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OZET

Veri merkezleri, sunucu, router, switch ve firewall gibi bilgi islem cihazlarinin
yani sira destek ekipmanlart olan kurtarma tiniteleri (Backup Units) ve iklimlendirme
cihazlarin1 barindiran tesislerdir. Internet kullanimindaki artislar, biiyiik veri (Big
Data), nesnelerin interneti (Internet of Things), bulut hesaplamalar1 (Cloud
Computing) gibi uygulamalarda meydana gelen gelismeler diinya ¢apindaki veri
merkezlerinin sayilarinin ve kapasitelerinin artmasina sebep olmustur.

Tez c¢alismam, veri merkezlerinin enerji tiikketim miktarlarin1 optimize
edebilmek amaciyla otomasyon kontrol sistemleri, uygun yazilimlar ile yiik tahmin
yontemlerini bir araya getirerek gerekli yazilimlarin gelistirilmesi sonucunda uygun
yontemler bulmay1 amaglamaktadir. Bu sebeple, yapay sinir aglar1 ve ¢esitli regresyon
yontemleri kullanilarak veri merkezlerindeki enerji tiiketimini tahmin edebilmek i¢in
gerekli verilerin toplanmasini saglayacak Veri Toplama ve Enerji izleme Yazilimi
(DAEMS-Data Acquisition and Energy Monitoring Software) gelistirilmistir. Bununla
birlikte veri merkezlerini Ornekleyebilmek amaciyla bir sunucu hazirlanarak
kullanilmastir.

Dort farkli yontem ile yapilan enerji tiiketimi tahmin sonuglarina yer verilerek
bu yontemlerin performanslari karsilastirilmistir.

Tahmin i¢in kullanilan giris parametrelerinin tiiketilen gii¢ ile olan iligkisi 24
saatlik araliga ait yaklasik 86400 adet veri sayesinde korelasyon matrisi olusturmakta
kullanilmistir. Korelasyon matrisinde tiim parametrelerin bir giinlitk veri iizerinden

birbirleri ile olan korelasyon iligkileri ve baglilik seviyeleri gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Merkezleri, Yiik Profili Tahmini, Yapay Sinir Aglar,

Regresyon Yontemleri, Otomasyon Kontrol Sistemleri.
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SUMMARY

A data center is a repository that houses computing facilities like servers, routers,
switches and firewalls, as well as supporting components like backup equipment, fire
suppression facilities and air conditioning. Data centers nowadays are proliferating all
over the world because of increasing demand for Internet applications, Big Data,
Internet of Things and Cloud Computing.

In my thesis, my goal is to find a way to optimize energy consumption of data
centers by encompassing automation control system devices, appropriate software and
load forecasting methods. For this reason, a software named as DAEMS (Data
Acquisition and Energy Monitoring Software) was prepared for a data center to collect
data for forecasting of electricity by using Artificial Neural Networks and multiple
regression methods. In addition, an individual server which was configured for
modelling a data center was used.

By applying four different methods there has been analyzed the performance of
these methods for predicting the load profile.

The input parameters with the number of 86400 for 24 hours period which have
already been described as input parameters for our prediction design were used to
create a correlation matrix. It is shown that the correlation level of the each parameters

with the others for one day period of data set.

Key Words: Data Center, Load Profile Forecasting, Artificial Neural Networks,

Regression Methods, Automation Control Systems.
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1. GIRIS

Veri merkezleri, kiiresel anlamda diinya iizerindeki elektrik tiiketiminin %3 linii
olusturan enerji tiikketim oranlarma sahiptirler. Veri merkezleri, ayn1 zamanda diinya
sera gazi emisyonu miktarinin da %2’sini olusturan 6nemli etkenlerden birisi haline
gelmistir. Veri merkezleri gelecek on yil igerisinde {i¢ kat daha fazla enerji harcayacagi
yapilan tahminlerle hesaplanabilmektedir. 2015 yilinda diinya ¢apinda 416,2 terawatt
saat elektrik tiiketimine sahip veri merkezleri, Ingiltere’nin aym doénemdeki 300
terawat saat’lik [1], [2] ve Tirkiye nin 265,7 terawatt saatlik elektrik tiiketimlerinden
oldukea fazla miktarda enerji tiiketen tesisler olarak karsimiza ¢ikmaktadirlar [3].

Son yillarda, nesnelerin interneti (IoT-Internet of Things), bulut temelli sistemler
(Cloud-Based Systems), biiyiik veri (Big Data) vb. uygulamalarda yaganan gelismeler
ile dijitallesme, veri merkezlerinin kapasite ve sayica artarak biiyiimelerine sebep
olmaktadir.

Veri merkezlerinin, sera gazi emisyonunun % 2’sini olusturmasi, kiiresel iklim
degisikligi tizerindeki artan etkisine ait farkindaligi da artirmistir. Tiim bu sebeplerden
dolay1, veri merkezlerinin enerji tiikketim tahmini, gii¢ yonetimi ve optimizasyonu
zaruri hale gelmistir. Bunlar ile birlikte ¢evresel etki ve sorumluluklar ile enerji
maliyetlerini de g6z Oniinde bulundurdugumuzda veri merkezlerinin enerji
tikketimlerini optimize edebilmek 6nemlidir.

Bu merkezlerde yasanabilecek aksakliklar1 6nceden anlamaya yonelik tasarim,
algoritma, yazilim, donanim ve analiz ¢aligmalarini gerceklestirmek ciddi kayiplarin
Oniline gecebilecegi gibi enerji tiikketim miktarlarim1 da azaltabilecegi ve Onemli

miktarlarda tasarruf saglayabilecegi anlagilmaktadir.
1.1. Tezin Amaci, Katkis1 ve Icerigi

Tezimin amaci, diinya enerji tiiketiminde ve sera gazi emisyon oranlarinda
yiikksek paylara sahip veri merkezlerinin enerji ylik profillerinin {iretilmesidir. Bu
amagla hazirlanan calismamda veri merkezlerininim kritik sistemler olarak
diisiiniildiigii i¢in bu tiir bir uygulamay1 yapmanin zorluklari ile basa ¢ikabilmek adina

bir adet sunucu vasitasiyla veri merkezlerinin 6rneklenmesi hedeflenmistir.



Bu asamada veri merkezlerinde enerji tiiketen diger cihazlara ait parametreler
ihmal edilmistir. Ornek bir model olusturabilmek adina bir sunucu ve ona ait cesitli
igsel ve digsal parametreler veri merkezi gibi ¢alistig1 varsayimina gore kullanilmastir.
Bir sunucu iizerinde yapilan bu ¢alisma, erisilebilir haldeki bir veri merkezinde gerekli
yazilimsal ve donanimsal diizenlemeler sayesinde rahatlikla uygulanabilecektir. Bu
caligma ile literatiire veri merkezleri i¢in enerji yiik profili iiretme konusunda biitiinsel
bir yaklagim katilmasi da hedeflenmektedir.

Bilgi ve Haberlesme Teknolojilerine (BHT) ait endiistrilerin iklim degisikligi
tizerindeki etkilerini arastiran bir¢ok caligma GeSI (Global e-Sustainability Initiative)
[4], [5] tarafindan yapilmis ancak son zamanlarda Malmodin tarafindan yapilan
caligmalar ile de giliclendirilmistir [6]. BHT endiistrilerinin {i¢ temel sektoriinde, veri
merkezlerinin % 7 biiylime oran ile 2011 yilindan 2020 yilna kadar 0,29 GtCO2
oranima Yyiikselerek en hizli biiylimeye sahip olacaklar1 diisiiniilmektedir [5]. GeSI
tarafindan daha onceleri yapilan bu biiyiime tahminleri, 2002-2020 yillar1 arasinda
kiiresel ayak izi Ol¢iisiinde % 7°lik bir bliyiime dngormekteyken, 2002-2011 yillar
arasinda Olciilen gercek degerler ile ulasilan sonug Sekil 1.1°de goriilmekte olan % 9

ile halihazirda daha yiiksek bir etki olusturdugu ortaya ¢ikmistir [4].

Veri Merkezlerinin Yillara Gére Emisyon Degerleri
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Sekil 1.1: Veri Merkezleri Sera Gazi Emisyonlar1 2002-2020.

Elektrik yiik profillerinin gelecek zamanlar i¢in tahmin edilmeye c¢alisilmasi,
elektrik ytiklerinin kararsizliklar1 ve cesitlilikleri sebebiyle ilgi ¢ekici bir problem
olmaya devam etmektedir [24]. Elektrik yiikiiniin giin igerisindeki degisimi,

cogunlukla degiskenlik gdsteren bir yapiya sahiptir ve diizensizdir.



Ozellikle veri merkezlerindeki enerji tiiketim tahmini konusunda daha &nce
yapilan caligmalar [18], [25] veri merkezlerindeki her bir sunucu 6zelindeki igsel
parametreler olan Cpu ve Ram kullanim orani ile veri iletisim parametrelerinden, gelen
ve gonderilen veri miktarlarini toplu ve eszamanl olarak dikkate almamustirlar.

Veri merkezlerinin enerji tiiketimleri konusunda daha 6nce yapilan bir diger
calisma [25] bize gdstermektedir ki veri merkezlerinde bulunan belirli cihazlara ait
(Router, Switch vs.) enerji tiiketim miktarlariin dogrudan 6l¢tilemiyor olusu kritik bir
problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Tez calismamda farkli bir bakis agisiyla daha
dogru bir tahmin yontemi iretebilmemiz i¢in uygulanan tasarimin tek bir sunucu
tizerinde ¢aligtirllmasi saglanarak dogrulama islemi yapilacaktir. Bdylece, bu tasarim
veri merkezlerindeki tiim cihaz ve sistemler i¢in genisletilerek gelecekteki
caligmalarda kullanilabilecektir. Tez calismamda enerji analizorii kullanmamiz
sayesinde sunuculara ait ger¢ek zamanli enerji tiiketim bilgisi yiliksek hassasiyetli
dijital bilgiye cevrilerek kayit altina alinabilecektir.

Bu caligmaya ait tasarimin literatiire bir diger katkis1 ise sunucuya ve diger tiim
cevresel degiskenlere ait bilgileri es zamanli olarak toplayacak olan Veri Toplama ve
Enerji izleme Yazilimmin (DAEMS) iiretilecek olmasidir. Bu ¢alismamda, veri
merkezlerinin gelecek donemler i¢in enerji talep miktarlarini belirleyebilmek i¢in yiik
tahmini, veri merkezlerine ait i¢sel ve ortama ait ¢evresel parametreler kullanilarak
yapilacaktir. Bu degiskenler fiziksel olarak bagli cihazlara ait parametreler olan
sicaklik ve nem olabilecegi gibi bunlarla birlikte sunucuya ait i¢sel parametreler olan
Cpu ve Ram kullanim orani, gelen ve giden veri miktar1 da olabilecektir.

Otomasyon kontrol cihazlar1 (PLC), uygun aktiiatér ve sensorler, 6zel tasarim
yazilim ¢dziimlerinden olan Veri Toplama ve Enerji Izleme Yazilimi, Yapay Sinir
Aglar, cesitli Regresyon Yontemleri ve bunlara ait uygulama yazilimlar gibi farkl
tiirde cihazlar ve yazilimlar bir araya getirilerek kullanilmigtir.

Glig tiiketim tahmini konusunda regresyon yontemleri ile birlikte yapay sinir
aglar gibi bir¢ok yontem bulunmaktadir. Daha Once yapilan arastirmalardan bir
tanesinde lineer, logaritmik, ¢ok terimli regresyon yontemleri, yapay sinir aglari ile
karsilagtirilmis ve yapay sinir aglar1 yonteminin gergek tiiketim verilerine en yakin
degerleri en diisiik hata orani ile verdigi sonucuna ulasilmistir [19]. Bu arastirmaya
gore YSA, tahmin etme siireclerinde en giivenilir yontemlerden bir tanesi olarak kabul

edilmektedir. Bu ve benzeri ¢caligmalar ve sonuglar incelendiginde tez ¢galismamda yiik



tahmin yontemi olarak YSA ve regresyon yontemleri kullanilmistir. Tez calismamda
makine 6grenme algoritmasinin tatbiki amaciyla YSA ve ¢esitli regresyon yontemleri
ile birlikte farklilagtirilmig bir regresyon yontemi de kullanilacaktir. Bu yontemler ile
veri merkezlerinin ¢alismasini modellemek i¢in kullanilan sunucunun, gelecek
donemlerdeki yiik profili tahmin edilmeye calisilacaktir.

Farklt yontemlerle yapilan analizler sonucunda elde edilen yiik egrileri,
Ortalama Karesel Hata ve Korelasyon Katsayis1 parametreleri dikkate alinarak
karsilastirilacaktir. Bu karsilagtirma islemi, tiim metotlar i¢in ayni ham veri
kullanilarak ve ayni1 performans 6l¢iitleri ile yapilacagindan ¢ikan sonuglar yiik profili
tiretmedeki metotlarin basarim Olciisiinii  gosterebilecektir. Ayrica, elde edilen
sonuglar, yiik profili iretme islemimizdeki 9 adet giris parametresi ve bir adet tiiketilen
enerji miktar1 parametresi dikkate alinarak toplamdaki 10 ayr1 6zelligin birbirleri ile
olan etkilesimine ait korelasyon matrisi tablosu olusturmakta kullanilmistir. Bu sayede
10 ayr1 parametrenin her birinin digerleri ile olan etkilesim seviyeleri -1 ve +1
araliginda tretilmis, hangi parametrelerin digerleri ile daha yiiksek bir korelasyon
seviyesine sahip oldugu goriilmiistiir.

Siirece ait detaylar asagidaki boliimlerde detayli olarak agiklanacaktir ancak

Ozetlemek gerekirse:

- Tez ¢alismamin ikinci boliimiinde konumuz ile ilgili daha 6nce yapilmis olan
caligmalar incelenmistir.

- Ugiincii béliimde yapilan tasarim ve bu tasarima ait detaylar ile birlikte yukarida
bahsedilen hedeflere ulasabilmek adina gelistirilmis gerekli yazilimlar hakkinda
bilgiler verilmistir.

- Dordiincii boliimde c¢alismamda kullanilan metotlardan bahsedilmistir. Bu
metotlardan YSA ve Regresyon yontemleri i¢in gerekli parametrelerin toplanmasi
ve bu metotlarin uygulanmasi hakkinda detayli bilgiler paylagilmistir. Sonrasinda,
uygulanan YSA ve Regresyon metotlar1 hakkinda detayli bilgiler aciklanacaktir.
- Besinci boliimde veri analizi ile birlikte, uygulamalar1 gergeklestirilen metotlar
ile elde edilen sonuglar ve bu sonuglarin karsilagtirmalarina yer verilmistir. Ayrica
bu calismanin devami olarak gelecek donemlerde yapilabilecek c¢alismalardan
bahsedilmistir

- Sonug boliimiinde tiim analiz ve ¢calisma sonuglar1 degerlendirilmistir.



2. LITERATUR OZETI

Giliniimiizde modern veri merkezleri farkli disiplinleri bir araya getirmesi ve
karmasiklig1 sebebiyle tasarimindan, kurulumuna, isletmesinden siirekli devrede
olmasi1 gerekliligine kadar dikkatli ve titiz bir ¢alisma gerektirmektedir. Veri
merkezleri i¢in hali hazirda en gegerli ve yaygin degerlendirme kistast Uptime Institute
tarafindan hazirlanan veri merkezlerine ait altyapi ve diger Ozelliklere ait Tier
standartlaridir [17]. Bu standartlar veri merkezlerini topoloji agisindan ve islemsel
stirdiiriilebilirlik agisindan degerlendirebilmektedir. Topoloji standartlar1  veri
merkezlerini fonksiyonellik, kapasite ve diger veri merkezleri ile beklenen
kullanilabilirlik ya da performans agisindan karsilastirabilme temeline dayanmaktadir.
Tier standartlar1 veri merkezlerinin 6lgeklerine ve 6nem verilen 6zelliklerine gore dort
farkl1 derecelendirmeye sahiptir. Bu altyap1 standartlar1 sayesinde tiim veri
merkezlerinin degerlendirme ve sertifikalandirma islemleri diinyada en ¢ok kabul
goren standartlar ile yapilabilmektedir.

Veri merkezlerinin fonksiyon, kapasite, performans ve isletme devamlilig
acisindan hedefledigi siniflandirmayi tilkemizde Tiirk Standartlar1 Enstitiisii tarafindan
hazirlanan Veri Merkezleri Altyapis1 Standart Taslagi ile belirli bir standarda
ulastirmak istenmektedir [16].

Veri merkezleri ile ilgili yapilan ylik tahmini ve optimizasyon c¢aligmalarinin
ortak Ozelliklerinden birisi de enerji verimliligine odaklanmak olmustur. Bu amacla
yapilan caligmalardan bir tanesi de Google’in kendine ait veri merkezlerinden bir
tanesi i¢cin PUE degerinin tahmin edilmesine dayanan ve yapay sinir ag1 temelli
algoritma kullanilarak gerceklestirilmis analiz ve optimizasyon ¢alismasidir [18]. Bu
caligmada yapay sinir ag1 ii¢ katmandan olusmaktadir. Rastgele baglatma islemi ile
aktivasyon fonksiyonuna gore agirlik degerlerine karar verilir. ileri yayilim ve maliyet
fonksiyonunun kullanilmasi ile birlikte geri yonlii yayillim sayesinde sinir aginin
egitim islemi tamamlanmis olacaktir. Ilgili calismada yapay sinir ag1, 19 adet giris
0zelligi ve parametresine bagl degerlere gore egitilmis olur [18]. Sonug olarak gergek
ve glincel PUE degeri ile birlikte tahmin edilen PUE degeri hesaplanabilmektedir.
Makine 6grenme yapilarini kullanarak veri merkezlerinin mevcut sensor verileri ve
parametreleri kullanilarak enerji verimlilik performansini artirmak ve enerji

maliyetlerinde tasarrufa gitmek miimkiin olabilmektedir.



Bir bagka c¢alismada ise giines enerjisi iiretim santrallerinin gii¢ iiretim
modellerinin ¢ikartilmas1 amaciyla yapay sinir aglart ve regresyon yontemleri
kullanilmis ve karsilastirilmistir [19]. GES’lere ait enerji iiretim miktarlar1 giinesin
pozisyonuna baglh oldugu gibi i¢ ve dig faktorlerle de alakalidir. Bu faktorler,
bulutluluk diizeyi, sicaklik, riizgar hizi, yagmur ve nem miktar1 seklinde olabilecektir.
Bu parametreler kullanilarak yiik tahmin yontemleri olan yapay sinir aglari, lineer
regresyon, logaritmik regresyon ve polinom regresyon yontemleri karsilastirilmistir
[19]. Bir yillik veri ile 24 saat iizerinden yapilmis olan bu calismada dort farkl
yontemin pratik hatalart 100kWh iizerinden degerlendirilmistir. Bu ¢alisma
sonucunda en diisiik hata oran1 ve en iyi tahmin sonucuna bagh eslestirme analizi
yapay sinir aglari ile bulunabilmistir.

Yapay sinir aglart ve lineer olmayan regresyon yontemi simiflandirma
problemlerinde en cok tercih edilen analiz yontemlerindendir. Bu yontemlerin
karsilastirilmasi i¢in daha 6nce yapilan bir diger calisma ise meteoroloji i¢in yagmur
yagis oranlarinin tahmini amaciyla da kullanilmistir [20]. Bu amagla yapilan ¢alisma
sonucunda birinci ve ikinci derece regresyon yontemleri ve yapay sinir agmin gizli
katmaninda bes ve alti néronun bulundugu se¢enekler karsilastirilmigtir. Bu yontemler
kullanilarak yapilan tahmin sonuglarina gore korelasyon katsayisi ve RMS hatasi
dikkate alinarak alt1 nérona sahip yapay sinir ag1 ile yapilan hesaplamalarin daha iyi
sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Coklu lineer regresyon analizi yontemi kullanilarak bagimli degiskenler en iyi
sekilde tahmin edilmeye calisilabilir [21]. Bu yonteme ait hesaplamalar neticesinde
bulunan bagimli degiskenler ise yapay sinir aglar1 kullanmak suretiyle tahmin
edebilirlik seviyesi iyilestirilerek daha iyi sonuglar alinabilir [21]. Yapay sinir
aglarinin lineer olmayan modelleme yeteneklerini kullanmak lineer regresyon
yonteminde daha iyi sonuclar elde etmeyi saglayabilir. Bu yontem ile yapilan ¢alisma
sonucunda, lineer olmayan regresyon analizinin lineer olana gore iyilestirmeler
yapilmasina ragmen hedeflenen yiik tahmin sonucuna daha yakin ve uyumlu
hesaplamalar yaptig1 goriilebilir. Hatali smiflandirma oranmin lineer regresyon
analizine gore daha diisiik oldugu literatiirdeki bu ¢alisma ile gdsterilmistir [21].

Yapay sinir aglar1 temelli tahmin ve varsayim uygulamalarindan bir tanesi de
lineer olmayan yiik harmoniklerinin tahmin edilebilmesi seklinde olmustur [22]. Giig

dagitim sistemlerinde ylikler ve kaynaklar arasindaki etkilesim karmagik bir siireg



olmakla birlikte analitik olarak tahminde bulunmadan agiklama yaparak sonuglara
ulagabilmek cogunlukla miimkiin olamayabilir. Bu sebeple yapay sinir aglari,
Ongoriide bulunabilme 6zelligi ile ylik kaynakli harmonikler ve gii¢ kaynagi sebepli
harmonikler arasindaki farki bulabilmenin bir yontemi olarak kullanilabilmektedir
[22].

Bazi durumlarda ise yapay sinir aglari diger yontemlere gére uzun dénemli
analiz sonuclar1 degerlendirildiginde daha iyi sonuglar veremeyebilir. Buna 6rnek
olarak yapim projelerindeki maliyetlerin dngoriilebilmesi i¢cin 530 adet gegmis veri ile
hazirlanan ve Coklu Regresyon Analizi, Yapay Sinir Aglar1 ve Olay Temelli
Muhakeme yoOntemleri Ornek gosterilebilir [23]. Bu yontemlerin karsilastirildig
calisma sonucunda en iyi yapay sinir aglar1t modelinin diger iki yonteme goére daha
dogru 6ngoriilen sonuglar verebildigi goriilmektedir. Fakat sinir ag1 modelinin egitme
ve hata diizeltme islemleri nispeten yavas olabilmekte ve uzun zaman alabilmektedir.
Uzun donemli degerlendirme sonuglar1 dikkate alindiginda ise olay temelli muhakeme
yonteminin daha iyi kararliliga sahip oldugu goriilebilmektedir [23]. Bu sebeple hibrit
bir yontemin daha uygun olabilecegi bu ¢alismada agiklanmaya calisilmigtir.

Veri merkezlerinin yiik profillerinin tahmin edilmesi ve enerji verimliliklerinin
artirilmasi uygulamalarinda farkli yontemler kullanilabilmektedir. Bu yontemlerden
bir tanesi de Holt-Winters yontemidir [ 13]. Veri merkezlerinde bulunan sistemleri i¢in,
enerji tiiketimini azaltmak amaciyla bir¢ok zamanlama ve planlama yontemi teklif
edilebilir. Bu yaklasimlar sayesinde, veri merkezlerinin ¢alisma yiikleri daha dogru
tahmin edebilir [13]. Farkli veri setleri ile yapilan donemsel analizler sayesinde veri
merkezlerinin daha yogun olarak ¢alistigi donemlerin daha az yogun olunan
donemlere gore analiz yontemlerinin farklilagmasi yaklagimlari uygulanabilir [13]. Bir
giinliik calisma zamani icinde bes dakikalik 6rnekler alinarak gilinlilk ve haftalik
verilerin saatlik ortalamalarinin alinmasi1 seklinde yapilan literatiir caligmasinda,
ornek sayist azaltildigt durumda yiikk profili tahmin performanst bundan
etkilenmemekle birlikte, analiz i¢in calistirilan algoritmaya ayrilmasi gereken hafiza
ve algoritma calisma zamani da azaltilmis olabilecektir [13]. Literatiirde bu konu ile
ilgili yapilan g¢alismalardan bazilar1 ise bayezyen temelli ¢ikarim ydntemlerine
dayanan bagimli karisim modeli olabilmektedir [14].

Yiiksek gili¢ yogunluguna sahip veri merkezlerinin yiik tahminlerinin yapilmasi

ile ilgili yapilan c¢aligmalardan bir tanesinde boélgesel yiikk yogunlugu indeksi ve



mekansal yiik tahmin yontemlerinin kullanildig1 ¢calismadir [15]. Bu ¢alismada veri
merkezlerine ait yiikk tahmini yapabilmek amaciyla kullanilan yontemlerden Gii¢
Kullanim Verimliliginin (Power Usage Effectiveness, PUE) kullanilmas1 teklif
edilmistir. Veri merkezinin sogutma kapasitesi ve glic kullanim verimliliginin
gostergeleri veri merkezlerinin ylik tahminini tretmekte kullanilmistir. Veri
merkezlerinin termal yiik hesaplamalar1 yapilmig ve PUE temelli yiik tahminleri
gerceklestirilmistir. Iki farkl1 dlgege sahip ve benzer iklim sartlar1 dzelliklerindeki veri
merkezi icin bu yontemler uygulanarak PUE temelli karsilastirma yapilmistir. Bu
karsilagtirma sonucunda A isimli veri merkezinin PUE degeri daha iyi ¢ikmistir. Bu
sonucun sebepleri ise; A tesisinin B’den daha yeni olmasi ve bu sebeple kullanilan
cihazlarin daha iyi yayilim performansina sahip olmalari, A tesisinin bina yapisinin
daha 1iyi tasarlanmis olmasi, A tesisindeki sogutma sisteminin daha yiiksek kapasiteli
olmasi seklinde oldugu dngoriilmektedir.

YSA ve ¢oklu regresyon analizinin tahmin edebilme yetenekleri sayesinde
yapilan bir ¢alisma, Avusturalya’daki mevsimsel uzun déonemli yaz yagmurlarinin
tahmin edilmesi iizerine yapilmistir [49]. iki farkli giris veri setini, iki farkli temel
iklim tarz1 sayesinde kullanarak bu calisma yapilmistir. Bu iklim tarzlart ENSO (EI
Nino Southern Oscillation) ve IOD (Indian Ocean Dipole) olarak isimlendirilmistir.
Bu iki temel iklim modelinin uzun dénemli yaz yagmurlarin1 tahmin edebilme
tizerindeki etkilerini, ge¢mis verileri es zamanh olarak kullanmak suretiyle YSA ve
coklu regresyon analizi yontemleri ile bulabilmeyi 6nermektedir [49]. YSA modeli,
cok katmanli algilayic1 formunda Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilarak
uygulanmistir. YSA ve coklu regresyon analizi yontemleri ortalama karesel hata
(MSE), ortalama mutlak hata (MAE), pearson korelasyon katsayisi (r) ve willmott
anlasma indeksi (d) parametreleri dikkate alinarak degerlendirilmistir. Coklu
regresyon analizi modelinin test veri seti ile tahmin edebilme yetenekleri YSA ile
uyumlu sonuglar vermistir. Bu istatistiksel analiz sonucunda YSA modelinin,
potansiyeli ve sonuglart bakimindan biiylik 6l¢ekli iklim tarzi kullanarak tahmin
edebilme o6zellikleri dikkate alindiginda ¢oklu regresyon analizine gore daha tavsiye
edilebilir oldugu belirtilmistir [49].

YSA modeli, lineer olmayan sistemlerin modellenmesi ve simiilasyonunun
yapilmasi i¢in kullanilabilmektedir [50]. YSA modelinin en kullanisli ve ilging

kulanim sebeplerinden birisi tahmin edebilme 6zelligidir. Bu agidan yapilan literatiir



caligmalarindan birinde bir iilkenin enerji tiiketim miktar1 tahmin edilmek istenmistir
[50]. Bu sayede yillar sonrasi i¢in uzun donemli enerji tiiketim tahmini yapilmistir. Bu
tahmin yapilirken YSA modelinin hesaplama hizi, kompleks ve lineer olmayan
fonksiyonlarla basa ¢ikabilme 6zelligi, saglam yapis1 ve yiiksek verimlilik 6zellikleri
kullanilarak gerceklestirilmistir. YSA uygulamasi i¢in uzun donemli elektrik
tiiketimini etkiledigi diisiiniilen dort farkli giris parametresi kullanilarak tiiketilen
giiciin bulunmasi ¢aligmasina ait analizler yapilmistir.

YSA modelinin performansi literatiirdeki iki farkli metot olan lineer regresyon
modeli ve destek vektér makinesi modeli hata oranlar1 dikkate alinarak
karsilastirilmistir. Bu karsilagtirma sonucunda YSA modelinin diger iki metoda gore
yedi farkli yil i¢in uzun dénemli enerji tiikketim tahmini acisindan dogruluk seviyesi
daha yiiksek sonuclar verdigi goriilmiistiir. Bu ¢alisma ile belirtilen bir diger konu ise
YSA ve diger metotlar i¢in kullanilmak iizere gercekte oOlciilen verilerin metot
performanslari agisindan dnemli oldugudur [50]. Bu ¢aligmadaki yaklasim sayesinde
enerji tiiketiminin dogru tahmin edilebilirligi kullanilarak enerji politikalarinda dogru
adimlar atilabilmesinin saglanabilecegi belirtilmistir.

Tiirkiye’nin elektrik enerjisi tiiketimini modellemek ve gelecek donemlerdeki
tilketimlerini tahmin etmek i¢in YSA ve coklu regresyon analizi yontemlerini
kullanarak literatiirde yapilmis bir caligma bulunmaktadir [51]. Bu amagcla alt1
bagimsiz degisken tahmin edici giris degiskenleri seklinde kullanilarak elektrik
tilkketimini tahmin etmeye calismaktadir. Bu ¢alismada YSA analizinde kullanilacak
bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi i¢in ¢oklu regresyon analizi modeli kullanilmistir
[51]. 1992 ve 2014 yillar1 arasindaki elektrik tiiketim verileri kullanilarak olusturulan
dort farkli model, farkli bagimsiz degiskenlere ait segenekler seklinde olusturularak
YSA modeli igerisinde uygulanmistir.

2015-2023 yillar1 arali1 i¢in Tiirkiye’ nin elektrik tiikketiminin tahmin edilmesi
problemine bir ¢dziim olarak sunulan calismada, ileri yonlii cok katmanli algilayici
sinir ag1 yapist kullanilmistir [51]. Tiirkiye’nin bu donemdeki elektrik tiiketimi,
olusturulan bu tahmin etme modeli sayesinde 337087.4 ve 385006.6 Gwh araliginda
degisecegi belirlenmistir. Bulunan bu degerler TEIAS (Tiirkiye Elektrik iletim A. S.)
tarafindan tahmin edilen enerji tilketim sonuglari ile karsilastirildiginda daha diisiik

degerler elde edildigi goriilmiistiir.



Regresyon analizi ve YSA metotlari1 kullanarak orta vadeli yiik tahmini
yapabilmek i¢in Nijerya’da yapilan bir ¢aligmada, ge¢mis elektrik tiikketim verileri
kullanilarak yapilan tahmin ydntemleri temelli bir uygulama yapilmistir [52]. Ug farkli
regresyon analizi ve YSA modelleri, yiik verilerinin kendine 6zgii olmalarina ragmen
orta vadeli enerji tliketiminin dogru tahmin edilebilmesi amactyla uygulanabilirligini
gostermek i¢in kullanilmistir. Modellerin istatistiksel degerlendirmesi, ortalama
mutlak hata yiizdesi (MAPE) ve ortalama karesel hata (RMSE) degerlerine gore
yapilmistir. Yapilan karsilagtirma ¢alismasi sonucunda YSA modelinin yiik verisini
tahmin edebilme agisindan MAPE degerini 0.0285 ve RMSE degerini 1.124 olarak
bulan sonuglar iirettigi gortilmiistiir. Bu sebeple YSA modelinin regresyon analizine
gore daha 1yi sonuglar verdigi belirlenmistir.

Yiik profili tahmini, elektrik kurumlarmin verimli ve ekonomik islemler
yapabilmeleri yoniinden ¢ok onemli bir rolii bulundugu i¢in akademisyenler ve
arastirmacilar tarafindan ilgi ¢eken bir konu olmustur [53]. Buna benzer sebepler ile
yapilan bir c¢alismada, YSA ve regresyon analizi modellerine ait yontemler
kullanilarak elektrik firmalarinin gegmis verileri sayesinde giinliik, haftalik ve aylik
yiik tahminlerinin yapilabilmesi amaglanmistir.

Degistirilerek kullanilan YSA modeli, lineer regresyon yontemi ile
birlestirilerek 2020 yilina kadar olan yiikk tahminlerinin yapilabilmesi ig¢in
kullanilmistir. Bu teknik, geleneksel lineer regresyon modeli olarak akis egrilerinin
tahmin edilmesi ile karsilagtirilmistir. Sonug olarak teklif edilen diizenlenmis modelin
daha uygulanabilir ve verimli sonuglar tirettigi goriilmiistiir. Bu ¢alisma 2020 yilina
kadar yiik talebinin tahmin edilebilmesi amaciyla YSA analizi uygulamasinin
kullanilabilecegini gostermistir [53].

Regresyon yontemleri, tahmin problemlerinde ¢ok¢a kullanilan metotlardan bir
tanesidir. Buna benzer olarak yapilan literatiirdeki bir diger ¢alismada, kiimelenmis
lineer regresyon yontemi (CLR - Clusterwise Linear Regression) kullanilarak
Avusturalya’nin Victoria eyaletindeki aylik yagis miktarlarinin tahmini uygulamasi
yapilmistir [54]. Bu yontem, kiimelenme ve regresyon yontemlerinin bir araya
getirilmesinden olugsmaktadir. Yapilan bu ¢aligsmada, bir optimizasyon problemi olarak
formiile ederek ve bunu ¢ézebilmek i¢in artimli algoritma kullanarak uygulanmistir.

Bu amagla bahsedilen algoritma uygulanarak cografi olarak farkli sekiz hava

istasyonundan 1889-2014 yillar1 arasinda kaydedilen bes farkli meteorolojik degisken,
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giris verisi olarak kullanilarak aylik yagis miktarinin tahmin edilebilmesi
amaglanmistir. Bu yontemin tahmin performansint degerlendirmek i¢in, tahmin
dogrulugu ol¢iimiinii yapan dort farkli yontem kullanilarak karsilastirilmistir.

Hesaplanan sonuglar kullanilarak beklenti - maksimizasyon algoritmasi, ¢oklu
lineer regresyon, YSA ve destek vektor makineleri kullanilarak yapilan karsilagtirma
sonucunda teklif edilen algoritmanin daha iyi sonuglar iirettigi goriilmiistiir [54].

Kisa donemli yiik tahmini, gii¢ sistemleri ve akilli sebekelerin isletmeleri i¢in
hayati 6neme sahip oldugundan bu konuda yapilan bir literatiir galismasinda bir saatten
bir haftaya kadar zaman dilimleri i¢in enerji tiiketim tahmini caligmasi yapilmigtir [55].
Bu siireg, 0zellikle serbest enerji piyasasi dikkate alindiginda dagitim sirketleri ve
bliyiik kapasiteli elektrik miisterileri agisindan zorunlu bir durum haline gelmistir.

Elektrik iiretimine ait planlamalar elektrik tiikketim tahminlerine gore
yapilmaktadir. Eger, enerji tiikketim tahmini olmasi gerekenden yiiksek yapildiysa,
gereksiz yere fazla sayida liretim birimi baglatilacak ve {iretim maliyetinin artmasina
sebep olacaktir. Tam tersi bir durum olarak enerji tiiketim tahmini talepten daha diisiik
olursa bu kez gii¢ sisteminde elektrik kesintileri olusabilecektir. Bu probleme bir
¢oziim olarak sunulan bu caligmada, yapay ar1 kolonisi ve yapay sinir aglar
yontemlerinin hibrit bir karisimi olan bir yontem kisa donemli elektrik tiiketim
tahminini yapmak {izere sunulmustur [55].

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi, YSA metodunun 68renme siirecinde ndronlar
arasindaki agirlik degerlerinin optimize edilmesi amaciyla kullanilmistir. Gegmis yiik
bilgileri, sicaklik farkliliklar1 ve mevsimler model i¢in giris parametreleri olarak
tasarlanmistir. Ug yillik doneme ait saatlik enerji tiiketim verileri ag yapisinin
egitilmesi amaciyla, bir yillik déneme ait saatlik veri ise agin testi amaciyla
kullanilmistir. Farkli giinler ve donemler icin yapilan bu ¢alisma sonucunda, hibrit
yontemin ortalama mutlak ylizde hata parametresi hesaplanarak, 2.12 ortalama degere
sahip sonuglar verdigi goriilmiistiir [55].

Uzun donemli elektrik talebinin dogru bir sekilde tahmin edilebilmesi, talep
tarafi yonetimi (Demand Side Management), elektrik sebekesinin ag yapisi ve
isletmesi agisindan ¢ok Onemli bir paya sahiptir [56]. Talebin normalden yiiksek
tahmini elektrik sebekesindeki varliklara ve sistemlere gereginden yliksek yatirim

yapilmasi ve elektrik fiyatlarinin yiikselmesi anlamina gelecektir. Talebin olmasi
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gerekenden daha diisiik tahmin edilmesi ise sebekenin giivenilirligi ve gilivenligi
acisindan olumsuz sonuglar olusturabilecektir.

Bu sebeplerle derin sinir aglari kullanilarak yapilan literatiir ¢alismasinda
Avusturalya’nin uzun donemli elektrik tiikketim tahmini yapilmak istenmistir [56]. Bu
calismada otomatik kodlayict ile ¢ok katmanl algilayiciy: farkli bir yontem ile bir
araya getirilerek tiim iilkenin elektrik tiiketiminin tahmini 1-24 aylik doénem igin
yapilmak istenmistir. Bu calisma sonucunda ulasilan deneysel sonuglar géstermistir ki
klasik sinir aglarina gore bu derin sinir ag1 yapisi 6zellikle 12-24 aylik donem i¢in daha
yiiksek performansli sonuglar tiretmistir [56].

Daha onceki incelenen literatiir ¢aligmalarinda da bahsedildigi gibi dogru
elektrik yilik tahmini biliylik ekonomik ve sosyal kazanclar saglayabilmektedir. Bir
diger literatiir calismasinda da derin sinir aglar1 kullanilarak elektrik tiiketim tahmini
yapilmak istenmistir [57].

Bu amagla oncelikle ylik tahmini ile ilgili olan parametreler incelenerek
belirlenmistir. Derin sinir aglar1 yapilar1 incelenerek yapilan ¢calismada derin sinir ag1
yapist farkli 6n egitim teknolojileri ile kullanilmistir. Farkli sinir aglar1 modellerinin
performanslar1 degerlendirilerek, nispeten daha biiylik veri seti kullanilarak sunulan
yontemin avantajlari gosterilmistir. Deneysel sonuglar derin sinir aglarinin yiik
tahmini konusundaki avantajlarin1 géstermistir [57].

Literatiirde, sinir aglar1 temelli yapilan ve aylik, giinliik ve saatlik verilerin ag
yapist icin veri kaynagi olarak degerlendirildigi bir diger ¢alismada {i¢ boyutlu sinir
ag1 modeli kullanilarak bu modelin potansiyeli agiklanmustir [58]. Ug boyutlu ag
olarak sunulan hipotezde, bu yapinin segeneklerine ve avantajlarina odaklanilmistir.

MATLAB programi kullanilarak yapilan ¢alismada bir yillik siireye ait aylik
veriler, bir aylik stireye ait giinliik veriler ve on iki aylik siireye ait saatlik veriler yapay
sinir ag1 tasarimi icin kullamlmistir [58]. Ug boyutlu sinir ag1 yapisinin elektrik giic
tiiketimi acisindan kullanilmasinin en temel avantaji her saat, her giin ve her ay i¢in
gii¢ tiikketim tahmini yapilabilmesi ile elektrik ag sebekesinin kontrol verimliligini
yiikseltme ihtimalidir. Buna ek olarak bu yapi sayesinde, daha yiiksek tahmin
dogrulugu ile sonuglanmasi amaciyla baslangi¢ verilerinin ortalamalarini almaya
ihtiya¢ olmadig agiklanmistir [58]. Bu ¢alisma gostermistir ki ¢ok sayida sinir aginin

kullanilmas ile ii¢ boyutlu bir yap1 6zelligi kazandirilmistir. Ug boyutlu bu tasarimin,
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iki boyutlu ag yapilarina gore daha yiiksek dogrulukta elektrik yiik tahmini
yapabilecegi belirtilmistir.

Veri merkezlerinin enerji verimliliginin 6l¢iimi ile ilgili olusturulan ilk 6l¢tim
parametresi Glic Kullanim Verimliligi (PUE) hesaplamasi ve anlamasi kolay bir
parametre olarak 2007 yilinda ortaya ¢iktig1 belirtilen caligmada, veri merkezlerindeki
bilgi teknolojisi cihazlarmin enerji tiikketimlerini negatif yonde etkileyecek
parametreler de belirtilmistir [32]. Kabul goren bu parametreler, sunucularin diisiik is
yiikii ile kullanimi, verimsiz ag yapis1 yonetimi, sinirli sanallastirma uygulanmasi ve
is modelindeki eksiklikler seklindedir.

Cevresel Koruma Ajansi ( Environmental Protection Agency (EPA)) tarafindan
2008 yilinda yayinlanan bir raporda Veri Merkezleri i¢in bir uygulama projesi
hazirlanmigtir. Bu ¢alisma 17 vaka ¢alismasini Silikon Vadisi Liderlik Grubu’na iiye
olan sirketler ile gerceklestirilmistir [33]. 2008 yilinda yapilan bu c¢alisma, veri
merkezlerindeki yeni teknolojilerin benimsenmesi konusunda yapilan Oncii
caligmalardan olmustur ve esas amaci, bugiiniin yeni teknolojilerini kullanarak enerji
tasarrufu saglanabildigini gostermektir.

Bu calismaya gore veri merkezindeki enerji tiikketimi, Bilgi Teknolojileri (BT)
altyapis1 ve saha altyapisi olarak siniflandirilmistir. BT altyapisi, sunuculardan, veri
depolama ekipmanlarindan ve ag yapisindan olusmaktadir. Bu ¢alisma gostermistir ki,
cok cekirdekli islemciye sahip cihazlar ve gii¢ yonetim teknolojilerinin kullanimi
yontemleri, sunucu gibi BT altyapisinin pargast olan cihazlarda daha verimli gii¢
tilketim degerleri ile sistemlerin galisabilmesini saglayabilmektedir. Sunucu tabanl
sistemlerin ayrica, konsolidasyon, sanallagtirma, verimli kaynak yonetimi ve gelismis
kendine 6zgili yontemler sayesinde daha verimli ¢alistirilabildikleri ifade edilmistir.

Ayni ¢alismada [33] depolama iiniteleri ve ag yapisi da enerji tiikketimi agisindan
analiz edilmis ancak sunuculara gore daha az etkilere sahip oldugu anlasilmistir. Bu
calismanin sonuglar1 enerji tasarrufu ve sera gazi etkisi agisindan degerlendirilmis ve
her bir veri merkezinin enerji tasarrufu saglayabilecegini gostermistir.

Bulut veri merkezleri ile ilgili yapilan bir diger ¢alisma [34] ise ag yiikii talebini
olasiliksal ve sinir modelleri ile tahmin etmeyi amag¢lamaktadir. Yiik talep tahmini ve
olasiliksal durum gecis modeli yeni bir ¢ergeve olarak sunulmustur. Bu model ile bulut
veri merkezlerinin gerekli performans seviyeleri saglanmak kosulu altinda enerji

tikketimini azaltarak en uygun seviyede bulut kaynak tahsisini saglayabilecegi ifade
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edilmistir. Bunu saglamak i¢in sinir aglarindan ve ardisik bagimli lineer tahmin
algoritmalarindan faydalanilmistir. Sonug olarak, bu ¢alismada sinir ag1 ve lineer
tahmin edici modellerin verimli bir sekilde gelecek yilik tahminlerini yapabildikleri
gorilmistr.

2015 yilinda Almanya‘da yapilan bir calismada [35] veri merkezleri
altyapilarmin yeni kurulumu veya modernizasyonu islemleri, bir dnceki yila gore %
10 artis gostererek yillik 900 milyon avro degerinde yatirim yapildigi ifade edilmistir.
2025 yil1 i¢in veri merkezlerinin tahmin edilen yillik enerji tiiketim rakami 16.4 Milyar
kWh/Y1l seklindedir. Ayrica bu ¢calisma gostermektedir ki, veri merkezlerindeki yillik
en yliksek giic tliketimine sahip cihazlarin sunucular ve depolama ekipmanlari
oldugudur.

2013 yilinda yayinlanan bir ¢alismada veri merkezlerinin enerji kullanimlarini
tahmin edebilen bir yazilimin sunumu yapilmistir [36]. Bu uygulama 15500 metrekare
alana kurulu, 332 kilowatt kurulu giice sahip bilgi teknolojileri cihazlar1 igeren
konvansiyonel bir veri merkezi i¢in gerceklestirilmistir. Yazilim, veri merkezinin
sogutma sisteminin, elektrik giic dagitim sisteminin, elektrik enerjisi kullaniminin ve
sahadan tahliye edilen sicaklik miktarinin tahminlerini yapabilmektedir. Bilgisayar
ekipmanlarn tarafindan gergekte tiiketilen gili¢ degerleri ise, her bir ekipmanda kurulu
bulunan Gii¢ Dagitim Uniteleri {izerinden &l¢iilmiistiir. Yazilimin tahmin yetenegi 6n
analizler yapildiktan sonra daha dogru bilgilerin girisi yapilarak iyilestirilmis ve
varyans degeri % 1.2 degerine kadar indirilmistir. Veri merkezindeki mevcut yiik ve
fan sistemleri acisindan farkli senaryolar i¢in denemeler gerceklestirilmistir.
Aciklanan yontemler ile yapilan bu uygulama ve yazilim sayesinde veri merkezinin
enerji tiiketimi simiile edilerek, enerji verimliligini artirabilecek modeller iiretebilecegi
ifade edilmistir [36].

Veri merkezlerinin enerji tiikketimlerinin % 50’ye yakin miktarin1 sogutma
sistemleri olusturmaktadir [37]. Bu yiizden termal yonetim, modern veri merkezleri
icin onemli bir alan olusturmaktadir. Yeni bir yaklasim sunan bir diger ¢calismada ise
veri merkezi tasarimindaki dinamikler ve ¢alisma yiikiinden kaynakli asir1 1sinma
durumlarini tahmin edebilecek 6nleyici bir model diistiniilmiistiir [37].

Bu termal tahmin yontemi modelinin temelinde veri merkezindeki sunucularin
etrafindaki sicaklik degerlerinin tahmin edilmesi bulunmaktadir [37]. Bu amaci

basarabilmek i¢in, siber fiziksel etkilesimleri kaydedebilme ve bu verilerden otomatik
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olarak dgrenebilme, veri merkezleri biiyiikliiklerine gére hesaplama ve fiziksel agcidan
Ol¢eklenebilir olma ve ger¢ek zamanl sensor Slgiimleri ile siirekli tahmin yapabilme
Ozellikleri bulunmaktadir. Bu ¢alismanin literatiire katkilar1 ise sistematik bir yaklagim
sunarak, fiziksel yasalar1 ve sensor ile 6l¢iim tekniklerini kullanmak, veri merkezinin
siber fiziksel yapisina ait parametrelerin 6grenilmesini sensor verilerini kullanan bir
algoritma sayesinde uygulamaya ¢alismak seklinde olmustur [37].

Sahadaki 6l¢tim verilerinden elde edilen 6grenme yapisi sayesinde bu analiz ile
sunucularin termal durumlarina ait tahminler yapilmistir [37]. Bu algoritma ile
sunucularmn termal durumlarimi O6nceden tahmin edebilen bir yapr kurulmaya
calisilmigtir. Bu modelde kullanilan 6grenme algoritmasi katsayilarin 0grenmesi
amaciyla lineer en kii¢lik kareler yontemini kullanmastir [37].

Veri merkezlerinin sicaklik dagilimlar1 karmasik olsa da bu calismada, yogun
bir ensturmantasyon ve tanimi yapilan gri-kutu termodinamik modeli ile sunucularin
termal durumlarinin ger¢cek zamanli olarak izlenebildigi goriilmiistiir [37]. Makine
O0grenme siireci sonunda 4.2 dakika onceden termal alarmlarin basarili bir sekilde
tahmin edilebildigi goriilmiistiir.

Veri merkezlerindeki enerji tiiketimlerini tahmin edebilmek i¢in kullanilan
yontemlerden bir tanesi bu yapinin en dnemli parcalarindan olan sunucularin enerji
tikketimlerine odaklanan ¢alismalar olmustur [38]. Bu ¢alismalardan bir tanesinde gii¢
tilketimin tahmin etmek ic¢in kullanilan modelde incelenen parametreler, sunucunu
islemcisinin, rastgele erisimli belleginin (RAM) ve ag arabirim denetleyicisinin
(Network Interface Controller) tiikettigi glic olmustur. Modelde, Lasso lineer
regresyon yontemi kullanilmistir [38].

Bu ¢alismada ii¢ adet donanim yapisini isleme katarak giris parametresi olarak
kullanan, negatif olmayan katsayilar ile tasarlanmis Lasso modeli temelli lineer
regresyon yontemi kullanilmistir [38]. Lineer bir gii¢ tahmin yontemi kullanilmasi ile
30 adet regresyon parametresi baslangi¢ degerleri verilerek islem yapilmistir. 2730
adet toplam veri ile analiz gergeklestirilmistir. Bu ¢alisma ile sunucularin en yiiksek
aktivite anlarinda daha fazla ya da daha az enerji tiilketmelerine bagh olarak yapilacak
yonlendirmeler ile enerji tasarrufu saglanabilecegi ifade edilmektedir [38].

Veri merkezlerinin enerji tiiketimlerini ve dolayisi ile enerji maliyetlerini
diisiirebilmek i¢in kullanilan yontemlerden bir tanesi de sunucu konsolidasyon

teknikleri olmustur. Konsolidasyon kelimesi, veri merkezlerindeki benzer yapidaki
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cihazlarin birlestirilmesi manasinda kullanilan bir terimdir. Veri merkezlerinde birden
fazla tek basma c¢alisan cihazlarin bir ag sunucusu iizerinde birlestirilmesi
konsolidasyon islemi i¢in 6rnek olarak gosterilebilir.

Bu konuda yapilan ¢alismalardan bir tanesinde konsolide edilebilme
karakteristigini bulabilme agisindan kurumsal bir sunucunun is yiikii analizlerine yer
verilmistir [39]. Bu caligma ile anlasilmistir ki ig yilikii ve uygulama talebinin en az
oldugu durumlarda konsolidasyon islemi 6nemli bir gii¢ tasarrufu saglayabilme imkani
sunmaktadir. Ancak, uygulamalar arasindaki korelasyon konsolidasyon isleminde
hesaba katilmaz ise nemli kapasite agimlarina sebebiyet verebilecegi goriilmiistiir. Bu
calisma sonucunda PCP(Peak Clustering based Placement) olarak isimlendirilen
konsolidasyon metodu, iistiin giic tasarrufu saglayabilmis, diisiik kapasite asimlari
olusmus ve sunucular arasinda basarili bir yiik dengesi kurdugu goriilmiistiir [39].

Enerji verimli veri merkezleri olusturabilmek i¢in yapilan konsolidayson
yontemi iceren caligmalarindan bir digerinde sahada bulunan cihazlarin agilip
kapatilmasi, giice duyarli konsolidasyon algoritmalarinin ¢alistirilmast ve makine
ogrenme teknikleri kullanilarak “akilli” olarak isimlendirilen bir konsolide etme
teknigi sunulmustur [40].

Makine ogrenme yaklasimi kullanilarak ge¢cmis sistem davranislarindan
Ogrenebilen tasarimlar ile gili¢ tiiketim seviyeleri, islemci ylik oranlari tahminleri
yapilabilmekte ve hizmet seviyesi anlasmalarina (Service Level Agreement) ait zaman
planlamasi olusturulabilecegi belirtilmistir. Bu calismada gili¢ tiiketimini lineer
olmayan bir iligki ile etkileyen bir parametre olan Cpu kullanim oran1 bulunmaktadir.
Giic tiiketimini tahmin etmek basit lineer regresyon ile analiz etmeye gore daha
karmasik bir islem oldugu i¢cin M5P (M5 Model Trees) makine 6grenme algoritmasi
kullanilmistir [40].

Bu calismadaki yaklasim, watt olarak yapilan tiiketim degerinden is yiki
ozelliklerine, capraz disiplinleri ve farkli teknikleri bir araya getirdigi i¢in dikey bir
yapida olusturulmustur [40]. Gergek bir senaryonun tiim kontrol dongiilerini iceren,
heterojen is yiiklerini temsili olarak barindiran bir calisma olarak geleneksel
uygulamalara alternatif olarak yapilmistir.

Sonug olarak zamanlama fonksiyonlar1 dahilinde operasyonlarin yapilabilmesi,
hizmet seviyesi anlagmalarinin zamanlamalar1 ve konsolidasyon hareketleri {izerinde

makine Ogrenme modellerinin olduk¢a faydali oldugu anlagilmistir. Ayrica
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konsolidasyon kullanmayan yontemlerin daha diigiik enerji verimliliklerine sahip
oldugu goriilmiistiir.

Veri merkezlerinin enerjiye duyarli yonlendirme (routing) bakis acisiyla gii¢
tikketimlerinde tasarruf yapilip yapilamayacagini inceleyen ¢aligmalar bulunmaktadir
[41]. Veri merkezleri cogunlukla tam kapasiteden uzak bir is yiikii ile ¢alismaktadirlar.
Bircok veri merkezi yOneticisini rahatsiz eden ise bu durumda bosta bekleyen ag
cihazlarmin tlikettikleri enerji olmaktadir. Enerjiye duyarli yonlendirme olarak
isimlendirilen bu yontemde ise en kritik nokta ag performansinda bir olumsuzluk
olusturmayacak sekilde miimkiin olan en az sayida ag cihazi ile c¢alisabilmek
olmaktadir.

Bunun i¢in bosta bekleyen cihazlarin enerji tasarrufu amaciyla kapatilabilecegi
ya da uyku moduna alinabilecegi belirtilmistir. Bu c¢alisma dahilinde yapilan
simiilasyonlar, enerji duyarli yonlendirme islemlerinin agdaki is yiikii yliksek
seviyelerde degilken enerji tasarrufuna fayda sagladigini gostermistir.

Bir diger ¢alismada veri merkezindeki trafik yiikiinii degistirerek gii¢ tasarrufu
yapabilecek bir yontemden bahsedilmistir [42]. “Elastik Aga¢” olarak isimlendirilen
bu yontem dinamik olarak aktif ag elemanlarini diizenlemekte ve veri trafigini
yonlendirmektedir. “Elastik Agac” yapis1 ayn1 zamanda tiim ag iizerinde ¢aligabilecek
bir giic yoneticisi olarak da isimlendirilebilir. Bu c¢alismada enerji verimliligi,
performans ve saglamlik agisindan gercek bir e-ticaret sitesi iizerinden incelenmistir.
Bahsedilen bu yonlendirme iglemleri i¢in minimum gii¢ tiiketimine sahip alt ag
yapilar1 i¢in farkli senaryolar test edilmistir [42]. Bu yontem ile veri merkezlerinde
trafik dalgalanmalar ile basa c¢ikilarak devamlilik saglanmakta ve % 50’ye yakin bir
enerji tasarrufu olusturulabilecegi belirtilmektedir [42].

Veri merkezindeki enerji tiikketimini azaltmak i¢in veri trafigini birlestirme
yontemleri bazi ¢aligmalar ile sunulan tekniklerden bir tanesi olmustur. Benzer bir
calismada veri merkezlerinin ¢ogunlukla % 5 ile % 25 araliginda is yiikii oranlart ile
calistiklari, ancak tiiketilen enerji miktarinin maksimuma yakin oldugu belirtilmistir
[43]. Buna ¢oziim olarak is yiikii ile orantili enerji ¢eken “enerji orantili” veri
merkezleri fikri benimsenmistir. Trafik toplanmasi (traffic aggregation) olarak da
isimlendirilebilecek bu yontem ile lizerinde diisiik ag trafigi bulunan cihazlardaki yiik,

daha yiiksek ag trafigi olan switch gibi cihazlarda birlestirilebilmektedir.
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Bu ¢aligmada ag topolojisi olarak yiiksek performansli veri merkezi aglarinda
FBLY (the flattened butterfly) olarak isimledirilen topolojinin dogasindan kaynakli
sebeplerle daha iyi giic verimliligine sahip oldugu belirtilmistir [43]. Veri
merkezlerinde ag trafigini daha az yogun hatlardan daha yogun hatlara yonlendirerek
bu fikir uygulanmaya g¢alisilmistir. Daha onceleri gelistirilen trafik modelleri ve
simiilasyonlar kullanilarak % 5 1is yiikiinde % 49 enerji tasarrufu saglandig
gorilmiistiir. Bu literatiir calismasinin bir diger sonucu ise, aglarin birlestirilmesi
yontemi ile veri merkezlerinin ¢ok yalin bir hal alabileceginin anlasilmis olmasidir
[43].

Veri merkezlerinin, karlilig1 artirabilmek i¢in gii¢ tiikketimini ve barindirilan
uygulamalardaki hizmet seviyesi anlagmalarindaki ihlalleri en aza indirebilmesi,
giinlimiizdeki en 6nemli amaglarindan olmaktadir. Veri merkezlerinin gii¢ yonetimi
gii¢ tasarrufunun 6nemli bir pargasi olmaktadir. Bu amagla yapilan ¢alismalardan bir
tanesi servis kalitesine duyarli giic yonetiminin sanallagtirilmis veri merkezlerinde
kullanilmas1 uygulamasidir [44].

Modern veri merkezleri gliniimiizde rutin olarak sanallastirma islemlerini,
uygulama taginabilirligi, uygulama izolasyonu saglarken kaynak ¢oklayici amaglariyla
kullanmaktadirlar. Sanallastirma, veri merkezlerindeki birden ¢ok sanal makinanin tek
bir fiziksel makine lizerinde ¢alistirilarak fiziksel kaynaklarin dinamik paylasimlarina
imkan vermektedir. Harcanan gii¢ degerini en aza indirmeye calisirken 6nemli bir
gereklilik ise giivenilir servis kalitesinin miisterilere verilmesidir.

Entegre bir yonetim c¢o6ziimiiniin sanal makine olgeklendirme ve sunucu
konsolide etmenin avantajlarini kullanarak sanallastirilmis veri merkezlerindeki enerji
verimliligini ve servis kalitesini artirmay1 basardig1 goriilmiistiir [44]. Daha az sayida
fiziksel sunucu iizerinde konsolide edilen cok sayida sanal makine gii¢ tiikketimi
acisindan verimli sonuglar vermistir. Bu ¢alismanin daha oncekilere gore farkliliklar:
ise lineer programlama, karinca kolonisi optimizasyonu ve kontrol teorisi tekniklerini
kullanmasidir [44].

Son yillarda veri merkezlerinin enerji tiiketimlerinin artis1 ile birlikte enerji
verimli tasarimlar ve sogutma sistemlerinin kontrolii ve takibi alaninda bir¢ok ¢aligsma
yapilmustir. Enerji sistem simiilasyonlari bu is i¢in kullanilabilecek verimli bir aragtir.

Fakat veri merkezlerindeki mevcut bilgi teknolojileri sistemlerine ait modeller, veri
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merkezinin sogutma ihtiyaci ya da talebi {izerinde BT cihazlarinin tasarim ve ¢alisma
durumlarinin etkilerini iyi bir sekilde temsil edememektedir.

Bu probleme ¢6ziim bulabilmek i¢in yapilan bir ¢alismada veri merkezi enerji
sistem simiilasyonlarinda dogrudan kullanilabilecek BT cihazlan igin gii¢ tiikketim
modeli sunulmustur [45]. Bu tasarim, sunucularin modelleri, ag cihazlarinin modelleri
ve glic dagitim ekipmanlarina ait modellerden olusmaktadir. Bu enerji modeli, veri
merkezindeki tipik bir IT cihazinin enerji performansini ger¢cek zamanl dinamik islem
sartlarinda simiile etmek i¢in kullanilabilmektedir.

Veri merkezleri ve onlarin enerji ylik profilleri ile ilgili ¢aligmalar 6zellikle
diinya enerji tiikketimindeki 6nemi sebebiyle yakin zamanda daha ¢ok ilgi ¢eken bir
konu halini almistir. Artan diinya niifusu ve gelisen internet tabanli teknolojiler
sebebiyle veri merkezlerinin 6nemi ve sayisi gittikge artmaktadir. Bu sebeple veri
merkezlerinin tiikettigi enerji miktarlar1 da siirekli artarak diinya enerji tiiketiminden
daha yiiksek paylar almaktadirlar.

Tez ¢alismamda, bu konuda daha 6nce yapilan literatiir caligmalari1 incelenmis,
konumuza en yakin ve uygun olanlari segilerek yukaridaki boliimlerde bahsedilmistir.
Veri merkezlerinin enerji tiikketimleri iizerine yapilan ¢alismalarin ge¢misi ¢ok eski
tarihlere dayanmadigi icin bu konuda ¢ok yiiksek adette ve cesitte calisma bulmak
miimkiin olamamuistir. Ancak arastirilan bir¢ok ¢alismada veri merkezleri ve onlara ait
enerji yiik profillerinin, genel parametreler ile enerji verimliligi iizerindeki etkilerinin
incelendigi goriilmiistiir.

Bu ¢alismamda ise daha once yapilan ¢alismalardan farkli bir bakis acist ile veri
merkezleri ve IT sistemleri i¢in cihaz bazinda enerji tiikketimi incelenerek bir yiik
profili olusturulmaya ¢alisilmistir. Bu model daha sonra veri merkezleri i¢in rahatlikla
kullanilabilecektir. Yiik profili belirlenecek cihazlara ait i¢csel ve digsal parametrelerin
es zamanl olarak kaydedilmesi sayesinde daha dogru yiik profilleri iiretebilmek
hedeflenmektedir. Literatiir calismalarinda, veri merkezleri ve IT sistemlerinde ¢alisan
cihazlarin igsel parametreleri olan Cpu Kullanimi, Ram Kullanim1 veya Cpu Sicakligi
gibi parametrelerin bir arada incelenmedigi goriilmiistiir. Bu parametreleri dikkate
alarak veri merkezleri ve IT sistemlerine ait cihazlar i¢in yiik profili iretme ¢aligmalari
anlaminda eksiklikler oldugu diisiiniilmiis ve bu alanda bir ¢aligma yapilarak literatiire

katki saglanmas1 hedeflenmistir.
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3. TASARIM ve YAZILIMLAR

3.1. Tasarim Prensipleri

Tez calismamda, karmasik veri merkezlerinin yerine bir sunucu kullanarak
yapay sinir aglar1 ve regresyon yontemleri sayesinde yiik tahminleri yapilacaktir.
Oncelikle tahmin ydntemlerinin giris parametrelerini olusturacak olan &zel giris

degiskenleri belirlenecektir. Bu degiskenler asagidaki sekilde

e PC tarafindan tiiketilen enerji ile ilgili: Voltaj, Akim, Giig,
e PC’nin Ethernet baglantilari ile ilgili: Gelen Veri Miktar1, Giden Veri Miktari,
e Ortam sartlari ile ilgili: Ortam Sicakligi, Ortam Nem Orani,

¢ PC’nin islemcisi ile ilgili: Cpu Kullanim Orani, Ram Kullanimi, Cpu Sicaklig1

olarak listelenmistir.

Veriler, endiistriyel PC (PLC) vasitasiyla Sekil 3.1°de gosterilen yerlesim
semasina gore es zamanl bir sekilde toplanacaktir. Bu tasarim, DAEMS yazilimi,
endiistriyel PC, sunucu, enerji analizorli, sicaklik ve nem sensdrleri vs.den

olusmaktadir.

VERI TOPLAMA VE ENERJI
- IZLEME YAZILIMI (DAEMS)
IPC -

ENDUSTRIYEL
PC)

GUC

CPU
SICAKLIGI

Sekil 3.1: Yerlesim Semasi.
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DAEMS yaziliminin {izerinde ¢aligtig1 sunucu, iki adet Ethernet portuna sahiptir.
Bu sayede hem giinliikk internet ag trafiginin c¢aligmasina izin vermekte hem de
endiistriyel PC ile olmas1 gereken ag haberlesme baglantis1 gorevini listlenmektedir.

Endiistriyel PC, uygun giris/¢ikis modiilleri sayesinde sahada bulunan sicaklik
ve nem sensorleri ve enerji analizorii ile baglantilidir, EtherCAT protokolii sayesinde
anlik ve eszamanli olarak haberlesebilmektedir. Endiistriyel PC, sunucunun
bulundugu ortama ait sicaklik ve nem bilgilerinin yani1 sira sunucun enerji beslemesine
uygun baglantilar yapilmak suretiyle elde edilen enerji analizorii sayesinde sunucuya
ait gli¢ tiiketim bilgilerini de anlik olarak toplamaktadir.

Enerji analizorii sunucuya ait sadece gii¢ bilgisini degil ayn1 zamanda akim ve
gerilim bilgilerini de anlik olarak endiistriyel PC’ye gondermektedir. Enerji analizorii,
endiistriyel PC’ye EtherCAT protokolii ve uygun giris/cikis modiilii sayesinde
baglanabilir. Sekil 3.1°de yerlesim semasinda goriilebilecegi lizere, sunucu lizerinden
alinmak istenen parametrelerden Ram ve Cpu kullanimi, Cpu sicakligr ile Gelen ve
Giden Veri parametreleri yine sunucu iizerinde ¢alismakta olan DAEMS yazilimi

sayesinde gerekli analiz ve karsilastirma islemlerimiz i¢in kayit altina alinacaktir.

3.2. Gelistirilen Yazihhmlar

Lineer olmayan bagimliliklar, enerji verimliligini anlayabilmek ve optimize
edebilmek amaciyla elektrik yiikiinli tahmin etmeyi zorlastirmaktadirlar. Bu sebeple,
0zel tasarlanmig DAEMS yazilimy, ilgili parametreleri belirleyerek bunlari kayit altina
alabilmek i¢in gelistirilmistir.

DAEMS yazilimi sunucu iizerinde calisir ve endiistriyel PC ile EtherCAT
protokolii {izerinden baglantilidir. DAEMS yaziliminin sunucu iizerinde calisma
sebebi Sekil 3.1°deki yerlesim semasinda goriilebilecegi lizere bir adet sunucu ile bu
caligmay1 yapacagimiz i¢in ilave bir bilgisayara ihtiya¢c duymayisimizdir. Ayni sekilde
bu c¢alisma, birden fazla sunucu veya IT cihazi i¢in yapilmak istenirse bu yazilimi
sunuculardan bir tanesinin iizerinde c¢alistirarak aymi siire¢ daha ¢ok cihaz igin
gergeklestirilebilecektir.

DAEMS, sunucuya ait i¢sel parameterlere erigebilme yetisine sahip olup biitiin
bagli cihazlar ile eszamanli ¢alisarak veri okuyabilme 6zelligine sahiptir. Sekil 3.2°de

DAEMS yazilimina ait akis semasi1 goriilmektedir.
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[ Bagla )

v
(" Ethemnet Portlar1 ve IPC Baglantist
L Kontrol Edilir )
v
4 N\
Tarih ve Saat Kaydedilir -
- + J
4 N\
Sunucu CPU ve RAM Kullanim1 Alinir
. + J
4 N\
Sunucu CPU Sicakligr Kaydedilir
- + J
( Sunucu Tiiketilen Giic Miktar1 IPC’den )
L Alimr )
( Ortam Sicaklik ve Nem Bilgisi IPC’den )
L Alinir )
v
Ethernet Portlarina Ait Veriler Alinir
- * J

[ Veriler Bir Dosyaya Kaydedilir ]

Veri Toplama Islemi
Tamamlanmgtir

Sekil 3.2: DAEMS Yazilim1 Akis Semast.

DAEMS yazilimi temelde sunucu-istemci tabanli bir program olup, baglantili
bir¢ok endiistriyel PC ve sunucu ile ayn1 anda c¢alisabilme 6zelligine sahiptir. DAEMS
yazilimimin kullanici arayiizii ana sayfasina ait ekran gorlintiisic Sekil 3.3’te
goriilmektedir.

BASLAT butonuna basildiginda yazilim gerekli tiim bilgileri ¢evre cihazlardan
ve Tlzerinde calistigi sunucudan alarak uygun formatta kaydedilecek hale

getirmektedir.
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Veri Toplama ve Enerji izleme Yazilimi (DAEMS)

Ornek Sayisi (Adet): 2547 Giig (Wat): 55,12
BASLAT o i

Gelen Veri-1 (Kilobyte): 13.944453 Akim (Amper) : 026

Giden Veri-1 (Kilobyte): 1979120 Voltaj (Volt) : 219.566
DURDUR

Gelen Veri-2 (Kilobyte) : 0004623

Giden Veri-2 (Kilobyte) : 0.007493

RAM Kullammi(%) : 88.50
VERIYi KAYDET CPU Kullanimi(%) : 3289
Ortam Sicakh@(°C) : %7
Ortam Nemi(%): 3438
AYARLAR

CPU Sicakh@(°C) :

Sekil 3.3: DAEMS Kullanic1 Araylizii.

DAEMS yaziliminin istenildigi sekilde ¢alisabilmesi i¢in gerekli parametreler
Sekil 3.4’te goriilebilen Ayarlar sayfasindan girigleri yapilarak yazilima
kaydedilmekte ve uygulanmaktadir.

’/ DAEMS Ayarlar Ekrani
Endiistriyel PC AMS ID: 5.41.49.136.1.1
Endiistriyel PC IP No: 10.17.117.182
Endiistriyel PC Port Numarasi: 851
Kaydedilecek Ornek Sayisi 86400

‘ AYARLARI KAYDET

Sekil 3.4: DAEMS Ayarlar Ekrani.

Yapilan o6l¢iim islemleri, DURDUR butonuna basildiginda ya da Ayarlar
sayfasindaki kaydedilecek 6rnek sayisina ulasildiginda tamamlanacaktir. Veri toplama
islemi tamamlandiginda, VERIYI KAYDET butonuna basilmas1 durumunda Kaydet
ekran1 agilacaktir. Yazilim, 6l¢lim yapilan veri sayisina gore Sekil 3.5’te goriilmekte
olan Kaydet sayfasindaki ilerleme ¢ubugundan goriilebilecegi lizere veriyi kaydetmek
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icin hazirlayacaktir. Veri, kaydedilmek iizere hazir oldugunda Sekil 3.6’da goriilen
Olgiim Bilgilerini Kaydet sayfasi agilmakta ve veri dosyasi bilgisayarda istenilen

konuma kaydedilmektedir.

| Gicum Bilgilerini Kaydet.

B Deskiop » ~ | 5 [l Search Deskiop

I Organize = New folder B> (2] |
- Favorites = — Computer ‘i Network i
B Desktop ‘ L& System Folder System Folder : i
ls Downloads | ;
| B | ]| oo 1 ™
~ Libraries il B DIP_Temel Ry DPU
. Documents A File folder QA File folder
& Music
<. Pictures EDS500_1Port EDS1000_4Port
& videos | i E File folder { File folder J

File name: A

Save as type: | Excel (:xisx) vl

= Hide Folders

Save Cancel

Sekil 3.6: DAEMS Ol¢iim Bilgileri Kaydet Sayfas.

DAEMS, endiistriyel PC’den sicaklik, nem ve gii¢ tiiketimi ile ilgili bilgileri
alirken ayni zamanda sunucuya ait i¢sel parametreleri de toplayarak kaydeder.
DAEMS, sunucuya ait su i¢sel parametreler olan; Ram ve Cpu kullanim orani, Cpu
sicakligi, iki adet Ethernet portuna ait Giden ve Gelen veri miktar1 bilgilerini
toplayabilmektedir. DAEMS yazilim1 endiistriyel PC’ye EtherCAT protokolii ile bagli
oldugu icin sicaklik, nem ve gii¢ tiikketimi hakkindaki bilgileri es zamanli olarak
toplayabilmektedir.

Yazilim, istenen dongii sayisina ulastifinda ya da DURDUR butonuna
basildiginda durdurulacaktir. Bu islemler sonucunda elde edilen kayith dosyadaki ham
veriler, gerekli islemlerden gecirildikten sonra yapay sinir agina ve regresyon
yontemlerine ait denklemleri egitmek, performanslarini test etmek ve karsilastirmak

i¢in kullanilacaktir.
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Endiistriyel PC {izerinde calisan bir baska yazilim da “Structure Text”
programlama dili ile hazirlanan PLC yazilimidir. “Structure Text” bir PLC yazilim1
programlama dili olup IEC61131-3 Uluslararas: standartlari ile tanimlanmistir. Bu
yazilim, ortam sicaklik ve nem bilgileri ile gii¢ tiiketimini kaydetmek icin kullanilir.

Endiistriyel PC, dijital ve analog giris-¢ikis modiilleri sayesinde sensorlerden ve
enerji analizoriinden veri okumak i¢in kullanilir. Enerji analizorii, 15 bit ¢oziiniirliik
ile sunucunun tiikettigi voltaj, akim ve gii¢ bilgilerini 6l¢ebilme yetenegine sahiptir.

Sunucunun bulundugu ortama ait sicaklik bilgisi, ortamda bulunan PT100 (Stif
B) tipi 0---50 °C 6l¢iim araligina sahip sensorden gelen bilginin endiistriyel PC’de
bulunan PT100 okuma modiilii sayesinde okunmasi ile alinmistir. Ortamin nem bilgisi
ise, 5:-:95 % r.H. 6l¢lim araligina sahip 4-20mA ¢ikis verebilen nem sensoriinden
gelen verinin yine 4-20mA analog giris modiilii sayesinde okunarak kayit altina

aliabilmistir.

( YSA Ogrenme Tiiriine Karar Verilir ]
J\

Rastgele
Ogrenme

Yi1gin Tipi
Ogrenme

¥
Aktivasyon Fonksiyonu Belirlenir.

'

Veri Kiimesi Normallestirilir.

v

Baslangi¢c Agirlik ve Sapma Degerleri Atanir.

v

Hedef Degerler Segilir.

il

Ogrenme Oran1 Belirlenir.

il

Adaptif Ogrenme Aktif Edilir.

v

Veri Kiimesi Karistirilir ve Ogrenme Islemi Yaptirilir.

N N N YN N M

— S S S S

Istenen
Ogrenme
Sartlan
Sagland1
mi1?

Hayir

( Final A girhik Degerleri Belirlenmistir. J

Sekil 3.7: YSA Modeli Akis Semasi.
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Calisgmamda yapay sinir aglarinin uygulanabilmesi i¢in C++ programlama dili
ile tez ¢alismama 6zel tasarlanarak hazirlanan YSA uygulama yazilimi kullanilmistir.
Bu yazilima ait akis semas1 Sekil 3.7°de goriilmektedir.

Bu semadan da anlagilabilecegi lizere YSA uygulamasi i¢in oncelikle 6grenme
tiriine karar verilecektir. Sonrasinda, yazilimdaki hesaplamalarda kullanilacak
aktivasyon fonksiyonuna karar verilerek veri kiimesi normallestirilecektir. Ag
yapisinda kullanilacak néron ve sapma degeri sayilarina gore, baslangic agirliklari ve
sapma degerleri atanacaktir.

Veri kiimesi i¢in olugturulan tasarimda hedef degerler belirlenerek ag yapisinin
baslangic 0grenme orani belirlenecektir. Agin yaptigi hata miktarina bagh olarak
degisecek adaptif O6grenme Ozelligi aktif edilecektir. Veri kiimesi karistirilarak
O0grenme siireci baglatilacaktir. Yazilimdan istenen sartlarin iretildigi sonuglar alinana
kadar dgrenme siireci siirekli devam edecektir. Istenen sartlar saglandiginda ise ag
yapisina ait final agirlik degerleri belirlenmis olacaktir.

Tez ¢alismamda kullanilan diger analiz metotlarindan olan tiim regresyon
yontemleri i¢in Curve Expert isimli analiz programindan faydalanilmistir. Giris ve
cikis degiskenlerine bagli olarak olusturulan fonksiyonlar bu yazilim sayesinde analiz
edilerek gerg¢ek ve tahmin edilen yilik profilleri arasindaki en yakin ve uygun egri
iiretilmeye ¢alisilmistir.

Bu istatistiksel test yontemi degiskenlere ait degerlerin, bagimli degiskene ait
hesaplanan hata oranina bagl olarak yeniden hesaplanmasi ve daha dogru degerlere

yakinlastirilmasi seklinde uygulanmasi ile elde edilmistir.
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4. METOTLAR VE UYGULAMALAR

Bu boliimde oncelikle veri toplama metodumuza ait bilgiler verilecektir. Daha
sonra, tez calismamda uyguladigim ii¢ tanesi regresyon yontemlerinden olusan
metotlar olarak, yapay sinir aglar1 da dahil olmak iizere 4 farkli modele ait detayl

bilgiler verilecektir. Bu modeller

e yapay sinir aglart modeli
e dogrusal regresyon modeli,
e dogrusal olmayan regresyon modeli,

e farklilagtirilmis dogrusal olmayan regresyon modeli,

seklindedir.

Bu tasarima ait tiim bu test metotlari, ayn1 veri toplulugu kullanilarak, bu
verilerin gerektiginde ham halleriyle gerektiginde ise normallestirme ve bir dizi
islemlerden gecirildikten sonra kullanilmistir. Bu sayede test metotlarina ait gerekli
egitme ve parametre bulma islemleri saglikli bir sekilde uygulanabilmistir. Bu
parametrelere  gore metotlarin  analizleri  yapilmis, performans testleri

gergeklestirilmistir.

4.1. Veri Toplama

Tez ¢alismamdaki veri toplama isi i¢in gelistirilen DAEMS yazilimi sayesinde
dokuz farkli parametre i¢in veriler toplanmistir. Bu parametreler 24 saatlik zaman
diliminde 86400 adet verinin bir sn. periyotlarla toplanmasi ile olusturulmustur. Veri
toplulugu, yaklasik 10 saniyelik degerlerin ortalamalar1 alinarak 8451 adet olarak
diizenlenmistir. Dakikada 60 adet veri alma uygulamasinin amaci daha hizh
periyotlarla verileri alarak daha yiiksek hassasiyete sahip giris parametrelerini dort
farkl1 metodumuz i¢in uygulayabilmektir. 24 saat siire i¢in elde edilecek veri sayis1
oldukca yiiksek olacagindan ortalama alinarak bu parametrelerin daha uygulanabilir
hale getirilmesi amaclanmustir.

Sekil 4.1 grafigi sunucu iizerindeki birinci Ethernet portuna ait gelen ve giden

veri trafiginin, harcanan gii¢ ile olan iliskisini gostermektedir.
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40.00 80.00
35.00 70.00
30.00 ! J i I 60.00

25.00 50.00
20.00 4“ 40.00
1500 — " - I il 30.00

10.00 20.00
5.00 10.00
0.00 ! s 0,00

T T T L L T R e R T e,
NTOr~ PO SANEORNTOR I NHOANTEA=TOR =N E O
—_—_—— AN NN NTTITTITTNN NN OO OO0

——Giden Veri-1 (Kbyte/sn.) ~ ——Gelen Veri-1 (Kbyte/sn.)  ——Gtig Tiiketimi (Watt)

Sekil 4.1: Birinci Ethernet Portu Veri Trafigi-Sunucu Gii¢ Tiiketimi.

Sekil 4.2 grafigi, sunucu iizerindeki ikinci Ethernet portuna ait gelen ve giden
veri trafiginin, harcanan gii¢ ile olan iligkisini gostermektedir. Sekil 4.1 ve Sekil 4.2
karsilagtirildiginda bir numarali Ethernet portuna ait veri trafigi oraninin, iki numarali
Ethernet portundan daha yiiksek kapasiteli veri trafigi oranlarma sahip oldugu
goriilmektedir. Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 grafiklerinde birincil y ekseni veri trafigini

Kbyte/sn. olarak, ikincil y ekseni ise harcanan gili¢ degerini Watt birimi cinsinden

gostermektedir.
0.01 80.00
001 | I ) I 70.00
60.00
0.01 T | Al b TR
50.00
" '_l
001 m M MI .Al'thr '1 m 40.00
T T A T lm b anl R AT M M
30.00
0.00
20.00
0.00 10.00
0.00 0.00
— 0NV NITNA—O0QNNVDOVNTANN—=~O0QRNVNTNA—~OANXNNON
NN —=THONVAANTONVANVNN—=MNVAANVN=TITHOANWN W0 —=
ANTOOA—= N0 OANNEAANTOVON =NV OATITHNARN=TON—~NNT>OAN
== ANANANANANNNONNONTTITTTNN NN NOOOON00
——Giden Veri-2 (Kbyte/sn.) ~ ——Gelen Veri-2 (Kbyte/sn)  ——Giig Tiiketimi (Watt)

Sekil 4.2: Ikinci Ethernet Portu Veri Trafigi-Sunucu Gii¢ Tiiketimi.
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Sekil 4.3 grafigi, sunucunun anlik Ram ve Cpu kullanim yiizdelerinin sunucunun

giic tiiketimi ile olan degisimlerini gostermektedir.

120.00

100.00 - ) -

80.00

60.00 2 N

40.00

20.00 }

80.00
70.00
60.00
50.00
40.00
30.00
20.00
10.00
0.00

Sekil 4.3: Ram ve Cpu Kullanimi-Sunucu Gii¢ Tiiketimi.

Sekil 4.3 grafiginden goriilebilecegi iizere birincil y ekseni ylizde olarak

sunucunun Ram ve Cpu kullanim oranlarini, ikincil y ekseni ise sunucunun gii¢

tiikketimini Watt birimi cinsinden gostermektedir.

100.00

90.00 t t #
80.00

70.00
60.00 t— i
50.00

40.00 I |
3000 — ! —]

20.00
10.00

0.00

—_TS o
o T Al
a0

1093
1366
1639
1912
2185
2458
3004
3277
3550
3823
4096
4369
4642
5188
5461
5734
6007
6280
6826
7099
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< O
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~
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Sekil 4.4: Ortam ve Cpu Sicakligi-Sunucu Gii¢ Tiiketimi.

Sekil 4.4 grafigi ortam sicakligi ve sunucunun Cpu sicakligi degerlerinin gii¢

tilketimi ile olan iligkisini gostermektedir. Bu grafikteki birincil y ekseni derece
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santigrat birimi tiiriinden sicakliklar1 gostermekte, ikincil y ekseni ise sunucu gii¢
tiiketimini Watt birimi cinsinden gostermektedir.
Sekil 4.4’te, sunucunun iglemcisine ait sicaklik degisiminin, sunucunun gii¢

tiikketimi ile oldukca benzer bir egriye sahip oldugu goriilebilmektedir.

50.00 80.00
45.00 70.00
40.00 —
500 i . | 60.00
35. — = \/ - u--a-r___’f
30.00 - TEn 5 . 50.00
25.00 TR T O 1 il 40.00
2000 1 1 1 ¥y — s« .. 1 30.00
15.00 — .,
20.00
10.00
5.00 10.00
0.00 0.00
— oAV NTNAN =0V NTNAN—O0RNNN-OVNTNA—ORNN OV
NN =T ONVLAANTONLYVANVNN—NVANUVNO—=TOAWV 00—
NTOA N0 ANNEAAANTOO—nWNNOATNAN =TV~ OAN
= NN NN NN NTTITTTOVNNNNOO OO0 00
——Ortam Nemi (% r.H.) Giig Tiiketimi (Watt)

Sekil 4.5: Ortam Nemi-Sunucu Gii¢ Tiiketimi.

Sekil 4.5 grafigi, sunucunun bulundugu ortamdaki nem degerinin, sunucunun
giic tiiketimi ile olan iligkisini gdstermektedir. Bu grafikteki birincil y ekseni bagil nem
oranin1 ve ikincil y ekseni ise Watt biriminden sunucunun gili¢ tiiketimini
gostermektedir.

Sekil 4.1°den Sekil 4.5’e kadar ki grafiklerden de goriilebilecegi iizere, baz1 giris
parametreleri ile ¢ikis parametresi olan tiiketilen gii¢ arasinda Cpu sicakligr ve Ram
kullanim verileri dikkate alindiginda bir iliski olabilecegi, ancak ikinci Ethernet
portuna ait giden ve gelen veri degisimlerinin tiiketilen giice gore cok smirl kaldigi
gorilmektedir. Bu ve benzeri etkilesimler gostermektedir ki giris parametreleri ile
¢ikis parametresi olan gii¢ tiiketimi arasinda benzer bir grafik egrisi olusabilecegi gibi
farkli profilde bir egri de olabilmektedir.

Tablo 4.1°de sunucunu Ethernet portlarindaki veri trafiginin gii¢ ile degisimine
ait veri setlerinden 10 adet 6rnek gosterilmektedir.

Tablo 4.2°de ise sunucu ve ortam sartlaria ait parametrelerin gii¢ ile olan iliskisi

yine 10 adetlik 6rnek veri seti lizerinden gosterilmistir.
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Tablo 4.1: Ethernet Portlar1 Veri Trafigi-Giic iliskisi Tablosu.

Say1 Giden Gelen Giden Gelen Giic
Veri-1 Veri-1 Veri-2 Veri-2 Tiiketimi

(Kbyte/sn.) | (Kbyte/sn.) | (Kbyte/sn.) | (Kbyte/sn.) (Watt)
1 1.719570 | 26.815711 | 0.007126 0.004528 64.63
2 1.616441 | 21.966175 | 0.007158 0.004501 63.48
3 2.831501 9.148106 0.007274 0.004617 56.47
4 3.693689 8.897463 0.007545 0.004864 55.19
5 2.852139 | 10.500571 | 0.007578 0.004770 67.29
6 2.759543 9.131500 0.007269 0.004581 59.09
7 1.791705 4411211 0.007438 0.004961 54.04
8 1.842717 6.959824 0.007828 0.004842 55.87
9 2.103602 4.805787 0.007192 0.004432 55.20
10 2.373731 6.795384 0.007552 0.004730 51.14

Tablo 4.2: Sunucu ve Ortam Sartlar1 Parametreleri-Giic iliskisi Tablosu.

Say1 Ram Cpu Ortam Ortam Cpu Giig
Kull. Kull. Sicakligt Nemi Sicakligr | Tiiketimi
(%) (%) O | brH) | (O (Watt)
1 96.16 37.66 25.66 34.59 90.70 64.63
2 95.45 31.18 25.66 34.59 91.10 63.48
3 93.78 38.26 25.67 34.58 89.90 56.47
4 93.02 33.84 25.66 34.58 89.90 55.19
5 93.20 64.24 25.67 34.59 90.30 67.29
6 94.10 32.39 25.67 34.61 90.20 59.09
7 92.46 26.59 25.66 34.60 88.20 54.04
8 92.18 21.69 25.66 34.60 87.40 55.87
9 92.33 35.32 25.67 34.63 86.20 55.20
10 92.43 26.56 25.66 34.64 85.30 51.14

Toplanan bu parametre kayitlarindan birinci Ethernet portuna ait giden ve gelen

veriler, Kbyte/sn. biriminden nasil bir degisim gosterdikleri Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de

bulunan veri yogunluk dagilim1 grafiklerinde goriilebilmektedir.
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Giden Veri -1

il 7039

7000

6000 -

5000 -
3
= 4000

3000 -

2000

1000 p 562 258 592 4

0 _ [ e 7
-0.381 0.000 0.154 0.689 12.674 Diger
Kbyte/sn.
Sekil 4.6: Giden Veri -1.
Gelen Veri -1

8000 - 7173

7000 -

6000 -

5000 -
ko
2 4000 -

3000

2000

1000 644 497

137
o ° mm L =
2372 0.000 0.855 4.083 37.874 Diger
Kbyte/sn.

Sekil 4.7: Gelen Veri -1.

Birinci Ethernet baglantisina ait giden ve gelen veri miktarlarmin, ikinci
Ethernet portuna gore daha yiliksek olmalarinin sebebi ise sunucunun internet
baglantisinin bu ag adaptorii lizerinden yapiliyor olmasidir. Sekil 4.6 ve Sekil 4.7
grafiklerinde, birinci Ethernet baglantisina ait gelen veri miktarinin, giden veri

miktarindan yaklasik 5.5 kat fazla oldugu goriilebilmektedir.

Giden Veri -2

4000 -

5500/ - 3365

3000 -

2500 -
(5]
Lo

| 1021
1000 - 24
0 T T T T :
0.006 0.007 0.008 0.008 0.010 Diger
Kbyte/sn.

Sekil 4.8: Giden Veri -2.
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Gelen Veri -2
6000
5141

5000 -

4000 -
3 ] 2606
g 3000

2000 |

1000 i 240 463 i

0 — ||
0.004 0.005 0.005 0.005 0.006 Diger
Kbyte/sn.

Sekil 4.9: Gelen Veri -2.

Sekil 4.8 ve Sekil 4.9 veri yogunluk dagilimi grafikleri, ikinci Ethernet
portundaki veri yogunluklarmi gdstermektedir. Uzerinde galisma yapilan sunucunun
ikinci Ethernet baglantisi, IPC cihazi ile olan haberlesme i¢in kullanildigindan yiiksek

bir ag trafigine sahip olmadig1 goriilmiistiir.

Ram Kullanim1

6000 5213

5000
»» 4000 -
g
5 3000 4 274
= 2000 -

74
1000 - 29 6
0 L — | !
45799 48510 64.897 81.284 99,645 Diger
%

Sekil 4.10: Ram Kullanimu.

CPU Kullanim1
7000 -

6000 -

5000 -
3 4000 -
< 3000

1000
S m
0 - T T

6.197 6.425 13.525 20.626 84.411 Diger
%

6072

Sekil 4.11: Cpu Kullanima.
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Sekil 4.10 ve Sekil 4.11 grafikleri, sunucunun Ram ve Cpu kullanim oranlarina
ait veri yogunluk dagilimlarini gosteren grafiklerdir. Olgiim boyunca sunucunun Ram
kullanim oranina bakildiginda, verilerin yaklasik % 62’sinde Ram’in % 65’inin, %
27’sinde ise Ram’1n yaklasik tamaminin kullanilmis oldugu gériilmektedir.

Sekil 4.11 grafiginde goriilebilen Cpu kullanim oranlarmma gore, Ol¢limiin
yaklagik % 72’sinde Cpu’nun % 13.5 oraninda kullanildig1, % 13’iinde ise kullanimin
% 84’lere ¢iktig1 goriilmektedir.

Ortam Sicaklig
4000 3747
3500
3000 -
2500 - 2273
3 2000 -

< 1443
1500 - 086
1000 -
0 ‘ ‘ ‘

23312 23.688 24539 25390 28.131 Diger
¢

Sekil 4.12: Ortam Sicakligi.

Ham verilerin toplanmasi asamasinda IPC cihazi, ethercat protokolii lizerinden
gonderdigi DAEMS yazilimina gonderdigi ortam sicakligina ait verileri 0---50 °C
araligina gore yaklasik 0 --- 6000 birim araliginda 6lgeklendirerek gondermektedir. Bu
sebeple verilerin kaydedildigi aralik olan 0--- 6000 degerinden 0 --- 50 °C araligina

cevirme islemi yapilmstir.

CPU Sicakhg
4000 - 3519

3000 -
2087

2000 1392 1450
1000 -
3 0
0 ; ‘ ‘ ‘

51200  53.869  64.840 75.811 91.200 Diger
°C

Adet

Sekil 4.13: Cpu Sicaklig.
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Sekil 4.12 ve Sekil 4.13 grafikleri, daha 6nce Sekil 4.4’te tiim veri kiimesi i¢in
giic ile degisimleri gosterilen sunucunun bulundugu ortam sicakligi ve Cpu sicakligina
ait veri yogunluk dagilimlarim1 gosteren grafiklerdir. Sunucunun bulundugu ortamin
sicakligr Sekil 4.12°de goriilebildigi tlizere yaklasik 23 ile 28 °C arasinda degisim
gostermektedir. Olgiimiin % 41°lerinde Cpu sicaklig1 24.5 °C iken, % 28’inde ise 28
°C civarinda oldugu goriilmektedir. Sunucunu islemcisine ait sicaklik parametresinin

PO

Sekil 4.13’te goriilebilecegi tizere 50 --- 95 °C aralifinda degistigi gdzlemlenmistir.

Ortam Nemi

4000
3500

3000 - 2813
. 2500
:‘3 2000
1500 - 1128 1060
1000
I "
0 T T T

32.046 34.458 35.987 37515 45.149 Diger
% r.H.

3449

Sekil 4.14: Ortam Nemi.

Sekil 4.14 grafigi, daha 6nce Sekil 4.5te tiim veri kiimesi i¢in gii¢ ile degisimleri
gosterilen sunucunun bulundugu ortam nemine ait veri yogunluk dagilimin gésteren
grafiktir. IPC cihazinda bulunan 4-20 mA analog okuma modiilii, sensérden okudugu
ortam nem bilgisini yaklagik 0---4096 araliginda 6l¢ekleyerek DAEMS yazilimina
kayit amaciyla gonderdigi i¢in bu degeri 0 --- 95 % r.H. aralifina tagima iglemi biitiin

veri setinin normalizasyon asamasindan 6nce yapilmistir.

Giig Tiiketimi
5000 - 492
4000
. 3000
3 1936
<2000 1576
oL 1 0
17259 18261 29916 4157 71439 Diger
Watt

Sekil 4.15: Gii¢ Tiiketimi.
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9 farkli parametrenin etkiledigi diisiiniilen sunucuya ait gii¢ tiikketimini gosteren
veri yogunluk dagilimi grafigi ise, Sekil 4.15’te gosterilmistir. Bu grafikten
anlasilacag lizere, sunucuya ait giic tiikketim oranlarinin 24 saatlik ¢alisma zamani igin
15--- 75 Watt araliginda degisim gostermektedir.

Sunucu, yapilan 6l¢iimiin yaklagik % 53’tinde 30 watt enerji tiiketirken, yaklasik
% 19’unda 71 watt enerji tiiketmistir. Tiim Ol¢iimiin yaklasik % 5’inde ise 18 watt
tiikettigi gortilmektedir.

Bu veriler, yapay sinir aginin ve regresyon formiillerinin egitilmesi ve test

edilmesi i¢in kullanilacaktir.

4.2. Yapay Sinir Aglari

Sinir aglari, yapay noronlar arasindaki etkilesim vasitasiyla kavramsal
davraniglart taklit eden bir makine 6grenme algoritmasi sinifidir [24]. Sinir aglar
karmasik sistemleri modellemede avantajlara sahiptir.

Sinir aglar1 kullanicinin, veri igerisindeki iligkiyi varsayan modelde bulunan
parametre etkilesimlerini 6nceden tanimlamasina ihtiya¢ duymaz. Bunun yerine sinir
aglari, en iyl modeli otomatik olarak iiretebilmek i¢in parametreler arasindaki iliskiyi
ve Orlintiiyli bulmaya caligir.

Makine 0grenmesinin bu alandaki en yaygin uygulamalari; konugma tanima
(speech recognition), resim isleme (image processing) ve otonom temsilci
(autonomous agents) olarak gosterilebilir.

YSA genel olarak insan beyninin ya da merkezi sinir sisteminin calisma
prensiplerinin  taklit eden bilgi isleme sistemleridir. YSA ile basit
biyolojik sinir sisteminin ¢aligma sekli taklit edilir. Taklit edilen sinir hiicreleri
noronlar  igerirler ve  bu  ndronlar  ¢esitli  sekillerde  birbirlerine
baglanarak ag1 olustururlar.

Sekil 4.16, bu g¢aligmada yapilan YSA uygulamasmin akis semasi olarak
gosterilmistir. Bu akis semas1t YSA algoritmasina ait adimlar1 gostermekle birlikte
ilerleyen boliimlerde detaylar1 verilecek olan formiillere de atifta bulunmaktadir.

Sekil 4.16°da sinir ag1 yapisinda kullanilan algoritmanin isleyis adimlarini igeren

akis semas1 bulunmaktadir.
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Baslangi¢c Agirliklar1 ve Sapma Degerleri Atanir
v
4 N\
—> Ileri Y énlii Hesaplamalar Yapilir (4.4) —
. J
4 ¢ N\
Hata Degerleri Hesaplanir (4.8)
. J
v
4 N\
Geri Yonli Yayilim
Yapilir (4.9)
. i J
Tiim Agirlik Degerleri Giincellenir (4.10)

J

Hata <
Hedef Hata

EPOCH <
5000

2
Final Agirlik Degerlerine Karar Verilir
v

4 2\

Test Verisi ve Final Agirlik Degerleri ile Hesaplama
Yapilir.

Sekil 4.16: YSA Algoritmast Akis Semasi.

Sekil 4.16°da goriilebilecegi lizere yapilan YSA uygulamasi i¢in oncelikle sinir
agmin katman ve ndron sayilarina gore baslangic agirliklart ve sapma degerleri
atanacaktir. Ileri yonlii hesaplamalar gergeklestirilir. Ileri yonlii hesaplama sonucunda
olusan hata degeri hesaplanacaktir. Bu hata degerine bagl olarak geri yayilim metodu
ile tiim agirliklar giincellenecektir.

Yazilim ile ulagilmas1 hedeflenen Epoch ya da hata degerine ulagildiginda, final
agirlik degerlerine karar verilmis olacaktir. Yazilim, test verisi ve final agirlik
degerlerini kullanarak hesaplama yapar. Boylece program dongiisii tamamlanmis

olmaktadir.
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Tez calismamda asagidaki gibi gosterilen yapay sinir ag1 modeli kullanilmistir;

Cikis Katmani

Gizli Katman

Sekil 4.17: Sinir Ag1 Modeli.

Bu ¢alismada kurulmasi planlanan yapi i¢in birgok girise ihtiya¢ duyulacagindan
bir adet néron yeterli goriilmeyecektir. Paralel islem yapan birden fazla norona ihtiyag
duyuldugunda katman kavrami devreye girmektedir.

Sekil 4.17°de goriilebilecegi lizere YSA modelimiz ¢ok katmanli Perseptron
(MLP) modeli i¢in, dokuz adet nérona sahip Giris katmani, 32 adet ndrona sahip Gizli
katman ve bir adet norona sahip Cikis katmanindan olusmaktadir. Bu tasarim
sayesinde ii¢ katman arasinda toplam 320 adet agirlik (weight) degeri olusmaktadir.
Gizli katmanda bulunan 32 adet ndron sayisi tahmini olarak secilmis olup agmn
performansina gore gerekirse artirilip azaltilabilecektir.

Ayrica iki adet Bias girisleri Gizli ve Cikis katmaninda ilave agirlik ve néron
baglantis1 seklinde gosterilmistir. Bu degerler parametrik olarak B; ve B, olarak
tanimlanmistir. Bu girislerin kullanilma sebebi sinir aginin daha iyi 6grenmesini
saglamaya galigmaktir.

Tiim hesaplamalar i¢in agda kullanilacak aktivasyon fonksiyonu olarak dogrusal
fonksiyon belirlenmistir. Sinir aginda kullanilan dogrusal aktivasyon fonksiyonu

asagidaki gibidir;
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fx)= x 4.1)

Sekil 4.18’de dogrusal fonksiyona ait grafik goriilebilmektedir.

Sekil 4.18: Aktivasyon Fonksiyonu.

DAEMS vyazilimi tarafindan toplanan veriler, yapay sinir ag1 igin girig
parametreleri ile ¢ikis parametresini olusturacaktir. Tim veri, YSA uygulamamiz
amaciyla tez calismamda kullanilan dogrusal aktivasyon fonksiyonuna gore
normallestirme islemi yapilarak kullanilmistir.

Toplanan verinin —1---+ 1 aralifina, 4.2 ve 4.3 formiillerine gbre normalize
edilmesi ile birlikte giris-¢ikis parametreleri, sinir aginda ¢ok katmanli ve ileri yonlii

hesaplamalar i¢in kullanilmistir.

_ Xmax - Xmin (4.2)
Xore = T
X X = Xore 4.3)
norm = Ty .
or

Bu hesaplamalar giris katmanindan adim adim ¢ikis katmanma dogru
yapilmustir. Sinir agmin bu hesaplamalar sonucunda nasil 6grenme yapacagini

belirlemek i¢in verinin aga verilis sekli belirlenmelidir.
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Bunun i¢in Rastgele veya Y1gin tipi 6grenme yontemlerini kullanabilecegiz. Agin
egitim senaryosundaki her bir iterasyonda veriler y18in halinde veya rastgele olarak
verilebilir. Rastgele 6grenme yontemi genel olarak asagidaki sebeplerden dolayi tercih

edilebilmektedir;

e Rastgele 6grenme Yi1gin tipi 6grenmeden daha hizhidir.
e Rastgele 6grenme ¢ogunlukla daha iyi sonuglar tiretir.

e Rastgele 6grenme, degisiklikleri takip edebilmemize imkan vermektedir.

Rastgele 6grenme ¢ogunlukla giincelleme islemlerinde olusan hata degisimleri
sayesinde daha iyi ¢oziimlerle sonuglanmaktadir. Clinkii bu degisimler sayesinde
noronlar arasindaki agirlik degerleri daha genis bir degisim araligina sahip
olabilecektir [11].

Yaygin olarak kullanilan endiistriyel uygulamalarda veri dagilimi eger zamanla
degisiyorsa Rastgele 6grenme iyi bir yontem olabilecektir. Eger 6grenme isini yapan
yazilim degisiklikleri anlayamaz ve takip edemez ise veriyi diizgiin bir sekilde
o0grenemeyecek ve hatalar olusmasina sebep olacaktir [11].

Rastgele Ogrenmenin bu avantajlarina ragmen yigm tipi Ogrenmenin

kullanilmasi i¢in de bazi avantajli 6zellikler bulunmaktadir. Bunlar;

e Yakinsama durumunun iyi bir sekilde sonuglanabilmesi,
e Bazi hizlandirma tekniklerinin bu yontemde uygulanabilir olmasi,

e Agirlik degisimlerinin ve yakinsama oranlarinin teorik analizlerinin daha basit

olmasidr.

Yign tipi 6grenmenin bu avantajlarina ragmen Rastgele 6grenme biliyiik veri
setleri ile ugrasilan durumlarda basit bir yontem olarak daha hizli oldugu icin en ¢ok
tercih edilen yontemlerden olmaktadir [11].

Bu sebeplerle sinir agmin egitilmesi amaciyla rastgele 6grenme yontemi

tercih edilmistir. Ag yapisinin kiigiik bir kesiti Sekil 4.19°da gosterilmektedir.
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Sekil 4.19: Sinir Ag1 Detayli Gorliniim.

Giris degiskenleri ile birlikte ileri yonlii hesaplamalar gizli katmandaki sl

noronu i¢in net deger asagidaki sekilde yapilmistir;

Netsl= X;*Wil+ X, *WZ+ -+ Xg*W+1%B, (4.4)

Sekil 4.18’de goriilebilen ve bu calismada kullanilan dogrusal aktivasyon

fonksiyonuna gore iiretilen s1 néronunun ¢ikis degeri;

Outsl = Netsl 4.5)

seklinde bulunmustur. Farkli aktivasyon fonksiyonlari kullanilmak istenirse 4.5
formiiliiniin o fonksiyona gore belirlenmesi gerekmektedir. Ayni1 hesaplamalar, ¢ikis

katmaninda bulunan ol néronu i¢in net ve ¢ikis degerleri olarak su sekilde yapilmistir;

Netol = Outsl G} + Outs2 * G2 + -+ Outs32+G3?2 +1xB, (4.6)

Outol = Netol 4.7)

Tim sinir ag1 i¢cin bu hesaplamalar aymi sekilde gergeklestirilmistir. Sonug
olarak sinir agmin egitilmesi i¢in kullanilan veri 6rneklerindeki giris parametrelerine
karsilik gelen cikis degeri Outol bulunacaktir. Agin egitilmesi amaciyla ¢ikis

ndronundaki hata degerinin bulunmasi gerekmektedir.
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Toplam hata degeri;

1
Etoplam = ZE (Hedef - Outol)z (4_8)

olarak hesaplanacaktir.

Sinir aginin egitilmesi amaciyla Geri Yayilim (Back propagation) algoritmasi
kullanilmistir. Geri yayilim, sinir aglarinin egitilmesi amaciyla yaygin olarak
kullanilan algoritmalardan bir tanesidir. Geri yayilim algoritmasinin ge¢misi 1970’lere
kadar gitmektedir. Ancak 1986 yilinda yapilan bir ¢alisma [30] ile bilinirligi ve
uygulama sayilari artis géstermistir. Bu ¢alismada bahsedilen geri yayilim yaklasimin
daha oOnceki yaklasimlarda ¢oziilemez goriilen problemlere bir ¢oziim sundugu
goriilmistiir. Geri yayilim algoritmasi kavramsal olarak basit, hesaplama olarak
verimli sonuglar veren bir yontemdir.

Geri yayilim algoritmasinda, yapay noronlar katmanlarin i¢inde tasarlanmistir
ve bu noronlar sinyalleri ileri yonde iletirken hatalar1 da geri yonde yayarlar. Yapay
sinir agmi egitme isleminde geri yayilim algoritmasinin avantajlari ve sonuca
ulagsmadaki etkinliginden yararlanilarak kullanilmistir.

Algoritma gerceklemesinin yapilmasi ve analizlerin daha kolay anlasilir
olabilmesi amaciyla bazi parametreler icin keyfi se¢cimler yapilmasi gerekmektedir.
Baslangi¢ agirliklar (initial weights), sapma degerleri (the biases), egitim islemi i¢in
gerekli giris ve cikis degerleri (training inputs / outputs), 0grenme orani (initial
learning rate), hedef hata orami (tartget error rate) ve hedef algoritma deneme sayisi
(EPOCH) i¢in baslangic degerleri vererek algoritma gerceklemesi yapilmistir.

Yukarida yapilan hata hesaplama islemi sonucunda, 6grenme algoritmasina
bagli olarak bu hata degerine gore agda bulunan agirlik degerleri gilincellenecektir.

Ornegin G agirlik degerinin giincellenmesi islemi;

9Etopiam OEtopiam 00utol dNetol
= % %
dG; d0utol OdNetol  9Gl

(4.9)

formiliine ek olarak
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).
GIT = Gl — p» —0RIam (4.10)
1 1 aG!

formiilii ile yeni G}+ degerinin bulunmasi ile gerceklestirilmistir. Burada kullanilan u
parametresi sinir aginin 6grenme oranidir. Geri yayilim algoritmasi sayesinde ¢ikistaki
hata oraninin bu agirlik degeri tarafindan ne kadar etkilendigine bagl olarak G} degeri
giincellenmektedir.

Benzer sekilde Wi agirlik degeri;

OE¢opiam 0Etopiam 00utsl ONetsl
= *

oW ~— 00utsl dNetsl * owt @11
+ 9Etoplam
WL = Wi — = ;—V’\’é (4.12)

formiilii ile hesaplanmistir. Ogrenme algoritmasimin verimini artirabilmek igin bazi

0zel metotlardan olan

e stokastik 6grenme,

o orneklerin karistirilmast,

e giriglerin normallestirilmesi,

¢ dogrusal aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi,
e hedef degerlerin uygun se¢imi,

e agirliklarin baslangic degerleri,

e §grenme oraninin se¢imi,

e adaptif 6grenme orani

yontemleri uygulanmistir [11].

Onceki sayfalarda agiklandig iizere bu yontemlerden stokastik grenme islemi,
YSA yapisinin 6grenme siirecinde veri seti igerisinden rastgele 6grenme yapilarak
agirlik degerlerinin belirlenmesi seklinde uygulanmistir.

Egitim veri setindeki tiim ornekler agin egitilmesi amaciyla C++ programinda
egitim baslangicinda rastgele bir veri seti sira numarasi iretilerek, o veri setinin

43



kullanilmasi ile yapilmaktadir. Bu sekilde karistirilan sirada drnek egitim seti verileri
YSA yapisina verilmektedir.

YSA modeline ait uygulamada ham verinin normalizasyon islemi yapilmistir.
Normalizasyon isleminin ham verilerimize uygulanmasinin sebebi, boylece YSA
tasariminin daha verimli ve performansli sonuclar vereceginin literatiirde gosterilmis
olmasidir [48].

Giriglerin normallestirilmesi veya standartlastirilmasi 6grenme siirecini
kolaylastirmaktadir. Normalizasyon amaciyla f(x) = x dogrusal fonksiyonuna gore
kullanilacak veri, -1 ve +1 aralifinda normalize edilmistir. YSA tasarimindaki
adimlar1 hizlandirma yoniinde faydali olacag: literatiirde yapilan g¢aligmalar ile
desteklendigi icin bu normalizasyon yontemi secilmistir [46].

Eger her bir giris degiskeninin ortalamasi sifira yakin ise 6grenme siireci daha
hizli olabilmektedir [11]. Giris  parametrelerinin  ayn1  de8er aralift  igin
normallestirilmesinin istisnasi bazi girig parametrelerinin digerlerine gore daha diisiik
Ooneme sahip olabilmesidir. Boyle bir durumda daha diisiik 6nemdeki giris degerlini
daha diisiik degerlere gore normallestirmek onlarin 6grenme siirecinde daha az
gorliniir olmalarini saglayacaktir.

Sinir aginda kullanilan giris parametrelerinin, se¢tigimiz dogrusal aktivasyon
fonksiyonuna gore -1:-- +1 araligina gére normallestirilmesinin bir diger sebebi ise
tasarimdaki tiim giris parametrelerinin aynt 6nem derecesine sahip oldugunun
varsayllmast olmustur. Literatiirde c¢ok katmanli perceptron aglari ile yapilan
tasarimlarda sinir aglar1 i¢in farkli aktivasyon fonksiyonlarinin test edildigi ¢alismalar
yapilmustir. Literatiirdeki bu tiir bir ¢alismada, aktivasyon fonksiyonlar ¢esitlerinden
olan iki kutuplu sigmoid, tek kutuplu sigmoid, hiperbolik tanjant, konik kesit ve radyal
temelli fonksiyon yontemleri karsilastirilmistir [47]. Bu ¢alismanin sonucu olarak, ag
performansini veriyi tanima dogrulugu {izerinden degerlendirildiginde, hiperbolik
tanjant fonksiyonunun agin tiim bolgelerinde diger aktivasyon fonksiyonlarina gore
daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistir.

Ancak veri merkezleri i¢in bir sunucu vasitasiyla yapilan bu calismada,
sunucunun tiikettigi gilic lizerinde etkili olan giris parametrelerinden dogrusal bir
etkiye sahip parametre sayis1 daha fazla oldugu diisiiniildiigli i¢in YSA tasariminda
dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Bu fonksiyon ile daha iyi sonuglar elde

edecegimiz diisiiniildiigii i¢in bu fonksiyon se¢ilmistir.
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Ag yapisindaki agirliklarin baslangic degerleri parametrik olarak atanmustir.
Atanan bu degerlerin egitim siireci iizerinde ¢ok belirgin bir etkisi vardir. Bu sebeple
giris verilerinin normallestirildigi varsayilarak agirlik degerlerinin ortalamalarinin
dogrusal fonksiyona bagli olarak 0 secilmesi O0grenme siirecine katki saglayan
islemlerden bir tanesi olarak uygulanmistir.

Sinir aginin 6grenme oranini, agin ileri yonlii yaptig1 hata oranina baglh olarak
azaltarak ya da artirarak daha hizli bir 6grenme siireci olusturulmaya calisilmistir.
YSA yapisinda ileri yonlii yapilan islemler sonucunda hesaplanan hata degerine baglh
olarak agirlik degerlerinin 4.10 ve 4.12 formiillerine gore glincellenmesi isleminde u
ogrenme orani adaptif bir degisiklik gostererek uygulanmustir. Ogrenme oranimin
baslangi¢ degeri olarak u = 0.0001 alinmustir.

Bu varsayilan 6grenme orani degeri, yapilan denemeler sonucunda daha iyi
sonuglar elde etmemizi saglayacag: diigiiniildiigii icin seg¢ilmistir. Agin yaptig1 hata
oranina bagl olarak uygulama yazilimi igerisinde dinamik olarak belirlenmis
katsayilar oraninda bu deger degistirilmektedir.

Sinir ag1 uygulamasi olarak yapilan bu ¢alismada

e giris degiskenleri ve baslangic degiskenleri kullanilarak agin ileri yondeki gizli
katman ve ¢ikis katmani tizerinden ¢ikis degerinin hesaplanmasi,

e hesaplanana c¢ikis degerine gore toplam hatanin bulunmasi,

e bulunan hata degeri kullanilarak geri yayilim yapilmasi ve tiim noronlar

arasindaki agirlik degerlerinin giincellestirilmesi islemleri

sirastyla uygulanmistir. Uygun miktarda tekrarlanan hesaplama sayisindan sonra
istenen sonuca ulagilmistir. Veri setinin yaklasik % 75’1 agin egitimi i¢in kullanilmis
olup kalan % 25’1 ise performans testine ayrilmistir. Tiim aga ait 320 adet baslangic
agirlik degeri secilerek egitim islemi yapilmistir. Sinir agi, kabul edilebilir hata
degerine ulagsana veya hedef EPOCH (Deneme) sayisina erisene kadar egitim islemi
tekrar eder.

Bu caligmada 5000 EPOCH degeri, YSA modeline ait 6grenme isleminin
bitirilmesi i¢in gereken sart olarak tanimlanmis ve uygulanmistir. Sinir ag1 egitildikten

sonra Hata - Epoch grafigi Sekil 4.20’de gosterilmektedir;
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Hata - Epoch Grafigi

0.7

Sekil 4.20: Hata-EPOCH Grafigi.

Agin egitim siireci, uygun agirlik degerlerinin belirlenmesi ve Hata-Epoch
grafiginin iiretilmesi ile son bulur. Bu egitim islemi sonucunda olusan standart hata

degeri,
Standart Hata = 0.25 (4.13)

olarak bulunmustur.

Ardindan test veri seti, ger¢cek ve tahmin edilen gili¢ sonuglari ile sinir aginin
performansini dogrulamak icin kullanilir. Test veri seti sinir aginin girig katmanina
verilir. Her bir ndron arasinda daha dnce belirlenen agirlik degerleri kullanilarak ¢ikis

gii¢ degeri hesaplanir.

4.3. Regresyon Yontemleri

Istatistik ¢dziimlemelerinde iki adet degisken arasinda bir iliski olup olmadigin1
tespit etmek amaciyla yaygin olarak kullanilan yontemlerden bir tanesi de regresyon

analizidir. Regresyon analizi, verilerin dagilimina gore;

e Dogrusal regresyon analizi

e Dogrusal olmayan regresyon analizi

Degisken sayisina gore;
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e Basit regresyon analizi (Tek Degisken)

e (Coklu regresyon analizi (Coklu Degisken)

Verilerin kaynagina gore;

e Ana kiitle verileriyle regresyon analizi
e Ornek verileri ile regresyon analizi

e Zaman serilerinde regresyon analizi

seklinde gruplandirilabilir [29].

Egri uydurma, bir grup veri noktasina en iyi yaklagsma 6zelligine sahip siirecin
veya matematiksel fonksiyonun iiretilmesi anlamina gelmektedir. Tez calismamda
uygulanan regresyon analizleri, bir adet bagimli degiskenin en az bir ya da daha fazla
bagimsiz degiskene bagl analiz edilmesi amaciyla kullanilacaktir. Bagimli degisken
olan Y ile bagimsiz degiskenler olan X’ler arasinda bir iligski olup olmadigini ve varsa
bu iliskinin 6l¢iilmesini ve analiz edilmesi amaglanmaktadir.

Basit lineer regresyon iki degiskenli (X, y) olmakta ve diiz bir ¢izgi formunda
gosterilebilmektedir. Lineer regresyonda degiskenler arasindaki korelasyon lineer ve

belirgin olmaktadir. Iki degisken arasindaki dogrusal iliskiyi veren lineer esitlik;

y=p+pBx+u (4.14)

seklindedir. Burada y bagimli ve x bagimsiz degiskenlerdir. §; sabit bir sayidir. 55,
regresyon katsayisidir. u terimi hata miktar1 olarak ifade edilir.

Tez caligmamda, veri modelleme esitligindeki parametreleri bulabilmek i¢in
Levenberg - Marquardt (LM) yontemi kullanan “Curve Expert (Trial)” yaziliminin
hesaplama kabiliyetlerinden faydalanilmistir [31]. Bu yazilm, Dik Inis Yontemi
(Steepest-Descent) ve Taylor Serisi temelli metotlari bir araya getirerek lineer olmayan
optimizasyon problemleri i¢in hizli ve giivenilir bir teknik olmay1 hedefledigi icin
secilmigtir. Bu iki metottan higbiri her zaman ideal ¢6ziim olmadigi icin LM
algoritmas1 bu iki metot arasinda iterasyon sayilari arttikca yumusak gegislere izin

verecek sekilde tasarlanmustir.
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n — o 2
XZ(C_I,) :Z<}’i_Y(xua)> (415)

Buradan N veri noktalarmin sayisini, X, , X veri noktalarimi ve y, , y veri
noktalarim, o; degeri ise i noktasindaki standart sapmayi ve y(x,; @) i. veri noktasi
icin uygulanan lineer olmayan modeli ifade etmektedir. Bu fonksiyon temel olarak veri
noktalar1 ile parametrik model arasindaki iliskiyi 6lgmek icin kullanilmustir. X2 (d)
fonkisyonu ne kadar kiiciik ise o kadar ger¢ek degerlere yaklastigi anlamina gelecektir.
Bu fonksiyon ayni1 zamanda ki-kare testi olarak da ifade edilir.

Tez c¢alismam ile yilik profili tahmini yapacagim tasarim i¢in dokuz adet
bagimsiz degisken ve bir adet bagimli degisken ile uygulamasi yapilacak coklu

dogrusal regresyon esitligi;

Vi =B1+ BoXiz + B3Xiz + PaXis + BsXis + PeXic + B7Xi7 + PBsXis +
BoXio + B1oXito + U (4.16)

olarak ifade edilir.i = 1,2, ---,n’ye kadar egitim setindeki tiim verilerin sayis1 kadar
olacaktir.

Burada 10 bilinmeyenli n denklemden olusan esitligimizi asagidaki gibi

yazabiliriz:

Y1 1 Xi2 - Xi0] [A Uy
}’22 _ 1 X:zz X2:10 ﬁ:z + uz (4.17)
uTl

Yn 1 an anO ,810

Bu modeli matris cebiri olarak ifade etmek icin esitlikteki biiyiikliikler:

Y1
y = lyzl , n X 1 boyutlu bagimli degisken gézlemleri vektoriinii,
Yn

48



1 X12 X110

X= 1 X:ZZ X2:1° , n % 10 boyutlu agiklayict degisken verileri matrisini,
1 Xnz = Xnio
B1
B = ﬁ:z , 10 X 1 boyutlu katsayilar vektoriinii,
Bio
Uy

u
u= ;2 , 10 X 1 boyutlu hata terimleri vektoriinii gostermektedir.

Un

Regresyon katsayilarni bu formtil ile elde ederiz;

g =XX)XyY (4.18)
4.16 esitligindeki coklu dogrusal regresyon formiilii ile 6540 adet veri seti igin
yapilan ¢oklu dogrusal regresyon analizi sonucunda elde edilen katsayilar Tablo 4.3’te

gosterildigi gibi bulunmustur.

Tablo 4.3: Dogrusal Regresyon Katsayilar.

B1 B B3 B4 Bs
3.2939 0.0059 0.0961 —975.303 278.8747
Be B Bs By B1o
0.0001 0.3390 —0.0140 0.0002 0.9093

Caligmamdaki dogrusal olmayan regresyon modeli ikinci dereceden esitlik
kullanilarak yapilmistir. Veri setimizdeki tiim orneklerin yaklasik % 75°1 regresyon
esitligimizdeki degiskenlerin bulunmasi i¢in kullanilmistir. YSA ve Coklu Dogrusal
Olmayan Regresyon analizi sonrasinda giris ve ¢ikis degiskenleri arasindaki iligkiyi
bulabilmek adina Coklu Dogrusal Olmayan Regresyon analizi su matematiksel formiil
ile yapilmastir;
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Vi =PB1+ BoXiz + B3Xiz + PaXis + BsXis + PeXic + B7Xi7 + PsXis +
BoXig + P10Xito + (@1 Xiz + @2 X3 + azXjy + ayXis + asXie + agXi7 +
a7Xi8 + a8Xi9 + a9Xi1 )2 + U; (419)

Onceki béliimlerde detayli ¢alisma mantig1 agiklanan Curve Expert yaziliminimn
4.19 formiiliine gore kosturulmasi sonucunda elde edilen 19 farkli degisken Tablo

4.4°te gosterildigi gibi bulunmustur;

Tablo 4.4: Dogrusal Olmayan Regresyon Katsayilari.

B1 B2 B3 B4 Bs
17.355 0.896 0.862 —1232.472 | 961.669
Bs Bz Bs Bo B1o
—0.001 0.158 —0.023 0.003 0.560
a, a; as a4 s
—0.149 -0.114 83.155 —157.321 0.0001
213 ay g 09
0.021 0.001 0.0004 0.066

Regresyon modelini dogrusal olmaktan ¢ikararak dogrusal olmayan bir model
haline getirebilmek icin 4.19 formiiliinde de goriilebilecegi iizere parametreler ilave
edilmistir.

Dogrusal olmayan c¢ok degiskenli regresyon analizi ile yapilan bu degisken
bulma islemi sonrasinda gergek ve tahmin edilen veri arasindaki baglantiy1 bulabilmek
icin yeni bir matematiksel denklem asagidaki 4.20 esitliginde gosterildigi gibi

olusturulmustur.

Vi = PB1+ B11(B2Xiz + PB3Xiz + PaXis + BsXis + PeXic + B7Xi7 + BsXig +
BoXio + f10Xi10) + B12(B2Xiz + B3Xiz + PaXis + PsXis + PeXis + B7Xi7 +
BsXis + BoXio + ProXi10)* + u; (4.20)

Farklilagtirilmis dogrusal olmayan regresyon olarak ifade edilen esitlikte
bulunan f;, 11 ve B, degiskenleri istege bagli sabit terimler olup f, den S, a kadar

olan katsayilar ise x’in siral1 artan katsayilarina karsilik gelen degiskenlerdir.
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Regresyon analizlerinde veri merkezlerinin yiik profilini olusturmak igin

kullanilan veri toplulugunun standartlastirilmasina gerek yoktur. Bu sebeple veri

hicbir isleme tabi tutulmadan ham halde lineer olmayan regresyon formiiliimiizdeki

degiskenleri bulabilmek igin kullanilmistir. Ilgili yazilimm 4.20 formiilii igin

kosturulmasi sonucunda 12 farkli degisken Tablo 4.5’te goriildiigi sekilde

hesaplanmustir.

Tablo 4.5: Farklilagtirilmis Dogrusal Olmayan Regresyon Katsayilari.

B1 B2 B3 B4 Bs
11.158 —56.900 6.380 —156374.99 | 44269.476
Be B7 Bs By B1o
0.026 71.346 —4.572 —0.019 268.542

B11 B12
0.002 0.00000009

Veri setinin, 4.16, 4.19 ve 4.20 numarali formiillerde gosterilen tiim regresyon

modellerine gore analiz edilmesi amaciyla kullanilan “Curve Expert” programi ile

yapilan islemler sonucunda,

gorildiigi sekliyle sonuglanmustir.

Tablo 4.6: Regresyon Egitim Basarim Oranlar1 Karsilastirma Tablosu.

Metot ismi Standart Hata Korelasyon
Katsayisi
Dogrusal Regresyon 7933 0.968
Dogrusal Olmayan
2.837 0.970
Regresyon
Farkhlastirilmis Dogrusal

Olmayan Regresyon 2.909 0.969

elde edilen bagsarim oranlar1 asagidaki Tablo 4.6°da
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5. ANALIZLER ve KARSILASTIRMALAR

Yapay sinir aglart ve regresyon yoOntemlerinin uygulanabilirligi ve
karsilastirilmast genis bir ¢alisma alani olusturmaktadir [19], [20], [6]. Gili¢ iiretim
tahmini lizerine yapilan ¢aligmalardan bir tanesi de lineer, logaritmik, polinominal
regresyon ve yapay sinir aglar yontemlerinin karsilagtirilmasi seklinde olmustur [19].
Ongdrme/Tahmin etme problemlerine karst yapay sinir aglar1 uygulamalar1 son
zamanlarda tizerinde ¢okca calismalar yapilan bir konudur. Basarili olan deneysel ve
pratik testler ile ilgili fazlaca bilimsel makale ve rapor yayimlanmaktadir.

Tez ¢alismam ile amacim, veri merkezleri ve IT sistemlerinin enerji tiikketim
miktarlarini  uygun yazilim ve cihazlar kullanarak 6nceden nasil tahmin
edebilecegimizi agiklamaya ¢alismaktir. Biiylik kapasiteli bu tesislerin enerji
tilkketimlerini azaltmak ve optimize etmek i¢in bir¢ok ekonomik ve ¢evresel sebepler
bulunmaktadir. Yapilan tasarim, biiyiik kapasiteli veri merkezlerine ulasabilme ve
uygulayabilme problemlerinden dolay1 bir sunucu vasitasiyla gergeklestirilmistir.

Bu calismamda basariya ulasabilmek icin bircok degisik tiirde ve Ozellikte
cihazlar bir araya getirilerek kullanilmistir. Bunun yan1 sira bu tez ¢aligmasi igin,
regresyon yontemlerinin test islemleri amactyla hazir bir yazilim kullanilmistir. Ayrica
yapay sinir aglart uygulama yazilimlarn dahil olmak iizere iki farkli yazilim
gelistirilmistir. Yapay sinir aginin verimli ve basarili bir sekilde egitilebilmesi i¢in bazi
0zel ve pratik metotlar ile cok katmanli algilayici (MLP) modeli kullanilmistir.

Giris parametreleri ile ¢ikistaki gergek gii¢ tiilketim arasindaki bagimlilig
bulabilmek i¢in tasarlanan, programlanan ve diizenlenen her sey bir araya getirilerek

bu uygulama yapilmstir.
5.1. Veri Analizleri

Korelasyon katsayisi ise iki farkli degiskenin birbirleri ile ne kadar giiglii bir
iliskiye sahip oldugunu gosteren parametrelerden bir tanesidir. Bu katsayi, gercek giic
ve tahmin edilen giic degerleri arasindaki iligkiye bagl olarak -1 ve +1 arasinda
degisebilmektedir. Korelasyonun en diisiik oldugu -1 degeri ideal negatif noktasini
gosterir. Sifir degeri korelasyon olmadigini ve en yiiksek nokta olan bir degeri ise ideal

pozitif noktay1 gostermektedir [8].
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Bu calismamdaki hedeflerden bir tanesi de veri merkezleri ve bilgi teknoloji
sistemlerinde tliketilen giice en cok etki eden giris parametresinin ne oldugunu
bulmaktir. Bu sebeple, uygulanan tasarim i¢in tiiketilen giice etki ettigi diisiiniilen
dokuz farkl girig parametresi kullanilmistir.

Giris parametreleri ve tiiketilen glic degeri arasindaki iliski Tablo 5.1°de
gosterilmistir. Tim bu giris ve cikis verileri arasindaki korelasyon iliskisine ait
parametreler 5.2 formiilii ile gosterilen korelasyon hesaplamasi ile yapilmistir. Bu
tablo korelasyon matrisi olarak isimlendirilmekte ve giris parametrelerinin hem kendi
icerisinde hem de tiiketilen gii¢c degeri ile arasindaki korelasyonu gostermektedir.

Tablo 5.1°de goriilebilecegi lizere sunucunun tiliketilen gilic degerine 0.947
korelasyon degeri ile en yiiksek bagimliligi olan parametrenin Cpu Sicaklik
parametresi oldugu goriilmektedir. Sirasiyla Ram kullanimi ve Cpu kullanim degerleri

de en yiiksek etki oranina sahip parametreler oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.1: Korelasyon Matrisi Tablosu.

Giden | Gelen | Giden | Gelen RAM CPU CPU Ortam | Ortam Giic
Veri-1 | Veri-1| Veri-2 | Veri-2 |Kullanim|Kullanim| Sicakhik | Sicakhik | Nem |Tiiketimi

Giden Veri-1 | 1.000 | 0.328 | 9.096 | 0.096 | 0426 | 0397 | 0426 | 0303 | 0.010 | 0.422
0.025 | 0.025 | 0307 0.388 | 0.181 0.452
1.000 0254 | 0.797 0.115
0254 | 0.797 0.115

Gelen Veri-1 0.328 | 1.000

Giden Veri-2 | 0,096 | 0.025

Gelen Veri-2 0.096 | 0.025

RAM Kullamm| ¢ 426 | 0.307

CPU Kullanim | ¢ 397

CPU Sicakhk | 0426 | 0.388

Ortam Sicaklik| (303 | 0.181

Ortam Nem | 0,010 | 0.007 0.490 | 1.000 | 0.072

0.469 0.072 1.000

Gii¢ Tiiketimi | 0,422 | 0.452

Bunun yaninda Ram ve Cpu kullanim oranmi ile Ortam Sicaklig1 degerleri
tiikketilen giic ile yliksek korelasyon katsayisina sahip oldugu goriilmektedir.

Cpu sicaklik degerinin diger parametreler ile iliskisi Sekil 5.1°de gosterilmistir.
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—e—Cpu Sicaklik

Giden Veri -1

Gig Tiiketimi ] - i Gelen Veri-1

Ortam Nemi Giden Veri-2
Ortam Sicakhigi Gelen Veri-2
Cpu Sicakly Ram Kull.

Cpu Kull.

Sekil 5.1: Cpu Sicaklig1 Korelasyon Grafigi.

Gergek giic tiikketim oran1 degeri iizerinde en biiyiik etkiye sahip Cpu sicaklik
degeri ile Ram kullanim orani arasinda 0.840 korelasyon degeri ile giiglii bir baglant1
oldugu goriilmektedir.

Ram Kullanimina ait korelasyon grafigi Sekil 5.2’de gosterilmistir. Ram
kullanimin1 en ¢ok etkileyen parametreler arasinda Cpu sicakligi, Gli¢ Tiiketimi ve

Cpu kullanim oran1 bulunmaktadir.

—e—Ram Kull.
Giden Veri -1
Giig Tiiketimi,— _——Gelen Veri-1
a_ .
7 4 ;\T\‘%\a
Ortam Nemi ' TN ‘ Giden Veri-2

& )

N\
Cpu Sicakhik—__ N Kl

Cpuxlz(ull.

Ortam Sicakligi Gelen Veri-2

Sekil 5.2: Ram Kullanimi Korelasyon Grafigi.
Cpu sicaklig1 parametresi lizerinde etkili diger parametreler ise Ortam Sicakligi

ve Cpu Kullanim Oranidir. Cpu sicaklig1 parametresi, ortam sicakligi ve Cpu kullanim

degerleri ile yiiksek etkilesime sahiptir.
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—e— Ortam Sicakligi

Giden Veri -1

Giig Tiiketimi,— —Gelen Veri-1

Ortam Nemi Giden Veri-2
Ortam Sicaklign Gelen Veri-2
Cpu Sicaklik — - ~ RamKull.

Cpu KLlll.

Sekil 5.3: Ortam Sicaklig1 Korelasyon Grafigi.

Ortam sicakligl parametresinin diger parametreler ile olan korelasyon iliskisi
Sekil 5.3’te gosterilmistir.

Gergek Giic tiiketimi lizerinde etkili bir diger parametre de 0.782 korelasyon
katsayisi ile Cpu Kullanim oranidir. Bu degerin diger parametreler ile olan etkilesimi

Sekil 5.4°te gosterilmektedir.

Cpu Kull.
Giden Veri -1
Giig Tiketimi,— ) ‘Gelen Veri-1
Ortam Nemi Giden Veri-2
Ortam Sicakligi ? . / Gelen Veri-2
Cpu Sicaklik S —Ram Kull.
Cpu Kull.

Sekil 5.4: Cpu Kullanim1 Korelasyon Grafigi.

Bu caligma ile literatiire katilmak istenen bir diger sey ise veri merkezlerinin gii¢
tilketimleri tizerinde sunucularin internet trafiginin ne kadar etkili oldugunu
anlayabilmektir. Calismamda kullanilan sunucunun iki adet ag baglantis1 vardir.
Bunun sebepleri ise; ger¢ek bir veri merkezinde sayilar1i olduk¢a fazla olan ag
baglantilarinin modellenebilmesini saglayabilmek ve otomasyon sistemi ile es zamanli
veri aligverigi yapabilmeyi olanakli hale getirmektir. bir numarali ag baglantisi
tizerinden gelen ve giden veri miktarinin yogunlugu iki numarali ag baglantisindan

daha yiiksek oldugu goriilebilir.
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Bu sebeple tiiketilen gii¢ iizerinde bir numarali ag baglantisinin giden ve gelen
veri parametreleri dikkate alindiginda korelasyon matrisi tablosunda da goriilebilecegi
tizere daha etkili oldugu anlasilmaktadir. Bu parametrelerden Giden Veri -1’in diger

Ozellikler ile olan etkilesimi Sekil 5.5°te gosterilmistir.

—e— Giden Veri -1

Giden Veri -1

Giig Tiketimi— B —.Gelen Veri-1

‘

Cpu Sicaklik - ~“Ram Kull.
Cpu i(ull.

Ortam Nemi Giden Veri-2

) Gelen Veri-2

Ortam Sicakligi

Sekil 5.5: Giden Veri -1 Korelasyon Grafigi.

Giden Veri -1’in en yiiksek etkilesim oranina sahip oldugu parametre 0.426
korelasyon oranlar1 ile Ram Kullanim oran1 ve Cpu Sicakligidir. Ayni Ethernet portuna
ait Gelen Veri -1 parametresinin korelasyon etkilesim grafigi Sekil 5.6’da

gosterilmistir.

—e—Gelen Veri-1

Giden Veri -1

Giig Tiiketimi

Ortam Nemi ‘ ; Giden Veri-2
Ortam Sicakligi Gelen Veri-2
Cpu Sicaklik = T o Ram Kull.

Cpu”Kull.

Sekil 5.6: Gelen Veri -1 Korelasyon Grafigi.

Gelen Veri-1 parametresi en yliksek korelasyon oranina 0.519 degeri ile Cpu
Kullanim orani parametresi ile etkilesimde oldugu goriilmiistiir.
Ikinci ag baglantisinin giden ve gelen veri parametreleri ile ortam nem degerinin

tiiketilen gii¢ lizerindeki etkisinin ¢ok sinirli oldugu goriilebilir. Korelasyon matrisi
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tablosunda en diisiik korelasyon katsayr degerlerinin bu parametreler i¢in olustugu

anlasilmistir.

5.2. Metot Karsilastirmalari

Sunucuya ait gergek giic tilketim miktar1 ile dogrusal, dogrusal olmayan ve
farklilagtirllmis dogrusal olmayan regresyon yontemleri ile yapilan yiik tahmininin
karsilastirilmasi sonucunda elde edilen sonuglar Sekil 5.7, Sekil 5.8 ve Sekil 5.9daki
grafiklerde gosterilmistir;

80.0

70.0

60.0

50.0

40.0

30.0

20.0

10.0

0.0

——Gergek Glig ——Dogrusal Regresyon

Sekil 5.7: Gergek Giig-Dogrusal Regresyon.

Sekil 5.7°de, sunucuya ait Ger¢ek Giig Tiiketimi ve Dogrusal Regresyon yontemi
ile tretilen 1774 adet verinin tahmini yiik profiline ait giic egrileri gosterilmistir.
Gegmis yiik egrisi verilerinden alinan ve tiim metotlar i¢in kullanilan egitim verisi
sayesinde bu degiskenler “Curve Expert” programi ile hesaplanir.

Elde edilen degiskenler 1774 adet veri igin 4.16 formiiliinde yerine yazilmak
suretiyle isleme alinir. Elde edilen sonuglar ile gergek dlciim degerleri bu sekilde
karsilastirilmistir. Boylece gelecek donemlere ait yiik profilinin dogrusal regresyon
yontemi ile tahmin edilebilmesi amaciyla, test verisinin gercek enerji tiiketim degerleri
ve dogrusal regresyon modelinin olusturdugu tiikketim degerleri iliskisine ait grafik

Sekil 5.7’de gosterilmistir.

57



80.0

70.0

R B
L L i

20.0

10.0

0.0

——Gergek Glig  ——Dogrusal Olmayan Regresyon

Sekil 5.8: Gergek Glig-Dogrusal Olmayan Regresyon.

Sekil 5.8’de gosterilen 1774 adet veri icin Gergek Giic tiikketimi ve Dogrusal
Olmayan Regresyon yontemi ile lretilen yiik profili grafigi, dogrusal regresyon
yonteminde oldugu gibi ayn1 egitim ve test verileri kullanilarak olusturulmustur. Bu
modelin dogrusal regresyon modeli ile farkliliklar1 ise, hesaplama yapilan ve daha
once 4.19 esitliginde gosterilmis olan dogrusal olmayan regresyon formiiliiniin

kullanilmasi ve buna bagl olarak degisken miktarindaki artis olmustur.

80.0

70.0

60.0 — I
50.0 *i‘ '1 i |

40.0

30.0

[~} alt |, e TR Py -
20.0 L e WL it e A ok
10.0

0.0

—— Gergek Giig -Farklilastirilmus Dogrusal Olmayan Regresyon

Sekil 5.9: Gergek Giig-Farklilagtirilmis Dogrusal Olmayan Regresyon.

Sekil 5.9°da gosterilen Gergek Gii¢ Tiiketimi ve Farklilastirilmis Dogrusal
Olmayan Regresyon yontemi ile iiretilmis ytlik profili ayn1 egitim ve test siire¢lerinden
gecilerek bulunmustur. 4.19 formiiliindeki Dogrusal Olmayan Regresyon Y ontemine
gore, 4.20 formiiliinde ek olarak f;; ve B, parametreleri kullanilmistir. Ayrica 4.20

formiiliinde, 4.19 formiiliinde kullanilan a parametreleri kullanilmamistir.
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——Gergek Glig —— Yapay Sinir Aglan

Sekil 5.10: Gergek Giig-Yapay Sinir Aglari.

Bir diger yiik profili tahmin yontemimiz olan YSA ile yapilan tahmin
sonuglarmin gercek gilic degeri ile olan iligkisi ise Sekil 5.10°daki grafikte

gortlebilmektedir.

180.0

160.0

140.0

120.0

100.0

60.0 l

0.0
——Dogrusal Olmayan Regresyon Hata (MSE) ——YSA Hata (MSE)

Sekil 5.11: Farklilagtirilmis Dogrusal Olmayan Regresyon Hata-YSA Hata.

Dort farkli tahmin yontem igerisinde gercek gii¢ tiiketim egrisine en yakin
sonuglar veren Dogrusal Olmayan Regresyon ve YSA yonteminin yiik profili tiretirken
yaptiklar1 hata miktarlar1 dikkate alindiginda bu iki yontemin karsilagtirma grafigi
Sekil 5.11°de gosterilmistir. YSA ile iiretilen yiik profili sonucunda elde edilen enerji
tikketim degerlerinin ortalama hatasi 2.87, Dogrusal Olmayan Regresyon yontemi ile
tiretilen enerji tiikketim degerlerine ait ortalama hata degeri ise 2.92 olmustur. Bu
sonuclara gore YSA modelinin dogrusal olmayan regresyon modeline gore daha diisiik

oranda hata yaptig1 anlagilmistir.
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Bu tasarimin sonucu olarak elde edilen tahmin degerlerinin gercek giic tiiketim
verilerine ne kadar iyi yaklastiginin, verimli ve dogru sonuclar verdiginin
Olciilebilmesi i¢in Ortalama Karesel Hata (RMSE-Root Mean Squar Error) ve
Korelasyon Katsayis1 parametreleri hesaplanacaktir.

Kare ortalamalarimin hata oranlar1 yontemini kullanarak egri uydurma grafigi
tizerindeki gercek deger ile tahmin edilen arasindaki hata miktar1 hesaplanmistir.
Sonrasinda bu degerlerin kareleri alinip egri lizerindeki tiim noktalar i¢in bu degerler
toplandiktan sonra 6rnek sayisina boliinerek ¢ikan sonucun karesi alinarak ortalama
karesel hata degeri hesaplanmigtir. Bu hata 6l¢iim metodunu kullanmamizin sebebi,
cok farkli alanlarda [27], [28] en yaygin kullanilan yontemlerden bir tanesi oldugu
i¢indir.

Hesaplanan bu deger ne kadar kiiciik olursa gercek giic tiiketim verisine o kadar
yakin tahminlerde bulunmus oldugumuz anlamina gelmektedir. Istatistikte bu yontem
regresyonun standart hatasi ya da uygunlastirma standart hatasi olarak
isimlendirilebilir [7].

Ortalama Karesel Hata degeri, 5.1 formiiliinde de goriilebilecegi iizere hata
biiyiikliigiinii 6lgmek i¢in kullanilan ve gercek deger ile tahmin edilen arasindaki

farkin karesinin ortalamalarinin karekokii olan degerdir.

N (& _y.)2
RMSE = |Ziz0h—yi)® (5.1)

X ve Y gibi iki parametre arasindaki korelasyon analizi, bu iki parametrenin
arasindaki benzerligin veya iliskinin yonii ve biiylkligli hakkinda bilgi
edinebilecegimiz 5.2 formiilii ile hesaplanan bir diger degerdir.

Korelasyon ifadesi;

Lx-X)(y-y)
VEE-%)2X(y-y)? (5-2)

Korelasyon(x,y) =

Bu parametreler ayn1 zamanda tahmin edilen ve gercek giic tiikketim degerlerinin
birbirlerine ne kadar yakin oldugu sonuglarini Tablo 5.2’de gostermektedir. Bu
parametreler, dort farkli yiik tahmin yontemi i¢in de ayni1 6rnek veri topluluklari igin

ayni yontemle hesaplanmistir;

60



Tablo 5.2: Metot Karsilastirma Tablosu.

Metot ismi Ornek Ortalama Karesel Korelasyon
Sayisi Hata (RMSE) Katsayisi
Dogrusal Regresyon 1774 1.842 0.987
Dogrusal Olmayan
1774 1.709 0.986
Regresyon
Farkhlastirilms
Dogrusal Olmayan 1774 1.925 0.987
Regresyon
Yapay Sinir Agi 1774 1.693 0.988

5.3. Degerlendirme

1774 adet test verisi i¢in yapilan analiz sonucunda tahmin yoOntemlerinin
performanslar1 Ortalama Karesel Hata ve Korelasyon parametreleri dikkate alinarak
Tablo 5.2°de gosterildigi lizere hesaplanmistir. Bu sonug¢lardan, YSA modelinin, tim
Regreyon yontemleri ile yapilan tahmin sonuglarina goére daha diisilk Ortalama
Karesel Hata ve daha yiiksek Korelasyon Katsayisi parametresine sahip oldugu
gorilmiistir.

Analiz sonuglarinda, YSA yontemi ile yapilan ¢alismanin diger yontemlere gore
daha iyi sonuglar tirettigi goriilmiistiir. Ayrica dogrusal olmayan regresyon yontemi ile
elde edilen sonuglarin, YSA modeli ile elde edilen sonuglara olduk¢a yakin oldugu da
gorilmistiir. Bu sebeple farkli ham veriler kullanilarak analizler yeniden yapilabilecek
ve sonuglar degerlendirilebilecektir. Calismamda kullanilan bu uygulama modeli, veri

merkezleri ve IT sistemleri i¢in asagidaki sonuglar olan

e mevcut veya yeni veri merkezleri ve IT sistemlerine ait yiik profillerinin
tiretilebilmesini bagimsiz degiskenlere bagli olarak tahmin edebilmek,

e veri merkezlerinin enerji tiiketimlerini etkileyen parametrelerin etki oranlarin
bulabilmek ve tim giris ve c¢ikis parametreleri arasindaki etkilesim ile ilgili

analizler yaparak, tasarimlar gelistirmek,
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e dogrusal olmayan regresyon ve YSA yontemlerinin enerji tiiketim tahmini
dikkate alinarak elde edilen sonuglarda daha dogru ve tutarli sonuclar iiretebildigi

goriilebilmistir.
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6. SONUCLAR

Regresyon metotlar1 ve YSA yontemi ile tahmin problemlerinin ¢oziimiin iligkin
oldukca fazla sayida uygulama ve analiz ¢alismalar1 ge¢mis literatiir 6rneklerinde
gerceklestirilmistir. Bu konuda oldukga fazla sayida makale yaymlanmis ve sonuglar
paylasilmistir.

Bu tez calismamdaki esas amacim, sadece veri merkezleri ve bilgi teknolojileri
sistemlerinin enerji tiilketim miktarlarin1 nasil tahmin edildigini uygun yazilim ve
cihazlar kullanarak agiklanmasi degil ayni1 zamanda dort farkli tahmin yonteminin
karsilastirilmasi, analiz edilmesi ve parametre iligkilerinin degerlendirmesi
seklindedir.

Diinya enerji tiiketiminde bu kadar yiiksek paya sahip tesislerin enerji
tilkketimlerini azaltmak ve optimize edebilmek i¢in bir¢cok sebep bulunmaktadir. Biiyiik
kapasiteli veri merkezlerine olan ulasilabilirlik problemi ve yapilacak ¢aligmanin
uygulanabilirligi dikkate alindiginda c¢alismam bir adet sunucu {iizerinde
gergeklestirilmistir.

Bir adet sunucu ile bu c¢aligmayr yapmamizin sagladigi avantaj, daha
uygulanabilir olmasinin yaninda farkl giris parametrelerinin az sayida sensor ve giris
-cikis modiili kullanilarak es zamanli olarak alinabilmesi olmustur. Fazla sayida
sunucunun ve diger IT cihazlarinin oldugu bir ortamda farkli noktalardan uygun
Ol¢timlerin yapilmasi gerekliligi oldugu kaginilmazidir. Bu uygulamanin dezavantaji
ise veri merkezlerindeki farkli cihazlarin uygulanan modellerde ve analizlerde isleme
dahil edilemeyisi olmaktadir.

Tez calismamin amacima ulasabilmesi i¢in birgok farkli tiirde cihazlar
(Endiistriyel Bilgisayar, Sunucu, Enerji Analizorii, Sicaklik ve Nem Sensorleri) bir
araya getirilmistir. Ayrica iki farkli yazilim bu ¢aligmam i¢in veri toplama islemi ve
YSA yontemlerinin uygulanmasi amactyla gelistirilmistir. Cok Katmanli Algilayici
(MLP) modeli ve Geri Yayilim Algoritmasi (Backpropagation) YSA modelini en
verimli sekilde egitmek icin kullanilmistir. Regresyon analizlerini uygulayabilmek
amaciyla “Curve Expert” programi diizenlenerek kullanilmistir.

Biitlin bu yazilim ve donanim cihazlar girig parametreleri ile gergek gii¢ tiiketim
degeri olan bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi bulabilmek amaciyla bir araya

getirilmis, tasarlanmis, programlanmis ve diizenlenmistir.
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Girig parametreleri ve c¢ikis parametresinin her birinin digerleri ile olan
etkilesimine ait Korelasyon Matrisi Tablosu olusturulmustur. Bu tablo sayesinde hangi
parametrenin diger parametreleri ne kadar etkiledigi goriilmiistiir.

Dort farklt metot ve dokuz farkli giris parametresi ile yapilan analizler
sonucunda elde edilen yiik profilleri gosterilmis, bu profillerin basar1 oranlarinin
karsilagtirilmast amaciyla Ortalama Karesel Hata ve Korelasyon Katsayisi
parametreleri bulunmustur.

Boylece, diinya enerji tiikketiminin en biiyiik miisterilerinden olan veri merkezleri
ve bilgi teknolojileri sistemlerinin enerji tiiketimlerini bir adet sunucu iizerinde
uygulanan metotlar ile tahmin edebilmek bu g¢aligmanin esas amaglarindan birisi
olmustur. Sonug olarak, YSA metodunun diger Regresyon yontemlerine gore veri
merkezlerinin enerji tiikketimlerini tahmin etmede daha basarili oldugu ve daha iyi
sonuglar tirettigi gorilmiistiir.

Tez c¢aligmam, literatiirdeki benzer bir calisma ile bircok ortak Ozellik
gostermesine ragmen, ortam sicakligi ve nemi parametreleri, Cpu sicakligi vs. gibi
farkli parametreler kullanmasi ve ayrica farkl gii¢ tahmin yontemlerini de kullanarak
sonuclar vermesi agisindan farkliliklar gostermektedir [38]. Bir diger calismada
bahsedilen yonlendirme teknigi ise tez c¢aligmamda gerceklestirilen Ogrenme
algoritmalar ile uygulanarak aktif veri merkezleri i¢in bir ¢alisma yapilabilecektir
[42]. Simiilasyon temelli bir yontem ile yapilan literatiir calismasinda, tez
calismamdaki gibi gercek bir veri merkezi ya da sunucuya ait yiik profili iiretme
yazilimlari ile birlikte ¢alistirilarak optimizasyon secenekleri degerlendirilebilecektir
[43]. Bu calismam, farkli metotlar ve algoritmalar i¢in ilave giris parametreleri de
dikkate alinmak suretiyle gelistirilebilecektir. Bir adet sunucu {lizerinde yapilan veri
merkezlerinin modellenmesi ¢alismam, biiyiik kapasiteli veri merkezleri i¢in ilave
ozelliklerden olan sogutma sistemi parametreleri, dis hava sicakliklart vs.
parametreleri de dikkate alinarak yeni c¢aligmalar yapilabilir. Ayrica gelecek
donemlerdeki hedef calismalar, enerji verimlilik performansinin 6lgiilmesi ve enerji

tikketimine ait optimizasyon se¢eneklerinin belirlenmesi seklinde gelistirilebilecektir.
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