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Yazarlik Beyani

Ben, Umut Yildiz, baslig1 Yapay Zeka ve Makine Ogrenimi Araclari ile Elektrik

Tiiketimi Tahmini olan bu tezimin ve tezin i¢inde sunulan bilgilerin sahsima ait

oldugunu beyan ederim. Ayrica:

Tarih:

Bu ¢alismanin biitilinii veya esas1 bu tiniversitede Yiiksek Lisans derecesi elde

etmek iizere calistigim siire icinde gerceklestirilmistir.

Daha once bu tezin herhangi bir kism1 baska bir derece veya yeterlik almak
iizere bu iiniversiteye veya bagka bir kuruma sunulduysa bu agik bigimde

ifade edilmistir.

Baskalarmin yayimlanmig ¢aligmalarima bagvurdugum durumlarda bu

calismalara agik bigimde atifta bulundum.

Bagkalarinin calismalarindan alintiladigimda kaynagi her zaman belirttim.

Tezin bu alintilar disinda kalan kismi tiimiiyle benim kendi ¢alismamdir.
Kayda deger yardim aldigim biitiin kaynaklara tesekkiir ettim.

Tezde bagkalariyla birlikte gergeklestirilen ¢aligsmalar varsa onlarin katkisini

ve kendi yaptiklarimi tam olarak acikladim.

16.06.2023



Electricity Consumption Forecasting via Acrtificial
Intelligence and Machine Learning Tools

Abstract

This study focuses on the critical issue of projecting electricity usage for diverse
businesses so that they may establish strategies and take the required measures. The
dissertation’s specific goal is to estimate the electricity consumption of machines on a
production line using data obtained from sensors and analyzers, which include
thermocouples as well as devices that record electricity usage. The Prophet
technique, noted for its ability to capture the core properties of time-series data in
predicting models, was used to do this. Furthermore, the thesis investigates the
usefulness of the Prophet approach in predicting power usage by taking into account
both the utilization and exclusion of temperature data. The findings, which are shown
in tables and figures for both univariate and multivariate scenarios, demonstrate the
Prophet method's efficacy. A comparison of the RMSE, MAE, and SMAPE scores
also shows that removing temperature data leads to better forecasts than having
temperature data.

In addition to the Prophet technique, this thesis recommends the use of LSTM and
ARIMA models for forecasting power usage. LSTM models are well-known for their
ability to recognize important patterns in time-series data, making them an invaluable
tool in this context. LSTM models can provide reliable estimates for power usage by
exploiting their capacity to capture long-term relationships. ARIMA models, which
combine autoregressive, moving average, and differencing components, have a solid
foundation in time-series analysis and can efficiently capture trends and seasonality
patterns. The inclusion of LSTM and ARIMA models in future studies would
provide additional insights into their performance and aid in determining the best

technique for forecasting power usage.

Keywords: Electricity consumption, Prophet method, LSTM, ARIMA, Forecasting



Yapay Zeka ve Makine Ogrenimi
Araclan 1le Elektrik Tiketimi Tahmini

Oz

Bu c¢alisma, stratejiler olusturabilmeleri ve gerekli 6nlemleri alabilmeleri igin ¢esitli
isletmeler icin elektrik kullaniminin tahmin edilmesi gibi kritik bir konuya
odaklanmaktadir. Calismanin 6zel amaci, elektrik kullanimini kaydeden cihazlarin
yant sira termokupl iceren sensorler ve analizdrlerden elde edilen verileri kullanarak
bir liretim hattindaki makinelerin elektrik tiiketimini tahmin etmektir. Bunu yapmak
icin, tahmin modellerinde zaman serisi verilerinin temel o6zelliklerini yakalama
becerisiyle dikkat c¢eken Prophet teknigi kullanildi. Ayrica, c¢alisma, sicaklik
verilerinin hem kullanimini hem de hari¢ tutulmasin1 dikkate alarak giic kullanimim
tahmin etmede Prophet yaklagiminin yararliligini arastirmaktadir. Hem tek degiskenli
hem de cok degiskenli senaryolar i¢in tablo ve sekillerde gosterilen bulgular, Prophet
yonteminin etkinligini gostermektedir. RMSE, MAE ve SMAPE puanlarinin
karsilastirilmasi, sicaklik verilerinin  kaldirilmasinin, sicaklik verilerine sahip

olmaktan daha iyi tahminlere yol a¢tigin1 da gosterir.

Prophet teknigine ek olarak, bu ¢alisma gii¢ kullanimini tahmin etmek i¢cin LSTM ve
ARIMA modellerinin kullanilmasimmi onermektedir. LSTM modelleri, zaman serisi
verilerindeki O6nemli kaliplar1 tanima yetenekleriyle tanmir ve bu da onlar1 bu
baglamda paha bicilmez bir ara¢ haline getirir. LSTM modelleri, uzun vadeli
iliskileri yakalama kapasitelerinden yararlanarak gii¢ kullanimi i¢in giivenilir
tahminler saglayabilir. Otoregresif, hareketli ortalama ve fark bilesenlerini birlestiren
ARIMA modelleri, zaman serisi analizinde saglam bir temele sahiptir ve trendleri ve
mevsimsellik kaliplarin1 verimli bir sekilde yakalayabilir. LSTM ve ARIMA
modellerinin gelecekteki ¢alismalara dahil edilmesi, performanslari hakkinda ek
bilgiler saglayacak ve glic kullanimini tahmin etmek i¢in en iyi teknigin

belirlenmesine yardimci olacaktir.

Anahtar Kelimeler: Elektrik Tiiketim, Prophet metodu, LSTM, ARIMA,

Tahminleme
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Bolim 1

Giris

Elektrik tiiketimi, imalat ve perakende satistan konaklama ve saglik hizmetlerine
kadar pek cok isletme icin esastir. Elektrik depolama ve iiretim maaliyetlerinin pratik
olmamasi, talep tahminin ve elektrik kullaniminin dogru yapilmasini bir¢ok endiistri
icin ¢ok Onemli kilar. Firmalar bunu yaparak enerji kullanimlarin1 kontrol edebilir,

giderleri azaltabilir ve siirdiiriilebilirligi tesvik edebilir.

Makine 6grenimi algoritmalari, elektrik talebini tahmin etmek icin miikemmel
araglardir. Bu baglamda, zaman serisi verilerindeki karmasik kaliplar1 yakalarken es
zamanlt olarak belirsizlik tahminleri olusturma yetenekleri, onlar isletmeler igin
cazip hale getirir. Enerji kullanimini1 tahmin etmek i¢in bu araglar1 kullanmanin bazi
sinirlamalart olsa da birgok firma i¢in faydalari dezavantajlarina agir basar. Ayrica,
elektrik tiiketimini tahmin etmek icin herhangi bir teknoloji gelistirmek veya

kullanmak, endiistride hala ilgi ¢ekicidir.

Bu tez, endiistrideki elektrik tiiketimini tahmin etmeye yonelik bazi 6nemli bilgiler
sunmay1 amaclamistir. Anlasilir olmasi agisindan, klemensler, kablo tavalar1 ve
enerji analizorleri lireten bir fabrikadan alinan veriler dikkate alinmistir. Amag olarak
iki gorev merkezlenmistir: 1) elektrik tiiketiminin tahmininde g¢esitli makine
O0grenimi ve yapay zeka araglarinin kullanilmasi, 2) farkli kullanimla veya
kullanilmadan sonu¢ tahmini iizerindeki etkilerin incelenmesi. Daha agik bir sekilde,
bu tezde dogru elektrik tiiketimi tahmini olusturmak i¢in endiistri 6rneginde ti¢ farkl
metodoloji tartisilmistir.  Ayrica, sicakligin elektrik tiiketimini tahmin etme

tizerindeki etkisinin arastirilmasina da odaklanilmstir.



1.1 Literatiir Ozeti

Literatiirde sadece endiistride degil, bireysel kullanim icin de elektrik tiiketimini
tahmin etmek i¢in meta-sezgisel, yapay zeka, istatistiksel ve hibrit yaklagimlar dahil
olmak tizere ¢esitli stratejiler uygulanmaktadir. Bu tezin ana metodolojileri Uzun
Kisa Siireli Bellek (LSTM), Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) ve
Facebook’un Prophet Modeli olsa da daha kapsamli ve giincel bir inceleme saglamak
icin ¢ok Onemlidir, son yillarda ise c¢esitli stratejiler olabildigince iiretilmeye

calisiimustir.

Cesitli stratejiler kullanilarak elektrik tiikketiminin tahmini {izerine arastirmalar
yapilmistir. Glincel istatistiksel yaklagimlar su sekilde 6rneklendirilebilir: Lee ve dig.
[1] caligmalarinda, Malezya Tun Hussein Onn Universitesi'nin (UTHM) gelecekteki
elektrik tiiketimini tahmin etmek i¢in, agirlikli hareketli ortalama (WMA), basit
hareketli ortalama (SMA), Holt lineer trend (HL), basit iistel yumusatma (SES),
Holt-Winters (HW) ve merkezli hareketli ortalama (CMA) metotlarinin igeren alti
farkli metodun karsilastirnllmasina odaklanmuslardir. [1]’de arastirmacilar, ortalama
mutlak hata (MAE), ortalama mutlak hata yiizdesi (MAPE), ortalama karesel hata
(MSE) ve ortalama karesel hatanin karekokii (RMSE) gibi metrikleri dikkate alarak
ve tahminlerin verilerle uyumlu olup olmadigini kontrol ederek HW’nin diger bes
yontemden daha iyi performans gosterdigini belirtmistir. Duragan olmayan verileri
duragan hale doniistiirme yeteneklerinden yararlanarak, Sezonsal Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalama (SARIMA) ve ARIMA yontemleri ise Kaur & Ahuja [2]
tarafindan, cesitli saglik binalarinin gelecekteki elektrik tiiketimini tahmin etmek i¢in
degerlendirilmistir. Yiirltiilen karsilastirmali analiz dikkate alindiginda, Kaur ve
Ahuja [2], SARIMA’nin elektrik tiiketimini tahmin etmede ARIMA ydnteminden
daha iyi oldugu sonucuna varmislardir. Literatiirde, zaman serilerini tahmin etmek
icin istatistiksel yontemleri ve makine Ogrenimi modellerini karsilastirmaya
odaklanan bir dizi ¢alisma mevcuttur. Ornegin, Makridakis ve dig. [3] LSTM,
tekrarlayan sinir aglart (RNN) ve sekiz istatistiksel yaklasim igeren on makine
ogrenmesi modellerini hesaplama gereksinimleri ve model dogruluklarini agisindan
performanslarint  karsilagtirmiglardir.  Bunun amagla, M3-yarismalarinda [4]
kullanilan 3003 veri kiimelerinin 1045 6rnegi {izerine ¢alisilmistir. Arastirmacilar,

makine 6grenimi yontemlerinin dogrulugunun istatistiksel yontemlerden daha iyi



performans gosterdigini [3]’te ortaya koymuslardir. Bununla birlikte, makine
ogrenimi modellerinin hesaplama karmagikliginin, istatistiksel yontemlerden 6nemli
6l¢iide biiyiik oldugu sonucuna varilmistir. [3]’te sunulan ¢alismay1 Kalimoldayev ve
dig. [5] tarafindan yiiriitiilen bir bagska kapsamli karsilastirmali ¢alisma takip eder.
Arastirmacilar, panel verilerin elektrik tiiketimini tahmin etmek igin istatistiksel
yontemlerin ve makine Ogrenimi yontemlerinin dogruluk performanslarini tek
degiskenli ve ¢ok degiskenli modeller igin tartismislardir. Calismada ayrica
faktorlerin onemini de belirlemistir. Kalimoldayev ve dig. [5], belirlenen dort girdi
ozelliklerle, tekrarlayan ¢ok katmanli bir algilayict aginin (RMLP) modelinin en
dogru tahmin oldugu vurgulanmistir. Kaydedilen dogruluk sonuglarina gore, bu
modeli sirastyla, Gradyan artirict agag¢ modeli (girdi degiskenleri tarih, saat, haftanin
giinii, ay, ¢eyrek, yil, haftanin giinli, ayin giinii ve yilin haftasi gibi faktorleri
kullanarak); pargali lineer regresyon (hava sicakligi (segmentasyon igin kullanilan),
haftanin giinii, giiniin saati gibi dis degiskenler kullanarak); parametrik olmayan
coklu sezonsal ayristirma modeli (giinliik, haftalik ve yillik mevsimsellik ile); ve
ARIMA model (giinliik, haftalik ve yillik mevsimsel ayristirma modeli ve hava
sicakligi, haftanin giinii, giiniin saati gibi degiskenlerle) takip ettigi belirtilmistir, [5].
Ayrica, Leite Coelho da Silva ve dig. [6], Brezilya endiistrisindeki elektrik tiiketimini
tahmin etmeyi amaglamistir. Bunu amagla, arastirmacilar, sinir ag1 otoregresyonunu
(NNAR) ve ¢ok katmanli algilayiciyr (MLP) iceren noral verileri igeren gesitli yapay
zeka yontemlerinin yani sira SARIMA, HW, Trigonometric Box-Cox doniisiimi;
ARMA hatalar1, Trend ve Mevsimsel bilesenler (TBATS), dinamik dogrusal modeli
gibi ¢esitli istatistiksel yaklagimlari degerlendirilmistir. [6]’da yapilan analize gore
MLP, MAPE o6lgegini dikkate alarak diger yontemlere gore en iyi sonuglari elde
ettigi belirtilmigtir.

Mevcut arastirmalar, elektrik tliketimini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi
modellerinin ve hibritlestirilmis modellerin kullanimina gosterilen ilgiyi de
vurgulamaktadir. Bu ¢aligmalara birkag 6rnek olarak sunlar verilebilir: Wahid ve dig.
[7], konut dairelerinin enerji tiikketimini tahmin etmek igin iki farkli siniflandirma
metodu kullanmistir: Cok Katmanli Algilayicilar ve Rastgele Orman. [7]’nin
kaydedilen model dogruluklarina ve Kappa istatistik sonuglari Cok Katmanli
Algilayicilar’in Rastgele Orman modeline gore daha iistiin oldugunu gdstermistir.

Zhong ve dig., [8]’de Cin’deki bir kiy1 kasabasindaki bir konut binasinin enerji



tilkketimini tahmin etmek i¢in yeni bir vektor alan tabanli destek vektorii regresyon
modeli 6nermistir. [8] ¢alismasinda 6nerilen modelin temel fikri, girdiler ve ¢iktilar
arasindaki yiiksek dogrusal olmayan iliskiyi, dogruluk, saglamlik ve genelleme
yetenegini artirmak i¢in optimal 6zellik uzayini belirleyerek dogrusal iligski formuna
dontistirmektir. Kaydedilen dogruluk, yetenek ve saglamlik degerlendirmelerine
gore, Onerilen yontemin elde edilen sonuglarinin; geri yayilim sinir ag1 (BPNN)
modeli, ¢oklu dogrusal regresyon modelleri, gradyan artirici regresyon (GBR), Asiri
Derin Ogrenme ve destek vektdr regresyonu (SVR) modeli (hem radyal baz
fonksiyon (RBF) ¢ekirdekli hem de sigmoid ¢ekirdekli) gibi diger yontemlerin
sonuglarina gore daha iyi oldugu goriilmistiir. Ayrica, Peng ve dig. [9] Rastgele
Orman Regresyonu (RF), GBR, BPNN, Lineer Regresyon ve K-En Yakin Komsu
Regresyonu (KNN) olan bes makine 6grenimi modeli araciligiyla cesitli 6zellikleri
kullanarak limandaki gemilerin enerji tiikketimini tahmin etmeye ¢alismistir. [9]’de
MSE, MAE, R? ve agiklanan varyans puani dahil olmak iizere alinan metriklere gore
GBR ve RF diger yontemlerden daha iyi performans gostermistir. Fan ve dig. [10]
tarafindan Ocak 2007 ve Subat 2007 i¢in Avustralya elektrik tiikketimi verileri i¢in
“gray catastrophe” (GC (1,1))’lu SVR ile RF tarafindan birlestiren hibrit bir model
(SVR-GC-RF) onerilmistir. Fan ve dig., 6nerilen SVR-GC-R’nin sonuglarint SVR,
RF ve RF ile birlestirilmis SVR (SVR-RF), ve ayrica, literatirde ARIMA, LSTM ve
SVR igeren hibridize edilmis ¢esitli ¢alismalarin sonuglar1 ile karsilastirmislardir.
SVR-GC-RF’nin elde edilen MAPE, MAE ve kok ortalama kareler hatast (RMSE),
hem Ocak 2007 hem de Subat 2007 veri setlerinde en diisiik hatalar1 saglamistir.

Ribeiro ve dig. [11] tarafindan yapilan ¢aligmada, Brezilya’daki bir termoplastik
regine liretim tesisinin enerji tiiketiminin tahminine iligkin makine 6grenimi ve derin
ogrenme yontemlerinin bir karsilastirmasi sunulmustur. Bu karsilastima kapsaminda,
Ribeiro ve dig. [11], ARIMA, RNN, LSTM, gegitli tekrarlayan birim (GRU), SVR
ve RF gibi farkli yontemler dikkate alinmistir. Hem grid aramasit hem de Diebold-
Mariano testi sonuclar1 1518inda, [11]°de GRU'mun diger tiim modelleri geride
biraktig1 sonucuna varilmistir. Bu ¢alismalara ek olarak, derin 6grenme modelleri ve
yapay zeka modelleri araciligiyla enerji tiikketimini tahmin etmek icin de literatiirde
cesitli girisimlerde bulunulmustur. Glincel arastirmalar1 6zetlemeye gegcmeden once,
elektrik tiiketim tahmininde makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerine daha

derinlemesine bir inceleme yapmak isteyenler ilgili okuyucular [12-14] ¢alismalarina



ve bu calismalardaki referanslara bagvurulabilir. Ayrica, Seyedzadeh ve dig. [15]
tarafindan ¢esitli makine 6grenimi metodolojilerinin tahmin ve gelistirme iizerine
yapilan kapsamli derlemeye de g6z atilabilir. Belirtilen derlemeleri takiben, son
yillarda yapilan giincel ¢alismalardan bazilar1 su sekilde O6rneklendirilebilir:
Koprinska ve dig. [16] hem giines enerjisi tahmini hem de elektrik yiikii tahmini i¢in
Evrisimli Sinir Aglarini (CNN) iizerine ¢alismistir. Yontem, Cok Katmanli Algilayici
Sinir Aglar1 (MLP NN) ve LSTM metotlar1 ile dort veri seti lizerinde bir kalicilik
temeli test edilerek karsilastirilmistir. RMSE ve MAE skorlar1 dikkate alindiginda,
CNN ve MLP NN'nin birbirleri ile yakin sonuglar verdigi ve hesaplama maliyeti
acisindan bu yontemlerin tercih edilebilecegi sonucuna varilmistir. [17]’de Ramos ve
dig. farkli veri setleri ve giiniin farkli zaman dilimleri i¢in ¢esitli Ogrenme
parametrelerini dikkate alarak, endiistrideki elektrik tiikketimini tahmin etmek igin
ANN ve SVM metotlarin1 kullanmis ve metotlarin performans &zellikleri
karsilastimistir. SMAPE, MAPE, RMSE ve MAE degerlerini hesaba katarak, model
performanslarinin giiniin periyodlarina, tiiketim kaliplar i¢in farkli ayarlara, tahmin
algoritmasinin farkli Gzelliklerine gore degiskenlik gosterdigi gozlemlenmistir.
Boylece, Ramos ve dig. [17]’de iki metodun da algoritmanin 6zelliklerine veya
giiniin periyod segimlerine gore birbirlerine gore tercih edilebilir oldugu sonucuna
varmiglardir. Chahkoutahi ve digerleri tarafindan MLP NN, Uyarlanmis network-
tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve SARIMA'ya dayanan hibritlestirilmis bir
model, dogrudan optimum paralel hibrit (DOPH) modeli, elektrik yiikii tahmini i¢in
[18]'de oOnerilmistir. Elektrik talebi tahmin modellerinin dogrulugunu artirmak igin
Ampirik Mod Ayriklagtirma (EMD) ve LSTM aglarina dayanan bagka bir hibrit
yontem, Bedi ve Toshniwal tarafindan [19]’da 6nerilmistir. RMSE ve mutlak yiizde
hata skorlari, [19] ¢alismasinda onerilen hibrit modelin performansinin LSTM, RNN
ve RNN ile hibritlestirilmis EMD'den daha iyi oldugunu gostermistir. Yazarlar bir
sonraki caligmalar1 olan [20]’de ise derin 6grenme yapilarin1 uzun vadeli tarihsel
bagimliliklarla kullanarak yeni bir g¢ergeve oOnermistir. [20]’de Onerilen model,
Hindistan'in Chandigarh Birlik Topraklari'nin elektrik talebini tahmin etmeye yonelik
olarak ANN, RNN ve SVR ile karsilastirnlmistir. Bu calismada, [20], Onerilen
modelin RMSE ve MAPE metriklerinin diger metotlara kiyasla minimum hata
skorlarin1 kaydettigi belirtilmistir. Jain ve dig. [21], Uttar Pradesh'in gelecekteki
elektrik talebini tahmin etmek ic¢in K-ortalamalar kiimeleme ve bulanik zaman

serileri (FTS) temelli KmFuzz adli yeni bir yontem gelistirmistir. [21]’de KmFuzz
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modeli, RMSE ve MAPE skorlarina gére XGboost, ANN, ARIMA, LSTM ve cesitli
FTS yontemlerine kiyasla daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir. Guo ve dig.
endistriyel gii¢ tiliketicilerinin maksimum gii¢ talebini tahmin etmeyi [22]’de
arastirmigtir. Bunun i¢in miisterilerin maksimum gii¢ taleplerinin karakteristik
Ozelliklerine dayanarak Facebook Prophet yontemi ve uyarlanmig Cubature Kalman
filtreleme (ACKF) yonteminin kombinasyonuna dayanan gelistirilmis bir maksimum
gii¢ talep tahmin algoritmasi Onerilmistir. [22] ¢alismasinda ortaya koyulan deneysel
sonuglar, Onerilen modelin i1yi performans sergiledigini gostermistir. Yukarida
sunulan ¢alismalar ek olarak, daha yakin tarihli c¢aligmalar is su sekilde
orneklendirilebilir: Amantegui ve dig. [23], bir endiistriyel mutfagin elektrik
tiketimini tahmin etmede Prophet yontemi, RF ve LSTM'nin kullanimini
degerlendiren karsilagtirmali bir ¢alisma yiirlitmistiir. Bu baglamda, Portekiz'deki bir
restorandan elde edilen bir aylik veri seti tizerinde uygulanan sonuglara gore, [23]’de
Prophet yontemi ve RF iyi bir segenek oldugu belirtilirken, Prophet modeli kolay
kullanim1 nedeniyle RF'e tercih edilebilir oldugu da vurgulanmistir. Ayrica
Amantegui ve dig. [23]’deki ¢alismalarinda LSTM'nin daha biiyiik veri setleri igin
tercih edilebilir bir yontem olabilecegini de belirtmislerdir. Zhou ve dig. [24]
tarafindan yiiriitilen ¢alismada LSTM modelleri ve pekistirmeli 6grenme ajanlart
kullanarak gelecek giiniin elektrik tiiketimini ve pik elektrik talebini tahmin etmek
icin yeni bir teknik Onerilmistir. Bashir ve dig. [25] tarafindan ortaya konulan bir
baska calismada ise kisa vadeli elektrik yiikiinii tahmin etmek i¢in Prophet ve LSTM
modellerine dayali bir hibrit strateji onerilmistir. [25]’de sunulan ¢alismada, 6nerilen
metodun, literatiirde ¢ok iyi bilinen LSTM, ARIMA gibi bagimsiz modellere kiyasla
daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir. Ayrica, Yan ve dig. [26] kesikli duragan
dalgacik dontisimii (SWT) ile birlestirilen karmasik cok kanalli bir ikili gomeli
LSTM gergevesi (MC-BINLSTM) kullanarak, hassas ve verimli bir enerji tiikketimi
tahmini tiretmek amaciyla bir metot onerilmistir. Gergek bir IoT enerji tiiketimi veri
seti iizerinde RMSE, MAPE, MAE ve R? metrikleri dikkate alinarak yiiriitiilen
kapsamli bir karsilastirmali analiz sonuglari, [26], Onerilen yOntemin tiim
karsilastirilan yontemlerden iistiin oldugunu gostermistir. Bu ¢alismalara ek olarak,
Chaturvedi ve dig. [27], Hindistan'n Merkezi Enerji Otoritesi (CEA) algoritmasini
mevcut trend-tabanli modellemesini SARIMA, LSTM RNN ve Facebook Prophet ile
ele almigtir. RMSE ve MAPE skorlar1 géz oOniinde bulundurularak yapilan
karsilagtirmalar dogrultusunda, Facebook Prophet modeli ve CEA modelinin

6



SARIMA ve LSTM RNN'i geride biraktigi sonucuna varilmistir. Son olarak, uzun ve
orta vadeli elektrik tiiketimini tahmin etmek i¢in, ¢ikarmali kiimeleme (SC), 1zgara
bolme (GP) ve regresyon denklemi senaryolar1 (RES) ile kohort zekasina dayali
uyarlanabilir sinirsel bulanik ¢ikarim sistemlerini (CI-ANFIS) kullanan yeni bir
gergeve Tutun ve dig. Tarafindan [28]'de Onerilmistir. Tirkiye'deki bir durum
caligmasinda gercek veri setine uygulanan aylik ve yillik net elektrik tiikketimini
tahmin etmek igin Onerilen gergevenin [28], aymi veri kiimesi iizerinde yapilan

literatiirdeki mevcut yontemleri geride biraktigi belirtilmistir.

1.2 Tezin Anahatlari

Enerji tiiketimini tahmin etmek i¢in kapsamli arastirmalar yapilmis olmasina ragmen,
sonugclar iyi bir tahmin ger¢eklestirmenin tek bir yontemi olmadigin1 géstermektedir.
Yukarida belirtilen tiim ¢alismalar, enerji tikketiminin hala ilgi ¢ekici konu olmaya
devam ettigine dair 6ngoriiniin kanitidir. Dolayisiyla, enerji tiiketimini tahmin etme
konusunda daha fazla arastirma ve tartisma yapilmasina hala ihtiya¢ vardir. Bu tezin
iki ana amaci vardir: biri sektordeki bir sirketin gelecekteki elektrik tiiketimi igin tek
degiskenli ve c¢ok degiskenli secenekleri dikkate alarak bir tahminde bulunmak,
digeri de kullanilan yontemlerin, yani ARIMA yontemi, LSTM ve Prophet modeli
sonuglarni karsilastirmaktir. Bu yontemlerin popiilaritesinin yani sira, secilen

modeller farkl: stratejilere karsilik gelmektedir.

Bu tez dort temali boliimden olugmaktadir: Giris boliimii, gilincel bir literatiir
taramasina 151k tutmakta, ardindan Boliim 2'de aragtirmanin temel ve teorik boyutlar
ortaya konmaktadir. Veri toplama ve analizine ek olarak, Boliim 2'de sunulan dikkate
alinan yontemlerin metodolojileri. Boliim 2'nin genel hatlari su sekilde 6zetlenebilir:
veri toplamak i¢in montaj hattindaki bir endiistriyel makine 6rnek olarak alinmastir.
Yiiksek elektrik tiiketimine yol agan nedensel bir faktor, makinedeki sicaklikla
iligkilendirilebilir. Bu nedenle, makinenin olast Onemli yerlerine dort sensor
yerlestirilmistir. Ayrica, ortam sicakligi da kaydedilmistir. Toplanan veriler, verilerin
dogasina uygun olarak temizlenmis ve manipiile edilmistir. Ayrica Bolim 2'de
tahmin yapma metodolojileri (ARIMA, LSTM ve Prophet metodu) ve bunlarin

matematiksel arka plani da agiklanmaya calisilmistir. Bu bolimii, arastirmanin



bulgularin1 sunmak i¢in Boliim 3 izlemektedir. Betimleyici veri analizinin sonuglari
sunulduktan sonra, dnceden islenmis veriler, tek degiskenli ve ¢cok degiskenli zaman
serileri olmak tiizere iki arastirma kolu dikkate alinarak incelenmistir. Bunu
gerceklestirmek ic¢in Oncelikle zaman etiketleri kullanilarak ARIMA, LSTM ve
Prophet yontemi kullanilarak makinenin elektrik tiiketimi tahmin edilmistir.
Ardindan sicakligin elektrik tiiketiminde 6nemli bir faktor olabilecegi diigiiniilerek
ARIMA, LSTM ve Prophet yontemi ile ¢ok degiskenli bir analiz yapilmistir. Boliim
3 boyunca hem tek degiskenli hem de ¢ok degiskenli durumlar i¢in karsilastirmali bir
calisma yapilmistir. Karsilastirma, birkag metrik tarafindan desteklenmistir. Boliim
4'te tez; sonuglari tartigsarak, yontemlerin kullaniminda karsilagilan artilar1 ve eksileri
vurgulayarak ve gelecekteki c¢aligmalarin  olasi yollarma isaret ederek

sonuclandirilmistir.



Bolim 2

Materyal ve Metotlar

2.1 Veri Toplama

Veri toplama, aragtirma hipotezlerini yanitlamak, bir model i¢in dogru i¢goriiler
olusturmak ve olas1 sonuglari elde etmek icin cesitli kaynaklardan veri toplama ve
analiz etme prosediiriidiir. Arastirmanin herhangi bir hipotezi, toplanan verilere
dayanarak degerlendirilebilir. Bu nedenle veri toplama, aragtirma alanindan bagimsiz
olarak veri analizinin en énemli ve en degerli kisimlarindan biridir. Veri toplamak
icin standart onaylanmis teknikler kullanilsa da, gereksinimlere bagli olarak veri
toplama yaklagimi alandan alana degisebilir. Bu tezde enjeksiyon hatti
makinelerinden, sensorler araciligiyla veriler toplanmistir. Termokupllar 1000
Santigrat dereceye kadar sicakliklara dayanabilir ve sicaklik Olgebilir. Makinenin
belirli noktalara termokupllar yerlestirilmis ve bu noktalardan belirli periyotlarda
sicaklik verileri okunmustur. Ayn1 zamanda 15 dakikalik elektrik tiiketim verileri de
aynt veri tabaninda saklanmaktadir. Bu verilerin saklanmasi i¢in MS-SQL ve

MongoDB veritabanlar1 kullanilmistir.

MSSQL sunucusu, verileri depolamak i¢in kullanilan bir veritabani yonetim
sistemidir. Kullanilan tablolar arasinda iliski saglar. Bu nedenle daha karmasik

verilerin birbirleri ile iliski kurarak basit bir sekilde saklanmasini saglar.

MongoDB, ac¢ik kaynakli bir NoSQL veritaban1 uygulamasidir. MongoDB'de her
kayit bir belge olarak ifade edilir. Ve bu belgeler JSON formatinda saklanir. Bu tezin
amaci, iretim hattindaki degisen sicakliklara gére makinelerin elektrik tiiketimini
analiz etmektir. Bu nedenle liretim hattindaki makinelerin tiiketimlerini analiz edecek
bir sistem kurulmasi 6ngoriilmektedir. Bu nedenle mantolama yapilan bir makinenin

sicaklik degerlerinin hesaplanmasi amaglanmaktadir. Makinenin baski boliimiiniin
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On, orta ve lst taraflarina yiiksek sicakliklarda 6l¢lim yapan termokupllar monte
edilmistir. Bu termokupllar 1000 dereceye kadar Olgiim yapmak icin kullanilir.
Bunlarin disinda ortam sicakligin1 6lgmek i¢in de sensér kullanilmistir. Kullanilan

termokupllar Sekil 2.1'de gosterilmistir.

Sekil 2.1: Kullanilan Termokupllarin bir 6rnegi

Sekil 2.1'in yan1 sira Sekil 2.2°de, termokupllarin makine {izerinde belirtilen yerlere

nasil yerlestirildigini gosterilmistir.
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Sekil 2.2: Termokupllarin makineye yerlestirilmesini gdsteren resim

Termokupllar1 makineye yerlestirdikten sonra, termokupllardan toplanan veriler Wifi
To RS-485 (WTOR) araciligiyla iletilerek sistemin hizmetlerini paylagsmasina olanak
saglandi. WTOR, kablosuz iletisimi saglayan bir ara elemandir. Kullandig1 servisleri
kendi iizerinde tanimli Modbus tablosu iizerinden haberleserek karsilar. Sistemin
servisleri her 15 dakikada bir termokupllar ile haberleserek tiiketim verilerini veri
tabanina yazmaktadir. Bir veritabani olarak, cihaz tiirleri, 6zellikler ve yapilandirma
ayarlart gibi bilgiler MS-SQL sunucusunda saklanir. Ayrica makinelerin yaptig
tilketim bilgileri de MongoDB'de tutulmaktadir. Burada, MongoDB verileri ayni
anda dakika ve saniye cinsinden kaydetmedigi i¢in veri setinde MongoDB'den alinan
sicaklik verilerinin ortalama degerleri kullanilmaktadir. Ayni sekilde tiiketim

verilerinin toplam degeri kullanildigin1 belirtmekte fayda vardir.
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Karsilagtirma Tahminler
ve
Sonug

Sekil 2.3: Tez kapsaminda yapilan islemlerin akis semasi

Gosterilen sekil, veri toplama siirecinden baglayarak Bolim 2 ve Bolim 3’te
yuriitiilen islemler i¢in basit akis semasini sunar. Sekil 2.3'te sunulan veri toplama
stirecinde, MS-SQL'den alinan belirli sorgularla mesgul olan MongoDB'de
depolanan veriler, erisilebilirligi ve anlagilabilirligi nedeniyle Jupyter dosyasina
aktarilarak geri kalan isler; veri analizi, model uygulanmalari, tahminler, tamamen
Jupyter Notebook arayliizii vasitasiyla yiiriitiilmiistiir. Yiiriitiilen tiim analizler, Boliim

3’te detayl bir sekilde anlatilmistir.

2.2 Yontemler

Tez kapsaminda, makinedeki degisken sicakliklara gore elektrik tiiketimini tahmin
etmek i¢in yapay zeka tabanli modeller araciligiyla bir regresyon modeli Onerisi
amaclanmistir. Boylelikle, sicakligin elektrik tiiketimini nasil etkiledigine dair
icgdriiler olusturmasi planlanmaktadir. Bu bodliimde uygulanacak modellerin

tanittimina odaklanilmistir. Bu amagla, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), Otoregresif
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Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) modeli ve Facebook Prophet modeli

secilmistir.

2.2.1 Uzun Kisa Stireli Bellek (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), uzun siireli bagimlilik dizilerini tahmin etmek igin
miikemmel performansa sahip 6zel bir tekrarlayan sinir agi tiiriidiir. Bu gelismis
sirali ag, LSTM, bilginin stirekliligini saglar. Ayrica, RNN kaybolan gradyan
sorununu ¢ozme yetenegi, LSTM'yi daha kullanigh hale getirir. Ayrica, LSTM,
geleneksel ileri beslemeli sinir aglarinin aksine geri besleme baglantilarina sahiptir.

Anlik verilere ek olarak veri dizilerini de yonetebilir [29].

Yontem ilk olarak 1997 yilinda Jirgen Schmidhuber ve Sepp Hochreiter [30]
tarafindan sunuldu. Sabit Hata Karuseli (CEC) birimleri, patlayan ve kaybolan
gradyan problemlerini ¢6zmek igin LSTM'de kullanilmistir. LSTM blogunun ilk
tasarimi, hiicrelerin yani sira giris ve ¢ikis baglanti noktalarini da icerdigi [31]’de

belirtilmistir.

Cikis Kapis

Uzun Siireli Hafiza Ct—l . i

Kisa Siireli Hafiza Ht— 171 i i ! ! ' i Er-;-“ ’ E_A__@

Sekil
2.4: t zamaninda standart bir LSTM modelinin sematik gosterimi (t anindan t+1
amda kadar olan bir adimlik siirecin gosterimidir)*

! Yontem ii¢ ana kapidan olusur: Unut Kapisi, yeni bilgilerin unutulup unutulmayacagina karar
verilmesi anlamina gelir. Giris Kapisi, girdi tarafindan ¢ikarilan yeni bilginin 6nemini degerlendirir.
Ayrica bu kapi hiicre durumu bilgisini de giinceller. Cikis Kapisi, bir sonraki gizli katmanda hangi

bilginin taginacagina karar verilmesidir. BuradaC"Bnoktasal toplamay1 belirtmek i¢in kullanilir ve

noktasal ¢arpmayi ifade eder. Ustelik,® operatorii de aktivasyon fonksiyonunu ifade eder.
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Anlagilir olmasi adina, Sekil 2.4, tek degiskenli bir LSTM yonteminin tek seferlik bir
adim1 sematik olarak gostermektedir. Kesin siire¢ su sekilde tarif edilebilir: Temelde
LSTM'nin mimarisi, sirasiyla Kapiyr Unutma, Giris Kapis1 ve Cikis Kapisi olmak
iizere {ic ana bilesen icermektedir. Onceki durumdan mevcut duruma iletilen iki
bilesen vardir. En 6nemli bilesen hangisinin dogrusal bir kendi kendine dongii
oldugudur [32-33]. Yine de agirligi bir unutma kapisi tarafindan kontrol edilir.
Unutma kapisinin ana odak noktasi; ag, yeni verilerle karsilastiginda hangi bilgilerin

unutulacagina karar vermektir. Unutma kapisinin ¢ikt1 islevi su sekilde tanimlanir:
ft = J(thf + Ht—IUf + b_f)

Burada X+ o anki yeni bilgiyi, “f girdiye ait agirligi, #t-1 6nceki zaman damgasina
ait gecerli gizli katmani ve Ur yinelenen agirligr gosterir. Hiicre durumuna gore
birlesen yeni bilginin bir bigiminin Ct-1 ile birlesen giris kapisina girip
girmeyecegine karar vermek. Son karar igin bu adimdaki aktivasyon fonksiyonu

asagidaki gibi tanimlanan sigmoid fonksiyonudur:

{Ct—n‘cr =0, herseyi unut
Ci—1ft =1, hicbhirseyi unutma

Unutma kapisini, hiicre durumunu beslemek i¢in hangi bilgilerin dikkate alindigini
belirlemekten sorumlu olan giris kapisi takip etmektedir. Hiicre durumunun
LSTM'nin hafizasim1 temsil ettigini belirtmekte fayda vardir. Sigmoid aktivasyon

fonksiyonu kullanilarak giris kapisi fonksiyonu asagidaki gibi hesaplanabilir:
flt = U(.Xtmi + Ht—IUi + bl)

Burada *t o anki yeni bilgiyi, ®: girdiye ait agirhg, fz-1 6nceki zaman damgasma
ait mevceut gizli katmani ve Ui yinelenen agirligi gosterir. Daha 6nceki bir adimda
gizli katmanin dogrusal bir kombinasyonu ve yeni bilgi, aday degeri olusturmak icin

tanh aktivasyon fonksiyonu altinda degerlendirilir, dyle ki:

ft = tﬂnh(xtﬂ.}c + Ht—IUC + bc)
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Ci, -1 ve 1 arahginda degisen degerler alabilir. Burada, €+ = —1 ise bilgilerin

cikarilacagy, ¢t =1 oldugunda ise eklenecegi anlamima gelir. Giincellenen hiicre

durumu asagidaki sekilde hesaplanabilir.
Ce =Ciafe +1ip Et

Son kapi olan ¢ikis kapisi, hem sigmoid hem de tanh aktivasyon fonksiyonlari
kullanilarak sonlandirilir. Sigmoid aktivasyon islevi, asagidakiler tarafindan

tanimlanan bilgilerin kaldirilip kaldirilmayacagina karar verir:
Ot - O'(Xtmo + Ht—IUO + bo)

Burada ®o ve Uo sirasiyla Xt ve Ht-1 in agirliklaridir. Ayrica bs yanlilik terimidir.
Ote yandan, bir gizli katman bir sonraki gizli durum igin tasman bilgileri hesaplar.
Gegerli gizli katman daha sonraki bir zaman damgasina aittir ve noktasal ¢arpma

yardimiyla asagidaki gibi hesaplanabilir:

Ht = 0O¢ tﬂ,nh(ct )

Son olarak, yeni hiicre durumu ve yeni gizli durum, bir sonraki adimin iki girdi
bileseni olarak saklanir. LSTM konusu hakkinda daha fazla bilgi icin ilgili okuyucu

[34]’de sunulan ¢alismay1 inceleyebilir.

2.2.2 Otomatik Gerileyen Entegre Hareketli Ortalama
(ARIMA)

Otomatik Regresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) modeli, 1970 yilinda Box
ve Jenkins [35] tarafindan genellestirildi. ARIMA modeli, iyi bilinen iki yontemden
olusan ARMA modelinin gelistirilmis bir versiyonu olarak kabul edilebilir: Otomatik
Regresyon modeli (AR) ve Hareketli Ortalama modeli (MA). Hem ARMA modeli
hem de ARIMA modeli stokastik modellerdir. Ancak ARMA modelinin temel
eksikligi duragan veri gereksiniminin ARIMA modeli ile ortadan kaldirilmis
olmasidir. Bu baglamda, ARIMA modelinin temel bilesenleri su sekilde
tanimlanabilir, bkz. [36-37]:
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o AR(p): p mertebesinde Otomatik Gerileyen, verileri sigdirmak i¢in kendi
plagged gozlemlerini kullanir. Zaman serisinin mevcut degeri ile ge¢mis
degerleri arasindaki iligskiyi modeller.

o I(d): d sirasimin entegrasyonu. Bu operator, bir metodoloji kullanarak
geemisin d gozlemini simdiki zamandan c¢ikararak verileri duragan hale
getirmeyi ifade eder [38-39]. Verilerdeki herhangi bir egilimi veya
mevsimselligi ortadan kaldirmak i¢in d parametresi, duragan verilerin
duragan olmayan (ham) verilere bagimliligin1 simiile eden entegre bilesenin
strasini belirtir.

o MA(Q): Hareketli ortalama bileseninin sirasi veya q parametresi, zaman
serisinin mevcut degerinin, daha onceki beklenen degerlerden kalanlara veya

hatalara nasil bagli oldugunu agiklar.

Matematiksel bir bakis agisindan, model asagidaki gibi kompakt bir sekilde ifade
edilebilir:

P q
a a
=y ‘|‘Z (i’:}’t(_l} ter+ Z 0; €
i=1 =1

a

2, . .
Burada € ¢ sifir ortalama ve sonlu varyans Y« ile gozlenemeyen bir rastgele beyaz

giiriiltii olarak kabul edilir. Yani €:~N(0.095)- Ayrica ¥ sabit $oi€LP] ve

6.q €lL.q] model parametreleridir. Model parametrelerindeki degisikligin, degisen

zaman serisi modellerine yol ac¢tigin1 belirtmekte fayda var. Ancak hata teriminin

(d)
varyansi, zaman serisinin lcegini degistirebilir [40]. Ayrica, Y+ , d kat farki olan

serileri ifade eder. Daha kesin olarak, B geri kaydirma operatoriinii temsil etsin, yle
ki

Byt =yt 1

Fark operatérii V- VYe =Yt ~ Ve-1- ile tammlanir. Geri kaydirma operatérii yardimiyla

V fark operatérii Vs = (1 = B)Ye. olarak ifade edilebilir. Oyleyse,

d
¥ = vy, = (1 - B)%y,
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ARIMA modeli hakkinda daha fazla ayrint1 i¢in okuyucuyu [40] numarali referansa

yonlendiriyoruz.

Optimum degerlerin belirlenmesi, olusturulan model i¢in giivenilir tahmin elde
etmek i¢in en 6nemli gorevlerden biridir. Ayrintili zaman serileri analizine dayanan
ve maksimum degerlerinin belirlenmesinden sonra, optimumu kesfetmenin

otomatiklestirilmesi Algoritma 1'de sunulmustur.

Fonksiyon: arma_order_select _ic:
Basla
'Sonuglar' ve 'best orders' adl1 bos bir sozliik olusturun
Girdiler:
A. y - analiz edilecek zaman serisi verileri;
B. max_ar - dikkate alinacak maksimum otoregresif terim sayisi
C. max_ma - dikkate alinacak maksimum hareketli ortalama terim sayisi
D. ic - model se¢imi i¢in kullanilacak bilgi kriterleri listesi; ARIMA modelinin
fit() yontemine iletilecek ek bagimsiz degiskenler sozIigi
E. trend - modele sabit terim dahil edilip edilmeyecegini belirtir
Yap: 0'dan max_ar'a kadar her p degeri i¢in
0'dan max_ma'ya kadar her q degeri i¢in a
A. (p,0,q) ve trend=trend sirasina sahip bir ARIMA modelini y zaman
serisi verilerine uydurmaya caligin.
B. Uydurma basarili olursa, ic'deki her bir bilgi kriteri i¢in siray1r ve
karsilik gelen bilgi kriteri deger(ler)ini sonug sozliigline ekleyin.
C. Uydurma basarisiz olursa bir sonraki yinelemeye devam edin.
Yap: ic'deki her bilgi kriteri i¢in asagidakileri yapin:
A. Sonuglar sozliigiinde bilgi kriterinin minimum degerini veren siray1 bulun.
B. Gegerli bilgi kriteri i¢in en 1yi siray1 best _orders sozliigiine ekleyin.

Bitir: best_orders sozliigiinii dondiir.

Algoritma 1: ARIMA'daki optimal degerlerin belirlenmesi i¢in sdzde kod
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2.2.3 Prophet Modeli

Yiiksek performansli tahminler olusturmak zorlu bir problemdir ¢iinkii hem alan
hakkinda derin bir bilgi sahibi olmayr hem de parametrelerini ayarlamay1 ve
teknikleri se¢gmeyi gerektirir. Facebook'tan yazarlar bu zorluklarla karsilastilar ve bir
care olarak Prophet modelini 6nerdiler [41]. Modelin arkasindaki ana felsefe, dlgekte
yorumlanabilir parametrelerle modiiler yapilandirilabilir bir regresyon modeli
olusturmaktir. Prophet modelini 6nererek yazarlar, gercek zamanli seri veri setlerinin
aykirt degerleri icermesi ve degisen mevsimsel etkileri gibi dogal ozelliklerini
dikkate alan bir model olusturmay1 amacglamiglardir. Buna ek olarak, yazarlar [41]
zaman serisi problemlerini bir egri uydurma alistirmasi olarak gordiiklerini ve bunun
Prophet modeline esneklik, diizenlilik araligin1 kaldirma gibi bir¢cok avantaji ima
ettigini vurgulamislardir [41]. ARIMA modelinden farkli olarak o6lgiimler,
uyarlanabilirlik, yorumlanabilirlik. Yukarida belirtilen tiim o6zellikler ve avantajlar,
hizi ve dogrulugu ile birleserek, Prophet modelini bircok uygulamada diger

yontemlerden iistiin kilabilir.

Prophet modeli, [42]'dekine benzer bir toplama modeli kullanarak, trend,
mevsimsellik ve tatiller gibi ii¢c ana bileseni dikkate alarak zaman serisi verilerini

ayristirir.
y(@®) =g() +s() +h(D) + &

burada Y8, t siiresi icin tahmin edilen degeri ifade eder ve 9&), dogrusal veya

dogrusal olmayan fonksiyonlarla modellenebilen trend (periyodik olmayan) bileseni
temsil eder. Ayrica, § (t) yinelenen kaliplar1 yakalamak i¢in mevsimsellik bilesenidir

ve h(f), istisnai olaylarin zaman serileri lizerindeki etkisini modellemek igin tatil

bilesenidir. Tatil parametresinin programlarinin diizenli araliklara sahip olmasi

gerekmedigini burada hatirlatmak onemlidir. Ayrica €, verilerdeki diger herhangi bir

degiskenlik kaynagini temsil eden indirgenemez artik bileseni ifade eder.

Prophet modelinin arkasindaki matematik su sekilde agiklanabilir: Model, iki parcali

trend modelini kullanir, dyle ki
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C(t) lineer olmayan, parcali — tanimh
1+ exp (_kadj(t — maa;)) lojistik biiytime

g(® =
lineer, pargali — tanimh

koait+mgqa;, . .
adj adj lineer biiytime

Burada Kads ve Mads sirasiyla ayarlanmis oran ve ayarlanmis ofset parametreleridir,
oyle ki kqq; = k + a(t)T 8 burada k sabiti bilyiime oranidir, hiz ayarlama vektorii
8 =[61,8,,.-.8s], burada S bir zamandaki degisim noktalarimi s;,j =1,2,3,...,S
gosterir ve §;, deki orandaki degisikliktir. Ayrica ayarlanan ofset parametresi
Mgq; = M+ a(t)Ty ile tammlanmr, burada y, tarafindan tanimlanan degisim

noktasindaki dogru ayardir.

k+X,<;6
S Nl Z'yp (1 ¢). lineer olmayan trend icin

k+Y,.:6
= Yp<j Oy

55054 lineer trend icin

¥ =

Vinin esas olarak ¥ degerine bagli olduguna ve tiimevarimsal olarak

bulunabilecegine dikkat edin, dyle ki

=0 igin: 7o = (5, —m) (1 - —),

k+8,
j=1ligin: y; = [sj- -m —yo) (1 — %),
J=2 1¢in: ¥y = [sj- —m-—y, — ]fl) (1 — ﬁ)
Ayrica, a(t) = [a, (), ay(t), ..., as(t)] burada
a(®) = {{:: ziég:rtdirffmlarda.

Dogrusal model i¢in & Tlizerine Onceden bir secim konulmustur, oOyle ki

d~Laplace(0, 1) degisiklik noktalar1 se¢imini otomatiklestirir. Burada ¥, modelin
hizim1 degistirme esnekligi i¢in kontrol parametresidir. T parametresi, belirsizligin
belirlenmesi nedeniyle tahminlerin yapilmasinda ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir.

Bir Bayesci ¢alisma, hiyerarsik bir onsel ile sonsalin1 belirlemek igin kullanilabilir;
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aksi takdirde, maksimum olabilirlik tahmini kullanilabilir. Daha fazla ayrint1 i¢in

ilgili okuyucuyu [41]’de yapilan en temel ¢alismaya yonlendiririz.

Prophet modelinin trend bilesenine ek olarak, Prophet modelinin mevsimsel bileseni

esas olarak Fourier serisine baghdir. Yani mevsimsel bilesen su sekilde ifade

edilebilir:
s(t) = X(¢t)B

Burada

(Zn(l)t ~ (2r(1)t 2m(2)t\ | (2m(2)t
[cos = ),sm( = ),cos( = ),sm( 5 )

(), Y 25) () (0

X(t) =

cos ,sin

Burada P normal periyodu temsil eder. Ayrica B,
B = lay, by, a;, bs, ..., ay, byl.olacak sekilde 1 x 2N vektoriidir. Fourier katsayilart
igin ilk belirleme B~Normal(0,03). dur. Ayrica (Taylor, S. J., & Letham, B.,

2018)'de birgok problem i¢in yillik ve haftalik mevsimselligin N=3 ve N=10 oldugu
belirtilmistir.

Ayrica, tatil bileseni su sekilde modellenebilir:
h(t) = W(t)k

burada W(t) = [1(t € D,), ....1(t € D,)] Ve K~Normal(0, o). D;’nin j. tatili i¢in

tatil tarihlerini temsil ettigine dikkat edilmeli.

Prophet modeli, bu bilesenlere ek olarak, Uzmanlar tarafindan Kapasiteler, Degisim
Noktalari, Tatiller ve mevsimsellik ve Diizeltme parametrelerine miidahale
edilmesine de olanak tanir. Bir analistin, modelin daha giivenilir tahmin yakalama
yetenegini gelistirebilecegi gerce§ini gbz Onilinde bulunduran yazarlar, modelin
tahmin kalitesini otomatik olarak artirmak icin cesitli tahmin stratejilerini birlestiren
alternatif bir dongii icinde analist modelleme yaklagimi gelistirdiler. Tahmin
siirecinin ayrintili analizleri ve agiklamalar icin ilgili okuyucuyu bu konudaki ana

referansimiz olan [41]'e yonlendiriyoruz.
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Ozetle, Prophet modeli, ¢ok cesitli uygulamalar i¢in kullanilabilen, zaman serileri
tahmini i¢in ¢ok yonlii ve kullanici dostu bir aragtir. Otomatik degisim noktasi
tespiti, belirsizlik araliklar1 ve eksik veya asir1 degerleri isleme yetenegi gibi

Ozellikler sunarak onu biiyiik 6lgekli tahmin i¢in saglam bir secim haline getirir.

21



Bolim 3

Analiz Sonuclar1 ve Tartismalar

Bu bolim, tez kapsaminda yiiriitilen analizlerin sonuglarini sunmak igin
diizenlenmistir. Bu baglamda, tezin amacia uygun olacak sekilde, oncelikle, veri
analizi siirecinde yapilan islemler ve verinin tanimlayici analizleri sunulmustur. Daha
sonra, hazirlanan veri kiimesi kullanilarak Boliim 2 de sunulan LSTM, ARIMA ve
Prophet metotlarinin karsilastirmali analizi verilmistir. Daha kapsamli karsilagtirma
yapilabilmesi amaciyla hem tek degiskenli analiz hem de c¢ok degiskenli analiz

modelleri de incenlenmistir.

3.1 Veri Analizi

Veri analizi, verilerin toplanmasi ve islenmesi ile iligkili iyl bilinen bir siirectir.
Ayrica, veri analizi, ¢gikarimlar yapmak ve veriler hakkinda daha derin i¢gdriiler elde
etmek i¢in verileri inceleme ¢aligsmasidir. Verilerin analizi, ana hipotezin daha derin
bir sekilde anlasilmasinin yani sira yeni hipotezler tiretme firsatlar1 da sunar. Ayrica,
yapilan analiz, ¢esitli modeller arasindan model secimi i¢in bir bakis agis1 sunabilir.
Bahsedilen tiim avantajlar, daha giivenilir bir model elde etmek icin veri analizini

kaginilmaz bir kavram haline getirmektedir.

Bo6lim 3 boyunca yiiriitiilen analizler 05 Haziran 2022-26 Mayis 2023 tarihleri
arasinda Veritabanindan sorgulama islemleri ile toplanan veriler {izerinde
uygulanmistir. Bu baglamda, sicaklik verileri 5 dakikalik araliklarla, tiiketim verileri
ise 15 dakikalik araliklarla kayit altina alinmistir. Veritabaninda saklanmasindan
kaynakli veri kiimelerinin kullanimimi1 optimize etmek i¢in, ortak bir gruplama

olusturulmas1 hedeflenmistir. Bu amacla, hem sicaklik verileri hem de tiiketim
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verileri saatlik bazda gruplandirilmistir. Bu gruplandirma islemleri sicaklik verisinde
her saat i¢in ortalama deger, tiiketim verisinde ise her saat icindeki kiimiilatif tiiketim
miktar1 olacak sekilde hesaplanmistir. Bu yaklasim, saatlik egilimler ve kaliplarla
ilgili temel bilgileri korurken, veri kiimesinin boyutunu etkili bir sekilde azaltmistir.
Yani, veritabanindaki verinin ilk boyutu 69295x6 iken, gruplandirilmig veri
kiimesinin boyutu 6474x6’d1r.

Ele alinan gruplandirilmis veri kiimesindeki bos satirlarin degerlendirilmesi, eksik
veya hatal1 girislerin belirlenmesi ve ug¢ degerlerin incelenmesi gibi prosediirleri
kapsayan cesitli analizler gergeklenmistir. Bu baglamda, gruplandirilmis veri
kiimesinin temizleme igleminden Oncesi ve sonrasinin tamamlayici istatistikleri Sekil

3.1 ve Sekil 3.2°de sirasiyla okuyucuya sunulmustur.

on orta arka ortam kWsa

count 6474000000 6472.000000 6474000000 6474000000 6408.000000
mean 266.265998 251.308197 248.113006 54456530 12.969126
std 16.078473 1095.280409 18.384772 21.585865 2.482670
min 17.828400 -69926.285489 17.663300 -6.134336 0.000000
25% 265274675 270411215 247112204 60.789416 11.693825
50%  268.535677 272735377  251.602572 63.324522 13.932350
75%  269.713381 275610350 254 464754 65.238361 14.726650
max 301568125 303986678 276.724333 77.787400 26.727900

Sekil 3.1: Islenmemis veri kiimesinin tamamlayici istatistikleri

on orta arka ortam kWsa

count 6474000000 6474.000000 6474000000 6474000000 6474.000000
mean 266.265998 270376741 248.113006 55.464145 12.969126
std 16.078473 16.472168 18.384772 20.242868 2469980
min 17.828400 18.638300 17.663300 0.014317 0.000000
25% 269274675 270408696 247112204 60.789418 11711375
50% 268.53b677 272735085 251.602572 63.324522 13.881850
75%  269.713381 275609748 254 464754 65.238361 14.719300
max 301.568125 303986678 276.724333 77.787400 26.727900

Sekil 3.2: On isleme yapilmis kiimesinin tamamlayicr istatistikleri

23



Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°den goriildiigii gibi, veri kiimesi, zaman siitununa ek olarak on,
orta, arka, ortam sicakliklari ile elektrik tiiketim verisi icermektedir. Burada, sicaklik
verileri Celsius ve tiiketim verileri kilowatt saat cinsindendir. MongoDB’den
gruplandirilarak aktarilan, Sekil 3.1, veriler dikkatle incelenmis, sensérden kaynakli
elde edilen aykir1 degerler, kontroliimiiz disindaki dis etkenler nedeniyle engellendigi
donemlerle karsilagildiginda, ortaya cikan bosluklar zamansal siirekliligi saglamak
icin ortalama degerlerle doldurulmustur, bkz Sekil 3.2. Boylelikle, eksiklikler ve
diizensizlikler diizelterek veri kiimesinin iyilestirilmesi ve, dolayisiyla, model egitimi

stirecinde daha yiiksek dogruluklu sonuglar tiretilmesi amaglanmaistir.

3.2 Zaman Serisi Analizleri

Bir zaman serisi, belirli bir zaman araliginda kaydedilen bir dizi gézlemden olusan
veri kiimesidir, [43]. Finanstan tip alanina, astronomiden meteoroljiye kadar farkli
bir ¢ok alanda ¢ok ©nemli kullanim alanina sahip olan zaman serileri Ozellikle
gelecek tahminleri konusunda 6nemli bir yere sahiptir. Tezin hedefi dogrultusunda
ele alan veri bir zaman serisi 6rnegidir. Bu amagla, model ¢alismalarina gegmeden
once veri kiimesinin daha iyi anlasilmas1 ve gerekli parameter ve model se¢imleri
icin yiriitillen tanimlayict zaman serisi analizleri ve yorumlart bu boliimde
sunulmustur. Ilk olarak, veri kiimesinde her bir 6zelligin zamana gére olan grafikleri

Sekil 3.3’de sunulmustur.
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Sekil 3.3: Veri kiimesindeki 6zelliklerin zamana gore ¢izgisel grafikleri

Ikinci olarak, sunulan tezin nihai hedefi dogrultusunda, veri kiimesinin daha
kapasamli incelemesinin yapilabilmesi, amaciyla zamansal elektrik tiiketim verisinin
temel bilesenleri, bir baska deyisle trend, periyodiklik ve giiriiltii terimleri, Sekil

3.4’te sunulmustur.

022-07 2022.08 202209 202210 202211 202212 202301 202302 202303 202304 2023-05

(=]

Periyodiklik

T T T T T T T T T T T
2022-07  2022-08 2022-09 2022-10 2022-11 2022-12 2023-01 2023-02 2023-03 2023-04 2023-05

202‘2-0]" 202‘2-08 202‘2-09 202‘2—10 202‘2-11 202‘2-12 202‘3-01 202‘3—02 202‘3-03 202‘3-04 202‘3—05

Sekil 3.4: Veri kiimesinin trend, periyodiklik, giiriiltii analizini gosteren sekil
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Sekil 3.4’te elektrik tiikketim verisinin zaman igerisinde sabit bir egilim (trend)
sergilemedigi sOylenebilir. Bir bagka deyisle, elektrik tiiketim tahmininde lineer
olmayan bir modelin, lineer modele nazaran daha giivenilir olabilecegi sdylenebilir.
Ayrica, verinin periyodikligini inceledigimizde ise aylik ortalama dort tepe
olusturdugu gozlenmektedir. Burada, verinin haftalik bir periyodik davranis
gosterdigi ¢cikariminda bulunabiliriz. Sekil 3.4’te, son olarak, sunulan giiriiltii terimi
ise, verinin indirgenemez hata terimleri olarak diisiiniilebilir. Burada, sifir ¢izgisini
baz alarak genel anlamda simetrik bir yapi olusturmasi, elektrik tiiketim verisini
etkileyen giiriiltii teriminin beyaz-giiriiltii (White Noise) oldugu sdylenebilir. Bu da,

zaman serisi analizlerinde, istenilen bir durumdur.

Bu analizlere ek olarak zaman serilerinde 6nemli bir yeri olan duraganlik kontrolii
ise artirilmis Dickey—Fuller hipotez testi ile incelenmistir. Analiz sonucunda, p-
degeri 0.0926 olarak kaydedilmistir. Elde edilen p-degeri, 0.05 esik degerinden
biiyiikk olmas1 sebebi ile sifir-hipotez reddedilemez. Bu sonug vasitasiyla, 6zellikle

ARIMA modelinde fark parametresinin etkili olabilecegi ¢ikarimi yapilabilir.

Model uygulamalarina ge¢meden oOnce, son olarak, elektrik tiiketim verisinin en
etkilesimli oldugu, baska bir deyisle elektrik tiiketimini etkileyen dnemli 6zelliklerin
belirlenmesi amaciyla korelasyon incelemesi yapilmistir. Veri kiimesi tamamen
sayisal degerlerden olustugundan, Pearson korelasyonu kullanilarak korelasyon

katsayilar1 ¢ikarilmigtir. Yapilan analizin gorseli Sekil 3.5’te sunulmustur.
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Sekil 3.5: Veri kiimesinin korelasyonunu gosteren sekil

Sekil 3.5'ten agikca goriilmektedir ki elektrik tiiketimi, ortam sicakligr ile dogrusal
olarak iligkisi azdir. Bununla birlikte, arka sicakliklarla 6n ve orta sicakliklardan
daha giiclii bir korelasyon iligkisi vardir. Korelasyonun, giris degiskenleriyle hedef
degiskeni arasindaki dogrusal iligkiyi temsil ettigini belirtmek onemlidir. Sekil 3.5
ayrica arka sicakliklar ile hem 6n hem de orta sicakliklar arasinda pozitif ve yiiksek
bir korelasyon iligkisi oldugunu vurgulamaktadir. Bu durum ayni zamanda arka
sicakliklarin 6n ve orta sicakliklart dogrusal olarak etkiledigi anlamina gelir. Es-
dogrusallik (colinearity) dikkate alindiginda, modellerimizin giivenilirligi artirmak
amaciyla cok degiskenli analizlerde, zaman parametresine ek olarak, elektrik
tilketimi ile en yiiksek korelasyon katsayisi olan arka sicaklik parametresi ele

alinmistir.
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3.3 Model Karsilastirmalari

Bu ¢alisma, Klemsan Elektrik Elektronik sirketinin bir klemens iiretim makinesinden
toplanan sicaklik ve elektrik tiikketimi verilerini kullanarak bir ARIMA, LSTM,
Prophet modellerinin giinliik zaman serisi verilerini tahmin etmedeki performansini
arastirmak icin yapilmistir. 05 Haziran 2022 ila 26 Mayis 2023 tarihleri arasindaki
bir aylik donemi igeren verileri iizerinde modellerin etkinligi, Denklem 1 ve
Denklem 2’de sirasiyla belirtilen simetrik ortalama mutlak yiizde hata (SMAPE),
ortalama mutlak hata (MAE) olgiitler kullanilarak degerlendirilmistir. Bu béliimde
calisilan tiim modellerde egitim-test kiimesi, toplam kiimenin %80-%20’si olarak

secilmistir.
. lon ly(t)-F(tl
SMAPE: ~Fi | e )

= (el + I (gD /2

MAE: T, |y(t;) — 3t @
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Sekil 3.6: Cok degiskenli ARIMA modeli sonucunun sekli

Saatlik elektrik tiiketim tahminlerini gosteren Sekil 3.6, p=1, d=2, ve @=1
parametreleri ile ¢ok degiskenli ARIMA modeli kullanilarak elde edilmistir. Modelin
dogruluk analizi Tablo 3.1’de SMAPE ve MAE metrikleri gozetilerek verilmistir.
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Verilen hatalar tahminlerin, gergek degerlerle arasinda daha iyi bir uyum gosterdigini

gosterir.

Tablo 3.1: Cok degiskenli ARIMA modelinin saatlik SMAPE ve MAE hata oranlari
karsilastirilmasi

Hata Oranlari

Tarih- Zaman MAE SMAPE
04-03-2023 12:00 1.1286 7.2468
04-04-2023 12:00 2.6352 17.7804
05-05-2023 12:00 4.4598 32.0651
12-05-2023 12:00 6.3895 51.7892
19-05-2023 12:00 7.1336 56.7431
25-05-2023 12:00 6.3741 49.2152

Tablo 3.1 ele alinan ¢ok degiskenli ARIMA modelinin saatlik SMAPE ve MAE
hatalarinin temsilen sunulmustur. Tiim verinin %20’lik kismini olusturan test veri
kiimesi 1295 satir igermesi sebebi ile Tablo 3.1 bu verilerin birkag temsilini
yansitmaktadir. Daha giivenilir bir sunus amaciyla Mart ve Nisan aylarini temsilen
birer drneklem ve tahminin daha az giivenilir olabilecegini diisiiniilen Mayis ayim
temsilen farkli 4 haftadan Orneklem hatalar sunulmustur. Tabloya gére MAE
degerleri 1.1286 ile 7.1336 arasinda degistigi ve SMAPE degerlerinin ise 7.2468 ile
56.7431 gozlemlenmektedir. Bunula birlikte, tiim test veri kiimesi boyunca en diistik
MAE (0.0053) ve SMAPE (0.0331) degerleri 28-03-2023’de gozlemlenmistir.
Ayrica, maksimum MAE (16.1386) ve SMAPE (200) ile 15-03-2023, 27-03-2023,
ve 21-05-2023 tarihlerinde gézlemlenmistir.
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Sekil 3.7: Tek degiskenli ARIMA modeli sonucunun sekli

Sekil 3.7 tek degiskenli ARIMA modelli kullanarak, p, d ve q parametreleri,
sirastyla, 1,2 ve 1 secilerek, saatlik elektrik tiiketim tahminlerini gostermektedir.
Modelin dogruluk analizi ise, Tablo 3.2’de farkli zaman 6rneklemlerinde SMAPE ve

MAE degerleri verilerek sunulmustur.

Tablo 3.2: Tek degiskenli ARIMA modelinin giinliik giinliik SMAPE ve MAE hata
oranlar karsilastirilmast

Hata Oranlari

Tarih- Zaman MAE SMAPE
04-03-2023 12:00 1.1979 7.6745
04-04-2023 12:00 3.1095 21.2207
05-05-2023 12:00 45291 32.4822
12-05-2023 12:00 6.7082 52.1885
19-05-2023 12:00 7.2029 57.1367
25-05-2023 12:00 6.4434 49.6173
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Tablo 3.2°ye gore MAE degerlerinin 1.1979 ile 7.2029 arasinda degistigi; SMAPE
degerlerinin ise 7.6745 ile 57.1367 gozlemlenmektedir. Tiim test veri kiimesi
boyunca bakildiginda, en diisiik MAE (0.0011) ve SMAPE (0.0073) degerleri 21-03-
2023’de gozlemlenmistir. En diisiik skorlara ek olarak, maksimum MAE (16.2086)
ve SMAPE (200) ile 15-03-2023, 27-03-2023, ve 21-05-2023 tarihlerinde
gozlemlenmistir. Her ne kadar ARIMA tek degiskenli analiz sonuglari, g¢ok
degiskenli analiz sonuglarina benzer goriinse de, Sekil 3.6 ve Sekil 3.7 de hesaba
katildiginda ARIMA c¢ok degiskenli modelin, tek degiskenli modele gore daha

uyumlu sonugclar verdigi gézlenmektedir.

Tez kapsaminda ARIMA modeline ek olarak ele alinan bir diger metot ise
LSTM’dir. Benzer bir analiz yiiriitillerek LSTM modeli ayni veri kiimesinde %80
egitim ve %20 test oranlari ile calisilmistir. LSTM modeli i¢in de hem ¢ok degiskenli
analiz hem de tek degiskenli analiz dikkatle galisilmistir. Sekil 3.8 ve Tablo 3.3’te
LSTM modelinin ¢ok degiskenli analiz sonuglar1 sunulurken, Sekil 3.9 ve Tablo 3.4

ise LSTM modelinin tek degiskenli analiz sonuglarini vurgulamaktadir.

—— Egitim Verisi
Test Versi
—— Tahmin

25 1

20 1

kWsa

2022.07 2022-09 022-11 2023-01 2023.03 2023.05
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Sekil 3.8: Cok degiskenli LSTM model sonucunun sekli

Sekil 3.8’de LSTM modelinin ¢ok degiskenli modelinin gorselini sunulmustur. Sekil

3.8°deki gorsel dikkate alindiginda, modelin tahminlerinin ger¢ek verilerle ¢ok

31



uyumlu olmadi gbzlenmektedir. Bu amagla, Tablo 3.3’te LSTM modelinin 6rnek

MAE ve SMAPE skorlari listelenmistir.

Tablo 3.3: Cok degiskenli LSTM modelinin giinliik SMAPE ve MAE hata oranlar1
karsilastirilmast

Hata Oranlar

Tarih- Zaman MAE SMAPE
04-03-2023 12:00 0.1870 1.4199
04-04-2023 12:00 0.8927 7.2606
05-05-2023 12:00 2.9391 29.0813
12-05-2023 12:00 2.1242 17.3667
19-05-2023 12:00 3.1230 31.2315
25-05-2023 12:00 2.0439 16.4755

Tablo 3.3’te de goriildiugii lizere, ¢ok degiskenli LSTM modelinin MAE degerleri
yaklagik olarak 0.1870 ile 3.1230 arasinda degismektedir. Ek olarak, SMAPE
degerleri ise 1.4199 ila 31.2315 araliginda degiskenlik gosterdigi gozlemlenmektedir.
Tiim test veri kiimesi lizerinde yapilan incelemelerde, en diisik MAE degeri 0.0011
olarak ve SMAPE degeri 0.0073 olarak 08-03-2023 tarihinde kaydedilmistir. Yine
tiim test veri kiimesinde modelin en yiiksek MAE skoru 5.3440 olarak ve en yiiksek
SMAPE skoru da 66.99 olarak 27-03-2023 tarihinde gézlemlenmistir.

LSTM modelinin ele alinan veri kiimesinde elektrik tiiketim verisini tahminlemede
cok degiskenli modelinin mi tek degiskenli modelinin mi daha iyi sonu¢ verdigini
anlamak i¢in, LSTM modeli sadece zaman degiskeni dikkate alinarak da tek
degiskenli model olarak c¢alisilmistir. Calisilan model sonuglar1 Sekil 3.9 ve Tablo

3.4’te okuyucuya sunulmustur.
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Sekil 3.9: Tek degiskenli LSTM sonucunun sekli

Her ne kadar iyi bir uyum yakalamamis goriinse de, Sekil 3.9’un tahmin verilerinin,
Sekil 3.8’e nazaran, test verilerinin yapisina daha uygun bir sonu¢ dondiirdigii
¢ikariminda bulunulabilir. Elbette, modelin giivenilirligini test etmek amaciyla MAE

ve SMAPE saatlik hata skorlarinin 6rnekleri Tablo 3.4’te listelenmistir.

Tablo 3.4: Tek degiskenli LSTM modelinin giinliik giinlik SMAPE ve MAE hata
oranlari karsilastirilmasi

Hata Oranlarn

Tarih- Zaman MAE SMAPE
04-03-2023 12:00 0.1687 1.2821
04-04-2023 12:00 0.8791 7.1858
05-05-2023 12:00 1.7617 20.2905
12-05-2023 12:00 1.4713 12.9703
19-05-2023 12:00 1.7647 19.4305
25-05-2023 12:00 1.7235 15.0232

Tablo 3.4’te verilen degerler baz alindiginda MAE degerlerinin 0.1687 ila 1.7647
arasinda degistigi, buna ek olarak, SMAPE degerlerinin ise 1.2821 ile 20.2905

arasinda degiskenlik gosterdigi goriilebilir. Elbette, tablo degerleri tiim test verilerini
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yansitmamaktadir. Bu amagla, tiim test verilerinde yapilan analiz Ssonucunda
karsilasilan en diisik MAE ve SMAPE skorlar sirasiyla 0.1246 ve 0.9450°dir. Her
iki metrik i¢in de elde edilen en diisiik skorlar 07-03-2023 tarihinde gézlemlenmistir.
Avyrica, karsilagilan en yiiksek MAE ve SMAPE skorlari ise sirasityla MAE 5.3742 ve
66.527°dir. En yiiksek skorlar ise, her iki oOlg¢ekte de, 27-03-2023 tarihinde
kaydedilmistir. SMAPE ve MAE degerleri ve Sekil 3.8 ile Sekil 3.9 birlikte ele
alindiginda, tek diizeyli LSTM modelinin, ¢ok diizeyli LSTM modeline gore daha

uyumlu sonuglar tirettigi sonucuna ulasilabilir.

Son olarak, Prophet metodu ayni veri kiimesi ele alinarak elektrik tiiketim
tahminlemesi yapmak icin uygulanmigtir. Tutarliligi korumak amaciyla, tim veri
kiimesi %80-%20 seklinde egitim ve test kiimesine boliinmiistiir. Ayrica, trend
bileseni i¢in dogrusal biiyiime orani se¢ilmistir. Egitilen model, veri setinin yapisina
uygun olarak saatlik siklikta ve test veri kiimesinin boyutuna uygun olacak sekilde
tahminlerde bulunulmustur. Buradan itibaren sunulan tablo ve sekiller, Prophet
modelinin sonuglarini géstermektedir. Daha agik bir sekilde, Sekil 3.10 ve Tablo 3.5
cok diizeyli Prophet modelinin sonuglarini yansitirken, Sekil 3.11 ve Tablo 3.6 tek

diizeyli durum i¢in Prophet modelinin sonuglarini sunmaktadir.
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Sekil 3.10: Cok degiskenli Prophet model sonucunun sekli (nokta-gergek deger,
cizgi-tahmin degerleri)
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Sekil 3.10°da tasvir edilen sekilde noktalar gercek degerleri gosterirken mavi ¢izgi
grafigi tahminleri gostermektedir. Modelin dogruluk analizi, diger modellerde
yaptigimiz  gibi, MAE ve SMAPE Olgekleri gozetilerek Tablo 3.5°te

orneklendirilmistir.

Tablo 3.5: Cok degiskenli Prophet modelinin giinlik SMAPE ve MAE hata
oranlarinin karsilagtirmast

Hata Oranlan

Tarih- Zaman MAE SMAPE
04-03-2023 12:00 1.6572 11.7338
04-04-2023 12:00 1.3008 10.4082
05-05-2023 12:00 0.1908 1.6153
12-05-2023 12:00 2.3948 22.3371
19-05-2023 12:00 0.6457 5.5931
25-05-2023 12:00 0.7391 5.9580

ARIMA ve LSTM modellerindeki analize benzer bir analiz yiiriitiilerek, Tablo 3.5’te
Prophet modelinin test kiimesi boyunca birkag 6rnegi verilmistir. Tablo 3.5’e gore,
MAE 0.1908 ile 2.3948 arasinda degiskenlik gosterirken SMAPE degerleri 1.6153
ile 223371 arasinda degiskenlik gostermektedir. Tim veri kiimesi dikkate
alindiginda elde edilen en diisik MAE ve SMAPE skorlari, sirastyla, 0.0101 ve 0.
07828 olarak 12-04-2023’de gozlemlenmistir. Ayrica, tim analiz kapsaminda
karsilagilan en yiikksek MAE ve SMAPE degerleri ise, sirastyla, 10.7951 ve 199.9925
olarak 28-03-2023 tarihinde gozlemlenmistir. Cok degiskenli Prophet modeline ek
olarak, modelin farkli varyasyonlarin1 gorebilmek adina, tek degiskenli Prophet
modeli de calisilmistir. Bu baglamda, c¢alisilan modelin gorseli Sekil 3.11°de

sunulmustur.
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Sekil 3.11: Tek degiskenli Prophet sonucunun sekli (nokta-gergek deger, ¢izgi-
tahmin degerleri)

Sekil 3.11, tek degiskenli Prophet model sonucunun bir tasviridir. Burada, noktalar
gercek degerleri gosterirken ¢izgi grafigi tahmin degerlerini yansitmaktadir. Modelin
daha detayli analizinin tamamlanmasi amaciyla, model dogrulugu MAE ve SMAPE
metrikleri yardimiyla Tablo 3.6’da Orneklendirilmis ve tablo yorumlamasinda

detaylandirilmistir.

Tablo 3.6: Tek degiskenli LSTM modelinin giinliik hata oranlarinin karsilagtirmasi

Hata Oranlari

Tarih- Zaman MAE SMAPE
04-03-2023 12:00 2.5185 18.3927
04-04-2023 12:00 0.6929 5.3289
05-05-2023 12:00 0.0061 0.5167
12-05-2023 12:00 2.3429 21.9063
19-05-2023 12:00 0.4420 3.7954
25-05-2023 12:00 1.0492 8.5647

36



Tablo 3.6’tek verilere gore MAE degerleri 0.0061 ile 2.5185 arasinda degistigi ve
SMAPE degerlerinin ise 0.5167 ile 21.9063 arasinda degistigi goézlemlenmektedir.
Bunula birlikte, tiim veri kiimesi boyunca en diisiik MAE skoru 0.0007 ve en diisiik
SMAPE skoru ise 0. 0055 olarak 28-09-2022’te kaydedilmistir. En diisiik degerlere
ek olarak, en yiiksek MAE skoru 10.7951 ve en yiiksek SMAPE skoru ise 199.9925
olarak 28-03-2023 tarihinde gozlemlenmistir. Sekil 3.10-3.12 ve Tablo 3.5-3.6
birlikte ele alindiginda ¢ok degiskenli ve tek degiskenli benzer sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Bununla birlikte Tablo 3.5 ve Tablo 3.6 degerleri dikkate
alindiginda, goreceli olarak ¢ok degiskenli Prophet modelinin tek degiskenli modele

gore tercih edilebilir oldugu sdylenebilir.
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Bolum 4

Sonu¢ ve Gelecek Calismalar

Ozet olarak, dogru tahminler enerji kullanimim etkili bir sekilde yonetme, maliyetleri
azaltma ve surdiiriilebilirligi tesvik etme agisindan Onemli bir rol oynamaktadir.
Elektrik tiikketiminin tahmin edilmesi, ¢esitli sektorlerde biiyiik bir 6neme sahiptir.
Zaman serisi verilerinde karmasik desenleri tanimlayabilme ve belirsizlik tahminleri
sunabilme yetenekleri nedeniyle makine 6grenme, derin 6grenme ve yapa zeka
algoritmalar1 elektrik kullanimimi tahmin etmek i¢in gii¢lii araglar olarak ortaya
cikmistir. Bu ¢alisma, farkli stratejilere dayanan ii¢ farkli modelin endiistriyel
sektordeki makinalarin  elektrik  tiiketimini  tahmin etmedeki etkinligini

degerlendirmeyi amaglamistir.

Bu baglamda, tez kapsaminda, literatiirde siklikla tercih edilen ARIMA, LSTM ve
Prophet modelleri ele alinmistir. ARIMA modelleri zaman serisi analizinde saglam
bir temele sahiptir ve tahmin i¢in yaygin olarak kullanilir. Bu modeller, verinin
entegrasyonunu (I) dikkate alirken oto regresif (AR) ve hareketli ortalama (MA)
bilesenlerini yakalar. ARIMA modelleri, elektrik tiiketimi verilerindeki trendleri ve
mevsimsellik  desenlerini  tanimlayarak  giivenilir  tahminler saglayabildigi
bilinmektedir. LSTM modelleri, zaman serisi verilerinde uzun vadeli bagimliliklari
yakalama yetenekleriyle bilinir. Ayrica, tekrarlayan sinir agi mimarisi sayesinde
LSTM modelleri ardisik verileri etkili bir sekilde isleyebilir ve dogru tahminler
saglayabilir. Bu avantajlar1 sebebiyle elektrik tiiketimi tahmininde potansiyel olarak
degerli oldugu diisiiniilmektedir. Sunulan bu modellere ek olarak, daha giincel bir

metot olan Prophet metodunun elektrik tiiketimini tahmin etmek icin geleneksel
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yontemlere gore etkili bir alternatif olabilecegi diisiiniilmektedir. Model, kullanict

dostu ara yiizii ve basitlestirilmis gelistirme siireci gibi 6nemli avantajlar sunar.

Sunulan tez {i¢ ana hattan olusmaktadir. Bunlardan ilki verilerin toplanmasi
asamasidir. Bu amagla, tiretim hattindaki makinelerden sensorler vasitasiyla veri
toplanmistir. Veri toplama islemi sirasinda, ¢ok degiskenli ve tek degiskenli
analizlerin karsilastirllmasin1 saglamak amaciyla, iki farkli alt kiime dikkate
alinmistir: biri tarih ve elektrik tiikketimi, digeri ise tarih, elektrik tiiketimi ve sicaklik
bilgilerini igermektedir. Sensorler aracilifiyla veri tabanina aktarilan verilerin, veri
yapilarinin ve zaman 06lgeklerinin tutarliligr ve yiiriitiilecek analizlerin giivenilirligini
artirabilmek amaciyla bir takim 6n isleme siirecine tabi tutulmustur. Ayrica, detayli
tanimlayici istatistik ve zaman serisi analizleri yiiriitiilmiis ve yorumlanmistir. Temel
prensibi veriyi derinlemesine anlamak iizerine olan bu analizlerden sonra ele alinan
¢ok degiskenli analizler i¢in kullanilacak o6zellikler, korelasyon iliskisi vasitasiyla
tartisilmigtir.  Boylelikle, yapilan ¢alismalar daha bilimsel bir c¢erceveye
oturtulmustur. Son asamada ise, ARIMA, LSTM ve Prophet metotlari, islenmis veri

kiimesinde tek degiskenli ve ¢ok degiskenli senaryolar iizerinde ¢alisiimistir.

Elde edilen sonuglari, her bir metodun farkli senaryolari igin (tek degiskenli ve ¢cok
degiskenli) tartisilmistir. Daha acik sekilde ifade etmek gerekirse, tek degiskenli
model analizleri, girdi fonksiyonu olarak sadece zaman faktorii; ¢ikti olarak ise
yalnizca elektrik tiikketim verisini kullanarak modellerin c¢alistirildigi durumu ifade
etmektedir. Cok degiskenli model analizleri ise, girdi olarak hem zaman hem de arka
sicaklik verilerini kabul eder; ¢ikt1 fonksiyonu olarak yine elektrik tiiketim verisi ele
alimmistir. Yapilan analizler sekiller ve tablolar ile desteklenmistir. Model
illiistrasyonlarmin yani sira model dogruluklari mutlak hata ve simetrik mutlak

yiizdelik hata dlcekleri ile test edilmigtir.

Elde edilen sekiller ve tablolar birlikte dikkate alindiginda, senaryolar kapsaminda
¢ok degiskenli ARIMA modelinin, tek degiskenli modele gore daha uyumlu sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Bununla birlikte, tek degiskenli LSTM modelinin, ¢ok
degiskenli modele gore daha uyumlu sonuglar iirettigi, dolayisiyla daha tercih
edilebilir sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Son olarak, Prophet modeli hem tek
diizeyli hem de ¢ok diizeyli model uygulamalarinda benzer hatalar {iretmis olmakla

birlikte, verilen tablo degerleri ve gorseller dikkate alindiginda cok degiskenli
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Prophet modelinin tek degiskenli modele goreceli olarak tercih edilebilir oldugu

sOylenebilir.

Bu tez kapsaminda yapilan detayli karsilastirmali analizler sonucunda, LSTM
modelinin MAE ve SMAPE o6l¢eklerinde diger tiim modellere nazaran daha iyi sonug
verdigi goriilmiigtir. LSTM modelini, Prophet modeli takip etmistir. Calisilan

modeller arasinda en az tercih edilebilir model ARIMA model olmustur.

Bu c¢alismadan elde edilen bilgiler, LSTM metodunun endiistriyel ortamda
kullaninminin etkisini maksimize etmeye biiylik katki saglayabilecegine yonelik
cikarimlar sunmaktadir. Calisilan modelleri, sadece bir 6rnek makinadan alinan
sonuclara uygulandigint vurgulamakta fayda vardir. Ayrica, veri kiimesinin
cesitliliginin artirilmasi (baska makinadan alinacak veriler ile) ya da eklenebilecek
ozelliklerin artirllmasi modellerin sonuglarinda farkliliklar olusturabilecegi de

vurgulanmalidir.

Bu karsilagtirmali analiz, her modelin giiglii yoOnlerini ve zayifliklarini ortaya
koyarak, belirli uygulamalar i¢in en uygun yaklasimi belirlemeye yardimci olacaktir.
Gelecekteki arastirma calismalari, Prophet metot, LSTM ve ARIMA modellerinin
endistriyel ortamlarda elektrik tiiketimini tahmin etmedeki performansini
karsilastirmaya odaklanmalidir. Ayrica, birden fazla modelin giiclii yonlerini
birlestiren genel uyum yontemlerinin aragtirilmasi daha dogru ve giivenilir

tahminlere ulasmayi saglayabilir.
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