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OZET

Hibrit Derin Ogrenme Modeli ile Elektrik Tiiketim

Tahmini

Vildan KARA

Istatistik Anabilim Dali
Yiksek Lisans Tezi

Danisman: Prof. Dr. Fatma NOYAN TEKELI

Giintimiizde elektrik enerjisi, modern diinyanin siirdiiriilebilirligi bakimindan temel
bir ihtiya¢c haline gelmistir. Bu dogrultuda, dogru ve giivenilir tahminler
yapabilmek, arz ve talep dengesinin saglanmasi, maliyet optimizasyonu ve enerji

politikalarmin gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

Derin 6grenme alanindaki hizli gelismeler zaman serisi verilerinin tahmininde
biiyiik ilgi uyandirmistir. Her ne kadar geleneksel zaman serisi yontemlerinden
daha basarili sonuglar elde edilse de tek bir derin 6grenme modelinin karmagik
zaman serisi verilerinde her zaman yeterli olmadig1 goriilmiistiir. Bu eksiklikten
yola c¢ikilarak, bu tez ¢aligmasinda Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent
Unit- GRU) ve Cift Yonli Uzun Kisa Vadeli Bellek (Bidirectional Long Short-
Term Memory- BiLSTM) modellerini birlikte kullanarak hibrit bir derin 6§renme
modeli Onerilmistir. Calismada farkli hiperparametreler denenmis olup optimal

sonuglar1 elde eden parametre sayilari ile analizler yapilmigtir.

Calismada, 2020-2024 yillarina ait Tiirkiye’de toplanan saatlik elektrik tiiketim
verisi ele almmustir. {lgili veri kiimesi giinliik dlgege doniistiiriilerek tahminleme

slireci giinliik diizeyde yapilmistir.

Xi



Onerilen hibrit derin 6grenme modelinin performansi, klasik derin 6grenme
modelleri ile ortalama karekok hata (Root Mean Square Error- RMSE),
determinasyon katsayis1 (Coefficient of Determination- R?), ortalama mutlak hata
(Mean Absolute Error — MAE) ve Ortalama mutlak yuzde hata (Mean Absolute
Percentage Error- MAPE) metrikleri kullanilarak karsilastirilmistir. GRU-BILSTM
modeli icin RMSE, R 2, MAE ve MAPE degerleri sirastyla 1427.0374, 0.9011,
890.2839 ve 2.3707 seklinde sonuglanmuistir.

Elde edilen bulgulara gore, Onerilen hibrit model geleneksel derin 6grenme
modellerine kiyasla daha yliksek dogruluk gdstermis ve daha diisiik hata oranlar1

saglamistir.

Anahtar Kelimeler: Hibrit model, derin 6grenme, elektrik tiiketim tahmini

YILDIZ TEKNIiK UNiVERSITESI
FEN BILIMLERIi ENSTITUSU

Xii



ABSTRACT

Electricity Consumption Forecasting with Hybrid Deep
Learning Model

Vildan KARA

Department of Statistics
Master of Science Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Fatma NOYAN TEKELI

Nowadays, electrical energy has become a fundamental necessity for the
sustainability of the modern world. In this context, making accurate and reliable
forecasts plays a crucial role in maintaining the balance between supply and

demand, optimizing costs, and developing energy policies.

The rapid advancements in the field of deep learning have attracted significant
interest in the forecasting of time series data. Although more successful results have
been achieved compared to traditional time series methods, it has been observed
that a single deep learning model is not always sufficient for complex time series
data. Based on this shortcoming, this thesis proposes a hybrid deep learning model
that combines Gated Recurrent Unit (GRU) and Bidirectional Long Short-Term
Memory (BiLSTM) models. In the study, various hyperparameters were tested, and

analyses were carried out using the parameter settings that yielded optimal results.

The study focuses on hourly electricity consumption data collected in Turkey from
2020 to 2024. The dataset was converted to a daily scale, and the forecasting process

was carried out daily.

The performance of the proposed hybrid deep learning model was compared with

classical deep learning models using metrics such as Root Mean Square Error

Xiii



(RMSE), Coefficient of Determination (R?), Mean Absolute Error (MAE), and
Mean Absolute Percentage Error (MAPE). For the GRU-BILSTM model, the
RMSE, R?, MAE, and MAPE values were found to be sirasiyla 1427.0374, 0.9011,
890.2839 and 2.3707 respectively.

According to the findings, the proposed hybrid model demonstrated higher
accuracy and provided lower error rates compared to traditional deep learning

models.

Keywords: Hybrid model, deep learning, electricity consumption forecasting

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Literatiir Taramasi

Elektrik tiketim tahmini, sdrddrulebilirlik, arz-talep dengesi, maliyet
optimizasyonu ve enerji politikalarmin belirlenmesi agisindan Kkritik bir rol
oynamaktadir. Bu alanda literatiirde istatistiksel yontemlerden derin &grenme

tabanli modellere kadar ¢esitli galismalar yapilmistir.

Nebati ve dig. [1] Tiirkiye’de dogru elektrik talep tahmini igin regresyon analizi ve
zaman serisi tekniklerini uygulamistir. Calismada elde edilen sonuclar, TUIK
tarafindan paylasilan verilerle karsilastirilmis olup analiz sonuglar1 ile uyumlu

oldugu gozlenmistir.

Tirkiye’nin giinliik elektrik tiiketimini tahminlemek i¢in model gelistiren Halilogu
ve Tuttu sicaklik ve mevsimselligin etkilerini incelemistir. Literatlrdeki yillik
frekansta yapilan tahminlerin aksine kisa vadede daha yiiksek basar1 saglamak i¢in
giinlik frekansta tahmin yapilmistir. Calismada 2012-2017 yillar1 arasindaki
verilerle model kurulmus ve Ocak-Nisan 2018 arasmdaki verilerle test edilmistir.
Analiz sonucunda %92.8 oraninda agiklayicilik elde etmis olsa da farkli modeller
gelistirilerek kisa vadeli tahmin sonuclarinin iyilestirilmesi gerektigine dikkat

cekmektedir. [2]

Sharma ve Mishra elektrik talep tahmininde zaman serilerinin ayristirilmast igin
ARIMA modelini ele almistir. Calismada, hane ve ticari kullanim i¢in yapilan
elektrik tahmininde diisiik hata oranlar1 yakalamistir. Ancak arastirmacilar,
gelecekteki caligmalarda karmagsikligi azaltmak amaciyla hibrit bir metodoloji

gelistirmeyi planlamaktadir. [3]



Enerji yogun tiretim tesislerinindeki kisa vadeli yiikk tahminini yapan Ribeiro ve dig.
kullanilan manuel teknikten daha basarili sonuglar elde etmek amaciyla ARIMA,
makine O0grenmesi modelleri (Support Vector Regression -SVR, RF Random
Forest) ve derin 6grenme modellleri (Recurrent Neural Network- RNN, Gated
Recurrent Unit- GRU, Long Short-Term Memory- LSTM) uygulamistir.
Calismada, Brezilya’daki bir termoplastik regine tiretim tesisinden alman veriler
kullanilmis ve analiz sonuglarina gore, manuel tahmin yontemi en diisiik
performanst gosteritken GRU modeli 0.0305 RMSE degeri ile diger tiim
modellerden daha Ustiin performans gostermis ve tahmin dogrulugu agisindan 6ne

cikmustir. [4]

Banik ve dig. Hindistan’in Agartala sehrinde elektrik tiketim tahmini Gzerine bir
calisma gelistirmislerdir. Bu ¢aligmada, topluluk makine 6grenimi yontemlerinin
nasil ¢alistig1 gosterilmistir. RF ve XGBoost modellerinin performanslari topluluk
haliyle karsilastirilmistir ve sonucunda topluluk yonteminin daha basarili sonuglar

elde ettigi gézlenmistir. [5]

Akilli sebekelerin gelismesiyle enerji tiiketimi {izerinde yasanan zorluklar1
azaltmak isteyen Shaikh ve dig. N-BEAST modelini gelistirmislerdir. Zaman serisi
verilerini isleyebilen bu model, 169 miisterinin enerji tikketim verileri ele alinarak

caligilmis ve farkli modellerle karsilastirilmasi sonucunda basar1 yakalamistir. [6]

Al-Ani ve dig., kisa vadeli yiik talep tahmini i¢in daha etkili yontemler bulmak
adina makine 6grenmesi modelleri ile bir ¢alisma yapmuslardir. Calismada, TUrkiye
Elektrik Iletim A.S. (TEIAS) verisi kullanilmis olup Yapay Sinir Aglar1 (Artificial
Neural Networks - ANN) ve Bulanik Mantik (Fuzzy Logic - FL) yontemleri
uygulanmistir. MAPE ile yapilan degerlendirmede ANN ve FL regresyon

analizlerinden daha basarili oldugu sonucuna varilmistir. [7]

Reddy ve dig., enerji dagitim maliyetlerini optimize etmek i¢in elektrik tiikketim
tahmin dogrulugunu arttirmak istemistir. Bu amacla, makine 6grenmesi alanindaki
gelismelerden yararlanarak farkli modeller ile tahminler yapilmistir. Test edilen
modeller arasinda K En Yakin Komgsu (KNN) algoritmast %90,92 dogruluk

orantyla en iyi performans: gostermistir. [8]

Basoglu ve Bulut, kisa donem elektrik talep tahminlerinin dogrulugunu artirmak

icin uzman sistemler ve yapay sinir aglarini birlestirmistir. Gelistirilen tahmin



sistemi ile giinliikk talep tahminini elde edilir. Yapilan ¢alisma, elektrik talep
tahmininde kullanilan geleneksel yontemlerden daha iyi basar1 saglayarak
ANN(Artificial Neural Networks- Yapay Sinir Aglar) ve uzman sistemlerin

birlesimiyle daha giivenilir tahminler yapilabilecegini gostermektedir. [9]

Yan ve dig. bireysel hanelerin enerji tiiketimini tahmin etmek i¢in sabit dalgacik
dontisiimii (Stationary Wavelet Transform- SWT) ile birlestirilmis LSTM tabanli
bir model gelistirmisti. SWT, enerji tiiketim verilerindeki dalgalanmalar1
azaltrarak sinyali birden fazla alt sinyale aywrir. Bu alt sinyaller LSTM modeliyle
islenir ve sonuglarin birlestirilmesiyle nihai tahmin elde edlilir. Cesitli hata
metrikleri ile yapilan degerlendirmede Onerilen model (SWT-LSTM), diger
modellerden (SVR, LSTM, CNN-LSTM) daha basarili sonuglar vermistir. [10]

Farkli bina turlerini igeren veri kiimelerindeki enerji tiikketim tahmin performansini
arttrmak isteyen Jogunola ve dig. CBLSTM-AE hibrit modelini gelistirmistir.
Model CNN (Convolutional Neural Network), AE (Autoencoder) ve BILSTM
(Bidirectional Long Short-Term Memory) bilesenlerinden olusur. Veri kiimeleri
ortalama karesel hata (MSE) ve hesaplama siiresi gibi kriterler kullanilarak
degerlendirilmistir. Onerilen hibrit model hem hiz agisindan hem de diisiik hata
oranlartyla farkli veri kiimelerinde basar1 yakalamistir. Ancak c¢alismada
hiperparametre se¢imi deneme yanilma yontemiyle yapilmasi bir kisit olarak

yorumlanmis ve gelecekte otomatiklestirilmesi lizerine calisilacagi bildirilmistir.
[11]

Hane enerji tiiketiminin ¢ok adimli tahmini igin geleneksel yontemlerin yetersiz
kaldigin1 goézlemleyen Saoud ve dig. derin 6grenme tabanl iki farkli model
gelistirmistir. 1k model, sabit dalgacik déniisiimii (SWT) ile CNN ve LSTM
modellerini birlestirir. ikinci model ise, sabit dalgacik déniisiimiinii Transformer
mimarisi ile birlestirir. Farkli performans metrikleri (RMSE, MAE, MAPE) ile
yapilan degerlendirme sonuglarinda her iki model de geleneksel yontemlerden daha
yiksek basar1 saglamis olup Transformer-SWT modeli en iyi performansi
gostermistir. Onerilen modellerin, 6zellikle enerji tuketim verilerindeki

dalgalanmalar1 agiklamada etkili oldugu belirlenmistir. [12]

Ghimire ve dig. elektrik talep tahmini dogrulugunu arttirmak amaciyla ICMD-
ANN-EDLSTM adli bir hibrit model 6nermislerdir. Bu model, zaman serilerindeki



yiikksek ve diisiik frekansli verileri analiz ederek karmagik desenleri anlamay1
hedefler. ICMD ile zaman serisi verilerinin bilesenlere ayrilir ve yiiksek frekansli
bilesenler ANN modeli ile, diisiik frekanshi bilesenler ise EDLSTM ile tahmin
edilir. Bu adimlar sonucunda elde edilen tahminler birlestirilerek nihai elektrik talep
tahmini elde edilir. Calismada 6nerilen model, klasik modellerle ve diger hibrit
modellerle karsilastirilmis ve degerlendirmeler sonucunda %2.82°lik en diisiik

RMAE degerine sahip oldugu tespit edilmistir. [13]

Kaysal ve dig. yenilenebilir enerji kaynaklarindan elde edilen elektrik iiretimini
tahmin etmek icin CNN-BiLSTM hibrit modelini 6nermislerdir. Derin 6grenme
modellerinin performanslarin1 arttirmak amaciyla tasarlanan hibrit modelde,
hiperparametre degerleri Grid search algoritmasi kullanilarak optimize edilmistir.
Optimizasyon sirecinin sonunda CNN-BIiLSTM hibrit modeli, yalnizca BLSTM
modelinden daha yiiksek basari gostermistir. Onerilen model 0.984 R? degeri ile
yiiksek bir dogrulukla zamn serisi tahminlerinde etkili bir ara¢ oldugunu ortaya

koymustur. [14]

Dogan ve dig. artan enerji tiketiminden dolay: siirdiiriilebilir sehirlerin elektrik yik
talebini tahmin etmeyi amaclamaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda arastirmacilar,
CNN ve LSTM modellerini birlestiren bir hibrit derin 6grenme modeli
onermiglerdir. Calismada, 2017-2021 yillar1 arasinda Tiirkiye’deki bir sehrin
elektrik tiketimi ve hava tahmini verileri kullanarak orta vadeli tahmin yapilmistir.
Sonuclar MAPE, RMSE, MAE ve R? metrikleriyle degerlendirilmis ve onerilen
hibrit modelin yalnizca LSTM modeline kiyasla daha basarili tahminler yaptigi
gostermektedir. [15]

Daha Once bahsedilmis olan calismalarin icerikleri Tablol.1°’de sunulmustur.
Tabloda koyu renkle belirtilen yontemler o calismadaki en iyi sonuglarin elde
edildigi yontemlerdir. Bu tablo, ilgili caligmalarin kapsamin1 ve yodntemsel
farkliliklarin1 ~ 6zetleyerek literatlirdeki yaklagimlar arasindaki farklar1i ve

benzerlikleri vurgulamaktadir.



Tablo 1.1 Literatiir taramasinin kisa bir 0zeti

Tahmin Referans Ydntem Periyot Yil Metrik
modelleri
Yapay Zeka | [4] ARIMA Gunlok 2020 RMSE
Tabanls SVR, RF, RNN MAPE
Modeller
GRU, LSTM MAE
[5] SVR, ANN, RF, Saatlik 2021 R?
Tuned RF, XGBoost Giinliik RMSE
AdaBoost Regressor Haftalik
RF-XGBoost
[6] TCN Gunluk 2022 MAPE
LSTM Haftalik MAE
GRU Aylik MSE
N-BEAST RMSE
[7] ANN, FL Saatlik, Haftalik, Aylik | 2022 MAPE
[8] Lineer Regresyon Saatlik 2023 MAE
KNN, RF, ANN RMSE
XGBoost R?
Hibrit [9] EPSIM-NN Gunluk 2016 MAPE
Modeller RMSE
[10] SWT-LSTM 6 saniyelik 2019 MAPE
SVR, LSTM 5 dakikalik MBE
CNN-LSTM RMSE
[11] CBLSTM-AE 30 dakikalik 2022 MSE
Gunluk RMSE
MAE

Tablo 1.2 Literatiir taramasimnin kisa bir 6zeti (devami)




Hibrit
Modeller

[12] CNN-LSTM-SWT Dakikalik 2022 RMSE
Transformer-SWT | Saatlik, Giinluk MAE
Haftalik MAPE
[13] ICMD-ANN- Gunluk 2023 RMAE
EDLSTM RMSE
ICMD-ANN-CLSTM KGE
ICMD-RFR-CLSTM APB
ICMD-RFR-LSTM
CLSTM, RFR,
LSTM, ANN
[14] BLSTM Saatlik 2023 RMSE
CNN-BLSTM MSE
MAE
RZ
[15] LSTM Saatlik 2024 | MAPE
CNN-LSTM RMSE
MAE
RZ

1.2 Tezin Amaci

Bu tez calismasmin amaci, Tiirkiye’de elektrik tiiketim tahmin dogrulugunu

arttirmak i¢in hibrit derin 6grenme modelinin uygulanmasidir. Enerji talebinin giin

gectikce artiyor olmasi, elektrik tiikketiminin dogru tahmin edilmesini énemli bir

hale getirmistir. Ayrica dogru tahminler enerji iiretim kaynaklarinin verimli

kullanim1 agisindan da kritik rol oynamaktadir.

Geleneksel zaman serilerinin yetersiz kaldigi durumlarda, daha giiclii tahmin

modellerine duyulan ihtiyag giderek artmaktadir. Bu dogrultuda, tahmin

performansii 1iyilestirmek igin GRU ve BILSTM modellerini hibrit bir yap1

cercevesinde birlestirerek modelin zaman serisi verilerindeki karmasik oriintiileri
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aciklamasini kolaylastirmistir. Calisma kapsaminda, Tirkiye’nin 2020-2024
yillarina ait saatlik elektrik verisi ele aliarak analiz edilmistir. Bu veri kiimesine
hem derin 6grenme hem de hibrit 6nerilen model uygulanmis ve tahmin sonuglari
MAE, RMSE, R? ve MAPE gibi istatistiksel metrikler kullanilarak karsilastirmali

olarak degerlendirilmistir.

Bu tezin amaci, zaman serisi analizlerindeki geleneksel yoOntemlerin
uygulanmasinda yasanan kisitlarin 6niine gecmek adina derin 68renme tabanl
hibrit bir model olusturmaktadir. Bu kapsamda olusturulan hipotezler asagidaki
gibidir:

1- Olusturulan hibrit model, derin 6grenme modellerine kiyasla daha yliksek
dogruluk ve daha diislik hata oranlar1 elde edecektir.

2- Hibrit model, elektrik tiiketim verisindeki mevsimsel ve zamansal
degisimlerden kaynaklanan karmasik yapilarin etkin bir sekilde
Ogrenilmesini saglayacaktir.

3- Dogru elektrik tiikketim tahminleri, enerji arz-talep dengesini saglayarak

stirdiiriilebilir enerji politikalara katkida bulunulacaktir.



2

ELEKTRIK TUKETIMI

2.1 Elektrik Enerjisi Tuketim Tahmini

Elektrik enerjisi, ¢cagdas ve modern bir hayat siirdiiriilebilmesi i¢in temel bir
gerekliliktir. Giiniimiizde en yaygin kullanilan enerji kaynaklarindan biri olan
elektrik enerjisi sanayi, ulasim, konut gibi bir¢cok alanda genis bir kullanim alanina

sahiptir. [16]

Elektrik tiiketimi, belirli bir zaman araliginda kullanilan elektrik miktarini ifade
etmektedir. Elektrik enerjisi depolama agisindan ¢ok basarili olmadigindan dolay1
elektrik tiretildigi anda tiiketilmesi gereken bir enerji tiiriidiir. Bu durumdan dolayz,
elektrik arzi ile talebinin eslesmesi gerekmektedir. [14] Eger ger¢ek zamanl olarak
uyum olmazsa, arzin talep miktarindan biliyiik oldugu durumlarda elektrik
kesintileri yasanabilir. [17] Ayrica iiretim siireg¢lerinde ciddi problemler ortaya
cikarabilir. Ote yandan elektrik enerjisi arz1 talepten yiiksek oldugu durumlarda ise
elektrik israfi yasanarak finansal kayiplar meydana gelmektedir. Bu nedenle
elektrik tiiketim tahminlerinin basarili olmasi, sistemlerin liretim gereksinimlerinin

Onceden taninmasina olanak tanimaktadir.

Elektrik tiiketim tahmini, bir zaman serisi problemi olarak kabul edilmektedir. Y1l
icerisinde elektrik talebi zamansal, mevsimsel ve bolgesel faktorlere dayali olarak
degisim gostermektedir. Bunlara ek olarak, uzun vadede artan niifus ve ekonomik
olaylar elektrik tiiketimini etkilerken kisa vadede ise sicaklik sartlar1, resmi tatiller
gibi faktorler de elektrik talebi Uzerinde belirleyici etkiye sahiptir. Elektrik
santrallerinin biiylik c¢ogunlugu anlhk ayarlamalarla arz ve talep dengesini
yakalamasi pek miimkiin olmadigindan, talebin dogru tahmini olduk¢a 6nemlidir.
Giliniimiiz kosullarinda yiiksek miktarda elektrik enerjisi depolanamadigi icin

elektrik enerji talep tahmininin dogrulugu daha da 6nemli hale gelmektedir. [18]
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2.2 Tiirkiye’de Elektrik Tiiketimi

Tiirkiye’de elektrik tiiketimi, biiyiiyen ekonomi ve artan niifusa paralel olarak yillar
icinde siirekli bir artig gdstermistir. Bir diger etken ise sehirlesme siirecinin hizla
gelismesidir. Sehirlerdeki artan niifusla birlikte altyap1 caligmalar1 da gelistirilmis
olup elektrik sebekelerinin genisletilmesine olanak taninmistir. Gelecek yillarda
ekonomik biiylimenin yani sira elektrikli araglarin yayginlagsmasi da elektrik
ihtiyacin1 arttiracagi yoniinde ¢ikarim yapilmaktadir. Bu faktorler g6z Onine
alindiginda Tirkiye’nin elektrik tiiketimindeki artis kacinilmaz olmustur. [15]
Elektrik tiiketimine sektorel olarak bakildiginda, sanayi sektorii en fazla elektrik
tiikketimine sahip olmakla birlikte, son yillarda mesken ve ticarethanelerin tiiketim
oranlar1 belirgin artig gostermistir. [19] Meskenlerdeki elektrik tiiketiminin artisina

sehirlesme ve elektrik altyapismin gelismesi gibi faktorler etken olmustur.

Tablo 2.1 Tiirkiye Elektrik Dagitim ve Tiiketim Istatistikleri [20]

Yil  Toplam Mesken Ticaret Rde;irpg Sanayi Aydinlatma Diger™
(GWh) (%)
1970 7 308 15,9 4,8 4,1 64,2 2,6 8,4
1980 20398 21,5 5,6 3,0 63,8 14 4,7
1990 46 820 19,6 55 3,1 62,4 2,6 6,8
2000 98 296 24,3 9,5 4,2 49,7 4,6 1,7
2010 172051 24,1 16,1 4,1 46,1 2,2 7,4
2020 262 702 23,1 17,3 4,9 45,7 2,0 7,0

Turkiye’de elektrik arzinin siirekli olarak artmasi talep artigini da beraberinde
getirmektedir. Bu artisin siirdiiriilebilir sekilde planlanmasi ig¢in arz ve talep
dengesini saglamak Onemlidir. Tirkiye’de elektrik tiiketim tahminin dogru
yapilmasi yalnizca {iiretim ve dagitim agisindan degil, bunlara ileve olarak

ekonomik ve siirdiiriilebilirlik agisindan da son derece dnemlidir.



3

METODOLOJI

3.1 Zaman Serilerine Derin Ogrenme Yaklagim

Zaman serileri, bir olayin ya da siirecin belirli bir zaman araliginda ardisik
gOzlemlerle 6lgulmesi sonucu elde edilen veri kiimesidir. [21] Bu veriler, belirli bir
zaman araligindaki olayin davranisini1 analiz etmek i¢in kullanilir. Bir serinin
zaman serisi olabilmesi i¢in zamana bagli bir durum olmalidir. Zaman serisi verileri
genellikle ekonomi, finans, enerji ve meteoroloji gibi alanlarda siklikla karsimiza
¢ikmaktadir. [22] Bu farkl alanlardaki zaman serilerini modellemek ve tahmin
etmek icin genellikle istatistiksel ve yapay zeka (Al) tabanli yontemler tercih

edilmektedir.

Zaman serisi analizleri, verinin zamana bagli degisimini anlayarak bu degisimler
tizerinde tahminler yapabilmek amaciyla uygulanan bir islemdir. [23] Temel amac,
ge¢mis ve mevcut veri kiimelerinden gelen bilgilere dayanarak gelecekteki bir

degeri miimkiin oldugunca uygun bir sekilde modelleme ve tahmin etmektir.
Zaman serilerinde bazi belirgin 6zellikler vardir;

Trend, mevsimsellik ve duraganlik kavramlar1 bir zaman serisi analizinde dogru
modeller gelistirebilmek adina Onemlidir. Bir zaman serisinin uzun zaman
araliginda artma veya azalma yOniinde gosterdigi egilime trend adi verilir. Trend
dogrusal olabilecegi gibi ayn1 zamanda egrisel de olabilir ve verinin genel yapisini
anlamada kritik bir rol oynamaktadir. Mevsimsellik, zaman serilerinde siklikla
karsilagilan ve belirli zaman araliklarinda tekrarlayan periyodik degisimlerdir. [24]
Bu dalgalanmalar genellikle bir y1l veya daha kisa siire icerisinde belli bir diizenle
kendini goOsterir. Siklikla mevsim gecisleriyle iligkilendirilir. Tarim, turizm
faaliyetlerinde mevsimsellik etkilerine 6rnek verilebilir. Duraganlik ise, bir zaman

serisinin ortalamasi, varyansi ve iki donem arasindaki kovaryansi zaman igerisinde
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degisim gostermiyor yani sabit kalma durumu olarak kabul edilmektedir. Bu
kapsamda duraganlik, bir zaman serisinin tahmin edilebilir bir yapiya sahip

oldugunu gostermekle birlikte analiz asamalarinda bir Onkosul olarak kabul

edilmektedir. [25]

Geleneksel zaman serisi analiz yontemleri, 6zellikle ARIMA, SARIMA gibi
modeller zaman serilerinde siklikla kullanilmaktadir. Modeller basar1 saglasa da
baz1 6nemli kisitlamalar1 da beraberinde getirir. Geleneksel zaman serilerindeki bu
kisitlar karmasik yapili, biiyiik 6lgekli ve dogrusal olmayan veri kiimelerinde daha
belirgin hale gelir. [26]

Geleneksel yontemler genellikle duraganlik varsayimi aramaktadir ve eger veri
duraganlik saglamiyorsa bazi 6n isleme adimlariyla duraganlik saglanmaya
calisilir. Ancak duraganlik saglanirken veride bilgi kayb1 olmas1 miimkiindiir. Bir
diger kisit ise dogrusal iliskilere dayanmasidir. Gergek diinya verileri ¢ogunlukla
dogrusal iliski gostermediginden karmasik ve dogrusal olmayan yapilari
modelleme ve tahminlemede yetersiz kalabilir. [27] Bunlara ek olarak, uzun dénem
bagimliklarini yakalamadaki zorluklar, giiriiltiiye kars1 duyarli olmalar1 geleneksel

zaman serilerini yetersiz kilmaktadir. [28] [18]

Derin 6grenme dogal dil isleme, goriintii tanima, zaman serisi analizleri gibi pek
cok alanda basarili sonuglar elde etmektedir. [29] Bu yontemler, karmasik yapilari
ve dogrusal olmayan bagimliliklar1 ag¢iklama konusunda biiyiik avantaj
saglamaktadir. Ayn1 zamanda derin 6grenme modeller otomatik 6zellik ¢ikarimi
potansiyeline sahiptir. Boylelikle derin 6grenme, tip, finans, enerji ve mithendislik

alanlar1 basta olmak tizere bircok farkl alanda popiiler hale gelmistir.

Son yillarda zaman serisi analizlerinde alternatif yontemler tercih edilmeye
baslanmigstir. Bu alternatiflerden biri olan derin 6grenme yaklasimlari, geleneksel
zaman serisi yaklasimindaki kisitlamalar1 icermediginden dolay1 tercih edilme
siklig1 giderek artmaktadir. Geleneksel zaman serisi yontemlerinin aksine derin
O0grenme yontemleri kati1 varsayimlar gerektirmez ve zaman serisi verisindeki
karmasik yapilar1 ve uzun vadeli bagimliliklar1 daha 1yi bir sekilde modelleyebilir.
[30] Bu avantajlar derin Ogrenmeye olan ilgiyi arttrmig ve zaman serisi

analizlerinde gii¢lii bir ara¢ haline gelmistir.
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3.2 Derin Ogrenme Yontemleri

3.2.1 Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks- ANN)

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerini taklit etmek amaciyla gelistirilmis
bir sinir agidir. Beynin Ogrenme, hatirlama, {iiretme gibi yeteneklerinin
matematiksel olarak modellenmesi ile ortaya ¢ikmustir. Insanm biyolojik sinir
sitemine benzerliginden dolay1 yapay sinir aglar1 adini almistir. ilk yapay sinir
aginin  modellenmesi  McCulloch ve Pitts tarafindan 1943  yilinda
gerceklestirilmistir. [31]

Yapay sinir aglarindaki terimlerin adlandirilmalarmin biyolojik sinir aglarindaki

karsilig1 Tablo 3.1°de verilmistir. [32]

Tablo 3.1 Yapay sinir ag1 adlandirmalarmin biyolojik sinir sistemi adlandirmalar1

ile karsilastiriimasi

Yapay Sinir Ag1 Biyolojik Sinir Sistemi
Isleyici Eleman No6ron
Agirhik Sinaps
Toplama Fonksiyonu Dendrit
Transfer Fonksiyonu Hiicre Govdesi
Cikt1 Akson

Yapay sinir aglar aralarinda bag kurarak sinir hiicrelerinin birlesmesiyle olusan
yapilardir. Bir yapay sinir hiicresi bes temel bilesenden olugsmaktadir. Yapay sinir

hiicresinin yapis1 Sekil3.1°de verilmistir.
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Bias

@
Girdi degerleri
Aktivasyon
.—p- \ Verel fonksiyonu
alan
Cikts

2 @ “ — — Y

Y Y Toplama

L] L] fonksi

o o onksiyonu
T3 @ ’-

Agirliklar

Sekil 3.1 Yapay sinir hiicresi yapisi [33]

Girdiler (x;): Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler dis diinyadan ya da bir 6nceki
katmandan gelebilir. Girdiler, belirli agirliklarla g¢arpilarak néron ¢ekirdegine
gonderilir.

Agirliklar (w;): Girdilerin iiretilecek ¢ikt1 tizerindeki etkilerini ayarlayabilmek
adna agirliklar kullanilir. Pozitif, negatif veya sifir deger alabilecek agirliklar sinir

agindaki baglantilar1 temsil eden katsayilardir.
Toplama fonksiyonu ()): hiicrenin net girdisini hesaplayan fonksiyondur.
z= Y- wix;+b (3.1)

Aktivasyon fonksiyonu (f (x)): Hiicreye gelen net girdi izerinden iiretilecek ¢iktiy1
belirleyen fonksiyondur. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina
sigmoid aktivasyon fonksiyonu, tanh (hiperbolik tanjant) aktivasyon fonksiyonu,
ReLU (rectified linear unit) aktivasyon fonksiyonu 6rnek verilebilir. Yapay sinir
aglarmin karmagik yapilarindan 6tiirii ¢ogunlukla dogrusal olmayan aktivasyon

fonksiyonlar1 tercih edilmektedir. [34]
Cikt1 (y): Aktivasyon foksiyonundan elde edilen deger hiicrenin ¢iktisidir.

Yapay sinir aglar1 ii¢ ana katmandan olusur. Bu katmanlar, giris katmani, gizli
katman ve ¢ikis katmanidir. Giris katmaninda girdi verileri herhangi bir islem
gormeden gizli katmana gonderilir. Gizli katman veri islemelerinin yapildig:

katmandir. Birden fazla gizli katman olabilmektedir. Gizli katmanda verilerin

13



islenmesinin ardindan veriler ¢ikt1 katmanina gonderilir ve modelin tek bir ¢iktist

elde edilir.
8 gizli katmanlar
cikts
katmam
[
girdi |
katmam
e

Sekil 3.2 Yapay sinir ag1 katmanlar1 [35]

Yapay sinir aglar1 yapilarina gore ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve geri beslemeli
yapay sinir aglar1 olarak ikiyi ayrilmaktadir. [36] ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda, bilgi isleme asamasi giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru diizenli
olarak ilerlemektedir. Baglantilar sadece ileri katmanlara dogru olur. Geri beslemeli
yapay sinir aglarinda ise ileri beslemeli aglardan farkli olarak ndronun ¢iktis1 sadece
sonraki katmanlara degil ek olarak ¢iktilar ayni1 katmanda kalabilir ya da bir 6nceki
katmana iletilebilir. Bu durum néronlar arasindaki tiim baglantilar1 denemeye

olanak tanimaktadir.

3.2.2 Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks- RNN)

Yinelemeli sinir aglar1 (RNN), swrali veriler iizerinde etkili ¢ézlimler sunan ve
katmanlar arasinda agirlik paylasimi yapan bir sinir ag1 modelidir. Bu model, hem
anlik veriyi isleyebilirken hem de ge¢cmis bilgiler iizerinden analiz yapma
yetenegine sahiptir. [37] Yinelemeli sinir aglar1 6nceki adimlardaki gizli durum
ciktilarini kullanarak yeni girdilerle birlestirilmesine olanak tanimaktadir. Baska bir
deyisle, RNN’ler modelin zaman igerisindeki baglantilarii hafizada tutmakta ve
islemesini saglamaktadir. Bu sayede zaman serileri gibi sirali veriler Gzerinde etkili

olan bir modeldir.

Klasik sinir aglarinda veriler arasinda siralama 6nemli degilken yinelemeli sinir

aglarinda girdi akis1 dikkate almmmaktadir. RNN modelinde, tahmin ¢iktisma ek
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olarak hafiza ¢iktis1 da olugsmaktadir ve her adimda hafiza ¢iktis1 kullanilmaktadir.
Boylece gegmise ait bilgiler giincel bilgiler kullanilabilir. Bu durum, modelin

yinelenen kismini agiklamaktadir.

Temel bir RNN mimarisinde néronun kendini tekrarlama dongiisti vardir ve bu
sayede Onceden gelen bilgiler kullanilmaktadir. Bu dongii gizli durumu ifade
etmektedir ve h, ile gosterilmektedir. Sekil 3.3’te RNN mimarisinin agilmamis ve
Sekil 3.4’te agilmis yapisin1 gostermektedir. [38] Yinelemeli sinir aglarinda gizli
durumlar araciligiyla 6nceki bilgilerin nasil hatirlandigmi gostermektedir. Gizli
durum her adimda giincellenerek oOnceki girdilerden Ogrenilen bilgileri

tasimaktadir.

W,
— Wiy, ———

Wi

Sekil 3.3 RNN mimarisinin a¢ilmamis yapis1
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Sekil 3.4 RNN mimarisin agilmis yapisi

RNN modeli x; girdisi, y; ¢iktis1 ve ht gizli durumundan olusmaktadir. Cikti(y,)
gizli durumdan gelen bilgiye gore hesaplanmaktadir. RNN modelinin matematiksel

gosterimi esitlik(3.2) ve (3.3)’te verilmistir. [39]
he = tanh(Wph_1 + Wxx,) (3.2
ye = Wy hy (3.3)
Bu esitliklerde,
Wh, Wx, W,,: agirhik matrisleri
h;: gizli durum
X girdi vektord
v;: ¢1kt1 vektori

h¢_: 6nceki gizli durum terimlerini ifade etmektedir.

3.2.3 Uzun Kisa Vadeli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM)

Uzun Kisa Vadeli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) aglari, sirali veriler
iizerinde calisirken kaybolan ve patlayan gradyan sorununu c¢ézmek igin
gelistirilmis bir tlir tekrarlayan sinir agidir. LSTM tekrarlayan sinir aglarmin
(Recurrent Neural Network - RNN) 6zel bir tiirii olup, kisa siireli bagimliliklara ek
olarak uzun siireli bagimliliklar1 da etkin bir sekilde tahmin etmek igin
tasarlanmistir. Ozellikle zaman serisi tahminlerinde Onemli bir bakis agisi

sunmaktadir.
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Klasik tekrarlayan sinir aglarindan farkli olarak LSTM modeli, bilgi akigini etkin
bir sekilde yonetebilmesi i¢in girdi, unutma ve ¢ikt1 kapilarindan olusan ti¢lii bir
mekanizmaya sahiptir. Girdi kapis1 giris verilerinden hangi bilgilerin bellek
durumunu giincellemek icin kullanilacagma karar verir. Unutma kapist hangi
bilgilerin bellekte kalacagma ve hangi bilgilerin bellekten atilacagina karar verir.
Cikis kapist ise neyin ¢ikti alinacagina karar vermektedir. Bu kapilar, sinir
hiicresine bilgi ekleme ve ¢ikarma islemleriyle bilgi akisini saglayan agirlikli
fonksiyonlardir. [40] Aymi zamanda LSTM’in uzun siireli bagimliliklar:
yakalamasina ve kaybolan gradyan (vanishing gradient) riskini azaltmaya olanak
tanimaktadir. Tim bu o6zellikler LSTM modelinin zaman serisi verilerinin

islenmesini uygun hale getirmektedir.

Sekil 3.5 LSTM mimari yapisi [41]

Sekil 3.5°te yer verilen LSTM algoritma semas1 f; (unutma), i, (giris) ve o (gikti)
kapilarindan olusmaktadir. [42]

LSTM’in i¢ dinamiklerini agiklayan matematiksel gosterimler i¢in olusturulan

denklemler sunlardir;
Unutma kapist:
ft = O-(Wf'x X Xt + Vl/f'h X h’t—l + bf) (3.4)

f¢ unutma kapismin ¢iktisini ifade eder ve aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid

fonksiyon kullanilir.
Giris kapist:
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ip =0(Wj, XXy + Wip Xhey + by) (3.5)

Esitlik (3.6) ile yeni bilgiyi olusturma islemi tanh fonksiyonu araciligiyla belirlenir.
Burada €, , mevcut zaman adimindaki aday hiicre durumu olarak adlandirilr.

Sonrasinda esitlik (3.7) ile yeni hiicre durumu hesaplanir.

C; = tanh(W,, X X; + W, X hy_1 + b,) (3.6)
C,= Cry X fi + iy X C, (3.7)
Cikis kapist:
0r = 0(Wp e X X¢ + Wy p X he_q + by) (3.8)
hs = o, X tanh(C;) (3.9)

Esitlik (3.8) ve esitlik (3.9) kullanilarak ¢ikt1 degerleri elde edilir. [10]

Yukaridaki agiklanan siire¢ tekrarlanarak devam eder. Agirlik parametreleri W ve
bias parametreleri b LSTM ciktilar1 ile gercek egitim verileri arasindaki hatay1

minimize edecek sekilde model tarafindan 6grenilmektedir.

3.2.4 Cift Yonli Uzun Kisa Vadeli Bellek (Bidirectional Long Short-Term
Memory - BiLSTM)

Cift Yonlii Uzun Kisa Vadeli Bellek(Bidirectional Long Short-Term Memory-
BiLSTM), LSTM modelinin gelistirilmis bir versiyonudur. Temel farki, veriyi hem
ileri hem de geri yonde isleyebilmesidir. [43] Bu gift yonlii isleme, 6zellikle zaman
serisi tahmini, duygu analizi gibi baglam bilgisinin 6nemli oldugu anlarda modelin

dogrulugunu artirarak daha gii¢lii tahminler yapilmasini saglamaktadir.

BIiLSTM, zaman serisi verilerini islerken hem ge¢misten gelecege hem de
gelecekten gegmise giden bilgiyi dikkate alir. [44] Modelde bir ileri yonde galisan,
bir de geri yonde calisan iki ayr1 LSTM ag1 bulunmaktadr. Ileri yonlii LSTM, girdi
verisini ge¢misten gelecege dogru islerken; geri yonlu LSTM, girdi verisini
gelecekten gegmise dogru islemektedir. Bu iki LSTM katmani paralel olarak ¢alisir
ve her bir zaman adimma karsilik gelen iki farkli gizli durum iretir. Bu gizli
durumlar birlestirilerek her bir zaman adimi igin hem gegmisten hem de gelecekten

gelen baglam bilgisi modele entegre edilmis olur.
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Sonug olarak, BiLSTM, LSTM’in gii¢clii yonlerini daha da gelistirerek modelin
derin iligkiler 6grenmesini saglar ve hem ge¢mis hem de gelecek bilgilerini ayni

anda kullanabilmesini saglamaktadir.

cikiglar Vit Ve Vet

ger1 yonlii
LSTM katmani

iler1 yonlii
LSTM katmam

girisler X1 X, X1

Sekil 3.6 BiLSTM mimari yapis1 [45]

R, = LSTM (x;, hy_1) (3.10)
(}jl—t = LSTM(xt, ;l—t+1) (3.11)
Ye = Wi, he + Wy, he + b, (3.12)

LSTM () gosterimi, esitlik 3.4-3.9'da tanimlanan LSTM islemlerini ifade

etmektedir. Bu gosterimde, W3, ileri yonli LSTM agirhigini, Wy, geri yonli

LSTM agirligini, b, ¢ikt1 katmanindaki bias degerini, Et ve Et gizli durumlari,

v, ise modelin ¢iktisini temsil etmektedir. [46]

Bu esitlikler, BILSTM modelinde ileri ve geri yonde hesaplanan gizli durumlarin
birlestirilerek, ¢ikti katmanmda agirliklar ve bias degeri ile birlikte kullanildigini
gostermektedir.

3.2.5 Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit - GRU)

Tekrarlayan sinir aglarinin bir varyasyonu olan Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated

Recurrent Unit- GRU) Cho ve arkadaslar1 tarafindan 2014 yilinda gelistirilmistir.
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[47] GRU uzun dénem bagimlilik sorunlarint ¢é6zmek i¢in tasarlanmig olup LSTM
modeline bir altenatif olmustur. LSTM hiicresine benzer bir yapiya sahip olmasina
ragmen GRU modeli daha basit bir mimari sunarak parametre sayisini azaltir ve

boylelikle egitim stirecini hizlandirmis olur.

Sekil 3.7 GRU mimari yapis1 [48]

Gegitli tekrarlayan birim iki temel kapiya sahiptir:

Giincelleme kapisi: Hangi bilgilerin hafiza tutulacagini ve mevcut duruma hangi
yeni bilgilerin eklenecegini belirler. Cikis sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile
hesaplanir ve 0-1 araliginda deger alir. 1’e yakin degerler bilginin giincellenmesi

gerektigini, 0’a yakin degerler mevcut durumun korunacagini soylemektedir.

Sifirlama kapist: Eski bilgilerin ne kadarmin unutulmasi gerektigini belirler. Daha
az dnemli olan ge¢mis bilgileri sifirlayarak gereksiz verilerin sifirlanmasini saglar.
Cikis, yine sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile hesaplanir. 1’e yakmn degerler

bellegin sifirlanmasini ifade ederken, 0°a yakin degerler eski bellegin korunacagmi
ifade eder. [49]

GRU agmin mimari yapisina ait denklemler su sekilde ifade edilir; [50]
Giincelleme Kapisi:

z; = o(W, Xy + U,hi—1 + by) (3.13)
Sifirlama Kapisi:
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r, = o(W,X; + U.he_y + b,) (3.14)
Aday Gizli Durum:
h, = tanh(Wp, X, + (ry © he_y)) Uy, + by, (3.15)
Gizli Durum:
he=(1—-2Z)Qhiy+2Z, O hy (3.16)

Burada W, W, ve Wy agirlik matrislerini, ¢ sigmoid aktivasyon fonskiyonu, tanh
ise hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir.

3.2.6 Onerilen Hibrit Model (GRU-BIiLSTM)

Tirkiye’deki elektrik tiiketim tahminine yeni bir bakis acis1 kazandirmak amaciyla
hibrit bir derin 8grenme modeli 6nerilmistir. Onerilen hibrit model, zaman serileri
Uzerinde gii¢lii sonuglar elde eden GRU ve BiLSTM modellerinin birlesiminden
olusmaktadir. Her iki mimari de karmasik yapili zaman serisi verileri iizerinde etkili

olup, tahmin basarilar1 yiiksektir.

Onerilen hibrit modelde dncelikle GRU modeline yer verilmistir. GRU modeli,
basit bir yapiya sahip olmasi ve hizli calismasindan dolay1 oncelik kazanmistir.
Ayni1 zamanda BiLSTM modeline gore daha az parametre sayisi igerdigi igin
O0grenme siirecini hizlandirir. Boylelikle GRU model yapisi, kisa vadeli Oriintiileri

etkili bir sekilde yakalayarak gelecek katmana hazir hale getirir.

GRU katmanindan elde edilen c¢iktilar sonrasinda BiLSTM katmanma iletilir.
BiLSTM katmani, veriyi hem ileri hem de geri yonlii islemesinden dolay1 daha
karmasik bir yapidir. Bu nedenle, 6nceden 6grenilmis bilgiler tizerinden ¢aligmasi
avantaj saglais olur. BILSTM katmanmnin ¢ift yonlii 6grenmesi ise gecmis ve

gelecek zaman adimlarindaki bilgiyi dikkate alarak calismaktadir.

GRU-BiLSTM hibrit modelinin yapis1 Sekil 3.8°de verilmistir. Bu model, iki GRU
ve bir BILSTM katmanindan olugsmaktadir. BILSTM katmaninin ardindan, modelin
nihai sonuglarini elde etmek adina dense katmaniyla birlikte ¢ikis katmanina iletilir.

Cikis katmani, modelin elektrik tiiketim tahminlerini tiretmektedir.

Onerilen hibrit model, daha énce tarimsal verimlilik ve deprem biiyiikliigii tahmini
gibi farkli alanlarda kullanilmis olmasina ragmen, elektrik tiiketim tahmini 6zelinde

uygulanmamisg bir yaklagimdir. [51] [52]
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Sekil 3.8 Onerilen hibrit modelin yapisi

Onerilen hibrit modelin tez galismasinda nasil uygulanacagi ve hangi adimlardan

gececegi Sekil 3.9°da verilmistir.
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Elektrik tiiketim
veri kiimesi

Veri 6n igleme (min-
max normalizasyonu)

¥

%80 egitim verisi
ayir

v

Onerilen modeli egit
(GRU-BiLSTM)

¥

%20 test verisi ayir

v

Test verisinden

—— tahmin yapmak i¢in

egitilen modeli kullan

Y

Verileri orijinal
dleege dondiir

Y

Model performans

degerlendirmesi

Sekil 3.9 Onerilen modelin uygulama adimalar

performans degerlendirmesi igin ¢esitli

3.3 Model Performans Degerlendirme Metrikleri

Elektrik tiiketim tahmini c¢alismalarinda kullanilan hibrit derin modellerin

istatistiksel metrikler

Literatiirde, tiiketim tahmin modellerinin karsilagtirmali performansi i¢in genellikle
RMSE(Root Mean Square Error), MAPE(Mean Absolute Percentage Error), MAE
(Mean Absolute Error) ve R? (Determinasyon Katsayisi) gibi kriterler tercih
edilmigtir. [23] Bu tez ¢alismasinda da benzer bir yaklagim benimsenerek burada

bahsedilen metrikler ile karsilagtirma yapilmaistir.

mevcuttur.



3.3.1 RMSE(Root Mean Square Error)

Ortalama karekdk hata (RMSE), tahmin edilen degerlerin ger¢ek degerlerden ne
kadar saptigin1  Olgen bir performans metrigidir. Model performans
degerlendirilmesinde 6klid mesafesi kullanilarak sapma belirlenir. [53] Tahmin
degerleri ile gercek degerler arasindaki hata kareler ortalamasi alinir ve ardindan
karekokii alinmasi iglemidir. RMSE tahmin dogrulugunu 6lger ve RMSE degerinin

diisiik olmas1 modelin daha iy1 performans gosterdigi anlamina gelmektedir.

Matematiksel gosterim; [54]

1 A \2
RMSE = 2 21,0 - )

(3.17)

y;: gercek deger
¥;: model tarafindan tahmin edilen deger

n: toplam veri sayisi

3.3.2 MAPE(Mean Absolute Percentage Error)

Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), tahmin edilen degerlerin gercek degerlerden
yiizde ka¢ sapma gosterdigini 6lgen bir performans metrigidir. Modelin tahmin
performansi yiizde cinsinden ifade edildigi i¢in hatanm yorumu farkli modeleri
karsilastirmak i¢in uygundur. [55] MAPE degerinin diisiikk olmasi, model tahmin

sonuclarinin gergek degerlere yakin oldugunu ifade etmektedir.

Matematiksel gosterim;
MAPE = 137, |yyl| x 100 (3.18)

y;: gergek deger
¥;: model tarafindan tahmin edilen deger

n: toplam veri sayis1
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3.3.3 R? (Coefficient of Determination)

Belirleme katsayis1 (R?), bir bagimlh degiskendeki degisimin, bagimsiz

degisken(ler) yardimiyla ne kadar agiklandigini dlgen bir performans metrigidir.

Tahmin dogrulugunu lgmek igin kullanilan R? O-1 arasinda deger alir. [48] R?

degeri 1’e yakinlastikca modelin bagaris1 artmaktadir.

Matematiksel gosterim; [56]

R?2=1-
SStot

y;: gercek deger

¥;: model tarafindan tahmin edilen deger

y: gercek degerlerin ortalamasi

SSres: 2(yi — $:)? : Residual sum of squares

SSor: 2(v; — ¥)? : Total sum of squares

3.3.4 MAE (Mean Absolute Error)

Ortalama mutlak hata (MAE), regresyon

SSres

(3.19)

modellerinin  performans

degerlendirmelerinde siklikla kullanilan bir metriktir. MAE, bir modelin tahmin

dogrulugunu degerlendirerek tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerler arasindaki

mutlak farklarin ortalamasini hesaplayan istatistiksel bir dlgtimdiir. [57] MAE

degerinin 0’a yakin olmasi istenen bir durumdur.

Matematiksel gosterim;

MAE = ~3N,|y;

N: Toplam gozlem sayis1
¥, Model tarafindan tahmin edilen deger

y;: Gergek deger
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A

UYGULAMA

4.1 Veri

Tez ¢alismasinda, Tiirkiye’deki elektrik tiiketim verilerini igeren bir zaman serisi
veri kiimesi materyal olarak kullanilmistir. Veri kiimesi, Enerji Piyasalar1 Isletme
A.S. (EPIAS) seffaflik platformu iizerinden temin edilmis olup, EPIAS'm veri
kaynag Tiirkiye Elektrik Iletim A.S. (TEIAS) olarak belirtilmistir. [58] Calismada,
01.01.2020 ile 31.12.2024 tarihleri arasindaki Tiirkiye’nin ger¢ek zamanli saatlik

elektrik tiiketim verileri kullanilmistir.

Orijinal veri kiimesi, saatlik elektrik tiikketim verilerinden olusan 43848 go6zlem
icermektedir. Bu ¢alismada, analizlerin giinliik bazda yapilabilmesi i¢in saatlik
elektrik tiiketim verilerinin giinliikk ortalamalar1 almarak veri kiimesi giinliik
formata doniistiirtilmiistiir. Boylece, veri kiimesi giinliik elektrik tiiketimini temsil

edecek sekilde diizenlenmis ve mevcut gézlem sayis1 1827 olmustur.

Tablo 4.1 Veri Kimesinin Karakteristikleri

Ozellik Deger
Toplam gozlem sayisi 1827
Baslangig tarihi 01.01.2020
Bitis tarihi 31.12.2024
Ortalama tiiketim (MWh) 36686.543272
Minimum tiikketim (MWh) 19053.005417
Maksimum tiiketim (MWh) 50149.461667
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Bu ¢aligmada kullanilan elektrik tiiketim verisinin genel Ozellikleri Tablo4.1de

sunulmaktadr.

Sekil 4.1°de orijinal veri araciligiyla saatlik elektrik tiiketim degeleri
gorsellestirilmistir. Bu grafik, elektrik tiiketiminin zaman igerisindeki degisimlerini

ortaya koymaktadir. Belli donemlerde artis ve azaliglar gozlenmektedir.
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| |
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Sekil 4. 1 Saatlik elektrik tiketim verisi

Veri kiimesinin doniistiiriilmiis halinden sonra giinliikk elektrik tiiketiminin
gorsellestirilmesi sekil 4.2°de sunulmaktadir. Grafik tiiketim degerlerinin zaman

icindeki degisimini ve genel egilimleri agik¢a ortaya koymaktadir.

Veri kiimesindeki tiiketim miktarlarina ait karakteristikleri daha iyi agiklayabilmek
adina Sekil4.3 ile Sekil4.6 arasindaki grafiklerle gorsellestirilmistir. Bu grafikler,
giinlere, aylara ve yillara gore tiikketim miktarlarindaki degisiklikleri
gostermektedir. Boylelikle belirli donemlerde meydana gelen degisimler daha iyi

bir sekilde aciklanmaktadir.

Her bir kutu grafigi veri dagilimini iyi bir sekilde agiklayabilmek i¢in medyan,
ceyreklikler ve aralik hakkinda bilgi vermektedir. Ayrica grafiklerde tiiketim

miktarlarindaki en diisiik ve en biiylik degerler gézlemlenebilmektedir.

Sekil 4.4’te aylik elektrik tiikketim grafiginde yaz aylarindaki tiiketim miktarlarmin

daha fazla oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.2 Gunluk elektrik tuketim verisi

Sekil 4.5’te giinliik elektrik tiiketim grafigine bakildiginda ise hafta i¢i giinlerde
elektrik tiiketimi daha yiliksekken hafta sonlar1 elekktrik tiiketiminde diisiis
g6zlenmektedir.

Sekil 4.6’da saatlik elektrik tiiketim grafiginde giin igerisinde saatler arasindaki
degisimleri gostermek i¢in gorsellestirilmistir. Giinlin gece saatlerinde elektrik

tiiketimi diisiikken giindiiz saatlerinde bir artis egilimi gostermektedir.
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Sekil 4.3 Yillik elektrik tiiketim dagilimi
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Sekil 4.4 Aylik elektrik tiiketim dagilimi
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Sekil 4.5 Giinliik elektrik tiikketim dagilimi
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Sekil 4.6 Saatlik elektrik tiiketim dagilimi

4.2 Veri On Iseme

Veri kiimesini modelleme siirecine hazir hale getirmek icin belirli 6n isleme
adimlarinin uygulanmasi gerekmektedir. Verilerin daha iyi islenebilmesi ve etkili
sonuglar almak amaciyla Min-Manormalizasyon teknigi uygulanmistir. Bu teknik
ile veriler 0-1 araliginda 6lgeklendirilmis ve her bir degiskenin 6nem seviyesi
esitlenmistir. Olgeklendirme islemi sayesinde modelin hizli ve etkili bir sekilde
O0grenmesi saglanarak modelin genelleme yapabilmesine olanak tanmmustir. Veri
kiimesine Min-Max normalizasyon teknigi uygulandiktan sonra giincel veri kiimesi

grafigi Sekil4.7’de verilmistir.
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Sekil 4.7 Olgeklendirilmis veri kiimesi

Normalizasyon igleminin ardindan, modelin egitimi ve degerlendirme siireclerinde
kullanilmak tizere veri kiimesi belirli oranlarda ikiye ayrilmistir. Modelin 6grenme
ve genelleme yetenegi i¢in bu bolme islemi gerekli bir adimdir. Veri kiimesi %80
egitim ve %20 test verisi olarak ikiye ayrilmistir. Bu bolme isleminin ardindan
elektrik tuketim verisinin 2020-2024 yillar1 aras1 egitim verisi olurken 2024-2025

arasi test verisi olarak kaydedilmistir.

Egitim kiimesi modelin ¢esitli parametreleri 6grenmesi siirecinde kullanilir. Bu
kiime, modelin girdi ve ¢ikt1 arasindaki ilisikyi 6grenmesini saglamaktadir. Egitim
kiimesi kullanilarak bulunan tahmin degerleri ile gercek degerler arasindaki farklar
minimize edilmeye c¢alisilir. Sonu¢ olarak egitim kiimesi, modelin genelleme
yetenegini gelistirerek modelin dogru tahminler yapabilmesi i¢in uygun bir ortam

olusturmaktadir.

Ote yandan, test kiimesi ise modelin performansinin degerlendirilmesi amactyla
kullanilmaktadwr. Egitim siirecinin tamamlanmasmin ardindan, test verisi ile
modelin daha Once gormedigi veriler kullanilarak modelin basarisini
degerlendirmek icin 6nemli bir adim atilmaktadir. Burada test verisi, daha 6nce
egitilmediginden dolay1 bilinmeyen veriler {lizerindeki tahmin basaris1 6lgiilmiis
olur. Bu siireg, modelin genelleme yetenegini test eder ve sadece egitim verisi

kullanilarak ortaya ¢ikacak asir1 uyuma engel olarak gergek veriler tzerindeki
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tahmin bagarisini test etmektedir. Sekil 4.8°de veri kiimesinin egitim ve test ayrimi

gorsellendirilmistir.
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— Test
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Sekil 4.8 Egitim- test ayrimi
4.3 Modeller

Veri 0n isleme adimlarinin tamamlanmasinin ardindan, veri modelleme surecine
hazir hale gelmistir. Calismada, elektrik tiiketim tahminleri i¢in farkli derin
o0grenme modelleri ile Onerilen hibrit model kullanilmis olup modellerin

performans degerlendirmesi yapilmistir.

Onerilen hibrit (GRU-BILSTM) model, 3 katmandan olusmaktadir. Her bir katman
128 noron sayisina sahiptir. Hibrit modelinin ilk iki katmani GRU modelinden
olusurken son katman ise BiLSTM’den olugmaktadir. Farkli katman sayilar1 da
denenmis olup optimum sonuglar1 veren hibrit model GRU-GRU-BILSTM
seklinde olusturulmustur. Bu katman yapisi, zaman serisi verisindeki karmasik
yapiy1 6grenebilmesi i¢in gerekli kapasiteyi saglamak i¢in gelistirilmistir. Her bir
katmandan sonra dropout uygulanarak modelin asir1 Ogrenmeye gidilmesi
engellenmesi saglanmistir ve dropout kisminda ndron sayist bulunmamaktadir.
Modeldeki parametre sayilarmin fazla olmasi ezberleme yetenegini arttirir. O
yiizden her bir katmandan sonra dropout eklenmis ve modelin genelleme yetenegi

arttirilmistir. Tablo 4.2°de modelin hibrit yapis1 detayl bir sekilde agiklanmustir.
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Tablo 4.2 Onerilen Hibrit Modelin Yapist

Sira Katman Turu Noron Sayisi Parametre Sayisi

1 GRU 128 50304

2 Dropout - 0

3 GRU 128 99072

4 Dropout - 0

5 BILSTM 128 263168

6 Dropout - 0

7 Cikig(Dense) 1 257

Hibrit modelin performansini karsilagtirmak i¢in segilen diger modellerin ayrintili
yapilar1 da Tablo 4.3 ile 4.6 arasinda gosterilmistir. Bu tablolar, her bir modelin
katman yapilarini, néron sayilarini ve parametre sayilarini1 agiklamaktadir. GRU,
LSTM, BiLSTM ve ANN modelleri de hibrit modelde oldugu gibi 3 katmandan
olusacak sekilde modellenmis ve her bir katman 128 ndron sayisindan

olusmaktadir.

Calismada, GRU-BILSTM modelinin performansini degerlendirmek amaciyla
ANN, LSTM, BIiLSTM ve GRU gibi farkli derin 6grenme modelleri ile
karsilastirmalar yapilmistr. Bu derin 68renme modellerinin performanslari
incelenirken, yalnizca kullanilan agm yapisma odaklanilmak istendigi i¢in tiim

hiperparametreler sabit tutulmustur.
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Tablo 4.3 GRU modelinin yapisi

Sira Katman Turu Noron Sayisi Parametre Sayisi
1 GRU 128 50304
2 Dropout - 0
3 GRU 128 99072
4 Dropout - 0
5 GRU 128 99072
6 Dropout - 0
7 Cikig(Dense) 1 129
Tablo 4.4 BiLSTM modelinin yapisi
Sira Katman Turu Noron Sayisi Parametre Sayisi
1 BiLSTM 128 133120
2 Dropout - 0
3 BiLSTM 128 394240
4 Dropout - 0
5 BILSTM 128 394240
6 Dropout - 0
7 Cikig(Dense) 1 257
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Tablo 4.5 LSTM modelinin yapisi

Sira Katman Turu Noron Sayisi Parametre Sayisi
1 LSTM 128 66560
2 Dropout - 0
3 LSTM 128 131584
4 Dropout - 0
5 LSTM 128 131584
6 Dropout - 0
7 Cikig(Dense) 1 129
Tablo 4.6 ANN modelinin Yapisi
Sira Katman Turu Noron Sayisi Parametre Sayisi
1 Dense 128 1024
2 Dropout - 0
3 Dense 128 16512
4 Dropout - 0
5 Dense 128 16512
6 Dropout - 0
7 Cikig(Dense) 1 129
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Tiim modellerde katman sayis1 3 tercih edilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak
Adam optimizatori tercih edilmistir. Adam optimizatorii, zaman serisi verilerinde
dalgalanmalara kars1t basar1 saglamakla birlikte karmasik verilerde de verimli

sonuclar elde etmektedir.

Yigin boyutunda ise modelin egitimi gerceklesirken veri isleme diizeni
bozulmamas1 admna sabit tutulmustur. Batch size kiigiik tutuldugu takdirde
giincellemeler giiriiltii icerir ve egitim kararsiz hale gelebilirken biiylik boyutlarda
oldugunda ise modelin genellestirme yetenegi diismektedir. Bu yiizden optimum

sonuglar elde etmek adina 32 olarak tercih edilmistir.

Tiim bu parametreler model performansi bakimindan basarili sonuglar elde etmek
icin literatiir baz alinarak ve cesitli denemeler yapilarak belirlenmistir. Buradaki
amag, elektrik tiiketim verisinin en iyi sekilde 6grenmesini saglamakla birlikte
miimkiin olan en yiiksek dogruluk ve en diisiik hata oranlarini elde etmektir.
Karmagik yapilar olusturmaktan kaginarak uygun katman sayisi, optimizasyon
yontemi ve yigin boyutu i¢in farkli denemeler yapilmis olup optimum sonuglarin

elde edildigi hiperparametreler tercih edilmistir.

Olusturulan modellerin egitilmesinin ardindan, test verisi lizerinden tahmin
yapilmas1 beklenmektedir. Ancak veri on isleme adimlarinda ilk 6nce veri 0-1
araliginda Olgeklendirilmisti. Modelin egitimi de normallestirilmis verilerle
gergeklestigi icin elde edilen sonuglar da 0-1 araliginda olacaktir. O yiizden bu
adimda ters doniisiim uygulanarak tahmin sonuclar1 ve gercek test verileri orijinal
Olcege doniistiiriiliir. Yani burada, egitimde kullanilan 6l¢eklendirme islemi geri
alimmig olur. Tiim bu islemlerin tamamlanmasiyla birlikte model performans

degerlendirmeleri yapilir.

Klasik derin 6grenme modellerini ve dnerilen hibrit modelin yapisal 6zelliklerini
aciklamak adina katman sayilarini, kullanilan optimizasyon algoritmasini ve yigin

boyut bilgileri Tablo 4.7°de 6zetlenmistir.
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Tablo 4.7 Tiim modeller i¢in katman, optimizator ve y1gin boyutu bilgisi

Model Katmanlar Optimizator Yigin Boyutu
ANN 3 Adam 32
LSTM 3 Adam 32
BILSTM 3 Adam 32
GRU 3 Adam 32
GRU-BIiLSTM  2(GRU)+1(BiLSTM) Adam 32
4.4 Bulgular

Modelleme calismalari, Tiirkiye’nin 2020-2024 yillarina ait elektrik verileri
kullanilarak yiiriitiilmiis ve bu dogrultuda 2024-2025 dénemine yonelik elektrik
tilketim tahminleri yapilmigtir. Tiim bu uygulamalar, Python Notebook programi
iizerinden gerceklestirilmistir. Veriler Ol¢eklendirme, egitim- test ayrimi gibi
adimlardan gectikten sonra modeller uygulanmigtir. Calismada, ANN, LSTM,
BiLSTM ve GRU gibi farkli derin 6grenme modelleri klasik yontemler olarak ele
almmis ve gelistirilen hibrit derin 6grenme modeli ile karsilastirilarak model

performans degerlendirilmesi incelenmistir. Degerlendirme yapilirken, RMSE, R?,

MAE ve MAPE metrikleri kullanilmisgtir.

Calisma sonucunda model performanslarmi detayli bir sekilde incelemek igin

sonuclar Tablo4.8’de verilmistir.

Her bir model icin RMSE, R?, MAE ve MAPE metrikleri kullanilarak model
performans sonuclari karsilastirilmistir. Degerlendirme sonuglar1 incelendiginde
bireysel derin 6grenme modelleri (ANN, LSTM, BILSTM, GRU) tim metrikler
icin benzer sonuglar elde ederken olusturdugumuz GRU-BIiLSTM modeli diger

modellerin performans sonuglarina kiyasla daha belirgin bir fark elde etmistir.
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Tablo 4.8 Tum modeller icin model performans degerlendirme sonuglari

Model RMSE R? MAE MAPE
ANN 1874.4118 0.8294 1319.1459 3.3862
LSTM 1837.1576 0.8361 1118.1489 3.0315
BiLSTM 1683.0431 0.8624 1004.9980 2.6719
GRU 1611.6459 0.8739 951.8369 2.5640
GRU-BILSTM 1427.0374 0.9011 890.2839 2.3707

RMSE degerlerine bakildiginda, 1427.0374 sonucu ile olusturdugumuz hibrit
model sonucu elde etmistir. Bireysel modeller arasinda degerlendirme yapacak
olursak GRU modeli hibrit modele en yakin olan RMSE degerine sahiptir. R?
degerlerinde ise GRU-BILSTM modeli 0.9011 en yiiksek R?degerine sahiptir. Bu
sonug¢ hibrit modelin gercek elektrik tiiketim degerini en i1yi agiklayan model
oldugunu gostermektedir. Diger modellere bakildiginda, GRU 0.8739, BiLSTM
0.8624, LSTM 0.8361 ve ANN 0.8294 R? degerlerine sahiptir. MAE degerlerinde
yine GRU-BIiLSTM sonucu en diisiik degere sahipken GRU 951.8369 degeri ile
hibrit modele en yakin sonuglara sahiptir. Son olarak modellerin MAPE sonuglarina
bakildiginda, tahmin hatasi en diisiik olan model 2.3707 degeri ile GRU-BILSTM
modeli olmustur ve en iyi performansi gostermistir. En yiikksek MAPE degerini ise
3.3862 degeriyle ANN modeli gdstermistir.

Calismada kullanilan modellerin test tahmin sonug¢larinin daha iyi analiz edilmesi
adina, sekil4.9 ile 4.13 arasinda gercek test degerleri ile tahmin edilen degerleri ayn1
grafik tizerinde gorsellestirilmistir. Grafiklerde mavi ¢izgiler gercek degerleri ifade

ederken kirmizi noktali ¢izgiler tahmin edilen degerleri gostermektedir.
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Sekil 4.9 ANN modelinin gercek degerleri ile tahmin edilen degerlerinin
gorsellestirilmesi

ANN grafiginde gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki fark agikca

goriilmektedir. Tahmin edilen degerler gercek tiiketim degerlerlerinin altinda

kalmustir.
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Sekil 4.10 LSTM modelinin gercek degerleri ile tahmin edilen degerlerinin
gorsellestirilmesi

LSTM modelinin grafiginde ilk aylarda tahmin degerleri gercek tiikketim
degerlerinin altinda kalirken agustos- eyliil aylarindan sonra tahmin edilen degerler

gercek degerlere gore daha yiiksek sonuglar gostermektedir.
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Sekil 4.11 BiLSTM modelinin gercek degerleri ile tahmin edilen degerlerinin
gorsellestirilmesi
BiLSTM modelinde tahmin edilen degerler genel olarak gercek degerlerin altinda
kalmistir. Ani yilikselis ve diisiislerde sapma gosterdigi goriilmekte ancak diger

donemlerde basarili sonuglar goriilmektedir.
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Sekil 4.12 GRU modelinin gercek degerleri ile tahmin edilen degerlerinin
gorsellestirilmesi

GRU modeli grafigi BILSTM modelinin grafigine olduk¢a benzer bir ¢ikti
gostermekle birlikte dalgalanmlar1 iyi sayilabilecek sekilde yakalamistir. Modelin

dogruluk seviyesinin yiiksek oldugu sdylenebilir.
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Sekil 4.13 GRU-BILSTM modelinin gercek degerleri ile tahmin edilen
degerlerinin gorsellestirilmesi
Olusturdugumuz GRU-BILSTM hibrit modelinde ise, gercek tiikketim degerleri ile
tahmin edilen tiiketim degerleri olduk¢a yakin sonuglar gdstermis olup modelin
doguluk seviyesinin yiiksek oldugu gorilmektedir. Genel olarak mevsimsel
egilimler basarili bir sekilde yakalanmistir. Diger modellerde oldugu gibi ani

degisimlerde bazi sapmalar goriilmektedir ancak diger modellere kiyasla bu

sapmalar daha kuguktr.
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5

SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢aligmasinda, hibrit bir model olusturarak giinliik elektrik tiiketim tahmin
basarist arttirilmaya calisilmistir. Calisma kapsaminda, Tiirkiye’nin 2020-2024
yillarina ait elektrik tiiketim verileri kullanilmistir. Zaman serileri tizerinde etkili
olan derin 6grenme modelleri (ANN, LSTM, GRU ve BiLSTM) ile iki farkli derin
o0grenme modelinden olusan GRU-BiLSTM hibrit modelinin karsilastirilmasi igin

model performans degerlendirmesi yapilmaistir.

Kullanilan derin 6grenme modelleri elektrik tiiketim verilerinde sik kullanilan
modellerden tercih edilmis olup ayni sekilde hibrit derin 6grenme modeli i¢in de
farkl1 kombinasyonlar denenmistir. Bu deneme sonuglarinda, hizli calismasindan
dolay1 GRU ve uzun vadeli bagimliklar tizerindeki etkilerinden dolay1 ise BILSTM
modelleri hibrit bir yapiyla birlestirlmistir. Model performans degerlendirmesi igin

MAE, RMSE, R? ve MAPE metrikleri kullanilmistir.

Elde edilen sonuglar, hibrit modelin tek basina kullanilan ANN, LSTM, GRU ve
BiLSTM modellerine gore daha yiiksek dogruluk ve daha diisiik hata oranlar1
sagladig1 sonucuna varilmistir. Bu durum, hibrit yapilarin elektrik tiiketimi gibi
zaman serisi verileri lizerinde etkin bir sekilde modelleme yaptigini gostermektedir.
Ayni1 zamanda, zaman serisi uygulamalarinda geleneksel yontemler yerine gelisen
teknolojiye uyum saglayarak hibrit derin 6grenme modellerini uygulamanin

basariy1 arttirdig1 da gézlemlenmistir.

Yapilan analizler dogrultusunda elektrik tiiketimindeki tahmin basarisini
arttirmanin, elektrik sirketlerinin kaynaklarmi daha verimli planlamasina olanak
tanimakla birlikte siirdiiriilebilir enerji politikalarinin gelistirilmesine de katki

saglamaktadir.

Sonug olarak, gelistirilen hibrit model Tiirkiye’deki elektrik tiikketim tahmini
konusunda etkili sonucglar elde etmistir ve zaman serisi verilerine yenilik¢i bir

yaklasim sunmaktadir.

42



Gelecek caligmalarda, tiiketim verilerine ek olarak farkli degiskenlerin modele
etkileri de incelenerek tiiketim tahmin performanslar gelistirilebilir. Hava durumu,
cografi konum, ekonomik sartlar gibi degiskenler g6z oniinde bulunduruldugunda

hibrit modelin performansinin arttirilacagi onerilmektedir.
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