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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Derin Yapay Sinir Aglar ile Elektrik Tiiketim Tahmini
Fatih OZCAN

izmir Demokrasi Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Danmisman: Prof. Dr. Baris BOZKURT

Tiirkiye’nin gelismekte olan yapis1 sebebiyle 6zellikle elektrik enerjisine olan
ihtiyact siirekli artmaktadir. Belirli donemler i¢in elektrik enerjisi talebinde yiiksek
farklar olugsmaktadir. Elektrik enerjisi biiyiik oranlarda depolanamamasi sebebiyle s6z
konusu enerji talebini es zamanli ve kesintisiz olarak kargilamak gerekmektedir. Aksi
durumda, bolgesel elektrik kesintileri veya elektrik enerjisi israfi gergeklesmektedir.
Bu problemleri en aza indirmek igin belirli bir zaman ufkunda elektrik enerjisi
talebinin tahmin edilmesi gerekmektedir.

Geleneksel modeller ile kiyaslandiginda derin 6grenme yontemleri, bir¢ok
makine 6grenimi problemi i¢in daha iyi performans gostermektedir. Ayrica, zamansal
bagimliliklar igeren zaman serisi problemleri i¢in derin 6grenme yontemleri basariyla
uygulanmaktadir. Derin 6grenme yontemleri, zaman serisi problemleri i¢in ne kadar
etkili olsa da, en uygun parametreleri segmek uzmanlik gerektiren karmasik bir
konudur. Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda, 8 adet farkli derin 6§renme mimarisinin
kapsamli bir arastirmasi gerceklestirilmistir. Daha sonra, s6z konusu mimarilerin
cesitli mimari konfigiirasyon ve egitim hiperparametreleri kullanilarak egitimler
gergeklestirilmistir. Deneyler gergeklestirilirken, Tiirkiye’nin 01.01.2010 tarihi saat
00:00°dan 31.12.2020 tarihi saat 23:00’a kadar saatlik olarak 6rneklenmis olan elektrik
enerjisi tiikketim, sicaklik ve ekonomik verileri kullanilmistir. Agirliklandirilmis
toplam hissedilen sicaklik olarak adlandirilan yeni bir 6znitelik, deneylere dahil
edilmistir. Ayrica, 2020 yili test verisi olarak kullanilmis olup, test islemi
gerceklestirirken hareketli pencere yaklagimi kullanilmistir.

Gergeklestirilen deneylerin sonucunda, zaman serisi problemi i¢in en iyi
tahmin performansini LSTM ve ardindan GRU mimarisi gostermistir. CNN’lerin ise
kisa egitim siiresinde, tatmin edici performansa ulastigi gorilmistiir. Hareketli
pencere prosediirii ile test islemi daha verimli hala gelmistir. Ayrica, Onerilen
agirliklandirilmis toplam hissedilen sicaklik kavraminin tahmin dogrulugunu arttirdig:
tespit edilmistir. Sonug¢ olarak, optimal bir mimari konfigiirasyon bulmanin 6nemi
deneyimlenmistir.

Anahtar Kelimeler: derin 6grenme, zaman serisi

2022, 97 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

Forecasting Electricity Consumption with Deep Artificial Neural Networks
Fatih OZCAN

Izmir Demokrasi University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Electrical-Electronics Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Baris BOZKURT

Due to the developing structure of Turkey, especially the need for electrical
energy is constantly increasing. Electrical energy demand varies according to certain
periods. Since electrical energy cannot be stored in large quantities, it is necessary to
meet the energy demand simultaneously and uninterruptedly. Otherwise, regional
power outages or wastage of electricity occur. In order to minimize these problems, it
IS necessary to estimate the electrical energy demand over a certain time horizon.

Compared to traditional models, deep learning methods perform better for
many machine learning problems. In addition, deep learning methods have been
successfully applied for time series problems involving temporal dependencies.
Although deep learning methods are effective for time series problems, choosing the
most appropriate parameters is a complex subject that requires expertise. In this thesis,
a comprehensive research of 8 different deep learning architectures was carried out.
Then, trainings were carried out using various architectural configurations and training
hyperparameters of the mentioned architectures. While performing the experiments,
Turkey's electrical energy consumption, temperature and economic data sampled
hourly from 01.01.2010 at 00:00 to 31.12.2020 at 23:00 were used. A new feature
called weighted total felt temperature was included in the experiments. In addition, the
year 2020 was used as the test data, and the moving window approach was used while
performing the test.

As a result of the experiments, LSTM and then GRU architecture showed the
best prediction performance for the time series problem. CNNSs, on the other hand,
have been found to achieve satisfactory performance in a short training period. With
the moving window procedure, the testing process is more efficient. It has been found
that the weighted total felt temperature increases the prediction accuracy. The
importance of finding an optimal architectural configuration is experienced.

Keywords: deep learning, time series

2022, 97 pages
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1.GIRIS

Yunanca bir kelime olan enerji, bir sistemdeki is yapma yetenegi olarak ifade
edilmektedir. Cesitli kaynaklardan elde edilen enerji, sosyal, eckonomik ve ¢evresel
olarak herhangi bir {ilkenin siirdiiriilebilir sekilde kalkinmasi i¢in hayati 6neme
sahiptir. 2022 yil1 itibariyle 84 milyon olan Tirkiye niifusunun 2040 yilinda 100
milyonu ge¢mesi beklenmektedir [1]. S6z konusu niifus artis1 nedeniyle Tirkiye’nin
enerji gereksinimi ve tiiketimi artacaktir. Ayrica Tiirkiye’nin sanayilesen ve
gelismekte olan yapisi, enerji ihtiyacini da devamli olarak arttirmaktadir. Enerji
tiiketimini dogru bir sekilde tahmin etmek, enerji planlamasi, enerji politikalarinin

olusturulmasi ve stratejilerin gelistirilmesi acisindan gereklidir [2].

Ikincil enerji kaynaklarmdan biri olan elektrik enerjisi ise petrol, kdmiir, dogal
gaz, nikleer gii¢, hidrolik, biokiitle, gelgit, giines ve riizgar gibi birincil enerji
kaynaklarinin déniistiiriilmesiyle tiretilir. Elektrik enerjisi aydinlatma, sanayi, iletisim,
ulasim, tip, giivenlik, havacilik gibi alanlarda da yaygin olarak kullanilmaktadir.
Elektrik enerjisi, uzak mesafelere hizla ve kolayca iletilebilen, diger enerji formlarina
dondstiirtilebilen, ¢cevreye zarar1 olmayan, verimli ve giivenilir bir enerji kaynagidir.
Gerekli donanimlar saglandigi siirece her ortamda kullanilabilmesi, koku ve atik
birakmamasi, teknolojik gelismelere dogrudan etki etmesi sebebiyle elektrik enerjisine

olan talep artarak devam etmektedir.

1.1. Elektrik Enerjisi Tiiketim Tahmininin Onemi

Y1l icerisinde Tiirkiye’de bolgesel, mevsimsel ve zamansal faktorlere dayali
%200’e varan elektrik enerjisi talep farki olugsmaktadir. Elektrik santrallerinin biiyiik
bir kisminin anlik olarak agilip kapatilarak arz ve talebi dengelemesi miimkiin degildir.
Elektrik enerjisini yiiksek miktarlarda depolamanin giliniimiiz kosullarinda miimkiin
olmamasi ve elektrik enerjisi talebinin degiskenlik gosteren karakteristigi sebebiyle
Tiirkiye geneli elektrik enerjisinin talebinin dogru bir sekilde tahmin edilerek
kesintisiz, es zamanli ve anlik olarak arzin gerceklestirilmesi gerekmektedir. Elektrik
enerjisi arzinin talepten diisiik olmasi durumunda zorunlu boélgesel elektrik
kesintilerinin yani sira zorlama elektrik tasarruflar1 meydana gelecek ve ozellikle
tiretim gibi alanlarda problemler ortaya ¢ikacaktir. S6z konusu problemler ekonomik

kriz riskini arttirip iilkenin refah seviyesinin diismesine yol agabilmektedir [10].

1



Elektrik enerjisi arzinin talepten yiiksek olmasi durumunda ise elektrik enerjisi israfi
meydana gelerek finansal zararlar ortaya ¢ikmaktadir. Uzun vadede hatali yapilan
elektrik enerjisi talep tahminleri, yiiksek maliyetli olan enerji yatirnmlarinin yanlis

yonlendirilmesine sebep olarak kaynak israfina yol agmaktadir.

Elektrik enerjisi tiretim sistemleri bolgesel, mevsimsel ve zamansal talep
degisimleri gz oniinde bulundurularak en diisiik maliyetle siirekli ve kesintisiz bir
sekilde talebi karsilayabilecek diizeyde planlanmalidir. Bu yiizden gerekli stratejik
kararlar alinarak enerji yatirnmlarinin yapilmasi dnemli bir role sahiptir. Gelecekteki
elektrik enerjisi talebinin dogru ve giivenilir bir sekilde tahmin edilmesi ve kaynak
planlamasinda temel bir hedef haline gelmesi, gelistirilecek politikalarin etkinligini

belirleyen en 6nemli unsurdur [11].

Tiirkiye’nin kisa vadeli elektrik enerjisi tiiketimini tahmin etmek, tez
konusunun odak noktasin1 olusturmaktadir. Bu goérevi dogru bir sekilde
gerceklestirmek, enerji sektoriindeki sistem yoneticilerinin arz talep dengesini yerine
getirmesi i¢in yardimci olacaktir. Ayrica, santral bakim planlamalarinda onlemler
alinarak, olusacak problemlerin 6nceden Oniine geg¢ilmesi i¢in olanak saglanacaktir.
Dogru elektrik enerjisi tiiketim tahmini, sistemi en uygun hale getirerek kaynaklarin

etkin ve verimli bir sekilde kullanilmasina imkan olusturacaktir.

1.2. Tiirkiye’nin Elektrik Enerjisi Tiiketimi

Tiirkiye’nin elektrik enerjisi talebi olagan dis1 ekonomik ve sosyal olaylarin
gerceklestigi donemler disinda siirekli artmaktadir. Elektrik enerjisi, tiretildigi anda
tiiketilmesi gereken bir enerji tilirlidiir. Bu ylizden tiiketimi iliretimine paralel bir
gelisme gostermektedir. Elektrik enerjisine olan talebin artmasi kurulu gii¢ ve {iretim

degerlerinin de artmasina sebep olmaktadir [4].

Tiirkiye’de elektrik enerjisi tliketimi tiiketici tilirli bazinda bes alt sinifa
ayrilmaktadir. Bunlar sirasiyla; sanayi, mesken, ticarethane, tarimsal sulama ve
aydinlatmadir. Tirkiye’nin 2020 yilinda tiiketici tiirlerine gore faturalanan elektrik

enerjisi tilkketim oranlar1 Tablo 1.1.’de verilmistir.



Tablo 1.1. Tiiketici tiirii bazinda faturalanan elektrik enerjisi tiiketimi (MWh) [3]

Tiiketici Tiirii Tiiketim Miktar1 (MWh)
Toplam Oran (%)
Sanayi 99.767.340,58 42,74
Mesken 60.133.987,76 25,76
Ticarethane 57.633.481,86 24,69
Tarimsal Sulama 10.805.968,48 4,63
Aydinlatma 5.095.836,13 2,18
Genel Toplam 233.436.614,81 100,00

Tiirkiye’nin faturalanan elektrik enerjisi tliketiminde en yiiksek paya
%42, 74’liik oranla sanayi tiirii sahip iken sanayi tiiriinii %25,76 ik oranla mesken tiirti
takip etmektedir. Ticarethane tiirli ise %24,69’luk oranla mesken tiirii ile yakin bir
orana sahiptir. Tarimsal sulama tiirii %4,63’liik oranla dordiincii sirada ve aydinlatma

tiirii ise %2,18’lik oranla besinci sirada yer almaktadir.

Elektrik enerjisine olan talep, uzun vadede artan niifustan, ekonomik
olaylardan, sanayi ve teknolojideki gelismelerden etkilenirken kisa vadede sicaklik,
nem, glineslenme siiresi gibi meteorolojik etkenlerden ve is gilinleri, resmi bayramlar,
resmi tatiller gibi takvime dayali faktorlerden etkilenmektedir. S6z konusu
Ozelliklerden her bir tiiketici tiri farkli seviyede etkilenmektedir. Sanayi tiiriinde
elektrik enerjisi tiikketimine biylik Olglide ekonomi, teknolojide meydana gelen
degisimler ve takvime dayali faktorler yon vermektedir. Takvime dayali galigma
kosullar1 nedeniyle, resmi tatiller ve bayramlarda sanayi tiirlinde diigiik elektrik
kullanim1 gozlemlenmektedir. Mesken, ticarethane ve tarimsal sulama tiirleri igin
elektrik enerjisi tiiketimindeki degisimler biiyiik oranda mevsimsellik kaynaklidir. Yaz
aylarinda sogutma amaciyla ¢gogunlukla klimalar kullanilirken kis aylarinda 1sitic1 ve
klimalarla birlikte komiir, dogalgaz gibi alternatif kaynaklarda kullanilmaktadir. Bu
sebeple Tiirkiye’nin mevsime dayali elektrik tiiketimi incelendiginde yaz aylarinda
elektrik enerjisi tilketimi kis aylarina gore daha yiiksek seviyede oldugu
goriilmektedir. Yaz aylarinda giin 1s18indan diger mevsimlere kiyasla daha cok
yararlanildigindan 6zellikle ticarethane ve tarimsal sulama tiirleri i¢in elektrik enerjisi
tilketiminde azaltici etki s6z konusu olmaktadir. Ayrica tasarruflu elektrikli cihazlarin

kullanilmast mesken tiirii tiikketimde diisiiriicti bir etki olusturmaktadir [5].



Tiirkiye’nin 2010 — 2021 yillar1 arasindaki elektrik enerjisi tiiketim ve GSYIH
degerleri Sekil 1.1.’de verilmistir. Bu degerler incelendiginde, 2019 yilina kadar iki
degisken arasinda iligski gézlemlenirken 2019 yilindan sonra s6z konusu iki degiskenin
dogrudan birbiri ile baglantili olmadig1 goriilmektedir. Ekonomik biiylime ile elektrik
enerjisi tilketimi arasindaki iliskiyi ac¢iklayan temel bir ekonomik teori
bulunmamaktadir fakat 1950 - 2000 yillar1 arasinda Tirkiye’nin elektrik enerjisi
tilketimi ve GSYIH ile yapilan calismada elektrik enerjisi tiiketimindeki artisin
bliyiiyen ekonominin dncii géstergesi olarak kabul edilebilecegi sonucuna varilmistir
[4]. Ayrica artan niifus ile daha fazla insan elektrikli cihazlara erisim saglamaktadir ve
buda Tiirkiye geneli elektrik enerjisi tiiketiminde uzun vadede artisa sebep olmaktadir.
2010 — 2021 yillar1 arasinda elektrik enerjisi tiiketimi ile niifus arasindaki iliski ise
Sekil 1.2.°de gosterilmektedir.
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Sekil 1.1. Elektrik tiiketimi (MWh) [7] ve GSYIH (Milyon Dolar) degerleri [8]
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Sekil 1.2. Elektrik enerjisi tiiketimi (MWh) [7] ve Tiirkiye niifusu [9]

1.3. Tiirkiye’de Kullamlan Enerji Tahmin Modelleri

1970'lerin sonlarinda Tiirkiye’nin gelecekteki enerji talebini tahmin etmek
amaciyla matematiksel modellemenin uygulanmasi i¢in bazi ¢abalar gosterilmis olsa
da, Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi (ETKB) tarafindan bu tiir yontemlerin enerji
planlamasinda resmi olarak kullanimi ancak 1984°ten sonra gergeklestirilmistir. 1984
yili, Tiirkiye'de enerji planlamasi ve gelecekteki enerji taleplerinin tahmini i¢in bir
doniim noktasi olmustur. 1984 yilinda Diinya Bankasi, ETKB’na genel enerji talebinin
belirlenmesi i¢in Uluslararasi Atom Enerjisi Ajans1 (IAEA) tarafindan gelistirilen
“Enerji Talep Analizi Modeli” (MAED) ve “Viyana Otomatik Sistem Planlama
Paketi” (WASP) benzetim modellerini kullanmasini tavsiye etmistir [112].

MAED, sosyal, ekonomik ve teknolojik altyapilar iizerinde etkisi olan gesitli
etkenleri dikkate alarak, bir iilkenin orta ve uzun zaman diliminde elektrik enerjisi
talebini tahmin etmek i¢in faydalanilan bir 6ngdrii modelidir. Yani MAED modeli
kullanilarak Tirkiye’nin genel enerji ve elektrik enerjisi talepleri tespit edilmektedir.
MAED modeli yakin gelecekte gercek degerlerle benzer sonuglar vermekte, daha uzun
zaman dilimlerinde ise biiyiik farkliliklar gostermektedir. Bu sapmalarin sebebi,
MAED tarafindan yapilan talep tahminlerinde Devlet Planlama Teskilati’nin (DPT)
gelecege yonelik demografik ve ekonomik parametre tahminleri de bulunmasidir.
WASP ise, Tiirkiye Elektrik Iletim A.S. (TEIAS) tarafindan uzun donemli iiretim

planlamalarini gergeklestirmek amaciyla kullanilan bir tahmin modelidir [6].



Enerji piyasalarinin etkin, seffaf, giivenilir ve stirdiiriilebilir bicimde isletilmesi
ve gelistirilmesi amaciyla 18 Mart 2015 tarihinde Enerji Piyasalari isletme A.S.
(EPIAS) kurulmustur. TEIAS tarafindan kullanilan elektrik enerjisi talep tahmin
algoritmasi ile her giin, bir sonraki giin i¢in saatlik bazda Tiirkiye’nin kisa vadeli
elektrik enerjisi yiik tahmini yapilmakta ve EPIAS’a iletilmektedir. EPIAS, soz
konusu tahminleri her giin ¢evrim i¢i seffaflik raporu olarak yayinlamaktadir [18].
Elektrik enerjisi iireticileri ise bu tahminleri degerlendirerek bir sonraki giin igin
iiretecegi elektrik enerjisine hangi saatlerde ihtiya¢ duyulacagini tespit etmektedir. Bu
sayede elektrik enerjisi tireticileri, yayinlanan yiik tahminine gore iiretim planlamasi

yapmaktadir.

1.4. Zaman Serisi Problemi Olarak Elektrik Enerjisi Tiiketim Tahmini

Zaman serisi, esit zaman araliklarinda kaydedilen sirali degerler dizisidir.
Zaman serisi analizi, iki alt bilesenden olusmaktadir. ilk kisim, gdzlemlenen verileri
ve temel modeli elde etmektir. Ikinci kisim ise gelecege yonelik tahminler yapmak i¢in
bir modelin olusturulmasidir. Zaman serilerinin tahmini, zamansal bir bileseni olan
hava durumu tahmini, elektrik enerjisi tiiketim tahmini, anormallik tespiti ve trafik
tahmini gibi ¢ok ¢esitli gergek hayat problemlerinde 6nemli bir rol oynar. Elektrik
enerjisi tiiketim degerleri zamana dayali bilesenlere sahiptir bu nedenle elektrik
enerjisi tilkketim tahmini bir zaman serisi problemi olarak ele alinmaktadir. Elektrik
enerjisi tiikketiminin, ge¢cmis ve simdiki zaman degerleri arasinda karmasik bir
korelasyon olmasi ve altinda yatan dinamiklerin fazlaligi, elektrik enerjisi tiikketim
tahminini zorlu bir problem haline getirmektedir [12]. Elektrik enerjisi tikketim tahmini
dogrusal olmayan bir problem olarak smiflandirilmaktadir. Sonug olarak, dogrusal
regresyon analizi gibi parametrelerin modellenmesi {izerine kurulu teknikler

kullanarak, gelecekteki elektrik enerjisi tiikketimini tahmin etmek zor bir siirectir.

Elektrik enerjisi tiiketim tahmini, tahmin vadesi ve tahmin amaci olmak iizere
iki farkli kritere gore siniflandirilir. Tahmin vadesi, tahmin edilecek zaman periyodu
olarak tanimlanmaktadir ve ¢ogu kaynakta ii¢ farkli kategoriye ayrilmistir. Cok kisa
vadeli yiik tahmini (VSTLF), saniye veya dakikadan birkac¢ saate kadar periyoda
sahiptir ve akisi kontrol etmek i¢in kullanilir. Kisa vadeli yiik tahmini (STLF),
saatlerden haftalara kadar uzanan zaman ufkundan olugmaktadir. Bu sayede

gerceklestirilen tahminler ile talep ayarlanarak, elektrik piyasasina teklifler sunma
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amaciyla kullanilmaktadir. Orta vadeli ve uzun vadeli yiikk tahmini (MTLF ve LTLF)
ise aylar ve yillar aras1 periyotlardan olusmaktadir. Genellikle yeni tesisler kurulmasi
planlanirken kullanilmaktadir [13]. Yapilan tez ¢calismasinda: 1,6 ve 24 saatlik tahmin
vadeleri kullanilmistir ve s6z konusu tahmin vadeleri kisa vadeli elektrik enerjisi

tiiketim tahmin sinifin1 kapsamaktadir.

Tahmin amaci, tahmin edilecek degerin sayisi olarak tanimlanmaktadir.
Tahmin amacinda ikKi ¢esit ¢ikt1 hedeflenir: ilk gesit, bir sonraki saatin yiikii, bir sonraki
giiniin pik yiikii, bir sonraki giiniin toplam yiikii gibi tekil degerden olusur; ikinci gesit
ise bir sonraki giliniin saatlik yiikii veya birden fazla tahmin edilecek parametre gibi
coklu degere sahip tahminlerden olusur. Yapilan tez calismasinda: 1 saatlik tahminin
gerceklestirildigi modeller yalnizca bir degerden olusan gruba dahil olurken, 6 ve 24
saatlik tahminin gergeklestirildigi modeller ise ¢oklu degerden olusan gruba dahil
olmaktadir. Tez ¢alismasinda kullanilan giris uzunlugu, tahmin ufku ve 6znitelikler

Sekil 1.3.’de verilmistir.

Tiirkiye'nin Kisa Vadeli Elektrik Enerjisi Tiiketim Tahmini

\ 4 y \4

Giris Uzunlugu Tahmin Ufku Kullanilan Oznitelikler
- 72 Saat - 1 Saat - Elektrik enerjisi tiiketim degeri
- 168 Saat - 6 Saat - Onceki giin tiiketim degeri
- 336 Saat - 24 Saat - Onceki hafta tiiketim degeri

- Agrlk. toplam his. sic. degeri

- Onceki giin agr. top. his. sic. deg.
- Onceki hafta agr. top. his. sic. deg.
- Tatil Bilgisi

- Niifus Bilgisi

- GSYH Bilgisi

Sekil 1.3. Tez calismasinda kullanilan 6zellikler
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1.5. STLF Modelini Olustururken Karsilasilan Zorluklar

Kisa vadeli bir yiikiin, gecmis yiik verileri, riizgar hizi, yagis, atmosfer basinci,
sicaklik ve nem gibi birgok faktérden etkilenen bir degisken olmasi sebebiyle yliksek
performansli bir STLF modeli olusturmak ic¢in bazi hususlarin dikkate alinmasi
gerekmektedir. Verilerdeki ¢esitli dogrusal olmayan &zellikler karmasikliga sebep
olmakta ve bu yiizden saglam bir STLF modeli olustururken sorunlara yol agmaktadir.
Bu karmasiklik, ilk 6nce tahmin i¢in dogru modeli bulmanin ve ikinci olarak bu
modelin gerekli parametrelerini optimal bir sekilde ayarlamanin 6niinde bir engeldir.
Ormnegin, SARIMA, ARIMA ve SARFIMA gibi klasik dogrusal modellerin
kullanilmast uygun hiperparametre kiimelerini bulmak i¢in biiyiik veri 6n islemesi

gerektirmektedir. Bu ylizden, en iyi parametre kombinasyonlarint se¢mek zor

olmaktadir [48].

1.6. Derin Ogrenme Modelleri ile Elektrik Enerjisi Tiiketim Tahmini

Elektrik enerjisi tiiketim tahmini i¢in Onerilen metotlar; regresyon tabanli
yontemler, Box-Jenkins metodolojisi olarak bilinen ARIMA modelleri, zaman serisi
yaklagimlari, kalman filtreleri, uzman sistem teknikleri, sinir ag1 ve bulanik mantik
modellerine dayanmaktadir. ARIMA modelleri, zaman serisi tahmin tekniklerinin
temel ve en genel seklidir. Bunlar, zaman serilerini fark alma islemi ile duragan hale
getirme (disiik frekansli bileseni kaldirma) fikrine dayanmaktadir. Bu modeller,
gecmisteki goézlemlerden dogrusal fonksiyonlar olusturarak gelecek tahminlerinin
yapilmasina olanak saglar [14]. Zaman serisi i¢in ARIMA denklemi, girdi
degiskeninin (y) gecikmeleri ile tahmin hatasinin (e) gecikmelerinden olusan bir

denklemdir ve Denklem (1.1)’de gosterilmektedir [17].

Cikis "y’
= sabit+ 'y'degiskeninin gegmis degerlerinin agirlikli toplami (1.2)

+ ‘e’ degiskinene ait gecmis degerlerin agirlikli olarak toplama.

Gerekli on isleme yapilmadan uygulamaya gegirildiginde, istatistiksel
teknikler genel olarak gerekli performansi gosterememektedirler. Ornek olarak,
ARIMA modelinde duragan olmayan bir zaman serisi egilim ve mevsimsellikten
arindirilarak duragan hale getirilmesi gerekliligi verilebilir. Diger bir konu ise, s6z

konusu modeller biiyiik miktarda veri ile basa ¢ikmada zorlanirken veri azliginda ise

8



ozellik ve kaliplar1 ¢ikarmada basarisiz olmaktadirlar. Ayrica, gilincel caligmalar
incelendiginde, dogrusal yontemlerin performans kiyaslamasi amaciyla kullaniimaya

devam ettigi goriilmektedir.

Geleneksel istatistiksel yontemlere dayali modeller, veri kiimesi i¢indeki
yalnizca dogrusal iligskiye sahip yapilar1 degerlendirmektedirler. Bunun aksine, derin
ogrenme modelleri ise dogrusal olmayan iliskiye sahip yapilarni da ele
alabilmektedirler. Bu yiizden derin 6grenme teknikleri, elektrik enerjisi tiikketim
tahmini gibi birgok makine 6grenimi problemi i¢in popiiler yaklasim haline gelmistir
[15]. Derin 6grenme teknikleri, formiilasyon olarak kolay bir problemdir fakat birden
fazla katman istiflenerek olusturulan derin yapilari sebebiyle karmagiktir. Bilgi sistem
teknolojilerinin gelismesiyle ile birlikte daha derin modeller olusturulabilmekte ve
derin 6grenme modellerinin basarilar1 giderek artmaktadir. Klasik modellerin aksine
dogrudan veriye adapte olma ve onceki degerlere ihtiyac duymama kapasiteleri
sebebiyle derin 6grenme modelleri, zaman serisi problemleri i¢in biiyiikk avantaj
saglamaktadir [16]. Yapilan tez ¢alismasinda, literatiirde kullanilan en ilgili derin
O0grenme ag tiirleri incelenmektedir. S6z konusu ag tiirleri ii¢ kategoriye ayrilmaktadir:
e Tam baglantili sinir aglari.

- Cok Katmanli Algilayict (MLP)

e Tekrarlayan sinir aglari.

- Elman Tekrarlayan Sinir Ag1 (ERNN)

- Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

- Yanki Durumu Ag1 (ESN)

- Kapili Tekrarlayan Birimler (GRU)

- Kodlayic1-Kod Céziicii Istiflenmis Uzun Kisa Siireli Bellek (Encoder-

Decoder Stacked LSTM)
e Evrisimli aglar.
- Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)
- Zamansal Evrisimli Ag (TCN)

Yukarida verilen derin 6grenme ag tiirleri, farkli mimari varyantlarla tezde
kullanilan veri setine basarili bir sekilde uygulanmistir. S6z konusu uygulamalar
gerceklestirilirken uygulanan yontem ve elde edilen sonuglar detayli olarak ileriki

boliimlerde bahsedilmektedir.



2. LITERATUR OZETIi

Kisa vadeli ylik tahmini, enerji sistemlerinin hem ekonomik hem de giivenli bir
sekilde isletilmesinde, orta ve uzun vadeli yiik tahmini ise enerji sistemlerini dogrudan
veya dolayli yoldan ilgilendiren planlamalarda 6nemli bir rol oynar. S6z konusu her
Iki kategori de arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir. Bu yiizden literatiirde elektrik
enerjisi tiiketim tahmini ile ilgili birgok c¢alisma bulunmaktadir. Ayrica, ¢dziilen
problem hakkinda ¢ok az bilgi gerektirmesi, kolay uygulanmasi ve matematiksel bir
modele gerek olmamasi gibi avantajlarindan dolay1 elektrik enerjisi tiiketim tahmini
problemi i¢in derin 6grenme temelli yaklasimlarin sayisi giderek artmaktadir. Bu
boliimde, ilgili ¢alismalar dort gruba ayrilmaktadir. Birinci gruptaki g¢aligmalar,
Tiirkiye’nin kisa vadeli elektrik enerjisi tiiketim tahminine, ikinci gruptaki ¢aligsmalar
Tiirkiye’nin orta ve uzun vadedeki elektrik enerjisi tiiketim tahminine, tig¢lincii gruptaki
calismalar da Tirkiye’den farkli olarak ele alinan kisa vadeli elektrik enerjisi tiiketim
tahmini tizerine odaklanmaktadir. Dordiincii gruptaki calismalar ise tekrarlayan sinir
ag1 modelleri ile gergeklestirilen STLF temelli ¢alismalar1 genel kapsamli olarak ele

almaktadir.

2.1. Tiirkiye’nin Verileri fle Sunulmus STLF Calismalari

Erkmen ve Ozdogan (1997), Tiirkiye’de ilk olarak YSA yaklasimi kullanarak
Tiirkiye’nin saatlik yiik tahminini gerceklestiren STLF sistemini gelistirmistir. Bu
calismada giris degiskeni olarak saatlik yiik ve takvim verileri kullanilmis ancak
sicaklik verileri giris degiskeni olarak dahil edilmemistir. Teknik, Modifiye Kohonen
algoritmas1 (MKA) , genetik algoritma (GA) ve {i¢ katmanli1 geri yayilim (BP) ag1 gibi
iic temel modiilden olusmaktadir. Onerilen teknigin amaci, STLF icin kiimeleme
islemi ve genetik algoritmanin avantajlarini birlestirmektir. Geleneksel geri yayilimli
modelin MAPE (ortalama mutlak yilizde hata) olgtimii %2.76, genetik olarak
bulunmustur. Optimize edilmis geri yayilimli modelin MAPE o6l¢iimii %2.64,
kiimeleme sonras1 geri yayilimli modelin MAPE olgiimi %1.89 ve kiimeleme
isleminden sonra genetik olarak optimize edilmis geri yayilimli modelin MAPE
Olgtimii ise %0.96 olarak elde edilmistir. GA'nin kiimeleme isleminden Once
kullanilmasinin, kiimeleme isleminden sonra kullanilmasindan daha az etkili oldugu,

biiyilk verilerde GA’nin yetersiz kaldigi, etkili rasgele say1 iireteglerinin
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kullanilmasmin o6zellikle biiyiik veri tabanlari i¢in GA'nin arama kabiliyetini

gelistirecegi gibi sonuglar elde edilmistir [21].

Topalli ve ark. (2006), Tirkiye'nin toplam elektrik yiikiinli bir giin dnceden
tahmin etmek i¢in geleneksel regresyon temelli yaklagimlara alternatif olarak yapay
zeka yaklagimi sunmustur. Calismada, hem ileri besleme hem de geri beslemeye sahip
baglantilariyla 6grenmeyi kolaylastiran ve tekrarlayan sinir aglarinin bir alt sinifi olan
Elman ag1 kullanilmistir. Gegmis verilerden yararlanmak ve anlik tahminler yapmak
icin cevrimdisi egitim ile gercek zamanli 6grenmeyi birlestiren bir hibrit 6grenme
algoritmas1 dnerilmistir. Onerilen hibrit 6grenme ile model, énce mevcut ¢evrimdist
verilerle egitilir ve gercek zamanli uygulama sirasinda sartlara gére model agirliklar:
giincellenir. Bu sayede sonuglar standart 6grenme yontemlerinden daha iyi hale
gelmektedir. Onerilen yontem, 6zellikle tatiller i¢in her zaman daha diisiik yiizde hata
vermektedir. 2002 yili i¢in ortalama hata %1,60 olarak elde edilmistir. S6z konusu

yontemin, STLF igin klasik yaklagimlarin yerine gegmesi ongoriilmiistiir [20].

Bilgic ve ark. (2010), bolgesel saatlik yiik, bolgesel agirlikl sicaklik ve takvim
verileri ile ileri beslemeli yapay sinir ag1 (YSA) yaklasimi kullanarak Tiirkiye'nin
dokuz yiik dagitim boélgesi icin dokuz STLF modeli gelistirmistir. YSA modelleri
MetrixND yazilimi kullanilarak gelistirilmis olup, geri yayilim (BP) 0grenme
algoritmas1 ile egitilmis ve gizli katman i¢in dogrusal ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonlar1 secilmistir. Toplam saatlik elektrik yiikiiniin MAPE degeri, Tiirkiye veri
kiimesi i¢in %1.81 olarak elde edilmistir. S6z konusu STLF problemi i¢in basit YSA
modelleri kullanilmasina ragmen, bu ¢alismanin MAPE degerleri, karmasik
yaklasimlar kullananlarinkilerle kiyaslandiginda daha iyi bir aralikta oldugu

degerlendirilmektedir [111].

Filik ve ark. (2011), kisa, orta ve uzun vadeli zaman ufkunda, Tiirkiye’nin
saatlik olarak yiik tahminini gerceklestirmek i¢in yeni bir matematiksel yontem
sunmustur. Tahmin alanindaki 6nceki ¢alismalara benzer bir sekilde, 6nerilen yontem
gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in zaman serisinin ge¢mis degerlerini
kullanmaktadir. Onerilen ydntem, modelleme i¢in ii¢ alt boliimiin i¢ ice ge¢mis bir
kombinasyonundan olusmaktadir. Modelin ilk kismi, yillik ortalama yiiklerdeki

artistan olusmaktadir. Ikinci kisim, bir yil icinde haftalik artik yiik degisimlerinin
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modellenmesini yonetmektedir. Ugiincii kisim ise i¢ ice birlestirme ydntemindeki en
yiiksek ¢Oziiniirliigli saglayan saatlik modelleme kismidir. Diger saatlik tahmin
yontemlerinden farkli olarak, gerceklestirilen sistem birkag yil ilerisi i¢in tahminler

yapabilmekte ve bu da onu yiik talep tahmini alaninda benzersiz kilmaktadir [22].

Cevik ve Cunkas (2015), bulanik mantik ve uyarlamali ag tabanli bulanik
cikarim sistemi (ANFIS) kullanarak Tiirkiye igin kisa vadeli elektrik yiik tahmin
modeli gelistirmistir. Girdi olarak tarihsel elektik yiikii, sicaklik farki ve mevsimler
tercih edilirken ¢ikt1 olarak elektrik yiikii tahmin edilmistir. Genel literatiirde, bulanik
mantik ile saatlik yiikk tahminleri birka¢ giin veya birka¢ hafta aralifinda test
edilmektedir fakat daha Onceki ¢alismalardan farkli olarak s6z konusu calisma ile
saatlik ylik tahmini 1 y1l i¢in yapilmaktadir. Bulanik mantik ve ANFIS modellerinin
tahmin dogrulugu acisindan MAPE degerleri sirasiyla %2.1 ve %1.85 olarak elde
edilmistir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, bulanik mantik teknigine dayali
yonteme kiyasla, ANFIS modelinin tahmin performansi agisindan daha iyi MAPE
degerine sahip oldugu tespit edilmistir. Ayrica, bulanik mantigin 1 y1l gibi ¢ok biiyiik
test veri setlerinde iyi sonuglar verebilecegi tespit edilmistir. Elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde, 6nerilen bulanik mantik ve ANFIS modellerinin gergek verilere
cok yakin degerler {iiretip verimli bir sekilde ylik tahmini yapabilmesi sebebiyle
Tirkiye'nin kisa vadeli yik tahmin problemi igin alternatif bir yol oldugu

goriilmektedir [23].

Esener ve ark. (2015), meteorolojik veriler olmadan 24 saat ilerisi i¢in
Tiirkiye'nin kisa vadeli elektriksel yiik tahminini incelemistir. TEIAS'tan alinan 1
Aralik 2008 ile 31 Aralik 2010 tarihleri arasindaki elektriksel yiik verileri
kullanilmistir. S6z konusu ¢alismada, YSA, dalgacik donisimii (WT) ve YSA, WT
ve radyal tabanli yapay sinir ag1 (RBFNN) ve ampirik mod ayristirma (EMD) ve
RBFNN yapilar1 kullanilmistir. Tahmin hata yiizdeleri, MAPE olarak hesaplanmis ve
bu 4 yap1 arasinda karsilastirilmistir. Calismada kullanilan tiim yontemlerden elde
edilen sonuclar degerlendirildiginde, hava durumu ile ilgili veriler kullanilmadan da
tahmin dogruluklar1 dikkate degerdir. MAPE degerlerine gore, WT ve RBFNN ve
EMD ve RBFNN’nin meteorolojik veriler olmadan Tiirkiye i¢in tahmin yapmak

amaciyla kullanilabilecegi sonucuna varilmistir [24].
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Yasin ve ark. (2015), Tiirkiye’nin kisa vadeli elektrik yiikiinii tahmin edebilen
ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 onermistir. Veri seti olarak giinliik elektrik tiiketim
ve sicaklik degerleri kullanilmis olup, Tiirkiye elektrik piyasasi igin ertesi giiniin
saatlik yiikii tahmin edilmistir. Ek olarak, yapay sinir agmin mevsimsel tahmin
dogrulugu destek vektdr makinesi ile karsilagtirllmigtir. Yapay sinir agi, kig ve bahar
verilerinde daha iyi performans gosterirken, SVM tahminlerinin yaz ve sonbahar
verilerinde daha dogru oldugu tespit edilmistir. Ayrintili performans degerlendirmesi,

tahmin yonteminin saatlik yiikii dogru bir sekilde tahmin edebildigini gostermektedir

[26].

Tanidir ve Tor (2015), bir yapay sinir ag1 (YSA) ile Tiirkiye’nin gii¢ sistemi
i¢in bir giin 6ncesi yiik tahmin (DALF) modeli gelistirmistir. Ulusal ve dini giinleri
iceren Ozel tatillerin etkileri ve ark ocagi yiikleri nedeniyle Tirkiye’ nin gii¢ sisteminde
gbozlemlenen saatlik rastgele yiikk sapmalart tartisilmistir. Gelistirilen YSA'nin
girdilerini azaltmak ve modeli iyilestirmek igin sicaklik tahminleri agisindan en
duyarli sehirler kullanilmistir. Kullanilan sehirler, yogun saatlerde sistem yiikiine
etkileri dikkate alinarak belirlenmistir. Sonuglar, iyi egitimli bir YSA'nin, o6zel
olmayan giinlerde, yaklasik %1 gibi tatmin edici giinliik MAPE'ler saglayabilmesine
ragmen, 6zel islem gerektiren biiyiik rastgele yiik bozulmalar1 nedeniyle saatlik mutlak

yiizde hatalarin (APE) daha yiiksek oldugunu gostermistir [27].

Yukseltan ve ark. (2017), harmonikleri ve giinliik periyodik degisimlerin
mevsimsel degisimlerle modiilasyonunu hesaba katan dogrusal bir model kullanarak,
Tiirkiye’ nin yillik, haftalik ve glinliik tahmin ufkunda saatlik bir talep tahmin yontemi
gelistirmistir. Model, herhangi bir meteorolojik veya ekonometrik degisken
kullanmadan saatlik olarak degisimleri tahminlemektedir. Ayrica, sadece gec¢mis
degerlere sahip tarihsel veriler kullanilmasi sebebiyle, diger iilkeler i¢in uygulanarak
mevsimsel degisimler yakalanabilmektedir. Calismada kullanilan model, Tiirkiye
Elektrik piyasasina uygulanarak, herhangi bir iklim bilgisi olmadan tiim y1l boyunca
talebi %3 MAPE degeriyle tahmin etmeyi basarmistir. S6z konusu modelin, baska bir
iilkeye uygulanirken iyi bir sonug elde edebilmesi i¢in ulusal bayramlar, se¢cimler ve
yarigmalar gibi diisiik ve yiiksek talep donemlerinin modele dahil edilmesi gerektigi

sonucuna varilmistir [25].
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Tokgoz (2018), yiiksek lisans tez ¢alismasinda tekrarlayan sinir aglarinin alt
konusu olan geleneksel tekrarlayan sinir aglari (RNN), uzun kisa siireli bellek agi
(LSTM) ve kapili tekrarlayan birimler (GRU) yontemlerini kullanarak Tiirkiye’ nin
kisa vadeli elektrik enerjisi tiiketim tahmini iizerine deneyler gergeklestirmistir. Egitim
seti olarak 2010 yilindan 2017 yilina kadar Tiirkiye’nin elektrik enerjisi tiiketim
verileri kullanirken, test seti olarak ise Tiirkiye’nin 2017 yilindaki elektrik enerjisi
tikketim verileri kullanilmistir. Performans Olgiitii olarak ise ortalama mutlak yiizde
hata (MAPE) degeri dikkate alinmistir. Yapilan deneyler karsilastirildiginda, en
yiiksek performanst GRU ve ardindan yakin bir degere sahip LSTM gosterirken, RNN
agmin 3 yontem arasindan en kotii performansa sahip oldugu 6l¢iilmiistiir. Onerilen
toplam sicaklik degerinin tiiketim tahminini gerceklestirirken onem teskil ettigi
sonucuna varilmistir. Ayrica, modellerin tatil glinlerindeki elektrik enerjisi tiiketimini
tahmin etmede basarisiz oldugu sonucuna varilarak, s6z konusu basarisizlik igin vekil

veri veya tahmin rotuslanmasi gibi 6nerilerde bulunulmustur [19].

Permata ve ark. (2021), 1 Ocak 2016 ile 12 Eyliil 2020 tarihleri arasindaki
Tiirkiye'nin saatlik elektrik enerjisi tiiketim verilerini kullanarak Tiirkiye'deki
elektriksel yiik karakteristigini giinliik, haftalik, mevsimsel ve takvimsel degisim
etkisine gore belirlemek igin bir analiz sunmustur. Ayrica, dinamik harmonik
regresyon (DHR), hibrit zaman degistirme rélesi ile DHR (hybrid TSR-DHR) ve ¢ift
biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama (DSARIMAX) modellerini kullanarak
Tirkiye’nin kisa vadeli elektrik yiikii tahminini gergeklestirmistir. Takvimsel
ozelliklerin modellere dahil edildiginde dogrulugun yiikseldigi goriilmiistiir. DHR
yonteminin uzun mevsimsel kaliplar1 yakalamada basarisi tespit edilmistir. Ayrica
hibrit modelin, egilimlere ek olarak mevsimsel ve takvimsel 6zellikleri yakalamada

yetenekli oldugu sonucuna varilmigtir [28].

Unlii (2022), Tiirkiye’nin 5 Ocak 2015 ile 26 Aralik 2021 arasindaki elektrik
enerjisi tiiketim verilerini kullanarak biiylik miktarda dogrusal olmayan veriyi isleme
kapasitesine sahip LSTM, GRU ve CNN gibi derin 6grenme algoritmalari ile kisa ve
orta vadeli elektrik enerjisi kullanimini tahmin etmistir. Bilindigi kadariyla s6z konusu
calisma Tiirkiye'nin kisa vadeli ve orta vadeli algoritmalarini karsilastiran ilk aragtirma
calismasidir. Test setindeki tahmin sonuglari, en iyi performansin LSTM tarafindan

elde edildigini gostermistir [38].
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2.2. Tiirkiye’nin Verileri Sunulmus ile MTLF ve LTMF Cahsmalari

Yumurtaci ve Asmaz (2004), Tiirkiye’nin 2050 yilina kadar elektrik enerjisi
talebinin ve hidrolik enerji iiretiminin projeksiyonunu degerlendirmistir. Ongoriilen
degerler, gecmis yillardan giinlimiize kadar olan niifus ve kisi basina diisen enerji
tilkketim verilerden yola ¢ikilarak istatistiksel bir teknikle hesaplanmistir. Hesaplanan
bu degerlere gore 2050 yilinda Tiirkiye’nin niifusunun yaklasik 115 milyon olacagi ve
o yila ait elektrik enerjisi ihtiyacinin 1.173.000 GWh olacag1 tahmin edilmistir.
Tirkiye'nin enerji ihtiyacinin her yil artacagr ve 2021 yili i¢in elektrik enerjisi
ihtiyacinin yaklasik 240.000 GWh olacag1 dngoriilmiistiir [31]. 2021 y1ilina ait elektrik
enerjisi tilketim miktart yaklasik 329.600 GWh’tir [30]. Sonug¢ olarak s6z konusu
caligma, 2021 yilina ait Tirkiye’nin elektrik enerjisi tiiketim degerini yaklasik %27

oraninda eksik tahmin etmistir.

Erdogdu (2006), Tiirkiye'nin gelecekteki net elektrik enerjisi tiikketimini tahmin
etmek i¢in bir biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama (ARIMA) modeli gelistirmis
ve kullanmistir. Ayrica, elektrik enerjisi talebindeki biiylimeyi tahmin etmek ve
sonuglar1 resmi tahmin ile karsilastirmay1r amaglamistir. Degisken olarak, elektrik
enerjisi fiyatlarini, kisi basina diisen gayri safi yurtici hasilay1 ve kisi basina diisen
elektrik enerjisi tiikketimini kullanmistir. Caligma, 2005 yilindan 2014 yilina kadar
ARIMA modellemesine dayali olarak, talebin yillik ortalama %3,3 oraninda artmaya
devam edecegini ve 2014 yilinda 160.090 GWh'ye (Gigawatt saat) ulasacagini
gostermektedir. Resmi tahmin ise 2014 yil1 elektrik enerjisi tiiketimini 256.644 GWh
olarak tahmin etmistir [29]. 2014 yilindaki resmi verilere gore Tiirkiye’nin net elektrik
enerjisi tiiketimi 257.200 GWh’tir [30]. Resmi tahmin ile s6z konusu g¢alismanin
tahmin degeri kiyaslandiginda, resmi tahminin ger¢ek degere ¢ok daha yakin oldugu

goriilmektedir.

Hamzacgebi (2007), sanayiye dayali elektrik enerjisi tiiketimini, 2020 senesine
kadar Tiirkiye icin tahminini sunmustur. Ayni anda birden fazla degiskenin
gelecekteki degerlerini tahmin edebilmesi ve veri yapisindaki dogrusal olmayan
iliskiyi modelleyebilmesi sebebiyle c¢alismada tahmin araci olarak YSA tercih
edilmistir. Cogu diger calisma gibi YSA tarafindan kurulan tahmin sonuglar1 resmi
tahminlerle karsilastirilmistir. S6z konusu calisma 2020 yili i¢in Tiirkiye’nin net

elektrik enerjisi tiikketim tahminini 499.588 GWh olarak elde etmistir. 2020 yilinda
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gerceklesen net elektrik enerjisi tiiketimi 290.856 GWh’tir [30]. Calismanin tahmin
degeri ile 2020 yili i¢in agiklanan Tiirkiye’nin elektrik enerjisi tiiketim degeri

kiyaslandiginda arada ciddi fark oldugu goriilmektedir.

Kavaklioglu ve ark. (2009), Tiirkiye’nin 1975 ile 2006 yillar1 arasindaki
elektrik tiiketimi ve diger ekonomik verilerini kullanarak 2027 yilina kadar elektrik
tikketimini modellemek ve tahmin etmek i¢in geri yayilim algoritmali YSA sunmustur.
Ayrica, tahminler gelece§e dogru hareket ettikge zaman serisi modellerinin gelecek
tahminine olan gilivenin azalacagi varsayilarak YSA modeli onerilmistir. Elektrik
enerjisi tiiketimi tahmin edilirken niifus (popiilasyon) ve ekonomik etkenler gibi
parametreler kullanilmistir. Farkli modeller arasindaki performans kargilastirmasi
MAPE ol¢iitiine gore degerlendirilmistir. 2021 yili i¢in elektrik enerjisi ihtiyacinin
yaklagik 245.440 GWh olacag1 ongorilmiistiir [32]. S6z konusu ¢aligma, 2021 yilina
ait Tiirkiye’nin elektrik enerjisi tiikketim degerini yaklagik %25 oraninda eksik tahmin
etmistir. Kavaklioglu (2011), gerceklestirdigi diger bir galismada ise benzer 6zellikler
ile SVR metodolojisi kullanmigtir. 2021 yili igin elektrik enerjisi ihtiyacinin yaklasik
233.200 GWh olacagi ongoriilmiistiir [33]. S6z konusu calisma, 2021 yilina ait
Tirkiye’nin elektrik enerjisi tiiketim degerini yaklasik %29 oraninda eksik tahmin

etmistir.

Bilgili ve ark. (2012), girdi olarak kurulu gii¢, toplam elektrik enerjisi tiretimi,
abone sayist ve niifus gibi degiskenler kullanarak Tiirkiye’nin konut ve sanayi
sektorleri i¢in elektrik enerjisi tiikketim tahminini sunmustur. Ayrica s6z konusu tahmin
islemi gergeklestirirken, YSA yontemi ile dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon
tabanli modeller uygulanmistir. Gelecekteki elektrik tiiketiminin tahmin etmek i¢in
giiclii ve zayif olmak tizere iki farkli senaryo Onerilmistir. Sanayi sektorii elektrik
enerjisi talebi i¢in elde edilen egitim ¢iktilarindan bazilar1 ve gergek degerler Tablo
2.1’de gosterilmistir. Caligmanin  genel sonuglar1 degerlendirildiginde, YSA
yonteminin performans degerlerinin, LR ve NLR modellerinin performans

degerlerinden daha iyi oldugu goriilmistiir [34].

16



Tablo 2.1. Referanstaki [34] gelecek projeksiyonlari ve gergek degerler [35] (TWh)

vil Gicli Senaryo Zay1if Senaryo Gergek
LR NLR | ANN LR NLR | ANN Deger
2008 83.55 78.33 81.74 83.25 78.07 81.54 74.85
2009 88.05 82.17 85.92 84.46 79.15 83.50 70.47
2010 | 101.25 | 93.32 95.91 85.52 80.05 85.55 79.33
2011 | 119.20 | 108.60 | 108.48 | 93.66 86.95 92.01 87.96
2012 | 14255 | 128.52 | 123.19 | 113.04 | 103.03 | 106.13 92.30
2013 | 155.04 | 139.18 | 130.29 | 123.08 | 111.40 | 113.41 93.25
2014 | 168.41 | 150.62 | 136.95 | 131.28 | 118.28 | 119.10 97.78
2015 181.76 | 162.02 | 142.73 | 140.16 | 125.67 | 124.85 103.54

Ogcu ve ark. (2012), Tirkiye'nin 2010 ile 2011 yillar1 arasindaki elektrik
enerjisi tilkketimini aylik olarak tahmin etmek i¢in YSA ve mevsimsel bir destek vektor
regresyonu (SVR) onermistir. Gergek tiikketim degerleri, ANN ve SVR kiyaslamasi
gorsel olarak Sekil 2.1°de verilmistir. Calismada, mevsimsel SVR modelinin YSA

modelinden daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir [37].
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Sekil 2.1. Referans ¢alismadan [37] elde edilmis tiiketim tahmin grafigi

Yetis ve Jamshidi (2014), YSA’y1 tahmin araci kullanarak Tiirkiye'nin enerji
sektorii bazinda 2023 yilina kadarki elektrik enerjisi tiiketim tahminini arastirilmigtir.
2023 yilinda Tirkiye nin net elektrik tiikketim degeri toplamda 373,09 GWh olarak
ongoriilmiistiir. 2021 yili i¢in ise Tirkiye’nin net elektrik tiiketim degeri toplamda
340,32 GWh ongoriilerek gercek degerden yaklasik %3 fazla tahmin edilmistir [36].
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2.3. Farkh Ulke ve Sehirlerin Verileri fle Sunulmus STLF Cahsmalari

Tian ve ark. (2018), italya’nin kuzey bélgesini kapsayan elektrik tiiketim veri
seti kullanilarak tahmin dogrulugunu iyilestirmek i¢in CNN modelini ve LSTM
modelini entegre eden yeni bir derin sinir ag1 yaklasimi Onermistir. Tahmin
performanst LSTM modeli ve CNN modeli ile karsilastirildiginda, 6nerilen modelin

STLF'de daha iyi ve istikrarli performans elde edebilecegi goriilmiistiir [49].

Lopez ve ark. (2019), Ispanya ulusal sistemine ait elektrik tiiketim verilerini
kullanarak, tatiller veya bayram donemleri gibi sosyal olaylarin yiik egrisi lizerindeki
etkisini dogrusal regresyon ile modellemistir. Bu ¢alismanin sonuglart kendisinden
daha basit olan siirlimleriyle karsilastirildiginda, takvimsel ozelliklerin tiiketici
davranis1 tlizerindeki ¢ok cesitli etkilerini dogru bir sekilde modellemek icin iyi bir
simiflandirma sisteminin uygulanmasi gerektigini gostermektedir. Ayrica, Onerilen
yontemin Fransa, Portekiz ve Italya gibi benzer sistemlerde faydali olacag

belirtilmistir [50].

Zhang ve ark. (2019), giines paneli kurulumundaki iistel artisin elektrik yiikiinii
dogru bir sekilde tahmin etmeyi zorlastirmasi sebebiyle Giiney Kaliforniya'daki saatlik
elektrik yiikiinii glin 6ncesinden tahmin etmek igin operasyonel olarak kullanilabilecek
bir STLF modeli gelistirmistir. Bu ¢alisma, ¢oklu dogrusal regresyon (MLR), rastgele
orman (RF), ve gradyan artirmaya (GB) dayal1 {i¢ farkli model tipini karsilastirarak
operasyonel olarak kullanilabilecek bir STLF modeli belirlemeyi amaglamistir.
Ortalama hata degerleri, rastgele orman igin %3.5 olarak elde edilmistir. Ayrica soz
konusu hata degerleri, coklu dogrusal regresyon i¢in %3.4 ve gradyan artirma igin ise
%3.1 olarak elde edilmistir. Genel olarak, GB modeli en iyi performansi gostermistir.
Ilgili galismanin sonucu olarak, hava durumuna dayali en 6nemli faktdriin hava
sicakligr oldugu ve takvimsel ozelliklerin meteorolojik olmayan en 6nemli degisken

oldugu degerlendirilmistir [40].

Ribeiro ve ark. (2020), diisiik hesaplama maliyeti ve gii¢lii performansa sahip
yanki durumu ag1 (ESN) kullanarak STLF gorevini gerceklestirmistir. Ayrica, ESN'nin
uygun hiperparametrelerini bulmak i¢in Gauss siirecine dayali bayes optimizasyon
algortimas1 (BOA) arastirilmistir. ESN modelinin etkinligini test etmek icin biri

Polonya'dan digeri Brezilya'dan olmak ftizere iki veri seti kullanilmistir. Deney
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sonuglari, kisa vadeli yiik tahminin kalitesi acgisindan dogru hiperparametreler

kullanildiginda diisiik hata tahminleri elde edilebilecegini gostermistir [44].

Eskandari ve ark. (2021), ingiltere ve Kuzey Amerika’nin saatlik veri setlerini
kullanarak hava durumu, mevsim, takvim gibi bir¢cok dis degiskenler dikkate alinarak
saatlik yiik tiikketimi icin yiiksek dogrulukta bir tahmin modeli sunmustur. Yik ve
sicaklik 6znitelik ¢ikarimi igin CNN’ler, saatlik elektriksel yiik tahmini yapmak i¢in
ise ¢ift yonlii GRU ve LSTM yaklasimlar1 kullanilmistir. Onerilen modelin geleneksel
GRU ve LSTM modellerinden daha iyi performans gosterdigi ve evrisimli katmanlarla
Oznitelik ¢ikariminin RNN'ler tarafindan tahmin dogrulugunu arttirdigi tespit

edilmistir [46].

Farsi ve ark. (2021), Malezya'nin saatlik yiik tiikketimini ve Almanya'nin giinliik
elektrik tiiketimini veri seti olarak kullanilarak, paralel LSTM-CNN ag1 veya PLCNet
olarak adlandirilan yeni bir hibrit derin 6grenme modeli ile STFL gerceklestirmistir.
Sonuglar, PLCNet’in Alman verileri i¢in dogrulugu %83,17'den %91,18'e yiikselttigi
ve Malezya verilerinde %98,23 dogruluk elde ettigini gostermistir. Calisma, s6z

konusu sonuglart miikemmel olarak tanimlamistir [47].

2.4. RNN, CNN ve TCN ile Gergeklestirilmis Diger STLF Calismalar

Han ve ark. (2018), CNN ve LSTM tabanli modeller kullanarak Cin’in bir sehri
olan Hangzhou ve Kanada’nin en biiylik sehri olan Toronto i¢in kisa vadeli yiik
tahmini gergeklestirmistir. TD-CNN yapisi, uzak ge¢misten gelen etkiyi yakalamak
icin kullanilirken, C-LSTM yapisi ise uzun zaman adimlarinda LSTM'nin
kisitlamalarinin {istesinden gelmek i¢in kullanilmistir. Deneysel sonuglar, énerilen
yontemlerin egitim siirelerinin mevcut yontemden (LSTM) yaklasik iki ila bes kat
daha kisa oldugunu ve biiyiik 6l¢lide azaltilmis hesaplama karmasikligi ile mevcut

yontemden daha iyi performansa sahip oldugunu gdstermistir [43].

Muzaffar ve Afshari (2019), uzun siireli bagimliliklar1 6grenme yetenegine
sahip LSTM agimi kullanarak sicaklik, nem ve riizgar hiz1 gibi digsal degiskenlere
sahip elektrik enerjisi talebini 24 saat, 48 saat, 7 giin ve 30 giin zaman ufuklarinda
tahmin etmistir. LSTM aginin performanst ARMA, SARIMA ve ARMAX gibi

geleneksel yontemlerin ¢iktilar ile karsilagtirilmistir. Sonuglar degerlendirildiginde,
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LSTM’nin geleneksel modellere kiyasla, uygun veriler verildiginde mevsimselligi ve
egilimleri kolay 6grenebildigi i¢in daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.
Ayrica, LSTM’nin karmasik denklemler gelistirmek ve iizerinde caligmak yerine
saglanan bilgileri kolayca ele alma konusunda basit ve yalnizca kisa vadeli degil, ayn
zamanda uzun vadeli tahmin i¢in geleneksel yontemlerden daha iyi oldugu sonucuna

varilmistir [39].

Wu ve ark. (2020), STLF'nin daha iyi dogrulugu i¢in, kapili tekrarlayan birim
(GRU) ve evrisimli sinir aglari1 (CNN) birlestiren bir GRU-CNN hibrit sinir agi
modeli 6nermistir. Onerilen model, giic sistemini etkileyen degisken verilerden
Oznitelikler cikararak elektrik yiikiinii hizli ve dogru bir sekilde tahmin etmistir.
Gergeklestirilen modeller degerlendirildiginde, Sekil 2.2°de gosterildigi lizere en iyi
tahmin performanst GRU ve CNN ile uygulanan hibrit modelden elde edilmistir [42].

Test BPNN (%) GRU (%) CNN (%) GRU-CNN (%)

Test avg 4.4681 4.6377 3.3890 2.8839

Sekil 2.2. Referans ¢alismadaki [42] modellerin ortalama MAPE degerleri

Lara-Benitez ve ark. (2020), tahmin performansini iyilestirmek i¢in uzun
vadeli kaliplar1 ¢ikarabilen ve hesaplama siiresi agisindan daha verimli olan TCN
tabanl1 bir derin 6grenme modeli dnermistir. Ispanya’dan gelen ulusal elektrik talebi
ve elektrikli araglar i¢in sarj istasyonlarindaki gii¢ talebi zaman serisi problemi olarak
incelenmistir. TCN modeli ile LSTM tekrarlayan sinir aginin kapsamli bir
karsilagtirmasi yapildiginda, TCN yaklasiminin tahmin dogrulugu agisindan daha iyi
performans gosterdigi ve LSTM aglarina ¢ok giiclii bir alternatif oldugu tespit
edilmistir [45].
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Guo ve ark. (2021), SVM, RF ve LSTM gibi ii¢ makine 6grenme yontemini
kullanarak hem kisa vadeli yiik tahmini gergeklestirmis hem de bu yoOntemleri
inceleyip karsilagtirmistir. Ayrica, tahmin dogrulugunu kapsamli bir sekilde gelistiren
flizyon tahmin yaklasimi ve bir veri 6n isleme teknigi 6nerilmistir. SVM, RF, LSTM
ve flizyon algoritmasinin MAPE degerleri sirasiyla; %23.4, %3.6, %5.3 ve %2.8
olarak elde edilmistir. Kullanilan yontem i¢in, flizyon algoritmasinin tahmin
dogrulugunun herhangi bir geleneksel makine 6grenme yonteminden daha yiiksek ve
LSTM'nin tahmin dogrulugunun hem SVM’ninkinden hem de RF’ninkinden daha

yiiksek oldugu sonucuna varilmistir [41].

2.5. Tezin Amaci Ve Katkilar
Yapilan bu tez caligsmasi, standart derin 0grenme mimarilerini kullanarak
Tiirkiye’nin kisa vadeli elektrik enerjisi tiiketimini tahmin etmeyi odak noktasina
almaktadir. Tez;
e Elektrik enerjisi tilketim tahmini i¢in en uygun derin 6grenme teknikleri hakkinda
kapsamli bir inceleme,
e Tirkiye’yi kapsayan veri kiimesi {lizerinde birka¢ derin 6grenme mimarisinin
performansini degerlendiren karsilastirmali bir analiz,
e Tiirkiye’ nin elektrik tliketimini etkileyen dinamikler hakkinda arastirma,
e Agirliklandirilmis toplam hissedilen sicaklik degiskeninin tahmin performansi
tizerindeki etkisini inceleyen deneyler,
e C(Cesitli ag varyasyonlarinin tahmin performansi lizerindeki etkisini inceleyen bir

calisma sunar.

Literatiirde daha oOnce gergeklestiren calismalar incelendiginde bulunan
sonuglarin klasik modeller ile karsilastirildigi goriilmiistiir. Gergeklestirilen tez
caligmasi, standart derin Ogrenme mimarilerini kendi aralarinda karsilastirarak
aragtirmacilar igin giivenilir bir kiyaslama kaynagi ve elektrik enerjisi tahmin

problemlerine nasil yaklasilacagi konusunda genel kilavuz saglamaktadir.
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3. ZAMAN SERiSi TAHMINIi iCiN DERIN OGRENME MiMARILERI

Bir zaman serisi, sabit zaman araliklarinda kaydedilen ve kronolojik sirada olan
bir gbézlem dizisidir. Gegmis degerler géz Oniinde bulundurarak zaman serisinin
gelecekteki degerlerini tahmin etmek amaciyla bir model kullanmak, tahmin
problemini ifade etmektedir. X = {x;, x, ..., xr} bir zaman serisinin ge¢mise ait
degerleri ve H’1in zaman serisi probleminde kullanilacak tahmin ufku olarak ele alinsin.
Bu durumda istenilen, soz konusu {X7,4, ..., X7,y } Serisinin daha sonraki degerlerini
tahmin etmektir. X = {%,,%,, ..., X7} tahmin edilen degerlerin vektorii oldugundan,

amag denklem (3.1)’deki tahmin hatasini en aza indirmektir [51].

h=H

Tahmin Hatast = |X7ei — Xrgg (3.1)

...
1l
ey

S6z konusu c¢alisma prensibine sahip derin 6grenme mimarileri, girdi
verilerindeki giirtiltiiye kars1 dayaniklidir ve eksik degerlerin varliginda 6grenmenin
yan1 sira tahmini de destekleyebilirler. Daha 6nce de bahsedildigi gibi dogrusal ve
dogrusal olmayan iligkileri kolayca 6grenebilirler. Ayrica, istege bagl sayida girdi
veya ¢iktr degeri saglayarak ¢ok degiskenli tahminler i¢in kullanilabilirler. Ozellikle
CNN gibi mimariler, ham girdi verilerinden otomatik olarak Oznitelik ¢ikartimi
yapabilirler. LSTM gibi mimariler ise dogal dil isleme gibi problemler i¢in yiiksek
performans gosterebilirler. Bu bdlimde, s6z konusu avantajlarindan dolay1 tez

calismasinda kullanilan mimariler detayl1 olarak incelenmistir.

3.1. Cok Katmanh Algilayici (Multi-Layer Perceptron)

YSA kavrami ilk olarak Warren ve ark. (1943) [52] tarafindan beynin isleyisi
ilham alinarak ortaya atilmistir. MLP, ileri beslemeli yapay sinir aginin en temel
tiiriidiir ve mimarileri, Sekil 3.1.’de gdsterildigi lizere bir giris katmani, gizli katmanlar
ve bir ¢ikis katmani olmak iizere {i¢ ¢esit yapidan olusur. Sekilde 2 gizli katma sahip
bir yap1 sunulmustur. Girig katmani hicbir hesaplamada rol oynamaz ve yalnizca giris
vektoriinii aga iletmeye hizmet eder. MLP agimin derinligi, sahip oldugu gizli katman
sayisi ile dogru orantilidir. Sinir ag1 giris ile ¢ikis arasindaki iliskiyi ¢6zebilmek igin

her katmanda bulunan noron kiimeleri arasindaki baglantilarin agirliklarini giinceller.
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Ayrica, YSA'larin en uygun yapisini ve hiperparametrelerini belirlemek performans

tizerinde onemli bir etkiye sahiptir ve zor bir siirectir [53].

Giris Katmam Gizli Katmanlar Cilas Katmam

Cikas 1

Giris 3

Sekil 3.1. Cok katmanli bir algilayici [53]

YSA'lar1 modelleme araci olarak kullanmanin bazi avantajlari oldugu kadar
dezavantajlar1 da vardir [55]. Avantajlart:
e Dogrusal bir teknik kullanilarak ¢oziilemeyen problemler ile sinir ag1 cogu zaman
basa cikabilir.
e Bir sistemi temsil eden modelin gelistirilme ihtiyacini ortadan kaldirir.

e Sinir agmin bir elemanmi basarisiz oldugunda, agin paralel yapisi nedeniyle

sorunsuz bir sekilde calismaya devam edebilir.

e Bir sinir ag1 6grenir ve yeniden programlanmasi gerekmez.
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Y SA'lart modelleme araci olarak kullanmanin dezavantajlari:
e Mikroigslemci mimarileri ile kiyaslandiginda, bir sinir aginin farkli yapisi sebebiyle
uygun bir sekilde taklit isleminin gergeklestirilmesi gerekmektedir.
e Sinir ag1, i¢ isleyislerinden bagimsiz olarak sadece girdi ve c¢ikti olarak
goriintiilenen bir sistem (black box) olmasi sebebiyle, nedensel iliskileri agik¢a
tespit etme agisindan kisitli bir yetenege sahiptir.

e Derin sinir aglarini egitebilmek i¢in yiiksek islem siiresine ihtiya¢ duyulmaktadir.

MLP aginda bir diigiimiin ¢iktisi, agin bir sonraki katmanindaki diigiimlere
girdi olmaktadir. Bu, bilgi isleme yonii anlamima gelmektedir ve MLP’ler, ileri
beslemeli bir sinir ag1 olarak bilinir. MLP gibi ileri beslemeli sinir aglar1 bircok
durumda etkili bir sekilde uygulanmis olsa da, her girdiyi bagimsiz olarak ele aldiklar
icin bir zaman serisinin zamansal sirasin1 yakalayamazlar. Bu nedenle, zaman serisi
problemlerinin ¢6ziimiinde performansi arttirmak i¢in RNN veya CNN gibi daha 6zel

aglar kullanilmaktadir [54].

3.1.1. Geri Yayihm (Backpropagation) Algoritmasi

Geri yayilim, gradyan inis (gradient descent) kullanilarak yapay sinir aglarinin
denetimli 6grenmesini saglayan bir algoritmadir. Ilk olarak 1970'lerde genel bir
optimizasyon yéntemi olarak icat edilmistir. Ilerleyen yillarda, Rumelhart ve ark.
(1986) tarafindan yayinlanan bir makale ile makine 6grenimi toplulugu tarafindan
algoritmanin 6nemi artmustir [56]. Hata fonksiyonun gradyani, sinir agimnin agirliklart
temel aliarak s6z konusu teknik ile hesaplanmaktadir. Gradyan hesaplamasinin ag
tizerinde geriye dogru ilerlemesi sebebiyle geri yayilim olarak tabir edilir. Geri
yayilim, parametre giincellemesi gorevi i¢in kazandirdigi zaman sebebiyle glinlimiize

kadar bir¢cok uygulamanin ¢oziimiinde kullanilmistir.
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Geri yayilim, ii¢ temel bilesene ihtiya¢ duymaktadir [56]:

1. Giris ve ¢ikas ¢iftlerinden (¥;, ¥;) olusan bir veri seti. Burada, ¥; girdi ve y; ise agin
X; girdisindeki istenilen ¢iktisidir. N boyutundaki giris ve ¢ikis giftleri X =
{(%;,9)), ..., (Xy, Yn) ]} seklinde ifade edilir.

2. Parametreleri 0 (theta) ile gosterilen ileri beslemeli bir sinir ag1. Geri yayilimda,
Wikj (I katmanindaki j diigiimii ile [,_; katmanindaki i diiglimii arasindaki agirlik
degeri) ve b¥ (I, katmanindaki i diigiimii icin esik yani bias degeri) temel
parametrelerdir.

3. Istenilen y; ¢iktisi ile hesaplanan ﬁ arasindaki gerceklesen hatay1 temsil eden ve

E (X, 0) ile gosterilen bir hata fonksiyonu.

Geri yayilim algoritmasi asagidaki bes denkleme baghdir:

OEa _ ok k-
ow = &0 (3:2)
61" = go (@) (Pa — ya) (3.3)
T'k+1
5 = g'(af) ) whtislrt (3.4)
=1
IE(X,0) 1xo 9 /1 1% 9E
0)_ 1 S5 —v2) = o d 3.5
owk N Z owk (2 Fa =ya) ) Nz awk 49
d=1 J d=1 Y
IE(X,6)
AWl-kj = —QW (36)

Kismi tiirevler i¢cin Denklem (3.2), son katmanin hata terimi i¢cin Denklem
(3.3), gizli katmanlarin hata terimleri i¢in Denklem (3.4), her giris ve ¢ikis ¢ifti i¢in
kismi tiirevleri birlestirmek amaciyla Denklem (3.5) ve agirliklart giincellemek i¢in
Denklem (3.6) kullanilmaktadir. Daha 6nce agiklananlara ek olarak denklemlerde, E,

(hata fonksiyonu), 6]-" (k katmanindaki ve j diigiimiindeki hata terimi), o™ (k-1
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katmanindaki ve i digimiindeki ¢ikti), 6{*(son katman yani m’deki hata terimi),
go (@) ve g’(a]'-‘) (aktivasyon fonksiyonu temelli dogrusal olmayan dlgekleme), y,;

(agin ¢ikt1 degeri), y,; (istenilen ¢ikti degeri) ve a (0grenme orani) terimleri

kullanilmaktadir.

Geri yayilim algoritmasi, uygun bir 6grenme orani o ve Wikj parametreleri ile
rastgele baglatildigini varsayarsak asagidaki adimlar ile agiklanir:
1. Her giris ve ¢ikis ¢ifti i¢in ileri faz hesaplanir ve Jg, a]l‘ (j diglimiiniin k

katmanindaki aktivasyon) ve o}‘ sonugclar1 saklanir.

2. Her giris ve ¢ikis ¢ifti igin geri faz hesaplanir ve _g\ii (bireysel gradyan) sonuglari
ij
saklanir.

6E(X,;9) (toplam gradyan)
6wij

3. Her giris ve ¢ikis ¢ifti i¢in ayr1 gradyanlar birlestirilir ve

elde edilir.

4. Ogrenme oram ve toplam gradyana gore agirhiklar giincellenir.

3.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks)

Tekrarlayan sinir ag1 (RNN), zamana bagli veriler i¢in bir YSA varyanti olarak
tanitilmigtir. RNN'lerin yapisini, dogrusal olmayan dinamiklere sahip ve gizli durum
(hidden state) olarak adlandirilan parametreler olusturmaktadir [58]. Gizli durumlar
yap1 olarak s6z konusu agm hafizasi olarak ¢alismaktadir. Gizli katmanin onceki
durumuna gore 0 andaki durumu belirlenmektedir [59]. Bu sayede RNN yapisinin,
gecmis ve karmagik igaretleri, uzun periyotlar boyunca hafizasinda tutmasi ve islemesi
saglanmaktadir. MLP’ler giris icin kullanilan veri kiimesindeki zamansal iligkileri
gormezden gelirken, RNN’ler her bir zaman adimini 6nceki zaman adimlar ile
birlestirerek veri kiimesindeki zamansal bagimliliklart modelleyebilmektedirler. [57].
RNN’ler 6nceki gbzlemin tahminle ne kadar alakali oldugunu 6grenebilirler. Ayrica,
RNN’ler hem girdi ve ¢ikti arasindaki kaliplari, hem de zaman serisinin gézlemleri
arasindaki i¢ kaliplar1 da 6grenme yetenegine sahiptir [63]. Soz konusu 6zellik
sebebiyle RNN’ler, zaman serisi problemlerin ¢6ziimiinde yaygin olarak kullanilan

sinir ag1 modelleri olarak degerlendirilmektedir.
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RNN'leri modelleme araci olarak kullanmanin bazi avantajlart oldugu kadar

dezavantajlar1 da vardir [60]. Avantajlari:

e RNN, dinamik bir sinir agidir ve hesaplama agisindan giicliidiir bu nedenle birgok
zamansal igleme modelinde ve uygulamasinda kullanilabilir [61].

e RNN'ler girdi dizilerinden ¢ikt1 dizilerine karmasik eslemeler gerceklestirerek
dogrusal olmayan sistemlere uygulanabilir [62].

e RNN’in boyutu, ileri beslemeli aglarla karsilastirildiginda 6nemli Olgiide
kompakttir [61].

e RNN’ler cagrisimsal bellekler olarak kullanilabilir [61].

RNN'leri modelleme araci olarak kullanmanin dezavantajlart:
e RNN, basit ve giicli bir model olmasina ragmen pratikte dogru bir sekilde
egitilmesi zordur [64].
e Kaybolan veya patlayan gradyan problemi sebebiyle RNN’ler diger modellere
kiyasla daha hantal (egitim siiresi a¢isindan yavas) kalmaktadir [65].
e Dogrusal olmayan ozellige sahip yapisi ve agirliklari gilincelleme yontemleri

sebebiyle, RNN’lerin ag kararliligini tespit etmek zordur [66].

3.2.1. Basit Bir RNN Modelinin Mimarisi

RNN'ler, bir veya daha fazla geri besleme dongiisiine sahip yapay noéronlardan
olusan bir denetimli makine 6grenme modelidir [67]. Geri besleme dongiileri, Sekil
3.2.'de gosterildigi gibi zaman iginde tekrarlayan dongiilerdir [68]. Amag, agin
agirliklarini optimize ederek ¢ikti ve hedef degerleri arasindaki farki (kayip degeri) en
aza indirmektir. Sekil 3.2.'de gosterildigi lizere basit bir RNN, {i¢ katmandan
olusmaktadir. Bunlar, giris katmani, tekrarlayan gizli katman ve ¢ikis katmani olarak
adlandirilmaktadir. Giris katmaninda N adet giris birimi vardir. Bu katmanin girdileri,
{...,Xt_1, X¢, Xp 41} gibi t zaman1 boyunca bir vektor dizisidir. Burada kullanilmakta
olan, x; = (xq,xy,...,xy) giris dizisidir. Ayrica, hy = (hy, hy, ..., M) ise M adet
gizli birimden (hidden unit) olusmaktadir. RNN’ait giris birimleri, W, olarak ifade

edilen bir agirlik matrisi ile gizli katmanda bulunan gizli birimlere baglanmaktadir.
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Cikis Katmam SIBIS RSN STy

WHH
A WHO
Gizli Katman ChodCh> - Chy
A Wy
Giris Katmam SO S
Acilmamis RNN
Wi \ Wio /_,\VVHH b Wio
~_/ A Wi ~ A Wy

Acgilmus RNN

Sekil 3.2. Basit bir tekrarlayan sinir agi (RNN) yapisi [68]

Sistemin durum uzayir veya hafizasi, gizli katman ile asagidaki sekilde

tanimlanmaktadir [69]:

he = fu(or) (3.7)

O = WIth + WHth—l + bh (38)

Burada; fy(.) gizli katmanda bulunan aktivasyon fonksiyonudur. Gizli
birimlerin esik vektorii (bias vector) ise by ile ifade edilmektedir. W,y agirlikli
baglantilar ile gizli birimler ¢ikis katmanina baglanmaktadir. Ayrica, P birime sahip

cikt1 katmant y, = (yq, V5, ..., ¥p) seklinde gosterilir ve su sekilde hesaplanir:

Ve = fo(Whohe + bo) (3.9)

Burada; f,(.) aktivasyon fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Cikt1
katmanindaki esik vektorii ise b, ’dir. Giris ve istenilen hedef ¢iftleri zaman iginde

ardigik olarak degerlendirildiginden, yukarida gosterilen adimlar ¢ = (1, ..., T) siiresi
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boyunca tekrarlanmaktadir. Denklem (3.7) ve Denklem (3.9) bir RNN'nin zaman
icinde yinelenebilen ve dogrusal olmayan durum denklemlerinden olustugunu gosterir.
Her zaman adiminda, gizli durumlar, giris vektoriine dayali olarak ¢ikis katmaninda
bir tahmin saglar. RNN yapisinda bulunan gizli durum, herhangi bir dis faktor
etkisinden bagimsiz olarak, agin ge¢mis durumlart hakkinda ihtiya¢ duyulan tiim
bilgileri 6zetleyen bir degerler kiimesi olarak degerlendirilmektedir. Bahsedilen bu
bilgi ile agin gelecekteki davranisini belirlenerek ¢ikti katmaninda dogru tahminler
tiretilebilmektedir [70].

3.2.2. Elman Tekrarlayan Sinir Aglann (Elman Recurrent Neural
Networks)

RNN’ler, en az bir geri besleme dongiisii olmas1 bakimindan ileri beslemeli ag
mimarisinden farklidir. Dolayisiyla bu aglarda, geri besleme baglantilarina sahip bir
katman olabilecegi gibi, bir néronun ¢iktisinin kendisi i¢in geri besleme olarak
kullanilan bir baglantiya sahip noronlar da olabilir. RNN’lerdeki geri besleme
dongiistiniin varligi, agin 6grenme kapasitesi tizerinde derin bir etkiye sahiptir [72].
Dogrusal olmayan dinamikler, tekrarlayan bir agin depolama islevinde 6nemli bir role
sahiptir. Elman (1990), gerceklestirdigi bir ¢alisma ile ileri beslemeli gizli katmanin
girigini, bir sonraki zaman adimindaki gizli katman ¢ikigina baglayan bir RNN modeli
gelistirmistir [57]. Gelistirilen modelin geri besleme dongiileri, dogrusal olmayan
dinamik davranisa sahip ve birim gecikme elemanlarindan olusan belirli baglantilarin
kullanimina olanak saglamistir. Elman tekrarlayan sinir agindaki (ERNN) baglam
diigiimlerinin baglantilar1, ag1 giris verilerinin gegmisine duyarl hale getirdiginden,
dinamik sistemlerin modellenmesi igin yararli olmaktadir [71]. S6z konusu ERNN ile

verilerdeki zaman kaliplariyla ugrasma sorununun ¢oziilmesi amaglanmaistir.
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Cikas Katman

Gizli Katman

Giris Katmam TN

Baglam
Katmam

Sekil 3.3. Elman tekrarlayan sinir aginin (ERNN) yapis1 [73]

ERNN’nin yapist Sekil 3.3.'de gosterilmektedir. Birim gecikme, z~1 ifadesi
olarak sekilde sunulmustur. ERNN yapis1 dort katmanda olusmaktadir. Bunlar, giris
katmani, gizli katman, baglam katmani ve ¢ikis katmanidir. Giris katmani, 0 anki
zaman adiminda bulunan gergek giris birimleri ve 6nceki zaman adimindaki gizli birim
aktivasyonlarinin bir benzerini bulunduran baglam (context) birimleri olmak {izere iki
boliimden olusmaktadir. Tahmin dogrulugunun artmasi ic¢in gizli katmanin yeterli
sayida ndrona sahip olmasi1 gerekmektedir. Ayrica, agdaki ileri beslemeli baglantilarin
egitimi i¢in geri yayilim algoritmasi kullanilabilir. Elman'in yaklagiminin bagarisina
ragmen, zaman boyunca kesilmis geri yayilim (TBPTT) sebebiyle patlayan gradyan
problemi ve uzun vadeli kaliplar1 6§renmek icin asir1 hesaplama stiresi gibi iki temel

sorun ortaya ¢ikmaktadir [73].

3.2.3. Uzun Kisa Siireli Bellek Aglarn (Long Short-Term Memory
Networks)

Uzun kisa siireli bellek (LSTM), Schmidhuber ve Hochreiter (1997) tarafindan
ERNN'nin sorunlarina bir ¢6ziim olarak tamitilmistir [74]. Bu oncii ¢alismadan bu
yana, LSTM'ler bircok arastirmaci tarafindan degistirilmis ve popliler hale
getirilmistir. LSTM'ler, kisa zaman periyoduna sahip kaliplar1 hafizasinda tutarak daha
genis ufuklarda da zamansal bagimliliklart modelleyebilme yetenegine sahiptirler.

LSTM aglari, ERNN aglarma goére LSTM bellek hiicresi olarak adlandirilan
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yapilartyla farklilik gostermektedirler. LSTM hiicreleri, ¢carpimsal bir giris kapisi
kullanarak bellek birimlerini kontrol etmektedirler. Ayrica bu ¢arpimsal giris kapisi,
alakasiz pertiirbasyonlar gibi gilriiltiiler tarafindan hafizasinin degistirilmesini
onlemektedir. Carpimsal bir ¢ikt1 ise benzer bir sekilde, diger hiicreleri mevcut
bellekte depolanan bozulmalardan korumaktadir. Daha sonra literatiirde bulunan bagka
bir ¢alisma, LSTM bellek hiicresine bir unutma kapisi (forget gate) eklemistir. [75].
Genellikle LSTM hiicresi terimi, bir unutma kapisi olan LSTM'yi belirtmektedir.
Bahsedilen bu kapi ile ihtiya¢ durumunda, LSTM’nin bellegi icerisindeki bilginin
stfirlanmasini saglanmaktadir. Literatiirdeki caligmalar incelendiginde, LSTM'nin

MLP ve ERNN'ye gbre avantajlariin oldugu goriilmiistiir.

LSTM'leri modelleme aract olarak kullanmanin hem bazi avantajlari hem de
bazi dezavantajlari bulunmaktadir. Avantajlari:
e LSTM’ler kaybolan veya patlayan gradyan problemini ¢ozerek uzun vadeli
bagimliliklar1 yakalamay1 miimkiin kilmaktadirlar.

e LSTM’ler bilgi akisini1 daha iyi diizenleyen kapilardan olugmaktadir.

LSTM'leri modelleme araci olarak kullanmanin dezavantajlari:

e Hiicreye unutma kapisi gibi ek 6zelliklerin eklenmesiyle LSTM’ler daha karmagsik
hale gelmektedirler.

e QGergek diinyadaki uygulamalar1 gergeklestirebilmek i¢in ¢ok fazla kaynaga ve
zamana ihtiya¢ duymaktadirlar. Bunun sebebi, her hiicrede bulunan dogrusal
katmanlar nedeniyle yiiksek bellek bant genisligine ihtiya¢ duyulmasindandir.
Sonug olarak, donanim agisindan LSTM'ler olduk¢a verimsizdir.

e Arastirmacilar, ge¢cmise ait bilgileri LSTM’lerden daha uzun siire boyunca
hafizada tutabilme yetenegine sahip bir model aramaktadirlar. Bu ihtiyag, veri
madenciligi ile iligkili uygulamalarin artmasindan kaynaklanmaktadir.

o LSTM'ler farkli rastgele agirlik baglatmalarindan etkilenmektedirler ve bu nedenle
ileri beslemeli sinir agina olduk¢a benzer davranmaktadirlar.

e LSTM'ler ezberleme veya diger bir adiyla asirt 6grenmeye (overfitting)
egilimlidirler. Ezberleme sorununun ¢6ziimii i¢in birakma algoritmas: (dropout

algorithm) kullanilmas1 gerekmektedir ve bu algoritmay1 uygulamak zordur.

31



3.2.3.1 LSTM Mimarisi

Sekil 3.4.'de gosterilen LSTM hiicresi incelendiginde, genel bir LSTM hiicresi,
bilgi akisini diizenleyen ve kapilar (gates) ad1 verilen i¢ mekanizmalara sahiptirler. Bu
kapilar sayesinde LSTM’ler, zaman serisindeki hangi verinin hafizada tutulmasi ve
hangi verinin hafizadan atilmasi gerektigini 6grenebilmektedir. Yani, LSTM'lerin
temel konsepti hiicre durumu (cell state) ve gesitli kapilardir. Hiicre durumu, bilgiyi
dizi zincirinin sonuna kadar aktaran bir tasima yolu gorevi gérmektedir. Bu agin
hafizas1 olarak diisiiniilebilir. Hiicre durumu, teoride, dizi boyunca ilgili bilgileri
tasiyabilmektedir. Bu nedenle, daha dnceki zaman adimlarindan gelen bilgiler bile
daha sonraki zaman adimlarina gecis yapabilir. Hiicre durumu yolculuguna devam

ederken, kapilar aracilifiyla hiicre durumuna bilgi eklenir veya ¢ikarilir.

Kapilar sayesinde hiicre durumunda hangi bilgilerin tutulacagmna karar
verilebilmektedir. Unutma kapisi (forget gate), hangi bilgilerin atilacagina veya
saklanacagina karar verir. Onceki gizli durumdan ve suandaki giristen gelen bilgiler
bir sigmoid fonksiyondan gegirilir. Sigmoid fonksiyon ¢ikt1 olarak ile 1 arasinda
degerler elde edilmektedir. S6z konusu deger 0’a yaklastik¢a unutma, 1’¢ yaklastik¢a
tutma islevi gergeklesir. Giris kapis1 (input gate), hiicre durumunu giincellemek igin
kullanilir. Onceki gizli durum ve mevcut giris bir sigmoid fonksiyonundan gegirilerek
0 ile 1 arasinda degerler elde edilir. Bu, O ile 1 arasinda olan degerler doniistiiriilerek
hangi degerlerin giincellenecegine karar verilir. Ayrica, gizli durum ve giris bilgileri
tanh fonksiyonundan gegirilerek, LSTM agmin diizenlenmesi igin katki
saglanmaktadir. Daha sonra tanh fonksiyonunun ¢ikis degeri ile sigmoid
fonksiyonunun ¢ikis degeri c¢arpilarak, hangi bilgilerin hafizada tutulmasinin daha
onemli olduguna karar verilmektedir. Bir sonraki adima ait gizli durumun ne olacagina

ise ¢ikis kapisi (output gate) karar vermektedir [76].
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Sekil 3.4. Uzun kisa siireli bellegin (LSTM) yapis1 [76]

LSTM noral aginin matematiksel modeli asagidaki denklemlere gore

tanimlanir [77]:

ir = o(Wilhe—q, %] + by) (3.10)
fe = o(Wylhe—y, x] + by) (3.11)
o, = o(Wy[he—q1,x:] + by,) (3.12)
¢t = fiCi—1 + iy tanh(W_[h;_1, x:] + b.) (3.13)
h; = o, tanh(c;) (3.14)
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Burada; i, f, o ve c sirasiyla, giris kapisi, unutma kapisi, ¢ikis kapisi ve hiicre
durumunu temsil etmektedir. W agirlik katsayist matrisini, ¢ ve tanh terimleri ise

sirasiyla, sigmoid ve hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir.

3.2.4. Yanki Durumu Aglar1 (Echo State Networks)

Jaeger (2001), geleneksel RNN’lerin egitim yontemini daha basitlestirerek
rezervuar hesaplamaya (reservoir computing) dayali bir ag mimarisi sunmustur [78].
Sunulan bu ag, yanki durumu aglar1 (ESN’ler) olarak adlandirilmaktadir ve sadece
¢iktt noronlarindan gelen agirlik degerlerini gilincelleyerek zaman serisi problemini
basit bir dogrusal regresyon problemi haline getirmektedir. Daha 6nce bahsedilen
ERNN ve LSTM aglar1 bu agin aksine, tiim noronlar i¢in en iyi agirlik degerlerini
hesaplamaktadir [79]. ESN’lerde gizli katman yerine rezervuar olarak adlandirilan bir
yap1 bulunmaktadir. Bu yapi, rastgele bir RNN’e sahip sinir agindan olusmaktadir.
Rezervuar genellikle yiiksek sayida ndrona ve gizli néronlar arasinda da seyrek ara
baglantiya (yaklasik %1) sahiptir. Bu 6zellik, rezervuari, belirli zamansal kaliplar
yeniden tiretebilen bir dizi alt sistem yapar [80]. MLP'ler ve daha 6nce bahsedilen
istatistiksel yontemler ile kiyaslandiginda, ESN’ler kaotik yapiya sahip zaman serisi
verilerini modellerken daha 1yi performans gostermektedir. Ayrica, egitilebilir
olmayan rezervuar ndronlarinin bu ag1 diger RNN'lere kiyasla, egitim siiresi agisindan

cok daha verimli bir model haline getirmektedir.

3.2.4.1. ESN Mimarisi

Genel bir ESN, Sekil 3.5.'de gosterildigi izere bir girdi katmani, bir rezervuar
katmani (reservoir layer) ve bir ¢ikt1 katmani igermektedir. Ayrica ilgili sekilde Wy,
Wout V€ Wy, matrisleri giris, ¢ikis ve geri besleme parametreleridir. W4, matrisi ise
rezervuara gomiiliidiir Agin kalbi olarak adlandirilan rezervuar katmani, zengin
tekrarlayan baglantilara sahiptir. Rezervuar, seyrek ve rastgele bagli ndéronlardan
olugsmaktadir. Girdi vektdrlerine ve rezervuar katmaninda bulunan agirliklara gore
rezervuar katmaninin durumlar1 hesaplanmaktadir. Biyolojik olarak ilham alinmis bu
model, mimarisi geregi kaybolan gradyan problemini (vanishing gradient problem)
ortadan kaldirmaktadir [81]. ESN'nin ¢ikis katmani, rezervuar katmani sinyalleri ile
istenen ¢ikis sinyalini dogrusal olarak birlestirir. Burada ana fikir, basit dogrusal

regresyon algoritmalari kullanilarak yalnizca ¢ikti katmani agirliklarinin egitilmesidir.
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Bu sayede ESN, rezervuar katmani i¢in yliksek performansl bir matematiksel ¢erceve

saglar [82].

Rezervuar
Giris Cikis

O O
O L ot | O

O O

wb

Sekil 3.5. Yanki durumu agimin (ESN) yapis1 [84]

ESN’nin matematiksel modeli asagidaki denklemlere gore tanimlanir [84]:

X(t) = f (Winu(t) + Wstatex(t B 1) + Wfby(t - 1)) (3-15)

y() = Wourx(t) (3.16)

Denklem (3.15) ve Denklem (3.16) incelendiginde; u(t) her t ani igin girdigi,
y(t) ¢iktiyr, x(t) ise rezervuardaki noronlarin aktivasyonunu temsil etmektedir.
Ayrica, Win, Woye, Wrp V8 Witqte sirastyla; giris katmani, ¢ikis katmani, geri besleme
(feedback) ve rezervuar parametrelerini temsil etmektedir. f ise rezervuardan gelen
her bir néronun aktivasyon fonksiyonudur. Sonu¢ olarak, ESN’nin ¢ikisi, rezervuar

durumuna dogrusal olarak baglidir.
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3.2.5. Kapih Tekrarlayan Birimler (Gated Recurrent Units)

Cho ve ark. (2014), ERNN'lerin patlayan gradyan veya kaybolan gradyan
sorunun ¢6ziimii i¢in LSTM birimlerinin basitlestirilmis bir hali olan kapili tekrarlayan
birimleri (GRU) sunmustur [85]. GRU’da, unutma ve giris kapisi tek bir giincelleme
kapisinda (update gate) birlestirilir. Bu degisiklik, egitilmesi gereken parametre
sayisini azaltarak benzer performans i¢in daha kisa hesaplama siiresi saglar [86].
Gegmis verilere ait bilgilerin ne kadarinin gelecege aktarilmasi igin gerekli olduguna
karar vermekten sorumlu olan kapi giincelleme kapisidir. Gegmis verilere ait bilgilerin
ne kadarinin unutulacagina karar vermekten sorumlu kapr ise sifirlama kapisidir (reset
gate). LSTM ile karsilastirildiginda, GRU daha kolay egitilir ve bu da egitim

verimliligini biiyiik 6lciide arttirir.

3.2.5.1. GRU Mimarisi

GRU'nun giris ve ¢ikis yapisi, siradan RNN'ninkiyle aynidir. Gegerli bir x;
girisi ve Onceki diigim hakkinda bilgi i¢eren ve dnceki diigiim tarafindan aktarilan
gizli bir h;_; durumu vardir. h;_; ile birlestirilmis x;, h; ¢iktisin1 olusturmaktadir.
LSTM ile karsilastirildiginda, GRU, Sekil 3.6.'da gosterildigi gibi, sifirlama kapis1 ve

giincelleme kapis1 olan yalnizca iki kapili birime sahiptir.

he-q ? — hy
1-
I't
Zt }’it
o tanh

Sekil 3.6. GRU nun mimari grafigi [87]
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GRU’nun matematiksel modeli asagidaki denklemlere gore tanimlanir [87]:

e = o(Wrlhe_1, %)) (3.17)
ze = o(Wy[he_1,x¢]) (3.18)
h, = tanh(wz[h}_q, x:]) (3.19)
hi_y = heime (3.20)
he = zehy + (1 — z)he_q (3.21)

Denklem (3.17) ve Denklem (3.18) ile gosterildigi iizere, ilk adimda, son
iletilen durum h;_; ve mevcut diigiimiin girisi x; aracihigiyla r; ve z; elde edilir. r;
stfirlamanin kapili kontrolii, z; giincellemenin kapili kontrolii, w, sifirlama kapisinin
agirhigl, w, giincelleme kapisinin agirhigidir. o ile gosterilen terim ise sigmoid
fonksiyonudur ve degerler bu fonksiyondan gegerek sifir ile bir araliginda degerlere
dontistiriilmesi saglanir. Denklem (3.20) ile gosterilen h;_, sifirlama verisini (reset
data) elde etmek i¢in sifirlama kapisi olan r; kullanilir. Veriler, Denklem (3.18) ile
tanimlanan tanh aktivasyon fonksiyonu ile -1 ile 1 arasinda Slgeklenir. f, esas olarak
X; giriginin verilerini igerir. Denklem (3.21), bellek giincelleme asamasi olarak
adlandirilir ve GRU'daki en kritik adimdir. Daha 6nceki giincelleme fonksiyonu
kullanilmaktadir. Giincellenen gegit sinyali (gated signal) aralig1 O ile 1 arasindadir.
Gegit sinyali 1’e yaklastik¢ca daha ¢ok veri hatirlanir ve 0’a yaklastik¢a daha ¢ok veri

unutulur.
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3.2.6. Kodlayici-Kod Céziicii Istiflenmis Uzun Kisa Siireli Bellek
(Encoder-Decoder Stacked LSTM)

Encoder-Decoder LSTM modeli, Chrisman (1991) tarafindan bir dizi gegmis
veri ile gelecekteki ¢iktilar1 tahmin etmek amaciyla sunulmustur [88]. Kodlayici ve
kod ¢oOziicii olmak tizere iki kisimdan olusan model, Sekil 3.7.’de sunulmustur.
Bahsedilen agin, hem kodlayict hem de kod ¢oziicii boliimleri bir LSTM (tekrarlayan
sinir ag1) katmanina sahiptir. Bu katmanlar derinlestirilerek istiflenmis (stacked) hale
getirilebilir. Kodlayic1 kismi, zaman serisi girisini sabit uzunlukta bir vektor ile ifade
edilen temsilini 6grenmektedir. Kod ¢oziicii kismi ise hem mevcut gizli durumu hem
de ge¢mis (bir 6nceki) zaman adiminda tahmin edilen bilgiyi kullanarak zaman serisini
yeniden olusturmaktadir [89]. Kodlayicidan alinan bilgileri, kod ¢6ziiciiye girdi olarak
iletmek i¢in baglam vektorii (repeat vector) kullanilir. Kod ¢oziicii kisminda yogun
cikt1 katmani (dense output layer) olarak isimlendirilen ek bir katman bulunmaktadir.
Bu katman, tek bir yogun katmandan olusabilecegi gibi birden ¢ok yogun katmandan
da olusabilmektedir. Ayrica bahsedilen bu katman, ¢ikisin tahmin edilmesi goérevinden

sorumludur [90].

Kodlayici (Encoder) Kod Coziicii (Decoder)
i Tahminler
Enkoder Cilasn | Yogun Cikti Katmam (dense output layer)
|

}
}
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Sekil 3.7. Encoder-Decoder Stacked LSTM’nin yapisi
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3.3. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)

Hubel ve Wiesel (1968), yaptiklar1 arastirma ile hayvanlarda isig1 algilama
gorevinden, gorsel kortekslerinde bulunan hiicrelerin sorumlu oldugunu kesfetmistir
[94]. Bu kesiften ilham alan Fukushima ve Miyake (1982), CNN'nin atasi1 olarak kabul
edilebilecek bir yontem onermistir [95]. Evrisimli sinir aglar1 (CNN’ler), canlilarin
dogal gorsel algilama mekanizmasindan esinlenerek gelistirilmis ve evrisimli
yapilariyla verilerden Oznitelik ¢ikarabilen bir tiir ileri beslemeli sinir aglaridir [91].
Geleneksel Oznitelik ¢ikarma yontemlerinden farkli olarak, CNN'nin 6znitelikleri el
ile ¢ikarmasina gerek yoktur. CNN'ler, yiiksek boyuta sahip ve islem gérmemis yani
ham verilerden olusan Ozniteliklerin, otomatik olarak ¢ikartma islemini
yapabilmektedirler. CNN'ler, derin yapilardan olusan néral mimarilerdir. ilk baslarda,
bilgisayarlar gore uygulamalarin1 gergeklestirmek i¢in tasarlanmiglardir. CNN’ler dil
isleme, nesneleri tanima ve konusma tanima gibi birgok smiflandirma gorevi igin
gelismis c¢alismalar olarak kabul edilmektedirler [92]. Model, verilerin farkl
bolgelerinde tekrarlanan desenleri yakalamayir amaclayan kayan bir filtre olan
evrisimli islemi kullanarak ham verilerden anlamli ozellikler ¢ikarir. Bu sayede,
CNN'ler tek boyutlu verilere sahip problemler (zaman serileri gibi) i¢in uygun bir
¢oziim teknigi haline gelmektedir. Zaman serisi verileri, evrisimli fonksiyon ile
Ozniteliklerinin ¢ikarim igleminin gergeklestirilebilecegi tek boyutlu bir goriintii olarak

diistiniilebilmektedir.

CNN'lert modelleme aract olarak kullanmanin bazi avantajlari oldugu kadar
dezavantajlar1 da vardir [83]. Avantajlart:
e CNN'ler tahmin veya tanimlama gibi gorevleri verimli bir sekilde gerceklestirirler.
e GPU diisiik veya eksik oldugunda agirlik paylagimi (weight sharing) 6zelligi ile
hesaplama maliyetini en aza indirir.
e Azaltilmig parametre sayist ile bellek tasarrufuna yardimcei olur.
e Esdegerlik, CNN'lerin 6zelligidir ve ¢iktidaki herhangi bir biiyiik degisikligin
belirlenmesine ve modelin giivenilirliginin korunmasina yardimei olur.

e CNN'ler 6lgekleme, dondiirme gibi geometrik doniisiimlerden bagimsizdir.
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CNN'leri modelleme araci olarak kullanmanin dezavantajlari:
e Bir CNN’i islemek ve egitmek i¢in biiyiik bir veri kiimesi gerekir.
e (NN, maxpool gibi bir islemler nedeniyle 6nemli Sl¢lide yavastir. Ayrica, ag
derinlestikce, her egitim adimi ¢ok daha uzun siirmektedir.
e CNN'nin birka¢ katmani varsa ve bilgisayar iyi bir GPU'dan olugmuyorsa egitim

sureci zaman alir.

3.3.1. CNN Mimarisi

Bir CNN mimarisi 6rnek olarak Sekil 3.8.'de gosterilmistir. CNN’ler genellikle
giris katmanindan (input layer), evrisim katmanlarindan (convolution layers), grup
katmanlarindan (pooling layers), tam baglantili katmanlardan (fully connected layers)
ve ¢ikis katmanindan (output layer) olusur. CNN’lerde, her diigiim yalnizca giris alani
(receptive field) olarak adlandirilan giris bolgesine baglanmaktadir. Bu 6zellik
CNN’leri standart MLP agindan ayirmaktadir. Ayrica, ayni katmanlardaki noronlar,
ayni agirhik matrisine sahip olmaktadir. Bu 6zellikler ise, CNN'lerin RNN'lere kiyasla
cok daha az sayida egitilebilir parametreye sahip olmasina olanak saglar ve bu sayede
daha verimli 6grenme siirelerine sahip olurlar [93]. Ayrica CNN’ler, farkli evrigimli

katmanlari istifleme imkani ile derin 6grenmeyi saglarlar.

Tam baglantil
katman (fully Cilaz
Ciri Frrizim katmamni connected layer) Katmani
iriz 3 )
Katmam (convolution layer) Havuz katmam aw=mT D‘:ﬂ"\ E::;!;;ll

(input layer) (pooling l:!_“:ea':)' -

-~

Ommnitelik Cikartum Smiflandirma

Sekil 3.8. Evrigimli sinir aginin (CNN) yapis1 [93]
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Evrigsim katmani, CNN'lerin nasil ¢alistigi konusunda hayati bir rol oynar.
Katman parametreleri, 0grenilebilir ¢ekirdeklerin (kernels) kullanimina odaklanir.
Evrisimsel katmanlar, derinlik (depth), adim (stride) ve sifir dolgu (zero-padding)
ayar1 olmak tizere ii¢ hiperparametre araciliiyla optimizasyon islemi gerceklestirerek
modelin karmasikligini 6nemli 6l¢iide azaltir. Grup katmanlari, temsilin boyutunu
kademeli olarak azaltarak parametre sayisini ve modelin hesaplama karmasikligini
diisirmeyi amaclar. Tam baglantili katman ise iki bitisik katmandaki noéronlara

dogrudan bagli noronlari igerir ve siniflandirma goérevi igin kullanilir [96].

3.4. Zamansal Evrisimli Ag (Temporal Convolutional Network)

Son caligmalar, herhangi bir uzunluktaki diziyi igleyebilen, s6z konusu diziyi
ayn1 uzunluktaki bir ¢iktiya esleyebilen ve zamansal evrisimli ag (TCN) olarak bilinen
daha 6zel bir CNN mimarisi 6nermistir [97]. TCN'ler, zaman serilerini islemek igin
uygun hale getiren belirli bir tasarima sahip bir tiir evrisimli sinir agidir. TCN'ler iki
ana ilkeyi karsilar: agin cikisi, giris dizisiyle ayni uzunluga sahiptir ve nedensel
kivrimlar kullanarak gelecekten ge¢cmise bilgi sizmasimi Onlerler. TCN mimarisi,
genisletilmis olarak tanimlanan nedensel evrisimlerden faydalanmaktadir. Bu sayede
ag, zaman serilerinde mevcut olan uzun vadeli bagimhiliklar1 6grenebilmektedir. Bu
evrigim, gruplama islemine (pooling operation) gerek olmamasi sebebiyle agin alici

alanini ¢oziintirlik kayb1 yagatmadan arttirir [98].

TCN'leri modelleme araci olarak kullanmanin bazi avantajlari oldugu kadar
dezavantajlar1 da vardir. Avantajlari:
e Biiyiik olgekli paralel hesaplama ile patlayan gradyan (exploding gradient)
problemini azaltirlar ve model yapisinda daha fazla esneklik saglarlar [99].
e Paylasilan evrisimli filtreler sayesinde egitim igin diisiik kisa siireli bellek
gereksinimine ihtiyag duyarlar.
e Uzun giris dizilerine sahip zamansal veriler i¢in uygundurlar.
e (Cesitli gorev ve veri kiimelerinde LSTM'ler gibi tekrarlayan sinir aglarindan daha

1yi performans gosterirler.
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TCN'leri modelleme araci olarak kullanmanin dezavantajlart:

e Egitim i¢in etkin ge¢gmis uzunluguna kadar ham diziyi almalar1 gerekmektedir, bu
nedenle degerlendirme sirasinda daha fazla depolama alanina ihtiyag¢ duyarlar.

e Farkli uygulama alanlarinda (domains), modelin tahmin etmek i¢in ihtiyag
duydugu ge¢mis veri miktar1 da farkli olur. Cok az bellege ihtiya¢ duyulan bir
uygulama alanindan (kiiciik dilation factor ve filter size) ¢ok daha fazla bellegin
gerekli oldugu bir alana (kiigiik dilation factor ve filter size) aktarilirken, yeterince

genis bir alici alana sahip olmadigi igin kotii performans gosterebilirler.

3.4.1. TCN Mimarisi

Nedensel evrisim, t zamaninda ¢ikt1 elde etmek i¢in gerceklestirilen evrisim
isleminin girdi olarak gelecekteki degerleri almamasi gercegiyle standart evrisimden
farklidir. Nedensel evrisime 6rnek olarak, ¢ekirdek boyutunun (kernel size) k oldugu
durumda, O, cikismi elde etmek icin X;_—1), X¢—(k—2)> ---» X¢—1, X; degerlerinin
kullanildig: Sekil 3.9.'da goriilmektedir. Ayrica, giris dizisiyle ayni uzunlugu korumak
icin her katmanda k — 1 uzunlugunda sifir dolgu (zero-padding) kullanilir [45].

Cikas

PP 'XXXXX 'XXXXX
50 O00O O000
®0 'Y ) @0

Giris Giris Giris

(@) (b) (e

Sekil 3.9. Zamansal evrisimli ag (TCN) mimarisi [45]

Sekil 3.9°da gosterilen TCN mimarisinde, ilk kisim (a ile gosterilen) ¢ekirdek
boyutu 3 olan iki katmanli standart evrisimli blogu, ikinci kisim (b ile gosterilen)
¢ekirdek boyutu 3 olan iki katmanli nedensel evrisimli blogunu temsil etmektedir.
Ucgiincii kisim (c ile gosterilen) ise ¢ekirdek boyutu 2, genisleme orani 2 olan iki

katmana sahip genisletilmis nedensel evrisimli blogu temsil etmektedir.
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Daha uzun vadeli kaliplar1 yakalamak amaciyla, TCN'ler tek boyutlu
genisletilmis evrisim kullanir. Bu evrisim, gruplama islemleri kullanmadan agin alici
alanimmi arttirir, dolayisiyla ¢Oziiniirlik kaybi olmaz [98]. Genisletme (dilation),
evrisimli islemin girigleri arasinda d degeri kadar atlanmasindan olusur. Genisletilmis

nedensel evrisim islemi asagidaki denkleme gore tanimlanir [100]:

K-1
=g (z whx{ T3 + bl> (3.22)
k=0

Denklem (3.22) incelendiginde; x{ degiskeni [ numarali katmandaki (t)
konumundaki noéronun ¢iktisini, K evrisimli ¢ekirdegin (convolutional kernel)
genisligini, wj® degiskeni (k) konumunun agirhigini, d evrisimin genisleme faktoriinii

(dilation factor) ve b, ise bias terimini temsil etmektedir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

Tez calismasinin bu boliimiinde, deneysel ¢alisma i¢in kullanilan veri seti,
incelenen mimarilerin hiperparametre konfiglirasyonlari, ¢alisilan ortamin 6zellikleri
ve hesaplama prosediirleri ayrintili olarak sunulmustur. Ayrica kullanilan yontemin
kaynak kodlar, ilgili referansta paylasilmaktadir. S6z konusu kodlar, tez ¢alismasini

okuyan arastirmacilar i¢in referans niteligindedir [113].

4.1. Veri Setine Genel Bir Bakis

Gergeklestirilen tez calismasinda, 01.01.2010 tarihi saat 00:00°dan 31.12.2020
tarihi saat 23:00’a kadar saatlik olarak Orneklenmis ve 96432 satirdan olusan 11
stitunlu bir veri seti kullanilmistir. Veri setinde kullanilan siitunlar ve ilgili siitunlarda
kullanilan degiskenlerin 6zellikleri Tablo 4.1°de sunulmustur. Tarih siitunu, 6lgiilen
degerlerin hangi tarih ve zamanda 6l¢iildiigiinii, tiiketim stitunu ilgili tarih ve zaman
araliginda olcililen Tiirkiye’nin saatlik elektrik enerjisi tliketim degerini (MWh),
Agirliklandirilmis toplam hissedilen sicaklik siitunu ilgili tarih ve zaman araliginda
Olciilen Tiirkiye’nin  agirliklandirilmis  toplam  hissedilen  sicaklik  degerini
gostermektedir. Ayrica, tatil siitunu ilgili tarihin tatil olup olmadigini, niifus siitunu
ilgili tarihteki Tirkiye’nin niifus degerini ve GSYH ise ilgili tarihteki milyon dolar
cinsinden Tiirkiye’nin gayri safi yurt i¢i hasilasin1 (GSYH) gostermektedir. Ek olarak,
elektrik enerjisi tiikketim verileri Tiirkiye Elektrik Iletim A.S. (TEIAS) [30], sicaklik
verileri The Weather Channel [101], ekonomik ve niifus verileri ise Tiirkiye Istatistik
Kurumu (TUIK) [8,9] vasitasiyla elde edilmistir.

Veri setinde kullanilan gecen giin sayis1 siitunu, sekans olusturarak modelin
mevsimler arasindaki elektrik tiiketimindeki siirekli degisimleri yakalamasi i¢in dahil
edilmistir. Onceki giin ve ©Onceki hafta degiskenlerini iceren siitunlar ise
agirliklandirilmis toplam hissedilen sicaklik ve elektrik enerjisi tiikketim degerleri igin
giincel trendi yakalamak amaciyla kullanilmistir. Ornek olarak giinlerin giderek
sogumasi veya sicaklamasi verilebilir. Bu yiizden, belirli tarih ve saatteki s6z konusu

degerlerin 24 ve 168 saat 6ncesindeki degerleri de egitime dahil edilmektedir.
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Tablo 4.1. Tez ¢calismasinda kullanilan veri setindeki siitunlar ve 6zellikleri

Siitun .
Siitun Ismi Degisken Tipi
Nu.
1 Tarih Tarihsel (Giin.Ay.Y1l Saat:Dakika)
2 Tuketim (Mwh) Niimerik
Niimerik (0 — 4017,96 arasinda ardisik olarak
3 Gegen Giin Sayisi
artan degerler)
4 Onceki Gun Tuketim | Nimerik (1566.24 ile 49341.89 arasindaki
(Mwh) degerler)
. Onceki Hafta Niimerik (1566.24 ile 49341.89 arasindaki
Tuketim (Mwh) degerler)
Agrlk. T ) : :
6 St Qe Niimerik (-11.83 ile 36.86 arasindaki degerler)
Hissedilen C
7 Radysun Azl Niimerik (-11.83 ile 36.86 arasindaki degerler)
_Top. His. C
8 Onc. JgiFA friig Niimerik (-11.83 ile 36.86 arasindaki degerler)
Top. His. C
9 Tatil Kategorik (0 ya da 1’den olusan degerler)
10 Turkiye Nufusu Niimerik (72561312 ile baglayan ve 83614362
(Kisi) ile sonlanan artan degerler)
11 GSYH (Milyon Niimerik (152268 ile 235838 arasindaki
Dolar) degerler)

Sekil 4.1. ve Sekil 4.2°de gosterilen yesil kareler yilbaslarinda, pembe

yuvarlaklar ramazan bayramlarinda ve sar1 iiggenler kurban bayramlarinda elektrik

enerjisi tiketim degerini temsil etmektedir. Ayrica, kirmiz1 yildiz 31 Mart 2015

tarithinde gergeklesen iilke geneli elektrik kesintisinde ve mavi elmas sekli ise COVID-

19 pandemisi sebebiyle sokaga c¢ikma yasaginin oldugu giindeki elektrik enerjisi

tiketim degerini temsil etmektedir. S6z konusu sekillerde gosterilen veriler

incelendiginde, yilbasinin, ramazan bayraminin, kurban bayraminin ve sokaga ¢ikma

yasagimin oldugu giinlerde elektrik tiiketiminde ani olarak diisiis gerceklestigi

goriilmektedir. 31 Mart 2015 tarihinde elektrik iletim sisteminde ger¢eklesen bir ariza

sebebiyle arz ve talep dengesizligi yasanmistir ve bu sebeple Tiirkiye geneli elektrik

45




kesintisi meydana gelmistir. S6z konusu tarihte elektrik enerjisi tiiketiminde, kesinti

kaynakl1 ani bir diisiis gerceklesmistir.

Sekil 4.2°de gosterilen grafikte Tiirkiye’ nin y1l bazinda giinliik ortalama saatlik
enerji tilketimi incelendiginde, mevsimsellik kaynakli artis ve azalislar ve periyodiklik
goriilmektedir. Belirgin sicak veya soguk olan donemlerde, 1sitma ve sogutma
cihazlar kullanimdan dolay1 yiiksek elektrik enerjisi tiikketimi goriilmektedir. Sekil
4.3’de gosterilen ve 2020 yilinin 32 haftasi i¢in Tirkiye’nin haftalik bazda saatlik
ortalama elektrik enerjisi tiikketimi incelendiginde, 6zellikle pazar glinlerinde haftanin
en disik elektrik enerjisi tiiketim degerinin oldugu ve haftalar arasinda benzer
karakteristik ozellikler oldugu tespit edilmistir. Diisiik tiiketim degerleri, sanayi
sektoriindeki cogu firma i¢in pazar glinii mesai olmadigindan kaynaklanmaktadir.
Sekil 4.4°de gosterilen 2020 yilinin 32 giinii i¢in Tiirkiye’nin giinliik bazda saatlik
ortalama elektrik enerjisi tiikketimi incelendiginde, giinliik elektrik tiiketim
karakteristiginin Tirkiye i¢in benzer oldugu goriilmektedir. Ayrica, saat 08:00 ile
17:00 arasinda mesai kaynakli yiiksek elektrik enerjisi tiiketimi, saat 11:00°da en
yiiksek tiiketim degeri, saat 04:00°da en diistik tiiketim degeri goriilmektedir. Sonug
olarak, elektrik enerjisi tiiketimi {izerinde farkli zaman araliklarinda farkli dinamikler

mevcut oldugu degerlendirilmektedir.
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Sekil 4.3’te 2020 yil1 icerisinde rastgele olarak se¢ilmis 32 haftada ve Sekil
4.4°te ise 2020 y1il1 igerisinde rastgele olarak se¢ilmis 32 giinde, Tiirkiye’nin ortalama
saatlik elektrik enerjisi tiiketim degerleri verilmistir. S6z konusu sekillerin sunulma
amaci, elektrik enerjisi tiiketim karakteristiginin farkli tarihlerde bile benzerlik

gosterdigini belirtmektir.

Literatiir incelendiginde, kisa vadeli elektrik enerjisi tiiketimi {izerindeki en
Oonemli faktorlerden birinin sicaklik oldugu tespit edilmistir. Bu tez ¢aligmasinda,
sehirlerin niifus degerlerine gore oranlanmis, Tiirkiye’nin tiim sehirlerini i¢ine alan ve
01.01.2010 tarihi saat 00:00°’dan 31.12.2020 tarihi saat 23:00’a kadar olan donemi
kapsayan saatlik olarak orneklenmis agirliklandirilmis toplam hissedilen sicaklik
degiskeni dnerilmistir. Ik dnce Tiirkiye’nin 81 ili i¢in ayr1 ayr1 ve saatlik drneklenmis
olarak hissedilen sicaklik degerleri kaydedilmistir. Daha sonra Denklem (4.1)’de
gosterildigi lizere her sehrin kendi niifusunu Tirkiye nin toplam niifusuna bolerek
agirlik degerleri elde edilmistir. S6z konusu agirlik degerleri her sehir icin saatlik
olarak orneklenmis hissedilen sicaklik degeri ile ¢arpilip kaydedilmistir. Daha sonra
Denklem (4.2)’de gosterildigi iizere bu degerler toplanarak saatlik olarak 6rneklenmis
Tiirkiye geneli agirliklandirilmis toplam hissedilen sicaklik verisi elde edilmistir.
Agirliklandirilmis  toplam hissedilen sicaklik degerinin formiilasyonu asagida

gosterilmektedir:
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Nifussenir
ZSESehirler NﬁquS

Agirlikgen, = (4.1)

Agirliklandirilmis Toplam Hissedilen Sicaklik
= Z Hissedilen Sicakliks * Agirlikg (4.2)

S€Sehirler

Hissedilen sicaklik, termometrenin Olctiigii degerden farkli olarak insan
viicudunun hissettigi sicakliktir. Denklem (4.1) ve Denklem (4.2)’den elde edilen
degerler ile agirliklandirilmis toplam hissedilen sicaklik veri seti olusturulmustur. Veri
setini elde ederken Tiirkiye’nin her sehri i¢in ihtiya¢ duyulan hissedilen sicaklik degeri
veri dagiticisindan elde edilmistir. S6z konusu veri dagiticist hissedilen sicaklik
degerini, ilgili sehrin sicaklik, nem ve riizgar ol¢iimlerinden elde ederek halka
sunmaktadir. Olusturulan veri seti Sekil 4.5°te gosterilmektedir. Sekil incelendiginde
agirliklandirilmis toplam hissedilen sicaklik degerinde mevsim kaynakli periyodiklik
oldugu goriilmektedir. Sekil 4.6’da ise elektrik enerjisi tliketiminin mevsimsel
dinamiklerden kaynakli sicakliklardan etkilendigine dair dlgiimler gosterilmektedir.

Ayrica, 32000 MWh degerinden yiiksek Olciimler grafige dahil edilmistir.
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Sekil 4.5. Tiirkiye’nin gilin bazinda ortalama hissedilen sicaklik degeri (°C)
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Literatiir incelendiginde, STLF problemi i¢in takvimsel 6zelliklerin biiyiik bir
etkisinin oldugu tespit edilmistir. Bu yiizden, 6znitelik siitunu olarak ilgili tarihin tatil

giinii olup olmadigini igaret eden tatil siitunu eklenmistir. Tatil siitunundaki deger 0
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ise o gilin herhangi bir tatil s6z konusu degilken, tatil siitunundaki deger 1 ise o giin
tatil oldugu (yilbasi, ramazan bayrami, kurban bayrami, hafta sonu, resmi tatiller ve
Ozel giinler) isaret edilmektedir. Sekil 4.7°de 2020 yili i¢in tatil olan ve olmayan
glinlerdeki saatlik ortalama elektrik enerjisi tiiketimini simiflandiran bir grafik
gosterilmigtir. S6z konusu kutu grafigi incelendiginde, tatil olmayan giinlerdeki saatlik
ortalama elektrik enerjisi tilkketim degerlerinin tatil olan giinlere kiyasla daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Ayrica en ilgili tarihteki en yiiksek tiikketim degeri tatil olmayan
giinde gerceklesirken, en diisiik tiiketim degeri ise tatil olan glinde gerceklestigi grafik

tizerinde goriilmektedir.

Niifus (popiilasyon) ve gayrisafi yurtici hasila (GSYIH) gibi ekonomik
verilerin, uzun vadeli donem i¢in elektrik enerjisi tiiketimi tizerinde etkisinin oldugunu
gosteren ¢alismalar literatiirde mevcuttur. Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda, niifus
ve GSYIH degerlerinin STFL iizerindeki etkisi de arastirilmistir. Bu yiizden veri seti
icine bu bilgileri igeren 2 siitun eklenmistir. Ulkemizde, niifus ve GSYIH verileri
belirli araliklarla agiklanmaktadir. Ornek olarak, GSYIH degerleri y1lin her ¢eyreginde
TUIK tarafindan agiklanmaktadir. S6z konusu 2 degiskenin frekans: ile tezde
kullanilan veri setinin frekans1 farkli olmasi sebebiyle interpolasyon islemine ihtiyag
duyulmustur. Veri setindeki bos satirlar1 doldurmak i¢in s6z konusu 2 degiskenin
mevcut sayisal degerleri kullanilarak, bos noktalardaki degerler tahmin edilmistir. Bu

sayede, niifus ve GSYIH bilgileri saatlik olarak érneklenmistir.

4.2. Derin Ogrenme Mimarilerinin Deneysel Kurulumu

Bu bdliimde, zaman serisi tahmini i¢in tezde kullanilmis olan 8 derin 6grenme
mimarisi i¢in hiperparametre konfigiirasyonlarinin yani sira degerlendirme prosediirii
de anlatilmistir. Tez g¢alismasi iginde gerceklestirilen deneysel ¢alismada, farkli
kombinasyona sahip veri kiimeleri {izerinde bircok farkli model mimari
konfigiirasyonu uygulanmistir. Bu uygulamalar ile elde edilen deney sonuglarinin
istatistik tabanli bir analizi gergeklestirilmistir. Bu deneysel ¢alismada, MLP, ERNN,
LSTM, Encoder-Decoder SLSTM, GRU, ESN, CNN ve TCN gibi 8 farkli derin
ogrenme modeli karsilastirilmistir. Tim bu modeller i¢in yapilandirilmasi gereken
hiperparametrelerin sayisi, geleneksel makine 6grenimi tekniklerine kiyasla daha
yiiksektir. Bu sebeple, sdz konusu parametrelerin uygun bir sekilde ayarlanmasi,

onemli 6l¢iide hem uzmanlik gerektiren hem de ¢ogu zaman sezgiye dayali karmagik
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bir goérevdir. Bu ¢alismada, en uygun hiperparametreleri bulmak amaciyla her bir
mimari tipinin konfigiirasyonu i¢in kapsamli bir grid aramasi (grid search)

gergeklestirilmistir.

Tablo 4.2. Derin 6grenme mimarileri i¢in kullanilan parametreler

Modeller Parametreler Degerler
[8], [8, 16], [16, 8], [8, 16, 32], [32, 16, 8], [8,
MLP | Hidden Layers 16, 32, 16, 8], [32], [32, 64], [64, 32], [32, 64,
128], [128, 64, 32], [32, 64, 128, 64, 32]
Layers 1,2,4
ERNN | Units 32, 64,128
Return sequence True, False
Layers 1,2,4
LSTM | Units 32,64, 128
Return sequence True, False
SLSTM Layers [1, 2]
Return sequence True, False
Layers 1,2,4
GRU Units 32, 64,128
Return sequence True, False
Layers 1,2,4
ESN Units 32,64, 128
Return sequence True, False
Layers 1,2,4
CNN Filters 16, 32, 64
Pool size 0,2
Layers 1,3
Filters 32,64
TCN Dilations [1,2,4,8],[1, 24,8, 16]
Kernel size 3,6
Return sequence True, False

Katman (layer), birim sayist (units) gibi derin 6grenme modellerinin tezde
kullanilan ana parametreleri Tablo 4.2°’de gdsterilmektedir. Noronlarin, birimlerin
veya filtrelerin sayisi i¢in 2 ve 2’nin kuvvetleri secilmistir. Bu degerler literatiirde

kullanilan genel degerlerdir. Sonug olarak, olasiliklar tablosu olusturulurken daha 6nce
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literatiirde gerceklestirilmis c¢alismalarda yaygin olarak ele alinan degerler
kullanilmustir. i1k olarak her katmandaki birim sayisi farklilik gosteren 12 farkli MLP
modelinin uygulamasi gergeklestirilmistir. Her katmandaki noronlarin sayis1 8 ila 128
arasinda degismektedir ve bunlar, uzunlugu ve zaman ufku degisen dizilere
uygulanmustir. Ik katmanlarda daha fazla ve sonunda daha az noron veya tam tersi
seklinde uygulanarak, hem kodlayict hem de kod ¢6ziicii benzeri yapilara benzetilmesi

amagclanmustir.

Tekrarlayan sinir aglari (RNN) ile ilgili olarak, bu ¢alismada ERNN, LSTM,
Encoder-Decoder SLSTM, GRU, ve ESN olmak iizere 5 farkli mimari kullanilmistir.
Her mimari i¢in 18 farkli modelle sonuglanan ve 3 ana parametre iizerinde bir grid
aramast gergeklestirilmistir. Birinci ana parametre, yigilmis (stacked) tekrarlayan
katmanlarm sayisidir (layers). ikinci ana parametre ise her katmandaki tekrarlayan
birimlerin sayisidir (units). Grid aramasi gergeklestirilen {iglincii parametre ise Son
katmanin durum dizisini (State sequence) mi yoksa yalnizca son durumu (final state)
mu dondirdiigiiyle ilgili olan parametredir. Doniis dizisi (return sequence), false
(varsayilan) ise ag yalnizca son zaman adimindaki gizli durumu ¢ikti olarak
vermektedir. Aksi takdirde, ag, gizli durumlarin tam sirasini ¢ikti olarak vermektedir.
S6z konusu parametrenin, ag katmanmn i¢ denklemlerinin degismesine sebep
olmamaktadir. Birim sayisinin 32 ile 128 arasinda olmasi, paralel olarak daha fazla
veya daha az 6grenme hiicresine sahip olmanin model performansi tizerindeki etkisini

kesfetmeyi amaglamaktadir.

CNN ile ilgili olarak, bu ¢aligmada 18 farkli modelle sonuglanan ve 3 ana
parametre ilizerinde bir grid aramasi gergeklestirilmistir. Tek katmanli modellerin
cekirdek boyutu 3, iki katmanli modellerin ¢ekirdek boyutlar1 5 ve 3, dort katmanlh
modellerde ¢ekirdek boyutu ise 7-5-3 ve 3'tlir. TCN ile ilgili olarak ise bu ¢alismada
32 farkli modelle sonuglanan ve 5 ana parametre iizerinde bir grid aramasi
gerceklestirilmistir. Grid aramasi, katmanlarinin sayis1 (layers), evrisimli filtrelerin
sayis1 (filters), genisleme faktorleri (dilations), evrisimli ¢ekirdek boyutu (kernel size)
ve son ¢iktinin m1 yoksa tam dizinin mi dondiiriilecegini belirleyen doniis dizisi (return

sequence) parametreleri lizerinden gerceklestirilmistir.
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4.3. Degerlendirme Prosediirii

Tez ¢alismasinin bu boliimii, elde edilen veri seti ile kullanilan modellerin
egitim siirecini kapsamaktadir. S6z konusunu calisma, Jupyter Notebook App
tarafindan saglanan ve “Python” programlama dili ile ¢alismaya imkan taniyan not
defterleri (notebooks) tizerinde gerceklestirilmistir. Jupyter Notebook uygulamasi,
Chrome gibi bir web tarayicisi (web browser) araciligiyla istenilen belgelerin
diizenlenmesine ve calistirilmasina izin veren bir uygulamadir. Istenildigi takdirde séz
konusu uygulama ile, internet erisimine ihtiya¢ duymaya yerel (local) bir masaiistiinde
calistirllabilmekte veya uzak bir sunucuya kurularak internet araciligiyla belgelerin

diizenlenmesine olanak saglamaktadir.

Jupyter notebook i¢in erisim Google firmasinin sagladigi “Colab” uygulamasi
ile gerceklestirilmistir. Colab, tamamen bulutta ¢alisan iicretsiz bir Jupyter notebook
ortamidir. Bir¢ok popiiler makine 6grenimi kiitliphanesini desteklemesi, bir kurulum
gerektirmemesi, kolayca “Python” programa dilinde kod yazilip yiiriitiilmeye imkan
tamimasi, matematiksel denklemleri desteklemesi, Google Drive ile koordineli
calismas1 ve pratik olarak dosya paylagsmaya olanak saglamasi sebebiyle tercih
edilmistir. Tez ¢alismasinda gergeklestirilen modelin egitimleri uzun bir siire boyunca
devam etmesi, Google Drive tarafindan problem olusturmasina sebep olmustur. Bu
nedenle, depolama ve dosya aktarim araci olarak Google Drive kullanilmasi yerine,
tez ¢aligmasina 6zel dosya transfer protokolii (ftp server) kullanilmistir. FTP Sunucusu
en basit tanimiyla dosyalarin bir bilgisayardan digerine aktarilmasini saglayan bir
yazilim uygulamasidir. Diinyadaki internete bagli herhangi bir bilgisayara dosya
aktarmanin bir yoludur. S6z konusu protokoliin kullanilmasi sayesinde, model

egitimleri kesintisiz ve siirekli olarak devam etmistir.

Tez galismasinda derin sinir aglari ile hizli deneyler gerceklestirmek amaciyla
Google tarafindan gelistirilen “TensorFlow” adinda ag¢ik kaynakli sinir agi
kiitiiphanesi kullanilmistir. Ayrica Tensorflow mimarisi, veri 6n isleme, model
olusturma ve modeli egitme amaciyla kullanilmaktadir. Bu kiitiiphane, a¢ik kaynakli
olmasi, veriyi gorsellestirebilmesi, kullanici dostu olmasi, 6lgeklenebilir olmasi
sebebiyle tercih edilmistir. Tensorflow kiitiiphanesinin avantajlart oldugu kadar

dezavantajlar1 da vardir. Bunlar; kullanici igin ek yiik olusturan sik giincellemeler, bir
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Colab ekraninda ayni anda sadece tek bir modelin egitimine izin vermesi, rakiplerine

gore daha diisiik hiza sahip olmasidir.

4.3.1. Veri Setinin Boliinmesi

Veri setinin 1 Ocak 2010 tarihinden 31 Aralik 2019 tarihine kadar olan kism1
egitim icin kullanilirken, 1 Ocak 2020 tarihinden 31 Aralik 2020 tarihine kadar olan
kismu ise test islemi i¢in kullanilmistir. Tez ¢alismasinda, Sekil 4.8.’de gosterildigi
lizere egitim, test ve dogrulama setleri kullanilmistir. Egitim seti (training data set),
yeni ve modelin daha 6nce hi¢ gormedigi veriler i¢in iyi bir genelleme veya tahmin
yapabilen bir model egitebilmek amaciyla kullanilan veri setidir. S6z konusu veri seti,
Ogrenme siireci sirasinda kullanilmaktadir. Bagka bir deyisle, egitim seti, ilgili modelin

parametrelerini en istenilen ¢iktiy1 vermesi i¢in ayarlamaya yaramaktadir.

ORJINAL VERI SETi

< '

Egitim Test

Egitim Dogrulama Test

Sekil 4.8. Tez calismasinda kullanilan egitim, test ve dogrulama setlerinin ayrilmasi

Ilgili modelin egitimi sirasinda performansini degerlendirmek amaciyla egitim
setinin i¢inden dogrulama seti (validation data set) kullanilmistir. Dogrulama veri seti,
test icin kullanilan egitim verileridir, fakat son testin bir pargasi olarak
kullanilmamustir. Test veri seti (test data set) ise egitim veri setinden bagimsiz olan
ancak egitim veri seti ile ayni olasilik dagilimini izleyen bir veri setidir. Diger bir
deyisle test seti, tahmin edilen ¢iktilarin dogrulugunu test etmek i¢in kullanilmaktadar.
Test setinde kullanilan verilerin model tarafindan Ogrenilmesinin Oniine ge¢cmek
amaciyla, tez calismasinda kullanilan modellerin egitimi gergeklestirilirken dogrulama

ve test veri kiimelerindeki 6rnekler kullanilmamastir.

55



432. On 1Isleme (Pre-Processing) ve Egitimin (Training)
Gerceklestirilmesi

Tez ¢alismasindaki zaman serisini egitim ve test olarak ayirdiktan sonra, bir
dizi 6n isleme adimi gergeklestirilmistir. Ik olarak, veri seti 0 ile 1 arasinda
Olceklenecek sekilde normallestirme (normalization) islemi uygulanmstir.
Normallestirme, modelin egitim siiresini biiyiik Ol¢lide azaltabileceginden derin
o0grenmede her zaman aktif bir arastirma alan1 olmustur. Tez ¢alismasi i¢in kullanilan
veri setinde, bazi1 6znitelikler digerlerine gore daha yiiksek sayisal degerlere sahiptir.
Bu nedenle, her 6zniteligin egitime olan katkist konusunda agin tarafsiz olmasini
saglamak amactyla normallestirme islemi gerceklestirilmistir. Egitim sirasinda ag
parametreleri degisime ugramaktadir. Bu nedenle ag aktivasyonlarinin dagilimindaki
farklilig1 azaltmak igin normallestirme adimi uygulanmistir. Ayrica normallestirme
gradyanlarin biiyiiklerini smirlamakta, agirliklarin her yerde patlamasina izin
vermedigi ve onlar1 belirli bir aralikla sinirladig1 i¢in optimizasyonu daha hizli hale
getirmektedir. Literatiirde en yaygin olarak kullanilan 2 normalizasyon fonksiyonu

asagida gosterilmektedir [107]:

x — min (x)

min — max(x) = (4.3)

max(x) — min(x)

x — ortalama(x)

z — score(x) = (4.4)

max(x) — min(x)

Denklem (4.3)’de “min-max” normalizasyonu, Denklem (4.4)’te ise “z-score”
normalizasyonu gosterilmektedir. Min-max normalizsyonu ile degiskenler 0 ile 1
arasinda o6l¢eklenmektedir. S6z konusu normalizasyon yontemi verideki maksimum
ve minimum yani aykiri (outliers) degerlerden biiyiik Olciide etkilenmektedir.
Yontemin bu 6zelligi bias olusmasina sebep olmaktadir. Aykirt degerler ile ya el ile
kaldirarak ya da verileri nicelik araligina gore 6lgekleyen “RobustScaler” kullanarak
basa ¢ikilabilir. Z-score normalizasyonu ise bir veri kiimesindeki her degeri, tim
degerlerin ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olacak sekilde normallestirme siirecini
ifade etmektedir. Bu yontem sayesinde, aykirt degerlerin model uyumu tizerinde etkisi
azaltilmis olmaktadir. Anlatilan normallestirme yontemleri tez c¢alismasinda da

kullanilmustir.
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Sekil 4.9. RNN’ler i¢in farkli giris-cikis konfigiirasyonlar
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Ciktinin nasil kullanilacagina karar vermek, RNN'ler tarafindan desteklenen
bir derin 6grenme mimarisinin neler basarabilecegini belirlemektedir. Bu amag i¢in
kullanilabilecek teknikler Sekil 4.9°da gosterilmektedir. “One to one” yapisi, bir girdi
ve sonug olarak bir ¢ikt1 oldugunda, “one to many” yapisi bir girdi ve sonug olarak bir
dizi ¢ikt1 oldugunda (otomatik altyazi olusturma gibi), “many to one” yapisi metin gibi
bir dizi girdi ve tek bir sonug olarak ¢ikt1 oldugunda kullanilmaktadir. “many to many”
yapist ise girdi olarak bir dizi ve ¢ikt1 olarak bir sonug dizisi saglamaktadir [110]. Bu,
en etkileyici derin 6grenme destekli yapay zeka uygulamalarinin ¢ogu igin temel
mimaridir. Bu yaklasim, makine ¢evirisi, sohbet robotlar1 veya goriintii siniflandiric
gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Tez ¢aligmasinda, ¢coklu giris coklu ¢ikis (mimo)
strateji secilmistir. Bunun sebebi, tahminler iizerinde hatayi biriktirmediginden diger
yaklasimlarin aksine daha 1yi performans gostermesidir. Ayrica MIMO yaklasimi, her
tahmin i¢in tek bir model kullandigindan hesaplama siiresi agisindan dogrudan

stratejiye gore daha verimlidir [102].

On isleme admmlari gerceklestirildikten sonra, modeller egitilmeye
baglanmistir. Ayrica, modellerin egitim islemleri gerceklestirilirken optimal egitim
konfiglirasyonu tizerinde bir grid aramast da uygulanmistir. Grid aramasinda
kullanilan parametre degerleri Tablo 4.3’te verilmistir. Parti boyutu (batch size),
agirlik  degeri gibi model parametrelerini en uygun degere ayarlamadan
(glincellemeden) oOnce tizerinde ¢alisilacak Ornek sayisimi ifade eden bir
hiperparametredir. Diger bir deyisle, aga verilen alt 6rneklerin sayisidir. “Mini-Batch”

kullanildig1 zaman, hata degerinin arttig1 fakat zamandan kazanildig: tespit edilmistir.
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“Batch size” degerini verilebilecek en kiigiik deger olan 1 olarak se¢ildiginde sadece
dogrudan veri seti iizerinden egitim iglemi gergeklestirilir. Ek olarak, “Batch size”
kullanimui ilgili modelin giiriiltiiyli 6grenmesine sebep olabilmektedir. Bir Epoch, tiim
veri kiimesinin sinir ag1 iizerinden yalnizca bir kez gecirilmesidir. Gergeklestirilen her
epoch i¢in s6z konusu epoch’ta batch sayisi, iterasyon sayisina esit olmaktadir. Bir
sinir ag1 modelini egitmek icin kullanilan epoch sayisi gereginden fazla oldugunda,
egitim modeli biiyiik 6l¢iide 6rnek verilere 6zgii kaliplar1 6grenmektedir. Gereginden

diisiik epoch sayis1 ise agin 6grenme performansini diigiirmektedir.

Minimum kay1ip degerine dogru ilerlerken, her iterasyonda modelin attig1 adim
boyutunu ifade eden ve optimizasyon algoritmasinda bulunan ayar parametresi,
ogrenme orami (learning rate) olarak adlandiriimaktadir. Ogrenme orami diistiikge,
egitim daha kararli ve giivenilir hale gelmektedir. Bu kosulda kayip fonksiyonunun
minimuma dogru attigi adimlari kii¢iik olmasi sebebiyle optimizasyon yada egitim
siireci ¢ok daha fazla zaman almaktadir. Ogrenme oran yiiksek oldugu durumda ise,
optimize edici (optimizer) minimumu asmakta ve s6z konusu kaybi daha
kotiilestirmektedir. Derin 6grenme modelini egitirken, her epoch i¢in agirliklarin
degistirilmesi ve kayip fonksiyonunun en aza indirilmesi gerekmektedir. Optimize
edici olarak tanimlanan parametre ise sinir aginin agirliklar ve 6grenme hizi gibi
konularda degerlerini degistiren bir fonksiyon veya algoritmadir. Boylece, genel
kaybin azaltilmasina ve dogrulugun artirilmasina yardimcr olmaktadir [109]. Tez
calismasindaki deneylerin ¢ogunda, ¢esitli makine 6grenimi i¢in ¢ok uygun oldugu
kanitlanmis, uyarlanabilir bir stokastik optimizasyon yontemini uygulayan “Adam”
optimize edici se¢ilmistir. Ayrica, tez ¢aligmasinda cogunluk “batch size” icin 32 ve
64, epoch i¢in 10, normalizasyon yontemi i¢in “z-score” ve dgrenme orani i¢in ise
0,001 ve 0,01 yaygin kullanim degerleri kullanilmistir. Ayrica tez calismasinda egitim
islemi devam ederken, dogrulama seti {izerinden kosiniis benzerligi (cosine similarity)

alternatif bir performans 0l¢iitii olarak siirekli dl¢tilmektedir.
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Tablo 4.3. Tez caligmasina dahil edilen egitim parametreleri

Parametreler Degerler

Tahmin Ufku 1,6 ve 24 Saat

Gecmis Deger 72,168 ve 336 Saat

Epoch Sayisi 1,5,10,20,30,40

Batch Size 2,4,8,16,32,64

Optimize Edici Adam, SGD, RMSprop, Adadelta,
Adagrad, Adamax

Ogrenme Orani 0.000001, 0.00001, 0.0001, 0.001, 0.01

Normalizasyon Y 6ntemi min-max ve z-score

Hem veri setinin biiylik olmasi, hem de kapsamli egitim parametreleri
sebebiyle, tez ¢alismasinda gergeklestirilen ¢ogu egitimin siiresi oldukga fazladir.
Harcanan egitim zamaninin bosa gitmesini dnlemek amaciyla, s6z konusu problem
icin ¢0zlim ihtiyact ortaya ¢ikmistir. Coziim olarak ise her epoch isleminden sonra bir
kontrol noktasi (check-point) olusturulmasi onerilmistir. Bu sayede her epoch
isleminden sonra modelin 6zellikle agirlik degerleri kaydedilerek bir sonraki epoch
islemine gecilmektedir. Eger bir sonraki epoch islemi igin performans olgtii, bir
oncekine kiyasla daha yiiksek ¢ikarsa, check-point i¢in olusturulan degiskenin i¢i yeni
epoch isleminde bulunan agirlik degerleri ile giincellenmektedir. Bu sayede, biitiin
epoch islemlerinin sonunda, en yiiksek performansin elde edildigi epoch ve agirlik
degerleri elde tutulmaktadir [108]. Ayrica tez galismasinda, check-point islemini
denetleyen performans 6l¢iitii olarak dogrulama setinin ortalama mutlak ytlizde hatasi
(mape) tercih edilmistir. Bu sayede model performansi, dogrulama seti iizerinden

objektif olarak degerlendirilmektedir.

4.3.3. Hareketli Pencere Prosediirii (Moving Window Procedure)

Tez ¢alismasinda kullanilan ve 01.01.2020 tarihinden sonraki zaman dilimini
kapsayan test verisini, modelleri besleyebilecek egitim orneklerine doniistiirebilmek
icin hareketli bir pencere semas1 kullanilmistir. Bu islem, sabit boyutta bir pencereyi
kaydirarak her konumda bir girdi-¢ikt1 6rnegi olusturur. Bu sayede, 2020 y1il1 i¢indeki
herhangi bir tarih araligi icin belirlenen zaman ufkunda tahmin yapilabilmektedir.

Bahsedilen teknigin temelinde, veri giincelleme sistemi bulunmaktadir. Calisma
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prensibi, hareketli pencere bir sonraki adima gegtiginde, yeni ornekler pencereye
eklenmekte ve en eski 6rnekler pencereden ¢ikarilmaktadir. Orneklerin bu yontem ile
giincellenmesi, modele dinamik bir 6zellik kazandirmaktadir [103]. Girdinin
uzunlugu, tahmin islemi yapilirken ne kadar ge¢mis degere bakilacag: ile ilgilidir.
Sekil 4.10.’da geg¢mis tarih olarak 7 gozlem ve 3 degerlik bir tahmin ufku ile bu

teknigin bir 6rnegini gosterilmistir.

Dizi

RO EREEHEE

.\/

Girig Penceresi 1 Cikis Penceresi 1

~__

Giris Penceresi 2 Cikis Penceresi 2
Girig Penceresi 3 Cikis Penceresi 3

Sekil 4.10. Tez calismasinda kullanilan hareketli pencere yonteminin gdsterimi [51]
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4.3.4. Degerlendirme Metrikleri

Tez caligmasinda Onerilen modellerin performansi, dogruluk ve verimlilik
acisindan degerlendirilmistir. Her mimari ¢esidiyle bulunan sonuglar analiz edilmistir.
Ayrica, farkli hiperparametre yapilandirmalariyla bulunan sonuglarin dagilimi da
degerlendirilmistir. Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) 6l¢timii kullanilarak egitilen
modeller i¢in tahmin performansi elde edilmistir. Bu metrik, yaygin kullanilan tahmin
dogrulugu ol¢timlerinden biridir [104]. Bir veri kiimesindeki her bir girisin mutlak
ylzde hatalarinin ortalamasii temsil eder ve ortalama olarak, tahmin edilen
miktarlarin gergek miktarlarla karsilastirildiginda ne kadar dogru oldugunu gosterir.
MAPE genellikle daha biiyiik veri kiimelerini analiz etmek i¢in kullanilmaktadir.
MAPE 6l¢iimii, yorumlanmasi kolay ve tahminlerin giivenilirligi acisindan dogru bir
degerlendirme saglayabildigi icin tez ¢alismasinda tercih edilmistir. Ayrica, ileriki
calismalar i¢in katki saglamasi amaciyla her bir modelin egitim islemi bittikten sonra
asagidaki denklemlerde gosterilmis olan Olglim metrikleri de hesaplanip

kaydedilmistir [106].

lej| = [4; — P} (4.6)
2
ef = (4- P) 4.7)
n
1
MAE = — Z|ej| (4.8)
j=1
n
1 2
MSE == "¢ (4.9)
j=1
n e?
RMSE = 2j=19 — VMSE (4.10)
n
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WAPE = =l (4.12)
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SMAPE = — Z|A vy (4.13)
— 4+ P
MASE = 2o (4.14)
nle?—zMj Ayl '
n
”j=1| j| |
n
RAE = zle_]l_ (4.16)
i |A; — A
j=11"J
n
MRAE = lzle—fl_ (4.17)
néid|4; - A

Denklem (4.5)’teki A; gergek deger, P; tahmin edilen deger ve e; ise hatadir
(error). Denklem (4.8)’te ortalama mutlak hatanin, Denklem (4.9)’da ortalama karesel
hatanin, Denklem (4.10)’da ortalama hata kareleri toplami kokiiniin, Denklem
(4.11)’de tezde kullanilan ortalama mutlak ytlizde hatanin, Denklem (4.12)’de agirlikli
mutlak yiizde hatanin hesaplanmasi verilmektedir. Ayrica, Denklem (4.13)’te simetrik
ortalama mutlak yiizde hatanin, Denklem (4.14)’te ortalama mutlak 6l¢ekli hatanin,
Denklem (4.15)’te ortalama mutlak bagil hatanin, Denklem (4.16)’da goreli Mutlak
hatanin ve Denklem (4.16)’de ise ortalama goreli mutlak hatanin hesaplanmasi
verilmektedir. Denklemlerde kullanilan A degeri gercek degerin ortalamasini, n degeri

ise veri setinin boyutunu temsil etmektedir.
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laliel (4.18)
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benzerlik = cos(0) =

Olgiimlere ek olarak, egitim sirasindaki her epoch isleminin sonunda elde
edilen degerlere gore ilgili modelin dogrulama seti iizerinden Denklem (4.18)’de
gosterilen kosintis benzerligi (cosine similarity) dl¢lilmiistiir. Her egitimin sonunda ise
bu degerler cizdirilerek kaydedilmistir. Bir i¢ ¢arpim uzayinin iki vektorii arasindaki
(A ile P) yakmlik bulunarak kosiniis benzerligi 6l¢iilmektedir. Kosiniis benzerligi
bahsedilen iki vektor arasindaki agmin kosiniisii ile Olgiilmektedir. Ayrica bu
parametre, bahsedilen iki vektoriin ayn1 yonii gosterip gostermedigi hakkinda bilgi
vermektedir [105]. Sekil 4.11°de, MLP agi i¢in kaydedilen rasgele bir egitimin kosiniis
benzerligi ve hata grafikleri verilmistir. Cizdirilen grafiklerin verileri, egitim sirasinda
toplanmaktadir ve yesil kutu ile gosterilen deger, dogrulama seti lizerindeki en iyi
performansinin goriildiigii epoch degerini temsil etmektedir. Tahminler igin, bu epoch

degerindeki agirlik parametreleri kullanilmaktadir.

Model Cosine Similarity model loss
pagg | — train W —— train
—&— alidation 015 —4— alidation
0978
=
i 0976 014
E n
" 0974 3
2 013
8
v 0972
01z
0970
0.968 1 , , , , ; , 011 L , , , , . .
o 5 10 15 20 25 30 ] 5 10 15 20 25 30
epoch epoch

Sekil 4.11. Her egitimin sonunda kaydedilen 6rnek grafikler

4.3.5. Istatistiksel Analiz

Tez caligmasinda, 8 tiir derin 6grenme modelini tiim agilardan degerlendirmek
icin farkli performans metrikleri lizerinden istatistiksel analiz gerceklestirilmistir.
Modeller, tahmin dogrulugu (MAPE) ve verimlilik (egitim ve ¢ikarim siireleri)
acisindan en iyi sonuglara gore siralanmaktadir. Ayrica, en kotii performanslar ve her
bir mimari tiirii ile elde edilen sonuglarin ortalamasi da degerlendirilmistir. Son olarak,

hangi modellerin genel olarak daha iyi oldugunu gérmek igin bir siralama yapilmistir
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5. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Tez calismasinin bu boliimiinde, Tiirkiye’nin kisa vadeli elektrik tiiketim
tahmini i¢in sunulan yontem ile gergeklestirilmis deney bulgularinin gosterilmesi
amaclanmistir. Google Colab ortaminda gerceklestirilen deneyler yaklasik bir yil
stirmistiir. Ayrica, yaklasik olarak 2950 saat boyunca model egitimi islemi

gergeklestirilmistir.

5.1. Modellerin Tahmin Dogruluguna Etkisi

Analizin ilk kismi, MAPE metrigini kullanarak her model icin elde edilen
tahmin dogruluguna odaklanmaktadir. Tez ¢alismasinda kullanilan tiim farkli model
mimarileri egitildikten sonra, test verisi ile elde edilen sonuglar Sekil 5.1.°de
sunulmustur. Kirmizi nokta ortalama MAPE’yi, kutu ise sonuglarin ceyreklerini
gostermektedir. Bazi grafiklerde, modellerin daha iyi gorsellestirilmesine izin vermek
icin aykir1 degerler ¢ikarilmustir. Ik bakista, ESN gibi bazi mimarilerin, digerlerine
kiyasla daha genis bir MAPE dagilimi sundugu goriilmektedir. Bu nedenle bu tiir
mimarilerin parametrelendirmeye daha duyarli olduklari tespit edilmistir. Genel
olarak, zaman serisi problemiyle basa ¢ikmak icin 6zel olarak tasarlanmayan MLP ve
ESN disinda, mimarilerin geri kalan1 hemen hemen her durumda en iyi modele benzer
tahmin dogrulugu elde edebilecegi degerlendirilmektedir. Bu ¢ikarim, sonug olarak
birbirine yakin olan modellerin en diisik MAPE degerleri incelenerek yapilmaktadir.
Daha genis dagilimlar, optimal hiperparametre konfigiirasyonunu bulmanin daha
yiiksek bir zorlugunu gostermektedir. Bu anlamda, CNN, TCN, GRU ve LSTM, iyi

performansa sahip modellerin hizli tasarimi i¢in en uygun alternatiflerdir.
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Genel Kapsamh Olciim
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Sekil 5.1. Modeller i¢in MAPE sonuglarinin dagilimini gosteren kutu grafikleri

Tez ¢alismasindaki deneylerde kullanilan her bir veri kiimesi igin egiten her bir
mimarinin sonuglar1, ayrintili olarak Tablo 5.1.’de sunulmustur. 1’den 7’ye kadar
gosterilen veri kiimelerinin hangi 6znitelikleri kapsadig: ileride bahsedilmektedir.
GRU ve LSTM modellerin en iyi performansi gostermesi sebebiyle ¢ok tutarli bir
yontem oldugu goriilmektedir. MLP aglarinin diger mimarilerle faydali bir
karsilastirma temeli olarak hizmet edebilecek basit ama etkili modeller oldugu
degerlendirilmektedir fakat Tablo 5.2. incelendiginde MLP aginin ESN’den sonra en
kotii performansa sahip oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi, MLP nin genel olarak,
zaman serileriyle basa ¢ikmak i¢in 0zel olarak tasarlanmamis olmasindandir. TCN
modeli 4 farkli veri setinde en iyi sonucu elde etmistir. ESN ve SLSTM modelleri, veri
kiimesine bagli olarak ¢ok farkli sonuglar elde ettigi i¢in daha kararsizdirlar. CNN ile
TCN davranisi kiyaslandiginda, CNN i¢in biraz daha kotii oldugu ¢ikarimi yapilmastir.
Son olarak, ESN’in elde ettigi sonuglar degerlendirildiginde, ¢ogu veri seti i¢in en kotii
model oldugu tespit edilmistir. Ortalama MAPE acisindan degerlendirildiginde, en iyi
performansi LSTM’nin elde ettigi goriilmektedir. Bu nedenle, LSTM nin tekrarlayan

sinir aglar1 arasinda en iyi alternatif oldugu sdylenebilmektedir. Ayrica, evrisimli
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modellerin diislik standart sapmalar1 nedeniyle, yiiksek performansli bir parametre seti

bulmak ¢ogu modelden daha kolay olmaktadir.

Tablo 5.1. Modeller ve dznitelikler igin elde edilen en iyi MAPE o6l¢timleri

Farkh Oznitelikler Ile Olusturulan Veri Setleri ort.
Model 1 2 3 4 5 6 7 MAPE
MLP 0.0084 | 0.0090 | 0.0089 | 0.0081 | 0.0089 | 0.0082 | 0.0089 | 0.0086
ERNN | 0.0138 | 0.0331 | 0.0349 | 0.0188 | 0.0174 | 0.0173 | 0.0176 | 0.0218
LSTM | 0.0115 | 0.0070 | 0.0068 | 0.0067 | 0.0063 | 0.0067 | 0.0070 | 0.0074
SLSTM | 0.0108 | 1.0228 | 1.0839 | 1.1599 | 1.0071 | 1.0388 | 0.0080 | 0.7616
GRU 0.0081 | 0.0077 | 0.0065 | 0.0066 | 0.0069 | 0.0075 | 0.0073 | 0.0072
ESN 0.0538 | 0.0429 | 0.0472 | 0.0481 | 0.0395 | 0.0467 | 0.0099 | 0.0411
CNN 0.0140 | 0.0131 | 0.0150 | 0.0141 | 0.0126 | 0.0150 | 0.0135 | 0.0139
TCN 0.6425 | 0.0062 | 0.0072 | 0.0063 | 0.0063 | 0.0063 | 0.0064 | 0.0973
ort.
MAPE 0.0954 | 0.1427 | 0.1513 | 0.1586 | 0.1381 | 0.1433 | 0.0098

Tablo 5.2. Modellerin ortalama, en diisiik ve en yiikksek MAPE degerleri

Model Ortalama MAPE En Diisiik MAPE En Yiiksek MAPE
MLP 1.6709 0.0081 5.2078
ERNN 1.5713 0.0138 27.2490
LSTM 0.9497 0.0063 2.8001
SLSTM 2.1541 0.0080 47791
GRU 0.9927 0.0065 2.7980
ESN 4.6159 0.0099 16.5364
CNN 1.5857 0.0126 4.2724
TCN 1.1435 0.0062 3.1611
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5.2. Ozniteliklerin Tahmin Dogruluguna Etkisi

Model egitimine dahil edilen Oznitelik siitunlart ve tiim modelleri kapsayan
ortalama MAPE ve ortalama egitim siireleri Tablo 5.3’te verilmistir. Sonuclar
incelendiginde, GSYH degiskenin STLF problemi iizerinde bir etkisinin olmadig1 gibi
model egitimi sirasinda giiriiltliye yol acarak model performansim diistirdiigii
degerlendirilmistir. GSYH degerinin, daha uzun zaman ufkuna sahip tahmin
problemleri i¢in etkili oldugu fikri ile literatiirdeki calismalara paralel bir sonug el
edilmistir. Olgiim yapilan zamanm tatil giinii siirlar igerisinde olup olmadigini
gosteren Oznitelik siitununun ise model performansi iizerinde biiyiikk bir etkisinin
oldugu tespit edilmistir. Modele bu bilginin saglanmasinin tahmin dogrulugunu
arttirdig1 gortilmiistiir. Bu ytizden STFL problemi i¢in takvimsel 6zelliklerin dogrudan
etkili oldugu degerlendirilmektedir. Literatiirdeki ¢alismalarda, popiilasyon degerinin
uzun vadeli tahminler tizerinde etkili oldugu sunulmasina ragmen STLF problemi igin
de olumlu bir etkisi oldugu goriilmiistiir. Tez ¢alismasinda Onerilen agirliklandirilmis
toplam hissedilen sicaklik degerinin, STLF problemi i¢in tahmin performansini bir
miktar arttirdigi gézlemlenmistir. Onceki giiniin ve dnceki haftanimn elektrik enerjisi
tiikketim bilgilerini saglayan stitunlarin ise egitilen modelin trendi yakalamasi agisindan
etkili oldugu incelenmistir. Ayrica elde edilen bulgular sonucunda, model
kurulumlarmi gerceklestirmeden Once Oznitelik se¢iminin (feature selection) ¢ok
onemli bir etken oldugu sonucuna varilmistir. Gergeklestirilen tez caligmasinda

Oznitelik secimi rasgele olarak gergeklestirilip hi¢bir yontem kullanilmamaistir.

Tablo 5.3. Ozniteliklerin ortalama MAPE ve siire dl¢iimleri

.. ,. Ort. Ort. Siire
Nu. Oznitelik Matrisi Oznitelik Matrisi Aciklamasi
MAPE (Sn)
1 [0,1,2,3,4,5,6,7,8,9] Biitiin 6znitelikler bulunuyor. 1.9293 4009
2 [0,1,2,3,4,5,6,7,8] Sadece GSYH bilgisi bulunmuyor. 1.9153 2804
3 [0,1,2,3,4,5,6,8,9] Sadece tatil bilgisi bulunmuyor. 2.3161 2410
4 [0,1,2,3,4,5,6,7,9] Sadece niifus bilgisi bulunmuyor. 2.0881 2450
Sadece top. his. sicaklik.
5 [0,1,2,3,7,8,9] 2.0502 2465
bulunmuyor.
6 [0,1,4,5,6,7,8,9] Sadece onceki tiikk. bulunmuyor. 2.0536 2329
7 [0] Sadece anlik tiiketim bulunuyor. 1.4373 2411
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5.3. Modellerin Hesaplama Zamanina Etkisi

Tahmin dogrulugundan farkli olarak, derin 6grenme mimarileri hesaplama
verimliligi agisindan da degerlendirilmektedir. Egitim ve test siiresi agisindan her bir
mimarinin dagilimi Sekil 5.2’de sunulmustur. Elde edilen sonuglardan ¢ikan sekil
incelendiginde, MLP'nin en hizli model oldugu goriilmektedir. Ayrica onu, arkasindan
CNN takip etmektedir. CNN ile diger modeller kiyaslandiginda, egitim ve test siiresi
acisindan ciddi fark s6z konusu olmaktadir. Tekrarlayan sinir aglarinda, LSTM ve
GRU hem benzer sekilde performans gostermekte hem de en yavas mimari sinifina
girmektedirler. Genel olarak, tiim mimarilerin analizi, egitim ve test siirelerini
karsilastirirken benzer oldugu tespit edilmistir. Ancak, agin agirliklarinin ¢ogu
egitilemez oldugundan ESN modelleri bu standard: karsilayamaz, bu da verimli egitim
ve yavas cikarim siiresi ile sonu¢lanmaktadir. TCN mimarisi ise GRU ve LSTM
modelleri ile ortalama egitim ve test siliresi agisindan karsilastirilabilir sonuglar
sunmaktadir. Sonug olarak, Bu nedenle, ¢cok derin tekrarlayan modeller tasarlamak

kisitlamalar1 sebebiyle uygun olmamaktadir.

Genel Kapsamli Olgim Genel Kapsamli Olciim
100

40000

80

30000
60

20000

40

- me B 0 W e,
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CNN TCN SLSTM MLP GRU ESN ERNN LSTM CNN TCN SLSTM MLP GRU ESN ERNN LST™M
MODELLER MODELLER

Sekil 5.2. Egitim ve test siiresi agisindan tiim modellerin dagilimi
Sekil 5.2’in ilk kisminda, tez ¢aligmasinda kullanilan modellerin egitim siireleri

ve Sekil 5.2’in ikinci kisminda ise tez ¢galismasinda kullanilan modellerin test siireleri,

kutu grafigi olarak verilmektedir.
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Egitim siireleri 0 ile 1 arasina Olgeklenmis modellerin egitim siirelerine gore
performans degerleri Sekil 5.3.’de sunulmustur. Grafik, her derin 6grenme modeli igin
hesaplama siiresine karsi dogrulugunu gostermektedir. Tahmin performansi ve
hesaplama siiresi ag¢isindan incelendiginde, en iyi ag modelinin LSTM oldugu
goriilmektedir. Sunulan grafik incelendiginde, ¢ogu model i¢in egitim siiresi arttik¢a
performansinin arttigini fakat belirli bir zaman sonra doyuma ulasip eski verimini
koruyamadig1 degerlendirilmektedir. Ayrica, ESN modeli hari¢ olmak iizere
modellerin belirli bir tahmin dogruluguna ulagmasi i¢in asgari diizeyde zamana ihtiyag
duydugu ve s6z konusu modellere bu zamandan fazlasinin sunulmasinin tahmin

dogrulugunu ¢ok fazla degistirmedigi sonucuna varilmistir.
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Sekil 5.3. Modellerin normalize edilmis egitim siirelerine gore performanslari

5.4. Modellerin Mimarisi Yapisimin Tahmin Dogruluguna Etkisi

Incelenen derin 6grenme modelleri igin en uygun mimariyi tasarlamak, Snemli
Olclide uzmanlik gerektiren ¢cok karmasik bir istir. Bu nedenle, her mimari i¢in farkh
parametrelerle elde edilen sonuglar agisindan analiz edilmistir. Tez galismasinda
gerceklestirilen bu analizde, model mimarileri i¢in siralama gergeklestirilirken sekiz
ag tiirii icin ayr ayri olarak degerlendirilmistir. Farkli egitim hiperparametreleriyle,
her model konfigiirasyonu i¢in egitim iglemi gerceklestirilmistir.

69



Tablo 5.4. Farkli MLP konfigiirasyonlari i¢in 6l¢iim degerleri

Nu. Gizli Katman Yapisi Ortalama MAPE Ortalama Egitim
1 [32, 64, 128, 64, 32] 0.8952 221
2 [64, 32] 1.7410 279
3 [32, 64] 1.7611 248
4 [32, 64, 128] 1.7641 269
5 [32] 1.7651 241
6 [128, 64, 32] 1.7903 334
7 [32, 16, 8] 1.8362 255
8 [8, 16, 32] 1.8403 242
9 [8, 16] 1.8504 231
10 [8, 16, 32, 16, 8] 1.8543 254
11 [8] 1.8596 220
12 [16, 8] 1.8694 244

MLP agmin farkli katman yapilarina gore ortalama egitim sonuglar1 Tablo
5.4’te sunulmustur. En iist siradaki MLP modeli, toplam 320 ndron ile 5 gizli
katmandan olusmaktadir. MLP tasariminin iyi ¢alisilmis bir alan oldugu g6z oniine
alindiginda, tablodaki sonuglar literatliri dogrulamaktadir. Sunulan tablo
incelendiginde, gizli néron sayisinin dogrudan model performansi iizerinde bir
etkisinin olmadig1 goriilmektedir. Ayrica, karmagik yapiya sahip bazi aglarin daha az
karmasik yapiya sahip diger aglardan daha az performans sergiledigi tespit edilmesine

ragmen en karmasik ag en yiiksek performansi gostermistir.

Tablo 5.5. Farkli LSTM konfigiirasyonlari igin 6l¢iim degerleri

Model Parametreleri Ortalama Egitim
Nu. Katman Birim Ortalama MAPE Siiresi (Sn)
1 4 128 0.2580 22821
2 2 32 1.3671 4094
3 1 128 1.3805 4818
4 1 64 1.3865 2567
5 2 64 1.3948 5255
6 1 32 1.3970 1975
7 2 128 1.4407 9503
8 4 64 1.4718 10450
9 4 32 1.5490 7690
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Tekrarlayan sinir ag1 mimarileri arasinda en iyi performans LSTM modelleri
ile elde edilmistir. Deneyler sonucunda, farkli LSTM model konfigiirasyonlari igin
bulunan MAPE olgiimleri, Tablo 5.5’te gosterilmektedir. En iyi sonuglar, 4 katmana
sahip ve 128 birimden olusan mimariden elde edilmistir. Ayrica, en yiiksek
performansa sahip ag konfigiirasyonu i¢in dlgiilen egitim siiresi diger konfigilirasyonlar
ile kiyaslandiginda en yiiksek degere sahiptir. Farklit RNN mimarilerinin sonuglari, 2
ana parametreye bagl olarak Sekil 5.4.’te sunulmustur. LSTM, ESN ve GRU igin
yapilan inceleme ile katman sayisi parametresi artirildiginda daha iyi ortalama
sonuclar elde edildigi tespit edilmistir. ERNN modelinin &zellikle 4 katmanli
yapisinda, performans diistiigli gdzlemlenmistir. Ayrica, birim sayisi parametresini
analiz ederken, LSTM, ERNN ve GRU'nun benzer davranislara sahip oldugu ve

ozellikle 128 birimlik yapida daha iyi ortalama sonuclar elde ettikleri gozlemlenmistir.
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Sekil 5.4. Farkli konfigiirasyonlara sahip farkli RNN mimarileri i¢in MAPE degerleri

Sekil 5.4’te tez calismasinda kullanilan farkli konfigiirasyonlara sahip cesitli
RNN mimarileri i¢in katman ve birim sayilarina gore ortalama MAPE degerleri kutu
grafikleri ile gosterilmistir. Ik grafik, 1 (mavi), 2 (turuncu) ve 4 (yesil) katmana sahip
cesitli RNN modellerinin ayr1 ayr1 ortalama MAPE degerlerini, ikinci grafik ise 32
(mavi), 64 (turuncu) ve 128 (yesil) birime sahip ¢esitli RNN modellerinin ayr1 ayri
ortalama MAPE degerlerini kutu grafikleri ile gdstermektedir.
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CNN model konfigiirasyonlariin ortalama MAPE degerine gore siralamalari
Tablo 5.6.’da sunulmustur. Tahmin dogrulugunun genellikle evrisim katmanlarinin
sayistyla orantili oldugu fark edilmistir. Filtre sayis1 agisindan ise ilk bakista 6nemli
bir fark olmadigi tespit edilmistir. Ayrica en iyi tahminlerin maksimum gruplama
(max-pooling) icermeyen modellerden elde edilmistir ve bu da bu popiiler goriintii

isleme isleminin zaman serisi tahmini i¢in uygun olmadigini diisiindiirmektedir.

Tablo 5.6. Farkli CNN konfigiirasyonlari igin 6l¢iim degerleri

Nu. Evrisimli Bloklarin Yapisi Ortalama MAPE Ortalama Egitim
1 [[64, 7, 0], [64, 5, O], [64, 2, 0]] 1.1206 1004.0131
2 [[16, 7, O], [16, 5, O], [16, 2, 0]] 1.4789 380.4661
3 [[32, 5, 0], [32, 3, O]] 1.4968 352.2998
4 [[16, 5, 0], [16, 3, O]] 1.4902 279.2388
5 [[64, 5, 0, [64, 3, O]] 1.5100 577.2208
6 [[32, 7, 0], [32, 5, 0], [32, 2, O]] 1.5313 535.8508
7 [[64, 3, 0]] 1.5743 252.4033
8 [[16, 3, O]] 1.5927 169.8535
9 [[32, 3, 0]] 1.5966 199.5620
10 [[64, 3, 2]] 1.6133 292.6250
11 [[32,5, 2], [32, 3, 2]] 1.6402 362.6795
12 [[64, 5, 2], [64, 3, 2]] 1.6467 521.1283
13 [[32, 3, 2]] 1.6791 232.7414
14 [[16, 3, 2]] 1.6860 196.6678
15 [[16, 5, 2], [16, 3, 2]] 1.7000 290.5257
16 [[64, 7, 2], [64, 5, 2], [64, 2, 2]] 1.7429 708.7024
17 [[32,7, 2], [32,5, 2], [32, 2, 2]] 1.7641 469.8698
18 [[16, 7, 2], [16, 5, 2], [16, 2, 2]] 1.8601 360.8586

TCN modellerinin farkli konfigiirasyonlar: ile elde edilen sonuclart Tablo
5.7’de sunulmustur. Genel olarak en iyi ag, 4 genisletilmis evrisim katmani (dilations),
3 uzunlugunda bir ¢ekirdek (kernel Size) ve 32 filtre (nb filters) i¢eren tek bir TCN
katmaniyla (stacks) tasarlanmistir. Birka¢ genisletilmis katmana sahip tek katmanl
modellerin daha karmasik modellerden daha 1iyi performans gosterdigi
degerlendirilmektedir. Ayrica, diisiik sayida filtre iceren modellerin daha yiiksek

performans gosterdigi tespit edilmistir.

72



Tablo 5.7. Farkli TCN konfigiirasyonlari i¢in 6l¢giim degerleri

N Model Parametreleri Ortalama | Ortalama
u Stacks | Nb Filters | Dilations Kernel MAPE Egitim

1 1 32 [1,2,4,8] 3 0.2240 17375

2 |1 32 [1,2,4,8] 6 1.4494 8751

3 1 32 [1,2,4,8,16] |3 1.4812 7057

4 1 32 [1,2,4,8,16] |6 1.4857 5375

5 1 64 [1,2,4,8] 3 1.5122 12684

6 1 64 [1,2,4,8] 6 1.5134 13068

7 1 64 [1,2,4,8,16] |3 1.5205 2318

8 1 64 [1,2,4,8,16] |6 1.5443 3144

9 3 32 [1,2,4,8] 3 1.5773 6155

10 |3 32 [1,2, 4, 8] 6 1.5827 4880

11 |3 32 [1,2,4,8,16] |3 1.5875 6868

12 |3 32 [1,2,4,8,16] |6 1.6131 2399

13 |3 64 [1,2,4,8] 3 1.6311 10698

14 |3 64 [1,2,4,8] 6 1.6433 4890

15 |3 64 [1,2,4,8,16] |3 1.7047 3613

16 |3 64 [1,2,4,8,16] |6 1.7425 1790

5.5. Model Hiperparametrelerinin Egitim Dinamikleri Uzerindeki Etkisi

Daha 6nceki boliimlerde bahsedilen (learning rate), parti boyutu (batch size)
ve optimize edici (optimizer) hiperparametrelerinin, model egitim siirecini nasil
etkiledigi arastirllmistir. Her hiperparametrenin farkli degerleri ile MLP modeli
egitilip sonuglar kaydedilmistir. S6z konusu deneyler gergeklestirilirken MLP aginin
tercih edilmesinin sebebi, hizli egitebiliyor olmasindandir. Bu sayede kisa siire
icerisinde cesitli hiperparametrenin derin 6grenme modellerini nasil etkiledigi
konusunda fikir sahibi olunmasi amaclanmistir. ilk once, batch size
hiperparametresinin egitim dinamikleri Ulizerindeki etkisi arastirilmistir. Yapilan
deneyler sonucunda egitim ve dogrulama seti i¢in Slgiilen dogruluk degerlerinin, batch
size ile dogrusal bir iliskisinin oldugu tespit edilmistir. Ayrica, dogrulama seti i¢in hata
degerlerinin ise batch size ile ters bir iliskisinin oldugu degerlendirilmistir. Daha kiigiik
batch size degeri, modelin genelleme kabiliyetinde 6nemli bir bozulmaya yol
acmaktadir. Bunun sebebi, kiigiik batch size kullanilan yontemlerin, hatay1r minimize
edememesinden kaynaklanmaktadir. Ek olarak, &grenme siiresini ve modelin
kararliligin1 batch size parametresinin etkiledigi sonucuna varilmistir. S6z konusu

olgtim grafikleri Sekil 5.5.”da gosterilmistir.
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Sekil 5.5. MLP modeli i¢in kullanilan batch size degerlerine gore 6l¢iimler

Ikinci olarak, 6grenme orami (learning rate) hiperparametresinin egitim
dinamikleri tizerindeki etkisi arastirillmistir. Modelin ilgili probleme adapte olma
stiresi, 6grenme orani tarafindan kontrol edilmektedir. Deney asamasinda, 6grenme
orant i¢in 0 ile 1 arasinda kii¢iik degerler kullanilmistir. Her giincellemede agirliklarda
yapilan daha kiiciik degisiklikler goz 6niine alindiginda, daha kiigiik 6grenme oranlari
daha fazla epoch gerektirirken, daha biiyiik 6grenme oranlar1 hizli degisikliklerle
sonuglanmasi sebebiyle ve daha az epoch gerektirmektedir. Cok biiyilik bir 6grenme
oraninin, modelin ¢ok hizli bir sekilde optimal olmayan bir ¢6ziime yakinsamasina
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neden olabilecegi ve ¢ok kiigiik bir grenme oraninin ise egitim siirecinde tikanmalara
neden olabilecegi tespit edilmistir. Yapilan deneyler sonucunda egitim ve dogrulama
seti i¢in Olclilen dogruluk degerlerinin, 6grenme oranmi ile genellikle dogrusal bir
iliskisinin oldugu degerlendirilmistir. Ayrica, dogrulama seti i¢in hata degerlerinin ise
O0grenme orani ile genellikle ters bir iligkisinin oldugu sonucuna varilmistir. S6z

konusu ol¢tim grafikleri Sekil 5.6.’da gosterilmistir.
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Sekil 5.6. MLP icin 6grenme orani (learning rate) degerlerine gore dl¢limler
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Optimize Ediciye Gére Modelin E§itim icin Dogruluk Grafigi
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Sekil 5.7. MLP i¢in optimize edicilere (optimizer) gore egitim dl¢timleri

Son olarak, optimize edicinin (optimizer) egitim dinamikleri tizerindeki etkisi
aragtirtlmistir. Model egitimini ve tahmin edilen ¢ikti tizerinde etkisi olan ag
parametrelerini giincellemek ve hesaplamak i¢in optimize edici kullanilmaktadir. Bu
sayede kayip fonksiyonu en aza indirilerek optimal bir degere yaklagsmasi saglanir.
Derin sinir ag1 egitiminin 6zii budur. Bu nedenle, derin 6grenme modellerini egitmek
icin uygun bir optimize edici segmek Onemlidir. Gergeklestirilen deneylerde,

Adadelta, Adagrad, Adam, Adamax, RMSprop ve SGD gibi birka¢ yaygin optimize

76



edici, Sekil 5.7.'de gosterildigi gibi kullanilmistir. Dogruluk agisindan en yiiksek
performansa sahip optimize edici Adam ve Adamax oldugu tespit edilmistir. Adadelta
optimize edicinin ise kotii dogruluk performansina ragmen hata grafiginde kararli bir
inise sahip oldugu degerlendirilmektedir. Ayrica diger optimize edicilerin dogruluk

performansi agisindan birbirlerine yakin oldugu sonucuna varilmaistir.

5.6. Ge¢mis Degerlerin ve Tahmin Ufkunun Tahmin Dogruluguna EtKisi

Gergeklestirilen tez ¢calismasinda, gecmis tarih ve tahmin ufku ile ilgili ¢esitli
degerler kullanilarak modeller egitilmistir. Kullanilan ge¢mis tarih degeri ve tahmin
ufkuna gore s6z konusu modellerin performanslarinda farklilik goriilmistiir. Tablo
5.8., Sekil 5.8., Sekil 5.9. ve Sekil 5.10.’da sunulan deney sonuglar1 incelendiginde,
tahmin ufku arttikca ortalama MAPE degerinde yiikselme (tahmin performansinda
diisiis) gézlemlenmistir. Ayrica, 1 ve 6 saatlik tahmin i¢in en ideal gegmis degerin 72
saat, 24 saatlik tahmin i¢in ise en ideal gegmis degerin 336 saat oldugu tespit edilmistir.
24 saatlik tahmin ufku icin 72 saatlik gecmis degerin kullanilmasi en kotii MAPE
performansina yol agmistir. Bunun sebebi, modelin tahmin islemi ger¢eklestirmek i¢in

ihtiya¢ duydugu bilginin yetersiz kalmasidir.

Tablo 5.8. Egitimde kullanilan ge¢mis deger ve tahmin ufkuna gore ortalama MAPE

Kullanilan Ge¢mis Girdi
Tahmin Ufku
72 Saat 168 Saat 336 Saat
1 Saat 1.0031 1.2629 1.5096
6 Saat 1.7272 1.7310 2.0875
24 Saat 3.0120 2.5524 2.9876
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Ortalama Saatlik Elektrik Enerjisi Tuketimi (MWh)

Ortalama Saatlik Elektrik Enerjisi Tuketimi (MWh)

34000 1

32000

30000

280004

26000 -

24000 -

1 Saatlik Tahmin Igin Kullanilan Gegmis Girdiler ve Gergek Olgiim Grafigi

Gecmis Girdi
—— Gergek Olgam
72 Saat
--- 168 Saat
1= --- 336 Saat

0 5 10 15 20

2020 Yilinin ilk GUni

Sekil 5.8. 72, 168 ve 336 saatlik gecmis degere gore 1 saatlik tahmin grafikleri

34000

32000

30000

28000

26000

24000

6 Saatlik Tahmin Icin Kullamlan Gecmis Girdiler ve Gergek Olclim Grafigi

Gegmis Girdi
— Gergek Olgim
72 Saat
=== 168 5aat
--- 336 Saat

0 5 10 15 20

2020 Yilinin ilk GUni

Sekil 5.9. 72, 168 ve 336 saatlik gegmis degere gore 6 saatlik tahmin grafikleri
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24 Saatlik Tahmin Igin Kullanilan Gegmis Girdiler ve Gergek Olgiim Grafigi

38000 s e
36000 s
34000
32000
30000

28000

Gegmis Girdi
—— Gergek Olgum
72 5aat
168 Saat

=== 336 Saat

0 5 10 ) 15 20
2020 Yihinin Ilk GUnu

26000 o= -

24000

Ortalama Saatlik Elektrik Enerjisi Tuketimi (MWh)

Sekil 5.10. 72, 168 ve 336 saatlik gegmis degere gore 24 saatlik tahmin grafikleri

5.7. En Iyi Model ile Gergceklestirilen Tahminler

Elde edilen tim model c¢iktilar1 incelendiginde, en iyi tahmin performansi
LSTM mimarisine sahip, 4 katmanli ve 128 birimli yapida elde edilmistir. Sekil
5.11.’de, 2021 yilinin ilk 24 ile 72 saati arasindaki elektrik enerjisi tiiketim tahmini
gosterilmigtir. Sekil 5.12.’de, temmuz ayinin ilk haftasinin tahmin ve hata grafikleri

gosterilmistir. Sekil 5.13.’de ise en iyi modelin 1 yillik tahmini gosterilmistir.

45000

40000

35000

30000

Gercek Olciim
---- Tahmin

%5 Hata Alani
%1 Hata Alani

25000

Ortalama Saatlik Elektrik Enerjisi Tuketimi (MWh)

01.01.20 00:00 02.01.20 00:00 03.01.20 00:00 04.01.20 00:00
2020 Yihnin Ik 72 Saati

Sekil 5.11. En iyi model ile gerceklestirilen 48 saatlik tahmin (1 saatlik zaman ufku)
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En lyi Modelin 72 Saatlik Gegmis Girdisi ve 24 Saatlik Zaman Ufku ile Tahmini
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Sekil 5.12. En iyi model ile gergeklestirilen 1 haftalik tahmin (24 saatlik zaman utku)

En lyi Model icin 2020 Y1l Elektrik Tuketim Tahmini
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Sekil 5.13. En iyi model ile gergeklestirilen 1 yillik tahmin (1 saatlik zaman ufku)
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5.8. Hata ve MAPE Dagilimi (Loss and MAPE Distribution)

Normal dagilim (Normal distribution) veya diger bir adiyla Gauss tipi dagilim,
ortalamaya yakin verilerin, ortalamadan uzaktaki verilere gore daha sik meydana
geldigini gosteren bir olasilik dagilimidir. Herhangi bir olasilik dagiliminda oldugu
gibi, normal dagilim bir degiskenin degerlerinin nasil dagildigini tanimlamaktadir.
Sekil 5.14’te en iyi model i¢in hatanin dagilimi sunulmustur. Hata, gerceklesen
elektrik tiiketiminden tiiketim tahmini ¢ikarilarak hesaplanmistir. Bu nedenle, negatif
hata, modelin ger¢eklesen elektrik tiiketimini oldugundan az tahmin ettigi anlamina
gelirken, pozitif hata, fazla tahmin anlamina gelmektedir. Hata dagilim grafigi
incelendiginde, en iyi modelin genellikle gercekten degerden daha yiiksek tahmin
degeri elde ettigi goriilmektedir. Sekil 5.14’te ise gerceklestirilen tiim egitimlerin
sonunda elde edilen MAPE degerlerinin dagilimi sunulmustur. MAPE dagilim grafigi
incelendiginde, literatiirde gergeklestirilen ¢alismalarin ortalamasinda daha iyi tahmin

performansi elde edildigi tespit edilmistir.

400

300

200

Dagilim Sayisi

100

—-2000 —-1000 0 1000 2000 3000
Gercek ile Tahmin Edilen Arasindaki Hata (MWh)

Sekil 5.14. En iyi model i¢in hata dagilim grafigi
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400

Dagilim Sayisi

100

10 15 20 25
Tum Model Ciktilarinin MAPE Degerleri

Sekil 5.15. Gergeklestirilen tiim egitimler icin MAPE dagilim grafigi
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6. SONUC VE ONERILER

Gergeklestirilen bu tez calismasinda, 01.01.2010 tarihi saat 00:00’dan
31.12.2020 tarihi saat 23:00’a kadar saatlik olarak Orneklenmis ve Tiirkiye’nin
verilerinden olusan veri seti ile kisa vadeli zaman serisi tahmini gercgeklestirilmistir.
Ayrica, zaman serisi problemini ¢dzmek amaciyla kullanilan derin 6grenme modelleri
tizerine, deneysel bir arastirma gergeklestirilmistir. S6z konusu problem ig¢in
literatiirdeki en yaygin yaklasimin, tekrarlayan sinir aglar1 oldugu gozlemlenmistir.
Bununla birlikte, zamansal evrisimli aglarin gelismesiyle, evrisimli aglarin kullanimi

da giderek arttig1 tespit edilmistir.

Tez calismasinda, sekiz popiiler derin 6grenme mimarisi kullanarak kapsamli
bir deneysel ¢alisma yiiriitilmistiir. Bunlar; ¢ok katmanli algilayict (MLP), elman
tekrarlayan sinir ag1 (ERNN), uzun kisa siireli bellek (LSTM), yanki durumu agi
(ESN), kapil1 tekrarlayan birimler (GRU), kodlayici-kod Coéziicii istiflenmis uzun kisa
siireli bellek (Encoder-Decoder Stacked LSTM), evrisimli sinir ag1i (CNN) ve

zamansal evrigimli sinir agi’dir (TCN).

Kullanilan modellerin performansi, 7 farkli 6znitelik kombinasyonu ve gesitli
konfiglirasyon ve egitim hiperparametrelerinden olusan bir¢ok model egitilerek
Olciilmiistiir. Modellerin performansi ise tahmin dogrulugu ve verimlilik agisindan
degerlendirilip, cesitli Ol¢lim metrikleri 1le kapsamli bir istatistiksel analiz
gerceklestirilmistir. Ayrica, Tablo 5.3.te gosterildigi lizere, tez ¢alismasinda onerilen
agirhiklandirilmis  toplam hissedilen sicaklik 6zniteliginin, tahmin performansi
lizerinde arttiric1 yonde etkisinin oldugu gozlemlenmistir. Bu deneysel calismadan
elde edilen sonuglar asagida 6zetlenmistir:

e Tiim modeller dogru parametrelendiginde dogru tahminler elde etmektedir. Ancak,
modellerin sonug¢larindaki farkliliklar, uygun bir mimari konfigiirasyon bulmanin
model ve tahmin performansi agisindan 6nemini gostermektedir.

¢ Gizli katmanlarin derinliginden bagimsiz olarak ¢cogu modelde, MLP aglar1 zaman
serisi verilerini zamansal sirasini modelleyemedigi i¢in diislik tahmin performansi
gostermistir.

e En iyi performansi LSTM ve onu yakindan takip eden GRU elde etmistir.
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CNN'ler hiza gore en iyi dogruluk degerini elde etmistir. Bu da onlar1 gergek
zamanli uygulamalar i¢in tekrarlayan yaklagimlardan daha uygun hale
getirmektedir.

LSTM aglari, GRU mimarisinin aksine daha az sayida y1gilmis katmanla daha iyi
sonuglar elde etmektedir.

CNN’ler igin en iyi tahminlerin maksimum gruplama (max-pooling) icermeyen
modellerden elde edildigi ve TCN’lerde ise tek katmanli modellerden elde edildigi
tespit edilmistir.

Batch size, 6grenme orani ve optimize edici gibi hiperparemetrelerin tahmin
dogrulugu ve egitim siiresi iizerinde etkisinin oldugu goriilmiistiir.

Model egitilirken kullanilan ge¢mis girdi ve tahmin ufku parametrelerinin, model
performansi iizerinde etkisinin oldugu tespit edilmistir.

Hem modellemenin hesaplama maliyetini azaltmak hem de bazi durumlarda
modelin performansini iyilestirmek i¢in Oznitelik se¢iminin 6nemli bir etken
oldugu degerlendirilmistir.

Takvimsel ve ekonomik Oznitelikler, tahmin dogrulugunu pozitif yonde
etkilemektedir.

Ulke bazinda elektrik enerjisi tiiketim tahmini i¢in varyasyon daha diisiik olmasi
sebebiyle lokala gore modellenmesinin daha kolay oldugu degerlendirilmektedir.

Hareketli pencere prosediirii ile test islemi daha verimli hala gelmektedir.

Farkli kombinasyonlarla gergeklestirilen deneyler, hiperparametre se¢imi
konusunda aydinlatici olmasina ragmen, daha detayli deneyler gergeklestirebilmek
icin yiiksek giiclii bilgisayarlara ve zamana ihtiya¢c duyulmaktadir. Tez
caligmasinda gergeklestirilen deneylerin bazilari, bu eksiklikler yliziinden tam
verimlilikte  gerceklestirilememistir. Bu g¢alismada  ve literatiirde
gerceklestirilmeyen parametre kombinasyonlari, gelecek ¢alismalar i¢in bir odak
noktas1 olabilmektedir. Ayrica gelecekteki ¢alismalar i¢in, farkli veri setleri, 6n
isleme teknikleri gibi yaklasimlar1 kullanarak tahmin dogrulugunu arttirmaya
imkan taninmaktadir. Yontem olarak yapay sinir ag1 teknikleri kullanilmadan 6nce

ARIMA ile modelleme isleminin gergeklestirilmesi onerilmektedir.
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