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OZET

DERIN OGRENME TABANLI ELEKTRIK DAGITIM TRAFO
MERKEZLERINDE YUK TAHMIiNi: AZERBAYCAN ORNEGI

Vusal ISAYEV
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Yalgin ALBAYRAK
NISAN 2024 ;47 sayfa

Elektrik enerjisi, cesitli iiretim santrallerinde iiretilen, dagitim hatlar ile yerlesim
veya sanayilere aktarilabilen ama kontrollii bir sekilde depolanmayan enerji kaynagidir.
Gelismekte olan teknolojiliden, agir sanayiden ve artar niifustan dolay1 genellikle tim
enerjiye bagimliligimiz arttigir gibi elektrik enerjisinde bagimliligimiz artmaktadir.
Bundan kaynakli olarak tiim diinyada ve iilkemizde elektrik enerjisi liretimini artirmaga
caligmaktadir. Enerji iiretimi arttik¢a ise bazi gerekli olan iiretim kaynaklar1 ise ayni
oranda diismektedir. Bundan dolay1 enerji dagitim ve iletim akilli sayaclar anlik takibi
yapilarak arz talep dengesini anlik izleme imkani veren akilli sebekeler mevcuttur.

Elektrik enerjisi tiiketiminin artisiyla birlikte, tasarruflu enerji kullanimini tesvik
etmek, enerji dagitimi ve iletimi sirasinda meydana gelen kayiplar1 azaltmak icin gerekli
Onlemleri almak biiylik onem tasir. Enerjiyi verimli kullanabilmek i¢in kullanilan
yontemlerden biri de enerji talebinin dnceden tahmin edilmesidir. Cesitli yontemler
arasinda Ozellikle kisa donemli enerji tahmini 6nem kazanmaktadir. Bu c¢alismada,
Azerbaycan'da Sirvan bolgesin de yer alan bir indireme ve alti trafo merkezin akilli
sayagclarla her 15 dk okunan tiiketim verileri ve ayrica hava durumu verileri kullanilarak
derin 0grenme tabanli bir tiilketim tahmin modeli gelistirilmistir. Boylelikle derin
O0grenme tabanli modeli daha iy1 bir performans saglanmistir. Her trafo ve bir indirgeme
merkezi i¢in ayr1 modeller gelistirilmis olup, %93 iizerin de bir basar1 elde edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Derin Ogrenme, Trafo Merkezleri Elektrik Tahmini, Yapay
Sinir Aglari, Yinelemeli Sinir Aglar
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ABSTRACT

LOAD ESTIMATION IN ELECTRICITY DISTRIBUTION
SUBSTATIONS USING DEEP LEARNING: THE CASE OF AZERBAIJAN
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Electrical energy is generated in diverse power plants and can be sent to residential
or industrial regions through distribution lines, but it is not stored in a regulated manner.
Owing to the advancing technology, burgeoning heavy industry, and growing population,
our need on electrical energy is escalating, just as our reliance on all forms of energy is
increasing. As a result, countries worldwide, including our own, are making efforts to
boost the production of electrical energy. As energy production rises, certain essential
production resources are diminishing at an equivalent rate. Smart grids enable real-time
monitoring of energy distribution and transmission through the use of smart meters,
which in turn allows for immediate assessment of the supply and demand balance.

Given the rising demand for electricity, it is crucial to implement methods that
promote energy conservation and minimize losses throughout the distribution and
transmission of energy. Energy demand forecasting is a method commonly employed to
enhance energy efficiency. Short-term energy forecasting is becoming increasingly
important among many methodologies. This paper presents the development of a
consumption forecasting model based on deep learning. The model utilizes consumption
data from one substation and six substations in the Shirvan region of Azerbaijan. The data
is collected every 15 minutes using smart meters, along with weather data. Therefore, the
deep learning based model achieves improved performance. Individual models were
created for each substation and a reduction center, resulting in a success rate exceeding
93%.

KEYWORDS: Deep Learning, Substations Electricity Forecasting, Neural Network
,Recurrent Neural Network
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ONSOZ

Bu calismanin gerceklestirilmesinde, degerli bilgilerini benimle paylasan,
kendisine ne zaman danigsam bana kiymetli zamanini ayirip sabirla ve biiyiik bir ilgiyle
bana faydali olabilmek i¢in elinden gelenden fazlasini sunan her sorun yasadigimda
yanina ¢ekinmeden gidebildigim, giiler yiizlinii ve samimiyetini benden esirgemeyen ve
gelecekteki mesleki hayatimda da bana verdigi degerli bilgilerden faydalanacagimi
diisiindiigiim kiymetli ve danisman hoca statiisiinii hakkiyla yerine getiren Dr.Ogr.Uyesi
Yal¢in Albayrak’a tesekkiirii bir borg biliyor ve her zaman ¢aligmalarimda bana destek

olan Azerisiq A.S.C kurumundan Ramil Yusufov’a siikranlarimi sunuyorum.

Calismamda destegini benden esirgemeyen kardesim Elshad Isazade ve beni bu
giinlere sevgi ve saygi kelimelerinin anlamlarini bilecek sekilde yetistirerek getiren ve
benden higbir zaman destegini esirgemeyen bu hayattaki en biiylik sansim olan aileme

sonsuz tesekkiirler.
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AKADEMIK BEYAN

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Derin Ogrenme Tabanli Elektrik Dagitim
Trafo Merkezlerinde Yiik tahmini: Azerbaycan Ornegi” adl1 bu ¢alismanin, akademik
kurallar ve etik degerlere uygun olarak yazildigini belirtir, bu tez ¢aligmasinda bana ait
olmayan tiim bilgilerin kaynagini1 gosterdigimi beyan ederim.
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YSA . Yapay Sinir Aglan
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GIRIS V.ISAYEV

1. GIRIS
1.1. Cahilsmanin Amag¢ ve Kapsami

Gelismis iilkelerin rekabetlerdeki en Onemli unsurlardan biri olan enerji
glinimiiziin en vazgecilmez kaynagi olmustur. Sanayi, askeri savunma ve bir¢ok
sektorlerde de zorunlu hale gelmektedir. Elektrik enerjisi yalnizca iiretilen iilkenin
ihtiyacini karsilamak degil ayn1 zamanda iilkenin refah seviyesinin yiikseltilmesinde arac1
olan ekonomik, sosyal kalkinma potansiyelini yansitan temel gostergedir. Giiniimiizde,
diinyada hizla artan niifus artis1, sanayilerin biiylimesi ile beraber enerjiye olan talep
giinden giine talebin arttigin1 gortiyoruz (Ahmad 2020).

Devletlerin gelismislik seviyelerinin belirlenmesinde onemli rol oynayan
enerjinin, 0z kaynaklar1 dogada bulundugu haliyle kullanislarina gore yenilenebilir ve
yenilenemez enerji kaynaklar olarak gesitlilik sekil 1.1°de (Ulkii 2021) gosterilmektedir.
Bu 6z kaynaklarin herhangi bir degisim gérmemis hali birincil enerji kaynagi olarak ifade
edilirken uygun yontemler kullanilarak birincil enerji kaynaklarmin doniistiiriilmesi
sonucu elde edilen enerji kaynaklarin goriilse de tstiinliigiinii korudugu ve gelecekte de
koruyacag ikinci boliimde enerjinin durumu adi altinda verilen istatistiki bilgilerde de
gozlenmektedir.

ENERJININ OZ KAYNAKLARI
I
¥ Y
Kullamslarma Gére Déniistiiriilebilirliklerine Gore
Enerji Kaynaklari Enerji Kaynaklari
Yenilenemez Enerji Yenilenebilir Enerji Birincil Enerji Tkincil Enerji
LA, 2 v L v
{ Fosil | Cekirdek «  Hidrolik « Komir + Biokitle . Elekirik
kaynakli _ kaynakl * Riizgar *+ Petrol + Jeotermal + Bengin
/ + i R i - Mazot
+  Komir Niikleer enerji © R * Hidolik < Delga »  Tkineil komir
« Petrol + Uran * Jeotemal | - Rizgar - Gelgi
g o +  Hidrojen + Gines T e
Dogal Gaz Toryum + Dalgs
* Gelgit

Sekil 1.1. Enerjinin Kaynaklari

Enerji, modern yasamin temel unsurlarindan biridir ve kiiresel diizeyde endiistriyel
tiretimden 1s1nma, aydinlatma ve ulagim gibi bir¢cok alanda hayati bir rol oynamaktadir
(Yilmaz 2022). Enerji talebi, niifus artisi, sanayilesme ve teknolojik gelismeler gibi
faktorlerin etkisiyle siirekli artmaktadir. Bu durum, enerji sektoriinii ve enerji
kaynaklarin1 daha etkili bir sekilde yonetmeyi, enerji giivenligini saglamay1 ve
stirdiiriilebilirlik hedeflerini gerceklestirmeyi zorunlu hale getirmektedir.
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Enerji sektoriiniin karmasikligi, degiskenligi, enerji tahmin siireclerini Onemli
kilmaktadir. Kisa donemli enerji tahmini, genellikle birkag hafta ila birkag giin sonrasina
kadar olan donemi kapsar ve enerji talebinin ve arzinin gelecekteki durumunu tahmin
etmek amaciyla kullanilir. Bu tahminler, ¢cok sayida degiskeni hesaba katarak gelecekteki
enerji ihtiyacini, enerji fiyatlarini ve tiikketim Oriintiileri ongdérme konusunda temel bir rol
oynamaktadir.

Kisa donemli enerji tahmininin uygulama alanlar1 oldukg¢a genistir. Enerji
sirketleri, elektrik dagitim sirketleri, enerji pazart diizenleyici hiikiimetler, enerji
liretimini, dagitimini ve tiiketimini daha iyi yonetmek i¢in bu tahminlere dayanmaktadir.
Ayrica, enerji maliyetlerini ve kararlarini etkileyen birgok 6nemli faktoriin belirlenmesine
yardimci olurlar.

1.2. Azerbaycan Cumhuriyeti Devleti Elektrik Sebekesi Tarihgesi

Azerbaycan’in enerji kaynaklar1 arasinda hidroelektrik enerji de 6nemli bir rol
oynamaktadir. Azerbaycan’in enerji sektorli, bu dogal kaynaklarin yani sira komiir,
dogalgaz ve niikleer enerji gibi diger kaynaklar1 da kullanmaktadir. Ancak, yenilenebilir
enerji kaynaklarina yonelik artan ilgi, Azerbaycan’in enerji bagimsizligini artirmak ve
stirdiiriilebilir enerji gelecegine dogru adim atmaya yardimer olmaktadir.

Azerbaycan Devletinin elektrik sebekesini tarih¢esi 1895 yilinda Bakii’de ilk
elektrik santrali Bayil Sosesi lizerindeki Bakii tersanelerin de kurulmustur. Azerbaycan
Cumbhuriyeti Devlet Tarihi Arsivinin belgelerine gore akim, Alman yapimi "Algemayne"
sisteminin  dinamo-makinasindan  saglanmigtir.  1898-1899  yillarinda  sehirde
"Elektrigeskaya sila" (Elektrik Giicli) adli Ortaklik Sirketi'nin Bakii subesi kuruldu. Bu
Sirket, kendi sirasinda, "Siemens ve Halske" firmasinin 1886 yilinda kurulan "Elektrik
Aydinlatma Sirketi"nin bir filial1 idi.

1900 yilinda "Siemens ve Halske" firmasi Bibiheybet'te - Bayil burnunda ve Kara
sehirde (simdiki Beyaz sehir) ikinci elektrik santralinin kurulmasina baglandi. 1901
yilinin Temmuz ayinin basinda Bibiheybet elektrik santrali denemelerden gegirildi, bir
hafta sonra ise santral daimi kullanima verildi. 1902 yilinda ise Kara sehirde elektrik
santrali isletmeye alindi. 1903 yilinda elektrik santrallerinin sayist zaten 70'e ulagmisti.
1906 yilinin Mart ayinda ilk defa elektrik enerjisinin iletimine baglanildi. Kara sehirdeki
elektrik yar1 istasyonundan Balakhana petrol madenlerine 8,1 km uzunlugunda 20 kV
gerilimli iki elektrik hava hatti ¢ekildi. Sonraki gelisim 1909-1920 yillarinda gergeklesti.
Balakhana, Ramana ve Surakhany bolgelerinde 60'tan fazla transformator istasyonu insa
edildi. 1920 yilinda cumhuriyetin sinirlari icinde yer alan enerji tesisleri millilestirildi ve
bunlarin temelinde "Elektrotok" adl1 yonetim kuruldu.

Bakii Elektrik Sebekesi 1920 yilindan itibaren bir dizi kurulusun biinyesinde
faaliyet gostermistir. 1929 yilina kadar Azneft'in "Elektrotok" yonetiminin biinyesinde
olmus, 1929 yilinda SSCB Merkezi Yiriitme Komitesinin Karari ile Bakii Sehir Elektrik
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Sebekesi (BSES), Bakii Sehir Sovyetinin biinyesine verilmistir. Azerbaycan Cumhuriyeti
Bakanlar Soveti'nin Karari ile 1963 yilinda Enerji ve Elektrifikasyon Bas Idaresinin
blinyesinde olmustur. 1969 yilindan 2000 yilina kadar ise Bakii Sehir Yiiriitme
Komitesi'nin, Bakii Sehir Yiiritme otoritesinin biinyesinde faaliyet gostermistir.

Biiyiik yar1 istasyonlarin, iiretim tesislerinin ve elektrik hatlarmin ingas1 yalnizca
gecen ylzyilin 70'li yillarinda genis Olgiide basladi. O zaman bu islerin Onciisii
cumhuriyete yeni atanan lider ulusal lider Haydar Aliyev idi.

Azerbaycan Cumhuriyeti Cumhurbagkaninin 2000 yili 14 Haziran tarihli
kararnamesi ile baskentin elektrik sebekesinin faaliyetinin saglamlastirilmasi ve sehrin
elektrik enerjisi ile teminatinin iyilestirilmesi amaciyla "Baku elektriksebek" Acik Tip
Ortaklik Sirketi kuruldu. 02.01.2002 tarihinden 03.07.2006 tarihine kadar Tiirkiye'nin
"Barmek Holding A.S." sirketine yoOnetim verilmistir. Azerbaycan Cumbhuriyeti
Cumhurbagkaninin 10.08.2006 tarihli kararnamesi ile "Baku elektriksebek" ASmin
faaliyeti yeniden baslatildiktan sonra yenileme ve yatirim islerinin yapilmasi amaciyla
Cumhurbaskaninin rezerv fonundan maddi yardim ayrilmasi hakkinda ilgili karar
verilmigtir. Haydar Aliyev siyasi kursunun layikiyla devam ettiricisi Azerbaycan
Cumhuriyeti Cumhurbaskan1 sayin [lham Aliyev tarafindan iilkemizin diger alanlar1 gibi
elektroenerji alanina da siirekli dikkat ve 6zen gosterilmektedir.

Azerbaycan Cumhuriyeti Cumhurbaskan1 sayin ITham Aliyev'in 10 Subat 2015
tarihli kararnamesi ile "Baku elektrik sebek" AS'in adi degistirilerek "Azerisik" AS
adlandirilmakla Azerbaycan Cumhuriyeti topraklarinda (Nahgivan Ozerk Cumbhuriyeti
hari¢) tiiketicilerin giivenilir, giivenli ve verimli sekilde elektrik enerjisi ile tedarik
edilmesi "Azerisig ASC' ye devredilmistir.
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2. KAYNAK TARAMASI
2.1. Elektrik Tiiketim Tahmini Yapilan Calismalar

Elektrik enerjisinin tiikketimini tahmin etmek son yillarda literatiir de bircok
calisma yer almaktadir. Yapay zeka algoritmalarindan dnce enerji tikketim tahmini i¢in
zaman serisi veya regresyon modelleri kullanilmistir (Deb 2017). Istatiksel yontemler iyi
performans gosterirler ama yapay zeka algoritmalar1 kadar 6grenme yetenekleri genis
olmadiklar1 gibi, biiylik veri kiimelerin de ve karmasik problemlerde yapay zeka
algoritmalar1 kadar basar1 gdsterememektedirler. Yapay zeka algoritmalari, veriden
O0grenme, daha karmasik problemleri ¢6zme yetenegi ve farkli alanlardaki etkin kullanimi
nedeni ile elektrik tiiketimin tahmini i¢in literatiirde birgok ¢alisma gergeklestirilmistir.

Kocadayi (2017) de Zonguldak, Karabiik, Bartin bolgesin de yillik elektrik
tiiketimi yapay sinir aglar1 (YSA) 2002-2014 yillarindan nufiis, bina, ithalat ve ihracat
verileri YSA nin girdileri alarak elektrik tiiketim verileri YSA modeli gelistirmisler. YSA
nin performasint Ortalama Karesel Hata (MSE), Ortalama Mutlak Hata(MAE),
Korrelasyon katsayisi (R2) ile oOlgiilmiis olup, %90,55 dogruluk orami ile tahmin
gelistirmislerdir.

Haliloglu (2018) c¢alismasindan Tiirkiye icin kisa vadeli elektrik tahmin Ocak
2012- Nisan 2018 elektrik tiiketimi, sicaklik verilerinde tiiketim {izerinde etkisi
gosterilmis olup, ayni sekil de bayram giinlerin de elektrik tiiketim de belirgin bir
degisimi oldugu gosterildiginden bu verilerle veri seti olusturularak en kiigiik kareler
(EKK) yontemi ile model gelistirilmistir.

Addoos ve arkadaglar1 (2015) yaptiklar1 ¢calismada kisa vadeli yiik tahmini i¢in
onceki giinlerin yiikii ve sicaklik verilerini kullanarak yeni bir hibrit yontem
onermislerdir. Gereksiz verilerin elenmesi icin 6zellik se¢imi yontemi kullanarak
Ogrenme siirecini hizlandirmak ve tahmin genellemesi artirmak i¢in kullanilmigtir. Hafta
ici ve hafta sonu elektrik yiikii tahmini i¢in iki ayr1 model gelistirilmistir. Karsilastirmali
sonugla, dnerilen yontemin 6ngorii agisindan dnceligi gosterilmistir.

Torres ve ard (2022) caligmalarindan 2007°den 2016’ya kadar Ispanya’nin
elektrik verilerinden olusan zaman serisini siirdiirebilir ve giivenli akilli sebekeler icin
derin sinir ag1 modeli 6nerilmistir. Ilk olarak hiper parametreler icin en uygun degerler
belirlenmis bir uzun kisa siireli bellek (LSTM) mimarisi gelistirilmis. %1.5 altindan bir
tahmin hatasi elde edilmistir.

Shaikh (2022), akilli sebekeler i¢in, binlerce miisteriden gelen tiiketim verilerini
isleyen bir model gelistirmislerdir. 169 miisterinin enerji tiikketiminden olusan biiyiik veri
kiimesi lizerin de sinirsel Tabanli Genisleyen Analiz Yontemi (N-Beats) modeli
gelistirilmistir. Onerilen modeli dogrulamak i¢in LSTM, GRU, TCN modelleri
kiyaslanmistir. N-BEATS modeli 1,2,4 ve 4 haftalik tahmin modeli 1 giin 6nceden enerji
tiiketimi tahmini daha iyi bir sonug ortaya koydugunu belirtmislerdir.
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Ngo (2022), binalarda bir giin 6ncesinde enerji tiiketim 30 dakikalik aralikla
tahmin etmek i¢in hibrit bir yapay zeka modeli dnermislerdir. Alt1 binadan 30 dakikalik
tiiketim verileri ile hava durumu verileri ile SAMFOR (Support Vector Regression)
modeli gelistirmislerdir. %9.56 mutlak yiizde hatas1 (MAPE) bir giin dncesinde enerji
tiikketimin etkili oldugu gdsterilmistir.

Mishra (2024), Binalarda enerji tiiketimi tahmin yapmak i¢in hava durumu verileri
ile LSTM ile gelistirilmistir. Bu model, dogrusal regresyon, kara agaglar1 gibi modellerle
kiyaslandiginda 0.97 R2 degeri iyi bir performans ile enerji tahminin de katkida
bulunmustur.

Mikayilov (2017) galismasinda, Azerbaycan'daki elektrik talebinin zaman iginde
gelir ve fiyat degisikliklerine nasil tepki verdigini ileri ekonometrik metodlar kullanarak
arastirtyor. Calisma, Ozellikle yararli olan zaman degiskenli katsayi esbiitiinlesme
yontemini kullantyor. Bu yontemle, gelir esnekliginin incelenen dénem boyunca énemli
Olciide degistigi gozlemlenmis, bu degisim yiizde 0.48 ile yiizde 0.56 arasinda degisen
oranlarda saptanmis. Arastirma, Azerbaycan'daki elektrik tiiketiminin gelir ve fiyat

yonleriyle ilgili faydali politika dnerileri sunuyor.

Hasanov (2017) calismasinda, STIRPAT gergevesi i¢inde Azerbaycan'da 0-14,
15-64 ve 65 ve istlii yas gruplarimin konut elektrik tiiketimi {izerindeki etkilerini
incelemisler. Daha Once yapilan birgok STIRPAT ¢alismasindan farkli olarak, bu etkiyi,
kullanilan duragan olmayan verilerden kaynaklanabilecek olasi yaniltict tahmin
sonuclarin1 ortadan kaldirmak i¢in es biitiinlesme ve hata diizeltme yontemi kullanarak
analiz ettik. Kiigiik 6rneklem durumlarinda alternatifler arasinda tercih edilen yontem
olan Otoregresif Dagitilmis Gecikmeler Sinir Testi yaklasimindan elde edilen sonuglar,
refah diizeyi ile birlikte yas gruplarinin Azerbaycan'daki konut elektrik tiikketimi tizerinde
onemli bir etkiye sahip oldugunu ve en biiyiik etkinin ¢alisma cagindaki 15-64 yas
grubundan geldigini gosterdi. Calismanin bir diger bulgusu ise, sistemi baslangicta
etkileyen herhangi bir (ekonomik, sosyal, cevresel vb.) soka karsi, tiim sokun sistem
tarafindan bir yildan daha kisa siirede absorbe edilecegidir. Calismanin bulgulari, konut
elektrik tiiketimi alaninda uygun kararlar alinmasinda faydali olabilir.

Akbarov (2023), “Azerbaycan Elektrik Enerjisi Tiiketiminin Yapay Zeka
Yontemleri ile Analiz ve Tahmini” baglikli tezinde ise 2000-2021 yillar1 arasinda
Azerbaycan'da kullanilan enerji miktarina dair veriler incelenmis ve gelecege yonelik
tahminler yapilmistir. ARIMA, LSTM ve Prophet modelleri kullanilarak zaman serisi
analizi gerceklestirilmistir. Bu modeller performans kriterlerine gore degerlendirilmis,
veriler %80 egitim ve %20 test olarak ayrilmistir. Sonuglara gore en iyi uyumu ve tahmin
basarisin1 gosteren model Prophet olarak belirlenmistir. Prophet modeli, bu veri seti igin
en uygun model olarak se¢ilmis ve 2027 yilina kadar elektrik tiiketim tahmini yapilmistir.
LSTM modelinin daha biiylik ve daha karmasik veri setleri igin tercih edilmesi
beklenmektedir, ¢linkii bu modelin iyi sonuglar verebilecegi 6ngoriilmektedir.
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Hasanov (2016) diger bir “Modeling and Forecasting Electricity Demand in
Azerbaijan Using Cointegration Techniques” makalesinde, gelismekte olan ve gecis
ekonomilerindeki politika yapicilar, hizla artan enerji tiiketiminin nedenlerini anlamak ve
gelecekteki enerji talebini tahmin etmek i¢in saglam modellere ihtiya¢ duyarlar. Bu
makale, Azerbaycan'daki elektrik talebini modellemeyi ve gelecege yonelik tahmin
senaryolar1 sunmay1 amaglamaktadir. Bildigimiz kadariyla, bu Azerbaycan i¢in kapsamli
bir modelleme ¢ergevesi kullanilarak yapilan ilk girisimdir. 1995 ile 2013 yillar1 arasinda,
Azerbaycan'da elektrik tiiketimi 6nemli dlgiide artmis ve azalmistir; 1995'ten 2006'ya
kadar yillik ortalama yaklasik %4 artmis, 2006'dan 2010'a kadar ise yillik ortalama
yaklagik %2 azalmis ve sonrasinda tekrar artmistir. Bu nedenle, Azerbaycanl
planlayicilarin ve politika yapicilarin elektrik talebini neyin yonlendirdigini anlamalar
ve gelecekteki biiylimesini tahmin edebilmeleri hayati 6nem tagimaktadir. Ancak, bdyle
bir iilke i¢in elektrik talebini modellemek bir¢ok zorluk icerir. Azerbaycan enerji
kaynaklar1 bakimindan zengindir ve bu nedenle GSYIH biiyiik élgiide petrol fiyatlarmdan
etkilenir; bu yiizden bu arastirmada gergek petrol dist GSYIH, faaliyet siiriiciisii olarak
kullanilmistir. Ayrica, elektrik fiyatlari piyasa odakli degil, idari olarak belirlenmektedir.
Bu nedenle, Azerbaycan i¢in kisi basina diisen birkag elektrik talebi modeli tahmin etmek
ve 2025'e kadar tahmin senaryolari iiretmek ic¢in farkli esbiitiinlesme ve hata diizeltme
teknikleri kullanilmistir. Elde edilen tahmini modeller ve Azerbaycan i¢in 2025 elektrik
talebi tahminleri, katsayilar agisindan ¢ok benzer sonuclar vermistir; islerin her zamanki
gibi devam etmesi durumunda tahminler yaklasitk 19,5 ila 21 TWh arasinda
degismektedir.

Rajbhandari (2021) ¢alismalarinda, elektrik talebi ve sicaklik arasindaki iligkiyi
analiz ederek kisa vadeli yiik tahminleri iizerindeki etkilerini incelemisler. Calisma,
sicaklik degisikliklerinin elektrik yiikii tizerindeki etkisini, hafta i¢i ve hafta sonu yiik
varyasyonlarini ve 6nceki giinlerin yiik verilerinin tahminler {izerindeki roliinii ele aliyor.
Analizler, y1l boyunca onceki giiniin talep ve sicaklik verilerini kullanarak hafta i¢i ve
hafta sonlari i¢in kisa vadeli yilik tahminleri yapilmasini saglamis. Arastirma, zaman serisi
modelleri ve ileri beslemeli yapay sinir aglarin1 (FF-ANN) kullanarak, ortalama mutlak
ylizde hata (MAPE) acisindan daha 1yi performans gosterdigini ortaya koymustur; hafta
i¢i %0.34 ve hafta sonu %8.04 oraninda iyilesme saglamistir.

Yildiriz (2022) calismalarinda yiik profil katsayilart (YPK), elektrik enerjisi
tiikketicileri i¢in giinliik ve yillik elektrik kullanim modelini temsil eder. Elektrik Enerji
Piyasasi'ndaki dengesizlik maliyetlerini en aza indirmek i¢in YPK'lar1 dogru ve giivenilir
bir sekilde belirlemek 6nemlidir. Dogru tahminler yapabilmek i¢in gilivenilir yontemler
ve yeterli 6l¢lim verisi gereklidir. Yerel dagitim sirketi, Tiirkiye'de meteorolojik dlglimler
olmadan tiiketimlerin ortalamasii alarak profil katsayilarii hesaplamaktadir. YDS,
tiiketicilerden dogrudan saatlik tiiketim verileri alarak YPK'lar1 belirler. Bu makalede,
Tiirkiye'deki Diizce i¢in c¢oklu regresyon analizi yontemi kullanilarak ilk kez
matematiksel tahmin modelleri iiretilmistir. Ilk olarak, bazi belirlenmis konut
abonelerinde saatlik elektrik enerjisi tiiketimi ve meteorolojik sicakliklar Sl¢lilmiistiir.
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Olgiilen veriler kullanilarak MTM'ler iiretilmis ve ardindan MTM'ler kullanilarak
YPK'lar belirlenmistir. Belirlenen YPK'lar kullanilarak elektrik enerjisi tliketimleri
tahmin edilmis ve tahmin sonuglar1 6l¢iim verileriyle karsilagtirilmigtir. MTM'ler,
literatiirde kabul edilen uygunluk testlerine tabi tutulmus ve modellerin performanslari
dogrulanmistir. Elde edilen sonuglara gére, MTM'lerin, gelecekteki degisen meteorolojik
kosullara bagl olarak %96'ya varan bir dogrulukla ytikleri tahmin edebilecegi goriilmiis
ve YPK hesaplamasi i¢in hizli ve pratik bir yontem olarak onerilmistir. Makale, tiretilen
MTM'lerin Tiirkiye'nin Diizce bolgesi i¢in enerji tliketimi tahmininde tatmin edici
sonuclar sagladigini gostermektedir.

2.2. Indirgeme ve Trafo Merkezi

Elektrik enerjisinde indirgeme merkezleri, yiiksek gerilim seviyesinde iletilen
elektrigi, kullanim i¢in uygun daha diisiik gerilim seviyelerine doniistiiren tesislerdir. Bu
merkezler, enerji iletim ve dagitim sisteminin kritik bir pargasidir. Indirgeme
merkezlerinin temel islevi, yiiksek gerilimdeki elektrigi (genellikle yiizlerce kilovolt)
alip, daha diisiik gerilimlere (genellikle onlarca kilovolt) doniistiirmektir. Bu islem, biiyiik
gii¢ transformatdrleri kullanilarak yapilir.

Sekil 2.1 indirgeme merkezlerinde gerilim diigiimii, esas olarak transformatorler
aracilifiyla gerceklestirilir. Bu siireg, elektrik enerjisini yiiksek gerilim seviyelerinden
aliciya uygun daha diistik gerilim seviyelerine indirgemek icin tasarlanmstir.

L5 T e

Sekil 2.1. Indirgeme Merkezi

Indirgeme merkezine ilk olarak yiiksek gerilimde elektrik enerjisi girer. Bu enetji,
genellikle uzak enerji liretim tesislerinden gelir ve yiiksek gerilim, enerjinin uzun
mesafeler boyunca daha az kayipla iletilmesini saglar. Merkezdeki transformatorler,
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gelen yliksek gerilimi daha diisiik bir gerilime doniistirmek i¢in kullanilir. Bir
transformator, iki bobinden olusur: birincil (yiiksek gerilim) ve ikincil (diisiik gerilim).
Bu bobinler manyetik bir alan araciligiyla enerjiyi birbirlerine aktarir, ancak elektriksel
olarak birbirinden izole edilmistir. Transformatordeki birincil bobine uygulanan yiiksek
gerilim, manyetik alan olusturur. Bu manyetik alan, ikincil bobinde bir akim indiikler ve
bu akim, daha diisiik bir gerilimde olur. Transformatoriin tasarimi (bobinlerin sargi sayisi
orant), girig ve ¢ikis gerilim seviyelerini belirler. Gerilim doniisiimii sirasinda, enerjinin
frekansi degismez ve enerji kalitesi korunur. Transformatorler, enerji verimliligi yiiksek
cihazlardir ve doniisiim siirecinde minimum enerji kaybiyla calisirlar. Doniistiiriilen
diisiik gerilim, daha sonra yerel elektrik dagitim sebekelerine aktarilir. Bu sebekeler,
elektrigi son kullanicilara (evler, is yerleri vb.) ulastirir. Transformatorler, indirgeme
merkezlerindeki gerilim diistimiiniin temel bilesenidir ve elektrik enerjisinin giivenli,
verimli ve kullaniglt bir sekilde tiiketicilere ulastirilmasinda kritik bir rol oynarlar. Bu
cihazlar, modern elektrik dagitim sistemlerinin temel taglarindan biridir. Elektrik enerjisi,
verimliligi artirmak icin genellikle yiiksek gerilimde iletilir. Indirgeme merkezleri, bu
yiiksek gerilimli elektrigi alir ve yerel dagitim aglar1 icin uygun gerilim seviyelerine
indirger. Bu, hem enerji kaybmm azaltir hem de giivenli kullanim saglar. Indirgeme
merkezleri, genellikle ulusal veya bolgesel elektrik sebekelerine baglidir. Bu sayede,
enerji uretim noktalarindan tiiketim alanlarina kadar enerji akisini etkin bir sekilde
yonetirler. Glivenlik onlemleri bu merkezlerin temel bilesenlerindendir. Asiri akim
korumasi, ariza tespiti ve acil durum kesinti sistemleri gibi 6zellikler, sistem giivenligini
ve siirekli ¢aligmasini saglar.

Trafo merkezleri, elektrik enerjisini farkli voltaj seviyelerine doniistiiren ve enerji
dagitiminin temel pargalarindan biri olan tesislerdir. Trafo merkezlerinin enerji tiiketimi
konusuna genis bir bakis agisiyla yaklagmak gerekirse, su noktalar ele alabiliriz:

1. Enerji Doniisiimii ve Verimlilik:

e Trafo merkezleri, genellikle yiiksek voltajl elektrik enerjisini daha diisiik voltajh
seviyelere dontistlirmek icin kullanilir. Bu doniisiim, elektrik enerjisinin
endiistriyel, ticari ve konut alanlarinda kullanilabilir hale getirilmesini saglar.

e Doniisiim stireci sirasinda, trafolar bazi enerjiyi kaybeder. Bu kayiplar genellikle
151 seklinde ortaya ¢ikar ve trafonun verimliligine baghdir.

e Verimlilik, trafo tasarimi, malzeme kalitesi ve bakim durumu gibi faktorlere bagl
olarak degisir. Yiiksek verimlilik oranlarina sahip trafolar, daha az enerji kayb1
anlamina gelir.
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2. Enerji Kayiplar::

e Enerji kayiplar, trafonun verimliligi ve yiik durumu ile dogrudan iliskilidir.
Trafolarin verimlilik oranlar1 genellikle %95-99 arasinda degisir, ancak bu oran
trafonun tipine ve kalitesine bagli olarak degisebilir.

e Trafolarin tasariminda kullanilan malzemeler (6rnegin, ¢elik ve bakir) ve yapisal
ozellikleri, kayip oranlarmm etkiler. lyi tasarlanmis ve iyi malzemelerle yapilan
trafolar daha az enerji kaybeder.

e Enerji kayiplar1 hem trafonun kendisinden hem de elektrik iletim hatlarindan
kaynaklanabilir.

3. Yiik Yonetimi:

e Trafo merkezlerinin enerji tiiketimi, elektrik talebine baglh olarak degisir. Zirve
yiik saatlerinde (genellikle sabah ve aksam saatlerinde) trafolar daha fazla enerji
tilketir.

e Yiik yOnetimi, enerji tiikketimini optimize etmek i¢in Onemlidir. Diigiik talep
donemlerinde trafolarin daha az yiiklenmesi, enerji verimliligini artirir.

e Akilli sebeke teknolojileri ve talep yanit1 yonetimi, yiik yonetiminde énemli rol
oynayarak enerji tiikketimini dengelemeye yardimei olur.

4. Bakim ve Isletim Giderleri:

e Trafo merkezlerinin bakimi, enerji tliketimini dogrudan etkileyebilir. Diizenli
bakim, trafolarin daha verimli ¢aligmasin1 ve enerji kayiplarini azaltmasini saglar.

e Sogutma sistemleri, aydinlatma, kontrol odalar1 ve giivenlik sistemleri gibi
yardimci ekipmanlar da enerji tiiketir. Bu sistemlerin verimli ¢aligmasi, toplam
enerji tilkketimini azaltmada 6nemli bir faktordiir.

5. Yenilikler ve Gelistirmeler:

e Enerji verimliligini artirmak i¢in stirekli teknolojik gelismeler yapilmaktadir. Bu
yenilikler, daha az enerji kayb1 saglayan trafolarin gelistirilmesini igerir.

e Alkilli sebeke teknolojileri, enerji tilketimini daha 1yi yonetmek ve optimize etmek
icin kullanilir. Bu teknolojiler, enerji talebinin ger¢cek zamanli izlenmesini ve buna
gore ayarlamalar yapilmasini saglar.

e Yenilenebilir enerji kaynaklariyla entegrasyon, enerji tiiketimini dengeler ve
cevresel etkiyi azaltir.
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2.3. Akilh Elektrik Sayaclari

Elektrik sayaclarinin tarihi, elektrigin yaygin kullaniminin baslangicina kadar
uzanir. Sekil 2.2°de gibi elektrik sayaglari, tiiketicilerin elektrik kullanimini 6lgmek ve
bu kullanima gére faturalandirma yapmak icin tasarlanmustir. 1k elektrik sayaglari, 19.
ylzyilin sonlarinda gelistirildi. Bu sayaglar, donen diskler kullanarak elektrik tiiketimini
6l¢erdi ve mekanik olarak ¢aligirdi. 20. ylizyilin ortalarina dogru, elektrik sayaglari daha
sofistike hale geldi ve elektronik 6zellikler eklenmeye baslandi. Bu gelismeler, daha
dogru oOl¢limler ve uzaktan okuma gibi yeniliklerin yolunu acti. Giiniimiizde, akill
elektrik sayaclari yayginlagmis durumda. Bu sayaglar, ger¢cek zamanli veri aktarimi
yapabilen, tliketim analizleri sunabilen ve hatta bazi durumlarda tiiketiciye enerji
kullanimi tizerinde daha fazla kontrol saglayan teknolojilere sahipdir. Elektrik sayaglari,
elektrigin evlere ve is yerlerine ulastirilmasinda 6nemli bir rol oynar. Enerji tikketiminin
dogru bir sekilde dlclilmesi, hem tiiketicilerin faturalarinin adil olmasini saglar hem de
enerji tedarikgilerinin kaynaklarini1 daha etkin bir sekilde yonetmesine yardimci olur. Bu
sayede, enerji verimliligi ve siirdiiriilebilir enerji kullanimi konularinda da 6nemli adimlar
atilabilir. Son yillarda, elektrik sayaglari internete bagli cihazlar ve akilli ev sistemleriyle
entegre edilerek daha da islevsel hale getirilmektedir. Bu gelismeler, tiiketicilere enerji
kullanimlarin1 daha i1yi anlama ve yonetme imkani sunarken, enerji saglayicilarina da
daha verimli ve esnek hizmet sunma firsati veriyor.

Sekil 2.2. Eski Mekanik Sayag

10
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Luna Smart Elektrik Sayaglari, modern elektrik Ol¢lim ihtiyaglarina yonelik
gelistirilmis cihazlardir ve hem monofaze hem de trifaze versiyonlart bulunmaktadir.

Luna Trifaze Elektrik Sayaci Ozellikleri:

e 3 fazli 4 telli yapu.

e Aktif / Import-Export 6l¢iim &zellikleri.

e Direkt baglant1 imkani (trafo gerektirmez).

e Anma Akimi: 3x0.25-5(100)A.

e Anma Gerilimi: 3x230/400V AC.

e Sayag sabiti: 1000 imp/kWh — 1000 imp/kVArh.
e (alisma Sicaklik Araligi: -40°C...+70°C.

e P54 koruma sinifi.

e 188 segment LCD ekran.

e Optik port ile haberlesme.

Luna Monofaze Elektrik Sayaci Ozellikleri:

e Genellikle mesken ve aydinlatma tipi aboneliklerde kullanilan tek fazli sayag.
e Nominal Gerilimi (AC) 220V.

e Nominal Akimi 5(100)A.

e Nominal Frekans Hz 50 Hz + %2.

e Minimum Akim 0,25A.

e Bagslangi¢ Akimi mA 20mA.

e Sayag Sabiti 1000 imp/kWh.

e Dogruluk Smifi B.

e Mekanik/Elektromanyetik Smif M1/E2.

e LCD Ekran 5 tam, 3 ondalik.

e Koruma Simifi [P54 Bina Dis1.

e (Calisma Sicaklik Araligi: -40 °C...+70 °C.

Bu sayaclar, elektrik tiiketiminin dogru ve verimli bir sekilde 6l¢iilmesi, kontrol
altinda tutulmasi ve raporlanmasi i¢in kullanilir. Hem monofaze hem de trifaze sayaglar,
farkli uygulama alanlarina ve kullanim gereksinimlerine gore tasarlanmigtir. Luna Smart
Elektrik Sayaclari, elektrik 6l¢iimiinde giivenilirlik ve verimlilik acisindan tercih edilen
secenekler arasinda yer aliyor.

11
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Sekil 2.3. Luna Elektrik Sayaci

Viko, elektrik sektoriinde 6nemli bir yer tutan ve genis bir iiriin yelpazesine sahip bir
markadir. Viko'nun elektrik sayaglari, 6zellikle akilli sebeke ¢Oziimlerinin kritik bir
parcasi olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Iste Viko Smart Elektrik Sayaclar1 hakkinda detayl
bilgiler asagida verilmistir:

e 2G Modem Entegrasyonu: GSM 900 ve GSM 1800 frekans bantlarinda
calisabilen bu modemler, genis bir besleme kaynagi araligina (58...230VAC)
sahiptir.

e Coklu Montaj Olanaklari: Olgii panolarinin bulundugu noktalarda raya montaj,
aski1 kulakeig1 ile montaj veya yapistirma gibi ¢esitli montaj segenekleri sunar.

e Haberlesme Durumu Gostergesi: Cihaz iizerindeki LED, haberlesme durumu
hakkinda bilgi verir.

e Seri Haberlesme Kanali: RS485 veri yolu ile maksimum 32 elektronik elektrik
sayacina baglanabilir.

e Su ve Toza Kars1 Dayaniklilik: IP54 koruma sinifina sahip olan sayaglar, dis
etkenlere kars1 dayaniklidir.

e Yazilim Giincelleme Imkani: GSM veya seri kanal (RS485) iizerinden yazilim
giincellemesi yapilabilir.

Giintiimtizdeki elektrik sayaglari, teknolojinin gelismesiyle birlikte 6nemli 6l¢iide
evrim ge¢irmistir. Modern sayaglar, eski mekanik modellerin yerini alarak daha sofistike,
dijital ve akilli 6zellikler sunmaktadir. Dijital Gosterge: Cogu modern elektrik sayaci,
tiiketilen elektrigi dijital bir ekranda gosterir. Bu, kullanicilarin enerji tiiketimini kolayca
okuyabilmesini saglar. Akilli Sayaglar: Akilli sayaglar, enerji tiiketim verilerini otomatik
olarak enerji saglayicilarina gonderir. Bu, manuel okuma ihtiyacini ortadan kaldirir ve
daha dogru faturalandirma saglar. Ayrica, kullanicilarin enerji tiiketimini gergek zamanl
olarak takip etmelerine olanak tanir. Enerji Yonetimi: Bazi akilli sayaclar, kullanicilarin
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enerji kullanimimi daha verimli hale getirmelerine yardimet olacak analiz ve raporlama
ozellikleri sunar. Bu, enerji tasarrufu yapmalarina ve maliyetleri azaltmalarina olanak
tanir. Uzaktan izleme ve Kontrol: Akilli sayaglar, enerji saglayicilariin tiiketim verilerini
uzaktan izlemesine imkan tanir. Bu, ariza tespiti ve ¢oziimiinde hizli hareket etmeyi,
ayrica enerji arzinin daha etkin yonetilmesini saglar. Talep Yanit1 ve Yiik Y 6netimi: Bazi
gelismis akilli sayaglar, enerji talebinin yiiksek oldugu zamanlarda enerji kullanimini
diizenleyerek agin istikrarin1 korumaya yardimci olur. Cok Fonksiyonlu Kullanim:
Gliniimiliz sayaglari, elektrik disinda su ve gaz gibi diger hizmetlerin 6l¢limii icin de
kullanilabilir hale gelmistir. Giivenlik ve Gizlilik: Akilli sayaglar, veri iletiminde
giivenlik ve gizlilik konularina 6zel 6nem verir. Bu, kullanici verilerinin korunmasini ve
sistemin glivenligini saglar. Entegrasyon ve Uyumluluk: Yeni nesil sayaglar, ¢esitli akilli
ev cihazlar1 ve yonetim sistemleriyle entegre edilebilir, boylece kullanicilar tiim enerji
yonetimini merkezi bir sistem {lizerinden kontrol edebilir.

Bu ozellikler, gliniimiiz elektrik sayaglarini sadece tiiketim 6l¢iim araclar1 olmaktan
cikarip, enerji yonetiminin dnemli bir parcasi haline getirmistir. Hem tiiketiciler hem de
enerji saglayicilar i¢in daha fazla verimlilik, tasarruf ve esneklik sunmaktadir.

Tiiketim hesab1 yapma siireci, elektrik akiminin ve voltajin 6l¢iimiine dayanir. Akim
ve Voltaj Ol¢iimii: Elektrik sayaci, elektrik devresinden gegen akimi (amper cinsinden)
ve devreye uygulanan voltaji (volt cinsinden) siirekli olarak dlger. Bu iki deger, elektrik
enerjisinin tiiketimini belirlemede temel bilesenlerdir. Gii¢ Hesaplama: Elektrik enerjisi
tiiketimi genellikle kilowatt-saat (kWh) cinsinden ifade edilir. Bir cihazin tiikettigi giic
(watt cinsinden), akim (amper) ile voltaj (volt) ¢arpilarak hesaplanir. Yani, Giig¢ (W) =
Akim (A) x Voltaj (V). Enerji Tiiketimi Ol¢iimii: Toplam enerji tiiketimi, giiciin zamanla
carpilmasiyla hesaplanir. Ornegin, bir cihaz 100 watt giic tiiketiyorsa ve bu cihaz 1 saat
boyunca galistiriliyorsa, tiikketilen enerji 100 watt-saat olur. 1 kilowatt-saat (kWh), 1000
watt-saat'e esittir. Stirekli Kayit: Elektrik sayaci, Olciilen akim ve voltaj degerlerini
stirekli olarak kaydeder ve bu verileri kullanarak toplam enerji tiikketimini hesaplar. Bu
hesaplama, genellikle sayacin icindeki bir mikroislemci tarafindan otomatik olarak
yapilir. Gosterge veya Iletisim: Modern dijital ve akilli sayagclar, dlgiilen tiiketimi dijital
bir ekranda gosterir. Akilli sayacglar ayrica, bu tliketim verilerini enerji saglayiciya
kablosuz aglar araciligiyla otomatik olarak gonderebilir. Faturalandirma: Enerji
saglayicilar, sayacin kaydettigi tiiketim verilerini kullanarak tiiketicilerin elektrik
faturalarini hesaplar. Bazi akilli sayaglar, zaman tabanli fiyatlandirmay1 destekleyerek,
giiniin farkli zamanlarinda farkl tarifeler uygulanmasina olanak tanir. Sayaglarin dogru
sekilde ¢alismasi, tiiketicilerin adil bir sekilde faturalandirilmasi ve enerji tedarikgilerinin
enerji tilkketimini etkin bir sekilde yonetmesi i¢in dnemlidir.

OBIS (Object Identification System), elektrik enerjisi Olgiimii ve veri toplama
sireclerinde kullanilan bir kodlama sistemidir. Bu sistem, enerji verilerini
standartlagtirmak ve farkli cihazlar arasinda veri aligverisini kolaylastirmak amaciyla
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gelistirilmistir. Elektrik sayaclarinda, sekil 2.4’de gibi OBIS kodlar1 6l¢iim yapilan cesitli

enerji parametrelerini tanimlar.

08I - Kodu 0815 - Kody
A88]cc|00] T [wv| koo A8 ]cc|on] T [ | ¥Hleme
Tonimiama 11 | 1 | 2 | 1 | o | oP, koemalonl demont, M2
1110100 Dogtm girkeh o1 (ASCI) V1 | 1| 6 | 1 | ox | +P, soat/ionh esketl MD reset M3
1. ] 010 1| |Dagem sirken torme2 (ASCII V1 | V] 2 | 1 | x| +P, kumolont demant, M3
V1 | 0] 0| 2 | |Dagem girken torwme3 IASCI 0 | 1] 6 | 1 |0 | +P, soat/ionh eskefl MD reset. M4
11 | 0] 0| 3| |Dogem sirken tormed (ASCI| 1 | 1 | 2 | 1 | oox | +P, kimitatt demant, MA
11 | 010 ] 4| |Dogem sirkeh tanwme-5 (ASCI) 11 | 214 ] 0| | onkk moksimum demont MO
11 101015 | |Dogem girken tonwre (ASCI) 0 |2 |5 0] | son poryotiok demant MO
11 010 4] [Porometrs oyor tanimiamos: 10| 2 1 6 |1 [ ox | P, soat/torh etkatl MO reset, M)
wlolo|s Progrom no degistirme zoman 212 |0 | xx [P kimblosf demant, M1
I | 216 | ) | xx|-P soot/lorh etketl MO resel, M2
:: g ; ? :: m""""ww — V1| 2 | 2 | 1 | ox | P kimoloM demant, M2
N E R 1 | 2| 6 | 1 | x| P, soot/forh etkefh MD resel, M3
TR EIERL femd’y: = °"m' e V2] 2] | -emno:::dmum.m
koniold V1| 2| 6 | 1 oo |-P, sot/torh etketh MO resel, WA
I pcres Kond. paromeirs loplam korrold V121 2 | oo | kimilost demant. M
Soat / farih - 13]14)0 +Q, onlik maksimum demont MO
T I L i 1 13150 | |0, son periyomoki demant MO
B EER AT 13 | 31 6 | 1 | ¢ | +0, soot/torih etketh MD reset M1
mlols - I | 312 |0 | |+Q, kimoOlat demant, M1
S Tels s ""“"'hm"""" = V1| 316 | 1 |0 | +0, soot/torh etiketh MD resel. M2
S Tctla 'm""‘"' S = 10 | 3| 2 | 1 | x| 0, komolon demant, M2
- - 11 | 316 | 1 |0 |0, soot/larih etk MO resel M3
Pulse sabitl / frafo oram 1 | 3] 2] | xx|«Q kimoOloM demant, M3
T T3 Lo Tivse st il snerd V1 | 3| 6 | 1 | xx |0, soot/tarih etiketi MO reset, Md
11| 0|3 [ 1| [Puise sabif R, reakif enery L2 LU L sQ Nendum demont W6
101313 Pulse sabili R,, kil enery o lalafo Q. ankk maksimum demant MO
1O T3 T4 [iviesctii® recii aned V1|41 5 | 0] |-G son periyotioki demant MO
o [T R I e V1. | 4] 6 | 1 | x| -G, soat/torih eskefh MD reset, M1
V1|0 |4 [ 3| | Gerllim tratosu orany e Qi
V1 | 416 | 1 |0 |0 soat/ionh esketh MD resel M2
e V1 | 412 |V | |-G komolonf demont, M2
W I B N [T 10 | 416 ] 1 | x| -0 soat/arh eskell MD reset, M 3
RERE" Torfe koo V1| 4| 2 | V[ ox |0 komoloti demont, M3
T T e e 11 | 4] 6 1 |0 | -0 soat/iorih eskefh MD reset, M 4
R B R [ e 11 | 4] 2 |V [ x| -0 komolotl demant, M
1 1019 10| | MO resetten sonvoki gon says RO S 1110 JAgnyOkepk defert )
& Son demont resel lanhi B 1015 1) 12 lAgnyOkepkdeferi?
V1 | € |63 Demont peryodundo kalon sure
Enorjl SlcimU
Dement i 11 | 1 | 8 ] 0 | ox | +A, toplam okt eners, T0
S ToT3 o] Tonmas seaicas 10 | 1] 8 ] 1 [0 | oA, okl ener, 1)
| V74 [0 ||+ onkk maksimum demant M0 BLill8 1 Lioioh ot enefl T2
11 | 1] 5 10| |+P son periyotioks demant MO Lh 11 18 13 Loe jo ot enerfl T3
1|V 76 |1 [ [+P soal/torh eketli MD reset, M1 EL L1 LS I ioch Qe T8
Vi 1 V1 2] 1 | x| +P kiomOiont demont, M) 10 | 21 8]0 | xx]-A foplom akiif energ, TO
V1| V] 6 | 1 | |+P sool/ionk esketl MD reset. M2 Miltlelt DajA et

Sekil 2.4. Ornek OBIS Kodlar1, A1xxx ALPHA - Elektrik Sayaglart OBIS (IEC ) Kodlar

OBIS kodlari,

belirli bir enerji

parametresini

veya Olglimii tanimlayan bir

numaralandirma sistemine sahiptir. Tipik bir OBIS kodu su sekildedir:

o  Grup-Uretici (A:) Belirli bir sektdrii veya uygulamayi tanimlar. Elektrik sayaglart

icin genellikle "1" kullanilir.
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o Ogzellik (B:)Grup icinde belirli bir 6zelligi tanimlar. Ornegin, enerji tiiketimi,
reaktif enerji, akim, gerilim gibi.

e Diigme (C:) Belirli bir 6zelligin altinda daha spesifik bir parametreyi ifade eder.
Ornegin, anlik degerler, toplam enerji tiiketimi, reaktif enerji tiiketimi gibi.

e Veri Tipi (D:) Olgiilen degerin birimi ve nitelikleri hakkinda daha fazla bilgi
saglar. Ornegin, enerji birimi (kWh), akim birimi (Amper), gerilim birimi (Volt)
gibi.

Elektrik sayaclarinda kullanilan OBIS kodlari, elektrik tiiketimi ve dl¢limii ile ilgili
verilerin standart bir formatta ifade edilmesini saglar. Bu kodlar, uluslararasi bir standart
olan IEC 62056-61 standardina gore diizenlenmistir ve genellikle elektrik sayaglarinin
veri okuma ve yonetim sistemlerinde kullanilir.

OBIS kodlari, alt1 grup halinde diizenlenmistir ve her grup belirli bir veri tiiriinii temsil
eder:

1. A Grubu (Ortam Bilgisi): Sayag¢ yerlesim yeri, hava durumu gibi ¢evresel faktorleri
temsil eder.

2. B Grubu (Ekipman Kimligi): Saya¢c modeli, seri numarasi gibi ekipman bilgilerini
igerir.

3. C Grubu (Olgiim Degerleri): Aktif ve reaktif enerji, giic, voltaj gibi dl¢iim degerlerini
igerir.

4. D Grubu (Enerji Kaynaklar1 ve Yiikler): Enerji kaynaklar1 ve yiiklerle ilgili bilgileri
igerir.

5. E Grubu (Hata ve Uyarilar): Sistem hatalari, uyarilar ve giivenlik ihlalleri gibi
durumlar: temsil eder.

6. F Grubu (Diger): Diger genel bilgileri igerir.

Her OBIS kodu, bu alt1 grup icindeki 6zel bir veri noktasini tanmimlar. Ornegin, bir
OBIS kodu aktif enerji tiikketimini, digeri ise gerilim diizeyini gosterebilir.

1-0:0.2.0: Sayag yazilim versiyonu

1-0:1.8.0: Toplam aktif enerji tiiketimi (kWh)
1-0:2.8.0: Toplam aktif enerji tiretimi (kWh)
1-0:3.8.0: Toplam reaktif enerji tiiketimi (kvarh)
1-0:32.7.0: Anlik voltaj (V)

1-0:52.7.0: Anlik akim (A)

1-0:1.7.0: Anlik aktif giic tiiketimi (kW)
1-0:2.7.0: Anlik aktif gii¢ tiretimi (kW)
1-0:3.7.0: Anlik reaktif gii¢ tiikketimi (kvar)

1O 1-0:4.7.0: Anlik reaktif gii¢ tiretimi (kvar)

LCoNaR~ODdDE
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OBIS kodlari, enerji sayaglarindan alinan verileri standartlagtirmak ve bu verilerin
anlamini kolaylastirmak i¢in kullanilir. Elektrik sebekesindeki farkli cihazlar arasinda
veri aligverisini standardize etmek i¢in bu kodlama sistemine basvurulur.

Her OBIS kodu, belirli bir enerji parametresini temsil eder ve bu sayede enerji
tiiketimi, gii¢ faktori, gerilim, akim gibi degerlerin anlam1 genel bir standart iizerinden
yorumlanabilir.

Bu bilgiler, elektrik sayaglari ve enerji dl¢limii ile ilgilenen kisiler i¢in 6nemlidir ve
bu alandaki standartlarin anlasilmasina katki saglar.

Elektrik sayaglarinin uzaktan okuma teknolojisi, enerji yonetimi ve faturalandirmada
devrim yaratan bir gelismedir. Bu teknoloji, elektrik saglayicilarinin miisterilerin elektrik
kullanimin1 uzaktan ve otomatik olarak takip etmelerini saglar. Uzaktan okuma
teknolojisi, genellikle kablosuz aglar tizerinden calisir. Bunlar arasinda Wi-Fi, GSM, 3G,
4G, 5G (mobil aglar) ve 6zel radyo frekansi aglar1 bulunabilir. Bazi sistemler, elektrik
iletim hatlar1 {izerinden veri iletimi saglayan Power Line Communication (PLC)
teknolojisini de kullanir. Otomatik saya¢ okuma (AMR) teknolojisi, sayaglarin periyodik
olarak kablosuz aglar lizerinden enerji kullanim verilerini otomatik olarak géndermelerini
saglar. Bu islem genellikle gilinliikk veya saatlik araliklarla yapilir. Gelismis Ol¢iim
altyapisi, AMR'den daha sofistike bir sistemdir. AMI, iki yonlii iletisim kurabilen akilli
sayaclar kullanir ve gercek zamanl veri iletimi, talep yanit1 yonetimi ve uzaktan sayag
yonetimi gibi islevleri destekler. Toplanan veriler, enerji saglayicisinin veri merkezlerine
iletildikten sonra islenir. Bu islem, enerji tiiketimini analiz etmek, faturalandirma
bilgilerini hazirlamak ve ag yonetim stratejileri gelistirmek icin kullanilir. Gergek
Zamanh Tiiketim Izleme hem enerji saglayicilarinin hem de son kullanicilarin gergek
zamanl enerji tiiketim verilerine erisimini saglar. Kullanicilar, ¢evrimigi portallar veya
mobil uygulamalar araciligiyla kendi tiiketim verilerini gorebilirler. Enerji Verimliligi ve
Yonetimi enerji tedarikg¢ilerine agin daha verimli yonetilmesi igin gerekli verileri saglar.
Ayrica, kullanicilarin enerji tikketim aligkanliklarini anlamalarina ve daha enerji verimli
kararlar almalarina yardimci olur. Gilivenlik ve Gizlilik veri giivenligi ve gizlilik
konusunda yiiksek standartlar gerektirir. Iletilen verilerin giivenligi ve korunmasi hem
kullanicilarin gizliligi hem de agin giivenligi i¢in kritik 6nem tasir. Tespiti ve Yonetimi:
arizalarin ve anormal tiiketim kaliplarimin hizli bir sekilde tespit edilmesini saglar.
Boylece, hizmet kesintileri ve diger sorunlar daha hizli ¢ziilebilir.

RS485, elektrik sayaclarin uzaktan okunmasinda kullanilan popiiler bir iletisim
standardidir. Bu teknoloji, 6zellikle endiistriyel ve ticari uygulamalarda yaygin olarak
kullanilir. RS485, birgok cihazin bir iletisim hatti {izerinden veri aligverisi yapabilmesini
saglayan bir seri iletisim protokoliidiir. Diferansiyel Sinyal iletimi veri iletimi icin
diferansiyel sinyal kullanir. Bu, iletisim hattindaki iki tel tlizerinde zit voltajlar
kullanilarak veri iletilmesi anlamina gelir. Diferansiyel sinyal iletimi, elektromanyetik
girisimlere (EMI) kars1 daha dayaniklidir ve uzun mesafelerde daha giivenilir iletisim
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saglar. Coklu Cihaz Baglantisi: bir iletisim hattina birden fazla cihazin (genellikle 32'ye
kadar, bazen daha fazla) baglanmasina olanak tanir. Bu, bir ag iizerinde bir¢ok elektrik
sayacinin birbirine ve merkezi bir kontrol noktasina baglanmasini saglar. Uzun Mesafe
Iletisimi: birkag kilometreye kadar uzanan mesafelerde veri iletimini destekler. Bu, biiyiik
tesislerde veya genis alanlarda elektrik sayaglarinin verilerinin toplanmasi i¢in idealdir.
Yiiksek Veri Aktarim Hizlar1 Bu teknoloji, saniyede birka¢ megabit hiza kadar veri
aktarimi saglayabilir. Aktarim hizi, iletisim mesafesine gore degisebilir; mesafe uzadikca
hiz genellikle azalir. Esnek Topoloji: ¢esitli topolojilerde kurulabilir, drnegin yildiz,
zincir veya halka seklinde. Bu, farkli uygulama gereksinimlerine gdre esnek bir ag
kurulumu sunar. Standart ve Uyumluluk: endiistri standardi bir protokol oldugu igin,
farkli ireticilerin cihazlar1 arasinda uyumluluk saglar. Bu, farkli markalarin elektrik
sayaglarmin  ve kontrol sistemlerinin bir arada kullanilmasini  kolaylastirir.
Adreslenebilirlik: RS485 protokolii, agdaki her cihazin benzersiz bir adrese sahip
olmasim1 saglar, bdylece veriler dogru cihaza yonlendirilebilir. Giivenilirlik ve
Dayaniklilik: endiistriyel ortamlardaki zorlu kosullara dayanikhidir. Guirtiltiilii ortamlarda
bile giivenilir veri iletimi saglar.RS485, elektrik sayaglari i¢in uzaktan okuma
uygulamalarinda, gilivenilir, esnek ve genisletilebilir bir iletisim ¢6ziimi sunar. Bu
teknoloji, Ozellikle endiistriyel ve ticari alanlarda, enerji yonetimi ve otomasyon
sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

RS-485 RS-485 RS-485
DEVICE 1 DEVICE 2 DEVICE 3

RS-485
MASTER >

Sekil 2.5. RS485 Baglant1 Semasti

Elektrik gatewaylerinin tarihi, genis bant internetin yayginlasmasi, ag
teknolojilerindeki ilerlemeler ve akilli ev cihazlarinin artan kullanimiyla paralel olarak
gelismistir. Bu cihazlar, 6zellikle akilli elektrik sayaglarinin ve akilli sebeke (smart grid)
teknolojilerinin geligsimiyle birlikte énem kazanmustir. Iste bu tarihsel gelisimin ana
hatlar1 belirtilmigtir. 1990'larin  sonlarinda internetin yayginlagmasi, evlerde ve is
yerlerinde ag baglantili cihazlarin kullanimini artirdi. Bu donemde, ag gegitleri (network
gateways) temel olarak farkli aglar arasinda iletisim kurmak icin kullanilmaya basland.
2000'lerin baslarinda, akilli ev teknolojileri ve otomasyon sistemleri daha popiiler hale
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gelmeye basladi. Bu, ev aletlerinin, giivenlik sistemlerinin ve diger cihazlarin internet
tizerinden kontrol edilmesi ve yonetilmesi anlamina geliyordu. Bu siirecte, gateway'ler
bu cihazlarin internete baglanmasinda kilit rol oynamaya bagladi. 2000'lerin ortalarindan
itibaren, elektrik sebekelerinin verimliligini ve giivenilirligini artirmak icin akilli sebeke
teknolojileri gelistirildi. Bu teknolojiler, elektrik tiiketiminin gercek zamanli olarak
izlenmesi, yonetilmesi ve optimize edilmesi i¢in tasarlandi. Akilli elektrik sayaglari,
enerji tikketimini daha dogru ve verimli bir sekilde 6l¢cmek ve yonetmek icin tasarlandi.
Bu sayaglar, tiiketim verilerini toplayip iletmek icin gateway'lerle entegre edildi.
Zamanla, elektrik gatewayleri farkli iletisim standartlar1 ve protokollerini destekleyecek
sekilde gelistirildi. RS485, Wi-Fi, ZigBee, Z-Wave ve GSM gibi teknolojiler,
gatewaylerin farkli tlirdeki cihazlarla uyumlu olmasini sagladi. Bugiin, elektrik
gatewayleri, enerji verimliligi, uzaktan izleme ve kontrol, talep yanit1 yonetimi gibi
ozellikleriyle akilli sebeke ¢dziimlerinin 6nemli bir pargasidir. Ayrica, IoT (Internet
Nesneleri) ve biiyiik veri analitigiyle entegrasyonlari, enerji yonetim sistemlerinin daha
da akillanmasini1 saglamaktadir. Elektrik gatewaylerinin tarihi, teknolojik ilerlemeler ve
kullanict ihtiyaglarmin degisimiyle sekillenmistir ve bu cihazlar, modern enerji
sistemlerinin vazgecilmez bir bileseni haline gelmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu ¢alismada, Azerbaycan Devletinin Sirvan bolgesin deki bir indirgeme ve alt1
trafo merkezin de akilli sayaglar ile her 15 dk okunan veriler ve hava durumu verileri ile
her trafo ve indirme merkezi i¢in derin 6grenme tabanli bir tahmin modeli gelistirilmistir.
Calismamizin baslangicinda, detayli ve genis kapsamli sicaklik verilerini, ¢esitli cografi
konumlardaki hava durumu istasyonlarindan ve giivenilir meteoroloji veri tabanlarindan
saglanmistir. Bu toplanan veriler, eksik veri noktalarint doldurma ve veri setini bir biitiin
olarak normalizasyon gibi kapsamli 6n isleme adimlarindan gecirilmistir, boylece veri
kalitesi artirilarak modelin egitimi i¢in uygun hale getirilmistir.

Calismada kullanilan derin 6grenme modeli olarak, 6zellikle tahmin dogrulugu ve
zaman serisi verileriyle uyumlulugu yiiksek olan gelismis bir derin 6grenme modeli tercih
edilmistir. Bu model, belirlenen spesifik hiperparametre ayarlar1 altinda egitilmis ve
cesitli optimizasyon algoritmalariyla gelistirilmistir. Modelin egitimi sirasinda, zaman
serisi analizine uygun bir yapida diizenlenmis ve biiytik veri seti kullanilmigtir, bu sayede
modelin 6grenme kapasitesi maksimize edilmistir. Modelin dogrulugunu ve
genellestirme kapasitesini degerlendirmek amaciyla, egitim setinden farkli, bagimsiz bir
test veri seti kullanilmugtir.

Derin 6grenme modelin gelistirilmesi sekil 3.1°deki akis diyagramina goére dokuz
ara islem gelistirilmistir. Bir indirgeme ve alt1 trafo merkezi Azerisiq ASC sirketinin
sunucularinda kayit altindan tutulmaktadir. Bu veriler tez kapsaminda Azerisiq ASC
sirketi tarafindan saglanmistir. Hava durumu verisi elektrik tiiketimin etkisini literartiirde
ortaya konuldugundan dolay1 bu verilerde dahil edilerek derin 6grenme tabanli model i¢in
yeni birlesen olusturularak modelin tahmin performansi aktirilmasi saglanmistir. Veri
setimiz, elektrik tiiketim ve hava verileri olusmustur. Boylelikle veri setimiz bir ¢ok
birlesenden olugsmustur.

Modelin performans degerlendirmesi, tahmin edilen degerlerin gercek verilerle
olan uyumunun o6l¢iilmesi ve cesitli istatistiksel hata metriklerinin detayli bir sekilde
incelenmesi yoluyla yapilmistir. Bu degerlendirme siirecinde, modelin tahmin dogrulugu
ve glivenilirligi, calismanin basarisini belirleyen temel 6lciitler olarak 6n plana ¢ikmastir.
Sonug itibariyle, bu c¢alisma, sicaklik verilerini kullanarak indirgeme ve trafo
merkezindeki elektrik tiiketimi tahminleri yapmak i¢in etkili ve yenilik¢i bir derin
o6grenme tabanli metodoloji sunulmustur.
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Sekil 3.1. Model Egitimin Akis Diyagrami
3.1. Veri Bilesenleri

Cizelge 3.1. de olan tablo veri setimizin ilk 5 gozlemini Orneklemistir. Bu
calismada kullanilan veri seti, enerji verimliligi ve tiikketim analizi i¢in ¢esitli bilesenleri
icermektedir. Asagida, veri setinde bulunan temel bilesenler ve eklenen yeni bilesenler
detayl1 bir sekilde agiklanmistir:

Cizelge 3.1. Veri Seti

voltageR voltages voltageT CurrentR CurrentS cCurrentT CosR CosS CosT  RC RI IndexT cosf tanf

OXUNMA VAXTI
2022-01-07 00:25:15 629 63.3 625 1.304 1.328 1235 093 090 090 00 600 1368 0005349 0433506
2022-01-07 00:40:30 629 63.3 624 1.250 1.302 1254 092 039 090 00 600 1363 0005349 0433536
2022-01-07 00:55:45 629 633 625 1.264 1.259 1.1% 092 0388 050 0.0 600 132.0 0.595461 0454545
2022-01-07 11:11:00 629 63.3 625 1.215 1.259 1180 091 089 039 00 600 1272 0.890798 0471698
2022-01-07 01:26:11 629 634 62.5 1.186 1.189 1123 090 037 089 0.0 600 1248 0.556639 0430769

Temel Bilesenler :

e VoltageR, VoltageS, VoltageT : R,S,T fazindaki gerilimi temsil eder.
e CurrentR, CurrentS, CurrentT : R,S,T fazindaki akim1 temsil eder.

e CosR, CosS, CosT (Cos ¢): R,S,T fazindaki gii¢ faktoriinii temsil eder.
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Temel Bilesen Aciklamalari:

e Voltage (Gerilim): Elektrik devresindeki gerilim, enerji tiiketiminin temel bir
Olciisiidiir.

e Current (Akim): Elektrik devresindeki akim, enerji transferinin bir gdstergesidir.

e Cos ¢ (Gli¢ Faktorii): Gli¢ faktort, tiikketilen enerjinin ne kadarinin gergek giice
dontstiirildiigiinii gosterir.

e Tanf: Yeni eklenen bilesen, Reaktans indeksi (RI) ile Tiiketim (IndexT)
bilesenlerinin oranini temsil eder. Denklem 3.1gore tanf in formiiliize edilip, yeni
bilesen hesaplanmistir.

RI

IndexT 3.1

Tanf =

e True cosf: Gii¢ faktorii (cosf) degerinin diizeltilmis hali olarak tanimlanir. Yeni
gii¢ faktori, orijinal giic faktoriiniin tanf ile diizeltilmis hali olarak hesaplanir.
Denklem 3.2 true cosf birleseni hesaplanmistir.

True_cosf = A 3.2

J 1+tanf2(cosf)

e RC (Resistans): Sistemin toplam direncini temsil eder. Yiiksek direng, enerji
kayiplarina neden olabilir.

e RI (Reaktans Indeksi): Sistemin reaktansini temsil eder. Reaktans, endiiktif veya
kapasitif olabilir ve enerji akisini etkileyebilir.

e IndexT (Tiiketim Indeksi): Tiiketim bilesenini temsil eder. Bu bilesen, enerji
tiiketiminin Ol¢iildiigii ana odaklanan bir gosterge olarak kullanilmustir.

Bu bilesenler, enerji verimlili§i ve tiiketim analizi i¢in temel gostergeler
saglamaktadir. Derin 6grenme modeli, 6zellikle IndexT iizerinde egitilerek, tiiketim
tizerindeki etkileri anlamak ve tahmin etmek i¢in kullanilmistir.

Aykir degerler, genellikle diger veri noktalarindan 6nemli dl¢iide farkli olan ve
istatistiksel modellemeyi olumsuz etkileyebilecek degerlerdir. IQR (Interquartile Range)
ile aykirilik tespiti sekil 3.2 de gosterilmistir ve islem basamaklarini detaylandirmak igin;
Bu analiz, veri setindeki potansiyel aykir1 degerleri belirlemek ve bu degerlerin model
performansina olan etkisini degerlendirmek amaciyla gerceklestirilmistir. Aykir1 deger
tespiti i¢in IQR ydntemi tercih edilmistir. IQR, bir veri setindeki ¢eyrekler arasi aralig
ifade eder. Q1 ve Q3 ¢eyrekler arasi araligin alt ve iist sinirlar1 belirlendikten sonra, bu
sinirlar disinda kalan degerler aykir1 deger olarak kabul edilir. IQR kullanimi, veri
setindeki istatistiksel olarak anormal degerleri belirlemek icin giiclii bir yontemdir
(Domanski 2020).
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Interquartile range (IQR)

Lower 1.5xIQR whisker Upper 1.5xIQR whisker

(Q1 - 1.5 x IQR) (Q1 + 1.5 x IQR)
_ Q1 Q3
00 O i | | : OO0 O
outliers : ' outliers
Median
Minimum value Maximum value

Sekil 3.2. Aykirilik Tahlili

Bu analizde, her bir 6zellik i¢in IQR kullanilarak alt ve iist sinir degerleri
belirlenmis ve bu sinirlar disinda kalan degerler aykiri deger olarak tanimlanmistir. Aykiri
degerler, belirlenen sinirlarin disinda kalan veri noktalari olarak saptanmis ve bu degerler
tespit edilerek isleme alinmistir. Analiz sonuglarina gore belirlenen aykir1 degerler, veri
setinden ¢ikarilmistir. Bu islem, model egitimi siirecindeki yaniltic1 etkileri azaltmay1 ve
modelin daha genel bir sekilde 6grenmesini saglamay1 amaglamaktadir. Aykir1 deger
analizi, IQR yontemi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu yontem, veri setinin istatistiksel
olarak anormal degerleri belirleme konusunda giiclii bir ara¢ saglamistir. Analizin
ardindan, modelin gilivenilirligi ve tahmin performansindaki potansiyel iyilestirmeler
degerlendirilmistir. Aykir1 deger analizi ve isleme siireci, modelin daha giivenilir ve stabil
bir sekilde ¢alismasina katkida bulunmay1 hedeflemektedir.

3.1.1. Hava Durumu Verileri

Hava Durumu verileri, elektrik tiiketim verilerini daha kapsamli ve dogru bir
sekilde analiz etmeye lieteratiir de bir¢ok calismaya ortaya konmustur. Tez kapsaminda
kullanilan hava durumu verileri, WeatherAPl websitesinden temin edilmistir
(Anonymous 2). 2022-06-21 ile 2023-09-29 tarihleri arasinda indirgeme ve trafo
merkezinin bulundugu bolgenin verileri web sitesinden temin edilmistir.

Cesitli meteorolojik bilesenleri igermektedir. Bu bilesenler, projenin genel
baglaminda 6nemli olan hava durumu 6zelliklerini tanimlamaktadir.2022-06-21 ile 2023-
09-29 tarihleri arasinda elde ettigimiz hava durumu verilerindeki bilesenler ve
tanimlamalar su sekildedir:

22



MATERYAL VE METOT

V.ISAYEV

time
temp_f
feelslike ¢
feelslike_f
windchill_c
windchill_f
heatindex_c
heatindex_f
dewpoint_c
dewpoint_f
wind_mph
wind_kph
wind_degree
humidity
precip_mm
precip_in
vis_km
vis_miles
uv

is_day

gust_mph

gust_kph

Tarih ve saat bilgisini igerir.

Fahrenheit cinsinden sicaklik.

Celsius cinsinden hissedilen sicaklik.
Fahrenheit cinsinden hissedilen sicaklik.
Celsius cinsinden riizgar hissi sicaklik.
Fahrenheit cinsinden riizgar hissi sicaklik.
Celsius cinsinden hissedilen sicaklik endeksi.
Fahrenheit cinsinden hissedilen sicaklik endeksi.
Celsius cinsinden ¢iy noktas1 sicakligi.
Fahrenheit cinsinden ¢iy noktasi sicakligi
Mil/saat cinsinden maksimum riizgar hiz1.
Km/saat cinsinden maksimum riizgar hiz.
Riizgar yonii derece cinsinden.

Nem orani yiizde cinsinden.

Milimetre cinsinden yagis miktari.

Ing cinsinden yagis miktari.

Kilometre cinsinden goriiniirliik.

Mil cinsinden goriindirlik.

UV endeksi.

Giindiiz veya gece oldugunu belirten 1 veya 0
degeri.

Mil/saat cinsinden riizgar siddeti.

Km/saat cinsinden riizgar siddeti.

Bu bilesenler, hava durumu verisinin genel 6zelliklerini temsil etmekte ve tez
kapsamindaki analizlere katki saglamaktadir. Bu gergevede, RandomForestRegressor
modeli kullanarak bu bilesenler ile feature importances kismina ayri bir parantez agarak
ozellik se¢imi(feature selection) islemi gergeklestirildi ve tiiketim bilesenine en uygun
hava durumu bilesenleri se¢ilmistir. Bu bilesenler, sekil 3.3 de goriindiigii gibi bilesenler
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ve bilesenlerin katki degerleri gosterilmektedir. Ilk deger 0.05 secildigi taktirde sirasiyla
‘temp_f', 'is_day’', 'heatindex_c', 'dewpoint_f', 'feelslike_f’ bilesenleri se¢ilmistir.

uy
gust_kph
gust_ mph
vis_miles
vis_km
dewpoint_f
dewpoint_c
heatindex_f
heatindex_c
windchill_f
windchill_c
feelslike_f
feelslike ¢
cloud
humidity
precip_in
precip_mm
pressure_in
pressure_mb
wind_degree
wind_kph
wind_mph
is_day
temp f
temp_c

T T T T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

Sekil 3.3. Ozelik Secimi

IndexT temp_f 1is_day feelslike f heatindex ¢ dewpoint_f

2022-06-24 16:00:00 14.64 66.4 1.0 86.0 30.0 56.8
2022-06-24 18:00:00 12.36 67.3 1.0 a87.0 306 57.7
2022-06-24 19:00:00 11.52 64.6 1.0 85.0 294 59.1
2022-06-24 20:00:00 11.64 62.3 1.0 83.1 264 59.8
2022-06-24 21:00:00 11.82 60.0 0.0 81.1 273 60.0

Sekil 3.4. Veri setinin Yeni Hali

Sekil 3.4'te, yeni veri setinin yapisini gosteren bir tablo bulunmaktadir. Bu tablo
bilesen se¢imi sonrasinda olusturulan yeni veri setini temsil eder. Olusturulan bu yeni
veri setinde sadece tiiketim ve secilen hava durumu bilesenleri yer almaktadir.

3.2. Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi (PCA), genellikle bilimsel ve veri analizi alanlarinda
kullanilan yaygin bir tekniktir. PCA, bir veri setindeki degiskenler arasindaki iliskileri
anlamak, veriyi daha az boyutta ifade etmek ve veri setindeki gizli yapilar1 ortaya
¢ikarmak icin kullanilir. PCA'nin baglica amagclarindan biri, veri setindeki karmasiklig
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azaltarak veriyi daha anlasilir hale getirmektir. Boyut azaltma, veri sikistirma, 6zellik
cikarma ve veri gorsellestirme gibi ¢esitli uygulamalar1 vardir (Kurita 2019). Hava
durumu bilesenlerinin boyutunu azaltmak ve elektrik tiiketimiyle olan iligkilerini daha iyi
anlamak amaciyla PCA uygulanmistir. PCA uygulama asamalar1 asagidaki gibidir.

a)

b)

d)

Veri Olgeklendirme: PCA oOncesinde, veri setindeki bilesenlerin
Olceklerini standartlastirmak Onemlidir. Bu adim, her bir bilesenin
varyansinin etkisini dengelemeye yardimci olur.

Kovaryans Matrisi Hesaplama: Standartlastirilmis veri seti kullanilarak
kovaryans matrisi hesaplanir. Bu matris, veri setindeki bilesenler
arasindaki iliskiyi gosterir.

Ozdeger ve Ozvektorlerin  Hesaplanmasi: Kovaryans matrisinin
ozdegerleri ve Ozvektorleri hesaplanir. Ozdegerler, veri setindeki
varyansin biiylikligiinii gosterirken, 6zvektorler ise veri setindeki temel
yapilar1 temsil eder.

Bilesen Secimi: Ozdegerlerin biiyiikliik sirasina gore dizilmesiyle, en
bliylik 6zdegerlere karsilik gelen Ozvektorler segilir. Bu segilen
ozvektorler, veri setindeki temel yapilar1 ifade eder.

Veri Doniistimii: Segilen 6zvektorler kullanilarak veri seti dontstiiriliir.
Yeni veri setinde, orijinal veri setindeki bilesenlerin lineer
kombinasyonlariyla olusturulan yeni bilesenler bulunur.

Cizelge 3.2de PCA sonucunda olusturulmus yeni veriseti tablosu
gosterilmektedir. Bu tabloya bakildiginda PCA sonucunda segilen 5 hava durumu bileseni
tek bilesene indirgenmistir. PCA ile hava durumu bilesenlerinin boyutunu azaltarak,
elektrik tiiketimiyle olan iliskilerini daha iyi anlama firsat1 elde edilmistir.

Cizelge 3.2. Uygulanmis Veriseti

IndexT pca
2022-06-24 16:00:00 1464 -38.870436
2022-06-24 18:00:00 12.36 -40.568374
2022-06-24 19:00:00 11.52 -37.811227
2022-06-24 20:00:00 11.64 -35.164500

2022-06-24 21:00:00 11.82 -32.233505

3.2.1. Normalizasyon

Veri setindeki Olceklerin dengelenmesi ve veri setinin daha iyi performans

gostermesi, optimizasyon islemleri kolaylastirilmasi, asir1 6grenmeyi azaltmak icin

yapilan 6n igleme adimidir. Veri normallestirmesi i¢in kullanilan yontem, Min-Max
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normalizasyonu kullanilmistir. Bu yontem, veri setindeki her bir [0, 1] araligina
Ol¢eklendirir. Bu oOlgeklendirme islemi, veri setindeki degerlerin orijinal araligini
korurken, modelin 6grenme siirecini optimize etmeye yardimci olur (Darbeheshti 2023).

Min-Max normalizasyonu, denklem 3.3 gore hesaplanir:

Xscaled = Xx_ﬂ (3.3)

max —Xmin
Denklemde bulunan formiilde:
e X, orijinal degeri

e Xmin, minimum deger
e Xmax, maksimum degeri

Bu normallestirme islemi sekil 3.3‘de oldugu gibi, tiim veri setinde uygulanarak,
her bir 6zelligin degerleri belirli bir araliga ¢ekilmistir. Bu sayede, modelin 6grenme
slireci daha istikrarli ve hizl bir sekilde gerceklesebilir.

input signal
(example)

Sekil 3.4. MinMaxScaler(Anonim 1)
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Cizelge 3.3. Normalize Edilmis Veriseti
IndexT pca
2022-06-24 16:00:00 O0.770370 0161166
2022-06-24 18:00:00 0.48888% 0147371
2022-06-24 13:00:00 0.385185 0.169771
2022-06-24 20:00:00 0.400000 0191274

2022-06-24 21:00:00 0.422222 0215087

Cizelge 3.1 deki PCA Uygulanmig Verisetini Min Max Scaler fonksiyonu ile
cizelge 3-2°de goziiktiigii gibi sayisal degerlerin 0 ile 1 arasinda normalize edilmistir. Bu
normallestirme islemi, veri setindeki biiylik deger farkliliklarin1 dengeleyerek, modelin
genel performansini artirmayi amaglamaktadir. Normallestirilmis veri seti, daha dengeli
ve genelde daha iyi sonuglar elde etmeye yonelik olarak kullanilmistir.

3.2.2. Zaman Serisini Denetimli Ogrenmeye Doniistiirme

Series to supervised fonksiyonu, zaman serisi verilerini denetimli &grenme
formatina dontistiirmek i¢in kullanilir ve bu doniisiimde "lag" degeri oldukca dnemlidir.
Lag degeri, mevcut zaman adimindan 6nceki zaman adimlarinin sayisinmi belirtir ve bu
sayede ge¢cmis veri noktalartyla mevcut veri noktas1 arasindaki iliskiyi belirler.

Ornegin, bir zaman serisi veri setinde lag degeri 1 olarak belirlenirse, her mevcut
veri noktast, bir 6nceki zaman adimindaki veri noktastyla birlikte denetimli 6grenme igin
kullanilir. Bu, modelin zaman i¢indeki degisiklikleri anlamasina ve Ogrenmesine
yardimei olur.

series_to_supervised isleminin 6zellikle kullanildigi1 durumlar sunlardir:

e Denetimli (")grenme Modelleri: Zaman serisi verileri iizerinde ¢alisan modeller
genellikle bir dizi 6nceki zaman adimini kullanarak gelecekteki degerleri tahmin
etmeye c¢alisir. Bu nedenle, veriyi uygun bir sekilde diizenlemek, bu modellerin
gecmisle gelecek arasindaki iligkiyi 6grenmesine yardimer olur.

e Giris-Ciks Iliskisinin Belirlenmesi: Zaman serisi veri setini denetimli 6grenme
formatina doniistiirmek, giris ve ¢ikis degiskenleri arasindaki iligkiyi anlamak i¢in
yapilan analizleri kolaylastirir. Bu, veri setindeki desenleri ve etkilesimleri daha
iyi anlamak i¢in kullanilabilir.

e Makine Ogrenimi Modelinin Egitimi: Zaman serisi veri setini uygun bir sekilde
diizenleyerek, makine 6grenimi modelini egitmek daha etkili olabilir. Giris ve
¢ikis verilerinin dogru bir sekilde belirlenmesi, modelin daha iyi performans
gostermesine katkida bulunabilir.
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Bu nedenlerle, zaman serisi verilerini denetimli 6grenme modelleri igin
hazirlamak amaciyla series to supervised islemi kullanilir. Sekil 3.5’da(Kotriwala 2018)
goriildiigii gibi series_to_supervised ile lags(gecikme) belirleniyor, ve bunu kayan
pencere islemi ile yapiyor. Bu, veriyi daha iyi anlamak, modelin dogru 6grenmesini
saglamak ve gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in dnemlidir. Verimizdeki bilesenler
icin gecikmek sayisi 17 olarak belirlenmis. Bu deger deneme yanilmaya dayali

olusturulmustur.
t ottt ottt
Sliding window
Reframed t t t t
samples 2 3 4 5
t, t, ot | |t
Lags Targets
Sekil 3.5. Siral1 Verilerin Formati
Cizelge 3.4. series_to_supervised Uygulanmig Veri seti
varl(t-2) wvar2(t-2) wvarl(t-1) wvar2(t-1)
2022-06-24 19:00:00 0.770370 0.161166 0. 488889 0147371
2022-06-24 20:00:00 0.488889 0.147371 0.385185 0163771
2022-06-24 21:00:00 0.385185 0.169771 0.400000 0191274
2022-06-24 22:00:00 0.400000 0191274 0422222 0.215087
2022-06-24 23:00:00 0.422222 0.215087 0.348148 0.218631
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varl(t)
0.385185
0.400000
0.422222
0.348148

0.385185

var2(t)
0169771
0191274
0.215087
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vari(t-2) wvar2(t-2) vari(t-1) var2(t-1) vari(t) var2(t)

2022-06-24 19:00:00 0.770370 0.161166  0.488889  0.147371__0.385185 _0.169771

o s —

2022-06-24 20:00:00 0.488889 0.147371 385185 ~_0.169771

2022-06-24 21:00:00 0.385185 4« 0.169771 00000  0.191274 0.422222 0.215087

0.400000 0.191274

2022-06-24 22:00:00 0.400000 0.191274  0.422222  0.215087 0.348148 0.218631

2022-06-24 23:00:00 0422222  0.215087 0.348148 0.218631 0.385185 0.258609

Sekil 3.7. da series_to_supervised fonksiyonundan bahsedilmisti ve fonksiyonun
veri setine uygulandiktan sonraki tablo ¢iktis1 Cizelge 3.3. de goziikmektedir. Gegikme
sayist 17 olarak belirlenmistir ancak tabloda referans goriintii olarak gecikme sayis1 2
secilerek ciktr alinmstir.

Uygun Girig Formati: Veri setini sinir ag1 modeline uygun bir formata getirmek
onemlidir, 6zellikle LSTM gibi rekiiran sinir ag1 modelleri i¢in. Bu modeller genellikle
3D bir giris formati bekler, bu nedenle veri setini numpy kullanarak uygun bir sekilde
yeniden boyutlandirmak gereklidir (McKinney 2012).

Zaman Serisi Veri I(;in, Zaman serisi veri setlerinde, 6nceki zaman adimlarinin
kullanilabilmesi i¢in veri setinin uygun bir sekilde diizenlenmesi dnemlidir. 3D format,
zaman serisi verilerinin gegmis degerlerini icerecek sekilde diizenlenir. Bu islemler,
modelin dogru bir sekilde egitilmesini ve performansinin dogru bir sekilde
degerlendirilmesini saglar. Veri setinin ayrilmasi, modelin gercek diinya verileri
tizerindeki bagarisin1 daha giivenilir bir sekilde degerlendirmemize ve asir1 uyum riskini
azaltmamiza yardimer olur. Ayrica, veri setinin boyutlandirilmasi, sinir ag1 modeline
girisin uygun bir sekilde yapilmasini saglar, bu da modelin daha etkili 6grenmesini saglar.

3.2.3. Train Test Split

Veri Setinin Performans Degerlendirmesi: Train-test split, modelin performansini
degerlendirmek icin kullanilir. Sekil 3.8’de goriildiigi gibi veri seti, egitim verisi ve test
verisi olarak iki kisma ayrilir. Bunun nedeni model egitilirken kullanilan veri seti
tizerinde basarili sonuglar alabilir, ancak gergek diinya performansini degerlendirmek i¢in
ayrilan test verisi kullanilir.

Asir1 uyum ve geneleme kontrolii icin modelin genelleme yetenegini artirmak ve
asir1 uyum yapmamasini saglamak i¢in onemlidir. Eger model, egitim verisindeki
performansi test verisindekinden belirgin sekilde yiiksekse, asirt uyum riskiyle karsi
karstya olabilir. Train-test split, bu durumu kontrol etmek ve modelin gergek diinya
verileri lizerindeki performansini degerlendirmek igin kullanilir (Kramer 2016).

Ornegin, bir model egitim verisinde %90 dogruluk elde ederken, test verisinde
%80 dogruluk elde ediyorsa, modelin asir1 uyum yapma egiliminde oldugu ve genelleme
yeteneginin daha 1yi olabilecegi diisiiniilebilir.
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Train-test split islemi, veri seti lizerinde yapilan islemlerin giivenilirligini artirir
ve modelin ger¢ek diinya verilerine nasil genellesecegini tahmin etmede yardimei olur.
Bu nedenle, modelin egitim ve test verileri {izerindeki performans: dikkatlice
incelenmelidir. Verinin %80 i egitim, %20 si test ve egitim verilerinin %20 sini
dogrulama veri seti olarak ayrilmistir.

Dataset

‘,

',

Valid

Sekil 3.6. train_test split Gorseli
3.3. Derin Ogrenme
3.3.1. Yinelemeli Sinir Ag1

Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), ilk kez 1982 yilinda Saratha Sathasivam tarafindan
onerilen Hopfield agindan tiiretilmistir. Geleneksel makine &grenimi algoritmalari
genellikle manuel 6zellik ¢ikarimina dayanir; bu durum, 6zellikle goriintii tanima,
konusma tanima ve dogal dil islemede 6zellik ¢ikarimini kisitlayabilir (Hopfield 1982).

Tamamen baglantili sinir aglari, ¢ok sayida parametre igerir ve zaman Serisi
verilerindeki bilgilerin islenmesinde kisitliliklar yasanabilir. RNN'lerin gelisimi, veri
madenciliginde siral1 bilgilerin ve anlamsal yapilarin daha etkin bir sekilde kullanilmasini
saglamistir. Bu sayede RNN modelleri, konugma tanima, makine ¢evirisi ve zamanlama
analizi gibi alanlarda 6nemli ilerlemeler kaydetmistir (Rius1998).

Zaman serisi analizi, gelecekteki degerleri mevcut ve ge¢mis verilere dayanarak
tahmin etmeyi amaglar. Bu alanda RNN, 6nemli bir sinir ag1 modelidir. Diger sinir ag1
tiirleriyle karsilastirildiginda, RNN'ler 6nceki adimlarla iligkili olan bilgileri korur. Bu
ozellik, RNN'yi zaman serisi verilerinde etkili kilar. Ancak, uzun vadeli bagimliliklarin

islenmesi sirasinda RNN egitiminde karsilagilan gradyan kaybi ve patlama gibi sorunlar
ortaya ¢ikabilir (Wang 2022).
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RNN ailesi, siral1 veri analizi ve modelleme igin tasarlanmis katmanlar igerir. Bu
aile i¢inde yer alan Long Short-Term Memory (LSTM) ve Gated Recurrent Unit (GRU)
gibi 6zel katmanlar, standart RNN'lere kiyasla daha geligmis ve etkili hale getirilmistir.

3.2.2 Long-Short-Term Memory (LSTM)

1997 yilinda Schmidhuber ve Hochreiter tarafindan tanitildi. LSTM uzun vadeli
bagimliliklart 6grenebilen 6zel bir RNN tiiriidiir. Cok cesitli problemlerde c¢ok iyi
calistiklar i¢in giinlimiizde ¢ok yaygin sekilde kullaniliyor. Bosluk uzunluguna goreceli
duyarsizlik, alternatif RNN’ler, gizli Markov modelleri ve say1siz uygulamadaki diger dizi
O0grenme yontemlerine kiyasla LSTM’ye bir avantaj saglamaktadir. LSTM, RNN'nin
egitim siirecindeki gradyan kaybolmasi ve patlamasi sorunlarimi iy1 bir sekilde
hafifletebilir. LSTM, ii¢ ana kapi (giris, ¢ikis ve unutma) ile donatilmis bir hiicre yapisina
sahiptir. Bu kapilar, bilgilerin hafizaya eklenmesi, okunmasi ve silinmesi siireclerini
kontrol eder. Bu sayede sekil 3.7°de goriinen LSTM yapist uzun vadeli bagimliliklar:
daha etkili bir sekilde 6grenebilir.

Giris Kapisi: Giris kapisi, mevcut giristen ve dnceki adimdan gelen kisa siireli
hafizadan elde edilen bilgilerle uzun vadeli hafizada saklanacak bilgileri belirler. Bu kapz,
gereksiz bilgileri filtreleyerek yararl bilgileri korur.

Unutma Kapisi: Unutma kapisi, uzun vadeli bellekten hangi bilgilerin
korunacagina veya silinecegine karar verir. Bu karar, gelen uzun vadeli bellegin, mevcut
girig ve Onceki kisa vadeli bellekten olusturulan bir unutma vektoriiyle ¢arpilmasiyla
yapilir.

Cikis Kapisi: Cikis kapisi, yeni kisa vadeli bellegi iiretmek i¢cin mevcut girisi,
onceki kisa vadeli bellegi ve hesaplanan uzun vadeli bellegi kullanir. Bu kapr ayrica
mevcut zaman adiminin ¢iktisini da alabilir.

Cho tarafindan gelistirilen ve unutma gecidini ve giris kapisini birlestiren
giincelleme gecidini igeren GRU, LSTM'in 6nemli bir tiriidiir. GRU, LSTM ile
karsilastirildiginda daha az parametreye sahiptir ve daha basit bir yapiya sahiptir (Gers
2000).

3.3.2. Gated Recurent Unit (GRU)

Cho ve diger arastirmacilar, basit RNN'lerdeki gradyan kaybi sorununu ¢6zmek
icin Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) adin1 verdikleri bir model o6nerdiler. GRU,
LSTM'ye oldukca benzer bir yapiya sahiptir. Her ikisi de bilgi akisini kontrol etmek i¢in
kapil1 bir yapt kullanir, ancak GRU, hafiza hiicresine ihtiya¢ duymadan bilgi akisini
kontrol eden gegcit birimlerine sahiptir. GRU'nun iki ana ge¢idi vardir: giincelleme gecidi
(z) ve sifirlama gecidi (r). Genel olarak, GRU'nun yapist Sekil 3.12'te gosterilmistir.
GRU'nun giincelleme ge¢idi, LSTM'in giris ve unutma kapilarinin bir kombinasyonu
olarak diisiiniilebilir (Cho 2014).
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GRU, LSTM'e benzer bir sekilde uzun vadeli bagimliliklart 6grenmeye odaklanan
bir RNN tiiridiir. Ancak, LSTM'den daha basit bir yapiya sahiptir. GRU, reset,
giincelleme ve hafiza kapilarini igerir. GRU'nun en 6nemli 6zelliklerinden biri, daha az
parametre icermesi ve daha hizli egitilebilmesidir. Sekil 3.7. da(Lazar) GRU yapisini ve
icindeki kapilar1 gorebiliyoruz.

Giincelleme Kapisi: Giincelleme kapisi, hiicrenin bir sonraki duruma gegmesi
gereken Onceki bilgi miktarin1 belirler. Bu 6zellik, modelin ge¢misteki tim bilgileri
kopyalamaya karar vermesini engelleyerek egimin kaybolma riskini azaltir.

Sifirlama Kapisi: Sifirlama kapisi, gecmis bilgilerin ne kadarimin unutulmasi
gerektigini belirler. Yani, hiicrenin 6nceki durumunun 6nemli olup olmadigina karar
Verir.

Bu kap1 ilk olarak, gecmis zaman adimindan gelen ilgili bilgileri yeni hafiza
icerigine depolar. Ardindan, giris vektorii ve gizli durumun agirliklariyla carpim islemi
gerceklestirir. Daha sonra, sifirlama kapisi ve daha once gizli olan durum arasindaki
eleman bazinda ¢arpimi hesaplar. Bu adimlarin sonunda dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonu uygulanarak bir sonraki durum olusturulur.

GRU ve LSTM arasindaki farklar su sekildedir:

GRU'nun iki kapisit vardir, LSTM'nin li¢ kapist vardir. GRU'da sifirlama ve
giincelleme kapilar1 bulunurken, LSTM'de bunlara ek olarak unutma kapis1 vardir.
GRU'nun i¢inde gizli bir durum (hidden state) ve hiicre durumu (cell state) olmak iizere
iki bilesen vardir. LSTM'de ise bu bilesenler ayridir: gizli durum LSTM'in ¢ikisidir, hiicre
durumu ise igeride tutulan bellektir. GRU, daha basit bir yapiya sahip olup daha az
parametre igerir, bu nedenle egitimi daha hizlidir. LSTM ise daha karmasik bir yapiya
sahiptir ve daha fazla parametre igerir, bu da daha uzun egitim siireleri gerektirebilir.
GRU, unutma kapisi olmadigindan bazi durumlarda daha hizli 6grenme saglayabilir.
Ancak, LSTM daha karmasik iliskileri 6grenebilir ve daha uzun siireli bagimliliklar
isleyebilir. GRU'nun sifirlama kapis1 ve giincelleme kapisi, LSTM'deki unutma, giris ve
¢ikis kapilarina benzer islevleri yerine getirir. Bu kapilar, ge¢mis bilgileri unutmak, yeni
bilgileri eklemek ve mevcut bilgileri glincellemek i¢in kullanilir. GRU ve LSTM, farkli
problemlere ve veri setlerine gore farkli performanslar gosterebilir. Bu nedenle, hangi
modelin kullanilacagi genellikle deney ve testlerle belirlenir.
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Sekil 3.7. LSTM ve GRU Yapisi
3.3.3. Model Tanimi ve Metriklerin Belirlenmesi

LSTM ve GRU modelleri i¢in giris verilerinin ii¢ boyutlu olmas1 gerekmektedir.
Bu ii¢c boyutlu vektdrde birinci boyut toplam 6rnek sayisini, ikinci boyut zaman
adimlarinin sayisini ve ti¢lincii boyut ise 6zellik sayisini gostermektedir. Egitim verileri
icin zaman gecikmeleri olarak 17 zaman adim1 atilmistir. Sekil 3.8°de goriildiigii gibi veri
setimizdeki bilesen sayis1 ikidir bu ylizden veri setinin boyutu (None, 35, 1)'dir. Sekil 3.8’
de kurulan model mimarisi temsil edilmistir.

LSTM ve GRU katmanlarinda bulunan ndron sayisi, bu katmanlarin
karmasikligini ve 6grenme kapasitesini belirler. Noron Sayisi: Daha fazla néron, modelin
daha karmasik 6grenme islevlerini 6grenme kapasitesini artirabilir, ancak ayn1 zamanda
modelin egitim siiresini ve hesaplama yiikiinii de artirabilir. Hiper parametreler, modelin
performansini ve genel Ogrenme yeteneklerini bliyiik Olgiide etkiler. Optimal hiper
parametre se¢imi, belirli bir gérev veya veri setine bagli olarak dikkatlice yapilmalidir.

Modeli egitmek i¢in her gizli LSTM ve GRU katmani i¢in 100 ndron birimi
alinmistir. LSTM ve GRU modellerinde bir giris katmani, iki gizli katman ve bir ¢ikis
katman1 bulunmaktadir. Yogun ag nedeniyle asirt uyum sorununu 6nlemek i¢in modelde
birakma katmanlarinin alinmasi da 6nemlidir. Bu nedenle, her gizli LSTM ve GRU
katmanindan sonra, sinir aginin geri yayilim siirecinde olebilecegi icin herhangi bir
ndrona tamamen glivenmemesini saglayan bir birakma katmani vardir. Bu nedenle, geriye
yayilimdaki agirliklart ve ofset hatasini diizelterek asir1 uyumu onler.

Modelin performansini degerlendirmek icin MSE kayip fonksiyonu ve MAE
metrigi  kullanilmistir. Bu metrikler, modelin tahminlerini gercek degerlerle
karsilastirarak modelin performansin1 degerlendirmeye yardimer olur. Optimize edici
olarak Adam kullanilmistir ve 6grenme orani 0.001 olarak belirlenmistir.
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Istm_1_input | input: | [(None, 35, 1)]

InputLayer | output: | [(None, 35, 1)]

l

Istm_1 | input: (None, 35, 1)
LSTM | output: | (None, 35, 100)

gru_1 | input: | (None, 35, 100)
GRU | output: (None, 100)

Y
dense_1 | input: | (None, 100)

Dense | output: | (None, 1)

Sekil 3.8. LSTM&GRU Model Mimarisi
3.4. Model Egitim ve Degerlendirilmesi

Modelimizin egitim siiresi boyunca egitim ve dogruluk hata degerlerini sekil
3.9’de gorsellestirildi. Bu grafikte egitim ve dogruluk hata degerlerinin birbirini takip
ettigini ve 0 a yaklastigin1 gézlemlendi. Epochs sayisinin daha fazla olmasi ise overfitting
e neden olabilecegini 6n goriildii. Olusturulan model ve veriseti 6zelinde 10 epoch yeterli
goriildii.

LSTM train and validation loss

— ftrain_loss
0.0225 val_loss

0.0200
0.0175
0.0150
0.0125
0.0100

0.0075

0.0050

0 2 4 6 8

Sekil 3.9. Egitim Hata Grafigi
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Tiim bu degerlendirmeler test verileri {izerinde yapildi. Modelin 6nceki gormedigi
verilerle nasil basa ¢iktigini ve genelleme yetenegi degerlendirildi. Test verileri, modelin
gercek diinya senaryolarinda ne kadar iyi performans gosterdigini belirlememize
yardimci oldu.

Bu asamada elde ettigimiz sonuglar sekil 3.10°de goriindiigii gibi modelin tahmin
yetenegini degerlendirmek ve olast iyilestirmeler i¢in bir temel olusturmak adina kritik
Oneme sahiptir.

LSTM model tuned results

10 A
— ftrue

= Istm

& & & & K

W 3’ W
» » D
Date

Sekil 3.10. Gergek ve Tahmin Sonuglari

Model Degerlendirme Metrik Sonuclari RMSE 0.02 ve R? skoru 0.96 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglar bir sirali veri i¢in gayet basarili goziikmekte. Grafik
tizerindeki mavi kisimlar gercek degerleri ifade ederken turuncu kisimlar ise tahmin
degerlerini ifade ediyor. Bu iki grafigin birbirini ¢ok yakindan takip ettigini
gorebiliyoruz.
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3.4.1. Aykirihik Analizi

=) ©

HAYIR

Sekil 3.11. Aykirilik Analizi Diyagrami

Aykir degerler, genellikle diger veri noktalarindan belirgin sekilde farkli olan
veya beklenen desenlerden sapma gosteren veri noktalari olarak tanimlanir. Bu degerler,
Ol¢glim hatalarindan, veri girisi hatalarindan veya gercek diinyadaki nadir olaylardan
kaynaklanabilir. Aykir1 degerlerin dogru bir sekilde tanimlanmas1 ve ele alinmasi, veri
analizinin dogrulugunu ve giivenilirligini 6nemli dl¢iide artirabilir.

Sekil 3.13 de Aykirilik Analizi Diyagrami verilmistir. Bu diyagram dogrultusunda
Verisetimizdeki Cos, Voltage, Current, Tiiketim bilesenleri i¢in genis ¢ercevede aykirilik
analizi ve gorsellestirilmesi yapilmistir.

Cizelge 3.5. Veri Seti

VoltageR VoltageS VoltageT CurrentR CurrentS CurrentT CosR CosS CosT RC RI IndexT cosf tanf

OXUNMA VAXTI
2022-01-07 00:25:15 62.9 63.3 62.5 1.304 1.328 1235 093 090 090 00 600 1368 0905349 0438596
2022-01-07 00:40:30 62.9 63.3 62.4 1.280 1.302 1254 092 089 090 00 600 1368 0905349 0438596
2022-01-07 00:55:45 62.9 63.3 62.5 1.264 1.259 1188 092 088 090 00 600 1320 0898461 0454545
2022-01-07 01:11:00 62.9 63.3 62.5 1.215 1.259 1180 091 089 089 00 600 1272 0890798 0471698
2022-01-07 01:26:11 62.9 63.4 62.5 1.186 1.189 1123 090 087 089 00 600 1248 0886639 0480769

3.4.2. Cosf Bileseni Aykirihik Analizi

Denklem (4.3) ile hesaplanan Cosf bileseni, Cizelge 3.4'deki Veri Seti
Tablosu'na eklenmistir. Cosf bileseni i¢in 0.9 degeri ve lizeri verimli kabul edilirken,
0.9'dan diisiik degerler aykir1 olarak belirlenmistir. Tabloda, Cosf bileseninin 0.9'dan
yuksek ve diisiik degerlere sahip gozlemleri bulunmaktadir.

1

Cosf = 4.3)

RI 2
J1+tan (Tiiketim)
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3.4.3. Tiiketim Bileseni Aykirilik Analizi

Tiiketim aykirilig1 analizi i¢in Oncelikle Cosf bilesenine bakilmalidir. Denklem
4.4, tiketim bileseninin hesaplanma seklini agiklamaktadir. Eger bir gozlemin Cosf
degeri 0.9'dan kiigiikse, Cosf bileseninde aykirilik oldugu ve dolayisiyla tiiketimde de
aykirilik oldugu sdylenebilir. Bu durumu tespit etmek icin 6ncelikle Cost degerinin 0.9
olmas1 gerekmektedir. Sonrasinda, Denklem 4.5 ile tiiketim hesaplanmalidir.

Tiketim =V x I x Cosf X 1.73 4.9

Tiketim =V x I x 0.9 X 1.73 (4.5)

Cizelge 3.6. Verimli Tiiketim

cost IndexT true_cosf true_IndexT

OXUNMA VAXTI
2022-01-07 00:25:15 0.90534% 1368  0.90534%9  136.500000
2022-01-07 00:40:30 0.90534% 136.8  0.90534%  1356.5300000
2022-01-07 00:55:45 (0.598461 132.0 0.900000  132.226152
2022-01-07 01:11:00 0.890735 127.2  0.900000  128.313931

2022-01-07 01:26:11 0.586635 124.8 0.900000 126.680581
Cizelge 3.5'teki tabloda yeni eklenen true cosf ve true IndexT bilesenleri
bulunmaktadir. true cosf bileseni, olmasi gereken cosf degerini temsil ederken,

true_IndexT bileseni ise verimli true cosf degerine gore hesaplanmis olmasi gereken
tiketim degerlerini ifade eder. Bu sekilde, trafolardaki kayb1 hesaplamis oluyoruz.
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Sekil 3.12. Verimli ve Aykir1 Tiiketim Grafigi

Sekil 3.13'daki grafik, aykirilik ve verimlilikle ilgili bilgi vermektedir. Grafikteki
mavi ¢izgiler aykiriligr temsil ederken, turuncu ¢izgiler ise olmasi gereken tliketim
degerlerini gostermektedir. Sekil 3.15 grafigi, Sekil 3.14'te gosterilen tablodaki IndexT
ve true_IndexT bilesenlerinin gorsellestirilmis halidir.

3.4.4. Voltage ve Current Tiiketim Bileseni Aykirihk Analizi

Veri setimizdeki Voltage ve Current bilesenleri R, S ve T fazlar1 olmak iizere 3
fazli bir yapidadir. Her bir gozlemde 3 faz bilgisi bulunmaktadir. Voltage ve Current
bilesenleri i¢in belirlenen aykirilik analizi kosulu su sekildedir:

Denklem 4.4°de belirtildigi gibi, bir gézlemdeki 3 fazdan, maksimum faz degeri
ve minimum faz degerleri tespit edildikten sonra, Voltage i¢in Oran degeri 1.1'den
biiyiikse, Current i¢in Oran degeri 1.3'ten biiyiikse, bu durumu aykirilik olarak tanimlanir.

Maxfg,

Oran = —— (4.6)
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Sekil 3.13 80058003 numarali trafo i¢in Voltage bileseni aykirilik analizi sonucu
olan gorsellestirmedir. Kirmizi noktalar aykirilik bulunan gézlemler olup, yesil alanlar
ise olmasi gereken degerlerdir.

80058003 VoltageR 80058003 VoltageS 80058003 VoltageT
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Sekil 3.13. Voltage Aykirilik Gorsellestirilmesi

Sekil 3.13, 80058003 numarali trafonun Voltage bileseni i¢in yapilan aykirilik
analizi sonuclarmi gostermektedir. Kirmiz1 noktalar, aykirilik tespit edilen gozlemleri
temsil ederken, yesil alanlar ise verimli olan bolgeleri gostermektedir. Grafikte,
cogunlukla verimli boélgelerde yogunluk oldugu goriilmektedir, ancak bazi gozlemlerde
aykirilik belirtileri gozlenmektedir. Bu aykir1 degerler, trafonun belirli zaman
dilimlerinde normalden sapma gdsterdigini ve bu durumun o6zellikle belirli kosullarda
daha sik gerceklestigini gdsterebilir. Aykirt degerlerin analizi, trafo iizerinde potansiyel
sorunlar1 tespit etmede ve bakim planlarinin olusturulmasinda 6nemli bir rol oynayabilir.
Bu nedenle, aykirilik analizi sonuglarina dayanarak belirlenen bdlgelerde daha detayli
incelemeler yapilabilir ve trafo performansinin optimize edilmesine yonelik stratejiler
gelistirilebilir.
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Sekil 3.14. Arizali Trafo Voltage Aykirilik Gorsellestirilmesi

Sekil 3.15 grafigi ile Sekil 3.13 grafigi karsilastirildiginda, kirmizi bdlgelerin yani
aykirt durumlari Sekil 3.14'da daha fazla oldugu goziikmektedir. Bu durum, trafonun
belirli bir donemde daha fazla aykirilik gosterdigini ve bu durumun saha analizi ile
dogrulandigin1 gostermektedir. Saha analizi sonucunda trafonun R fazinin yenilendigi
belirlenmistir. Bu iki grafik arasindaki karsilagtirma, aykirilik analizinin trafonun sagligi
ve performans: iizerindeki Onemini daha net bir sekilde ortaya koymaktadir.
Aykiriliklarin tespiti ve zamaninda miidahale, trafonun giivenilirligini artirabilir ve bakim
maliyetlerini azaltabilir.
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69207777 CurrentR 69207777 CurrentS 69207777 CurrentT

Sekil 3.15. Current Aykirilik Gorsellestirilmesi
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Sekil 3.16. Arizali Trafo Current Aykirilik Gorsellestirilmesi

Sekil 3.16, 69207777 numarali trafonun Current bileseni i¢in yapilan aykirilik
analizine iliskin sonuglar1 gostermektedir. Grafikte, kirmizi noktalar aykirilik tespit
edilen gozlemleri temsil ederken, yesil alanlar olmas1 gereken degerleri gostermektedir.
Veriler incelendiginde, genellikle verimli bolgelerde yogunluk oldugu goriilmektedir.
Ancak Sekil 3.15 ‘e bakildiginda aykirilik gorsellestirilmesiyle beraber arizali trafonun
kirmiz1 bolgeleri yani aykiri1 durumlari ¢ok daha fazladir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA
4.1. Derin Ogrenme Modelin Ciktilar:

Model egitiminde kullanilan LSTM-GRU mimarisi, farkli trafolarin saatlik
elektrik tiiketimlerini tahmin etmek icin basarili bir sekilde uygulanmistir. Indirgeme
Merkezi Numarast 69207777 ve trafo numaralari, 80060261, 80059990, 80059918,
80059900, 80058003 ve 02800859 olarak belirlenmistir. Cizelge’deki goriildiigii lizere
egitim siirecinde, her bir trafo i¢cin 10 epoch boyunca modelin egitimi gergeklestirilmistir.
Egitim ve dogrulama kayiplar1 (loss) ile ortalama mutlak hata (MAE) degerleri goz
oniinde bulunduruldugunda, modelin 6grenme siirecinin basarili oldugu ve genel olarak
iyi bir performans sergiledigi goriilmektedir. Bu sonuglar, LSTM-GRU modelinin
elektrik tiiketimi tahmini i¢in etkili bir yontem oldugunu géstermektedir.

Cizelge 4.1. Trafo i¢in Model Egitim Grafigi ve Kayip Grafigi

Model Egitim Grafigi Model Tahmin Performansi
69207777 LSTM-GRU train and validation loss 69207777 LSTM-GRU model tuned results
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80059990 LSTM-GRU train and validation loss
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80059918 LSTM-GRU train and validation loss 80059918 LSTM-GRU model tuned results
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Saatlik elektrik tiiketimi tahminleri, LSTM-GRU modelinin farkli trafolar i¢in
basarili bir sekilde uygulandigini1 géstermektedir. Her bir trafonun (69207777, 80060261,
80059990, 80059918, 80059900, 80058003, 02800859) saatlik elektrik tiiketim
tahminlerinin ger¢ek degerlerle karsilastirilmasi, modelin genel dogrulugunu ve
giivenilirligini gostermektedir. Gorseller, modelin egitiminde kullanilan verilerin gergek
diinya verilerini ne kadar 1yi yakaladigin1 gorsel olarak gostermektedir.

Modelimizin performansin1 degerlendirmek i¢in Root Mean Squared Error
(RMSE) ve R-squared (R2) skorlarmi kullanildi. RMSE, modelin gergek degerlerle
tahminleri arasindaki ortalama hata miktari Olgerken, R2 skoru modelin verileri ne
kadar 1yi acikladigini gosterir. Tablomuzda, her bir trafo i¢in elde edilen RMSE ve R2
skorlart bulunmaktadir. Diisiik RMSE degerleri ve yiiksek R2 skorlari, modelin basarili
bir sekilde elektrik tiiketim tahminleri yapabildigini gostermektedir.

Cizelge 4.2. Her Modelin RMSE ve R2 Skoru

Trafo Numarasi RMSE R2 Skor
69207777 0.0238 0.9481
80060261 0.0207 0.9612
80059990 0.0218 0.9552
80059918 0.0183 0.9719
80059900 0.0198 0.9658
80058003 0.0202 0.9615
02800859 0.0232 0.9515
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4.2. Aykir1 Deger Tespiti Sonugclari

Aykirilik Deger analizi veri gorsellestirme ilizerinden degerlendirilmistir. Her
trafo da yapilan analizler sonucu 80059990 nolu trafo merkezi gidilip yerinde inceleme
yapilmistir. Sekil 4.1°de goriildiigii izere kablo kesitinin koptugu gézlenmistir.

Sekil 4.1. Kopuk kablo kesiti
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5. SONUCLAR

Bu tez ¢alismasi, elektrik trafolarindan elde edilen verilerin detayli bir analizi ve
derin 6grenme modelleriyle elektrik tiiketimi tahminleme tlizerine odaklanmistir. Yapilan
analizlerde, Voltage, Current, Cosf gibi kritik bilesenler iizerinde derinlemesine bir
inceleme gerceklestirilmis ve bu bilesenlerdeki aykir1 davranan gozlemler basarili bir
sekilde tespit edilmistir. Bu tespitler, elektrik hatlarinda olas1 sorunlar ve diizeltilebilecek
noktalar hakkinda degerli bilgiler sunmaktadir.

Elektrik tiiketim bileseni i¢in gerceklestirilen ileriye yonelik tahminleme
calismasi, veri setine hava durumu bilesenlerinin eklenmesiyle daha kapsamli bir boyut
kazanmistir. Hava durumu verileri, elektrik tiiketimini etkileyen 6nemli faktorlerden
biridir ve bu durumun g6z 6niine alinmasi, tahminleme modelinin daha giivenilir ve dogru
sonuglar iiretmesine olanak saglamistir.

Derin 6grenme modeli olarak LSTM ve GRU katmanlar1 kullanilarak egitilen
model, elde edilen tahminlerde gercek degerlere son derece yakin sonuglar elde etmistir.
sekil 3.8'deki gorsellestirmeler, modelin yiiksek dogruluk seviyesini gozler Oniine
sermektedir. Modelin performansini kesinlestirmek adina RMSE ve R2 score gibi
metriklerle yapilan degerlendirmeler, modelin veri seti lizerinde %96'lik bir dogruluk
sagladigim1 géstermektedir. Bu durum, elde edilen sonuclarin giivenilir ve genel gegerli
oldugunu gosterirken, bu basar1 gelecekteki enerji planlamalar1 ve yonetimi i¢in dnemli
bir temel olusturmaktadir.

Bu calisma, elektrik tiiketimi tahminleme alaninda derin 6grenme modellerinin
etkili bir sekilde kullanilmasinin yani sira, enerji sektoriinde veri analizi ve modelleme
konularinda yeni kapilar agmaktadir. Elde edilen bulgular, enerji sektoriindeki uzmanlara,
karar alicilara ve arastirmacilara degerli bir perspektif sunmaktadir.
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