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OZET

KISA DONEM ELEKTRIK TUKETIM TAHMINI ICIN 2D-CNN
ve DERIN OGRENME ALGORITMALARI KULLANILARAK
HIBRIT BiR MODEL GELISTiRILMESI

A*******A, D***u

Yiiksek Lisans Tezi, Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dali
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi B***k Y*#**Z
Haziran 2021, 67 sayfa

Enerji tiiketim tahmini arz-talep dengesinin saglanmasi agisindan olduk¢a dnemlidir.
Bu dengenin saglanabilmesi i¢in dogru ve giivenilir tahminler yapilmasi
gerekmektedir. Bu tez ¢aligmasinda, kisa dénem saatlik yiik tahmini i¢in 2D-CNN ve
derin O6grenme metotlarindan farkli yaklagimlar kullanilarak hibrit bir model
gelistirilmistir. Calismada farkli olarak bir boyutlu zaman serisi olan gegmis 24 saatlik
tilketim verisi iKi boyutlu goriintii verisine doniistiirtilerek kullanilmigtir. Ayica benzer
giinlerin tliketimi ile takvim etkisinin model {izerindeki etkisi de incelenmis ve
dogrulugu artirdigr goézlemlenmistir. Amaglanan model ve 1D-CNN ile olusturulan
model karsilastirildiginda tahmin sonuglarinda iyilesme saglandigi goriilmiistiir.
Kullanilan derin 6grenme modellerinden RNN, LSTM ve GRU karsilastirildiginda ise
GRU’ nun daha basarili sonug¢ verdigi goriilmiistiir. Calisma sonucunda, 2D-CNN-
GRU hibrit modeli ile yapilan tahminlerin hata oram1 %3.15 MAPE olarak
hesaplanmistir. Ayrica klasik zaman serisi yOontemlerinden ARIMA ile
karsilastirildiginda derin 6grenme algoritmalarinin tahmin modelleri {izerinde daha
basarili oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Zaman serisi, tiikketim tahmini, yiik tahmini, derin 6grenme,
gramian angular field



ABSTRACT

A HYBRID MODEL BY USING 2D-CNN and DEEP LEARNING
ALGORITHMS FOR SHORT-TERM ELECTRICITY
CONSUMPTION FORECASTING

A*******A, D***u

Master of Science Thesis, Department of Computer Engineering
Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi B***k Y****Z
Haziran 2021, 67 pages

Energy consumption forecasting very important in terms of maintaining supply-
demand balance. Accurate and reliable forecasting are required to provide this balance.
In this thesis study, a hybrid model has been developed using 2D-CNN and deep
learning methods for the short-term load forecasting. Unlike other studies in the study,
the past 24-hour consumption data, which is a one-dimensional time series, was
converted into two-dimensional image data and used. In addition, the consumption of
similar days and the effect of the calendar effect on the model were also examined and
it was observed that it increased accuracy. However, the consumption of similar days
and the effect of special days and holidays were examined, and it was observed that it
increased model accuracy. Compared to the proposed model and the model created
with 1D-CNN, the forecast results were improved. GRU, which is one of the deep
learning models used, has been found to be more successful. As a result of the study,
the error rate of the predictions made with the 2D-CNN-GRU hybrid model was
calculated as 3.15% MAPE. In addition, it has been observed that deep learning
algorithms are more successful on prediction models when compared to ARIMA, one
of the classical time series methods.

Keywords: Time series, load forecasting, consumption forecasting, deep learning,
Gramian Angular Field
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1. GIRIS

Teknolojinin, sanayilesmenin, niifusun ve yasam standartlarinin artmasindan dolay1
enerji ihtiyact her gecen giin artmaktadir. Bu nedenle bazi sektorlerdeki arz-talep
dengesinin saglanmasi da biiyiik 6nem kazanmistir. Artan enerji ihtiyacinin
karsilanmasi i¢in enerji iretim, dagitim ve iletim tesislerinde gelecege doniik planlama
yapilmasi gerekmektedir. Bu gelecege yonelik planlamalarin daha dogru ve giivenilir
bir bigimde yapilabilmesi i¢in sirketlerdeki birimler tarafindan geg¢mis ve mevcut

veriler kullanilarak talep tahmini yapilmaktadir.

Talep tahmini, gelecekteki bir zaman igin sirketin kullandig: tiriinlerin talep diizeyini
tespit etmeyi amaglamaktadir. Elektrik dagitim sebekelerinde talep tahmini ise dagitim
sirketleri tarafindan belirli bir zaman aralig1 i¢cin gelecege doniik olarak yapilan
dagitilan elektrik enerjisi tahminidir. Talep tahmini bir¢ok sektérde 6nemli olmasina
ragmen elektrik enerjisinde daha ¢ok dnemlidir. Ciinkii elektrik depo edilemeyen bir
enerjidir ve tiretimi ile tiiketimi arasindaki denge c¢ok iyi saglanmalidir. Yapilacak
tahminin talepten az olmasi bolgesel bazli elektrik kesintilerine yol acgacaktir.
Tahminin talepten fazla olmasinda ise enerji kayiplar1 kaginilmaz olacak ve bu da
gereksiz maliyetlere yol acacaktir. Bu nedenle yapilan enerjinin daha verimli
kullanilabilmesi igin yiik tahminlerinin gergcege en yakin sekilde yapilmasi

gerekmektedir. Iyi bir talep tahmini, giivenilir ve ekonomik olmalidur.

Cizelge 1.1. Tiiketim tahminini etkileyen faktorler

Niifus Sehirlesme orani
Zaman Teknolojik gelismeler
Mevsimsel degisiklikler Tiiketici davranislari
Iklim kosullar1 Elektrik fiyati

Ulkelerin cografi dzellikleri Kisi basina diisen milli gelir

Gayri safi milli hasila (GSMH) | Hane halki sayist ve ortalama
hane biiyiikligi

Talep tahminini etkileyen birgok parametre mevcuttur. Bu parametreler kullanicilara,
kullanim amacina ve maliyetine gore bolgeden bolgeye cesitlilik gostermektedir. Bu

nedenle %100 dogruluk ile tahmin yapilmasi miimkiin olmamaktadir. Yapilan



tahminin tiirline gore farkli parametreler kullanilir. Cizelge 1.1 de elektrik tiikketim
tahminini etkileyen bazi faktorler gosterilmistir.

Yiik tahmini, tahmin doneminin uzunluguna gore genel olarak kisa, orta ve uzun
donem olarak tice ayrilmaktadir. Kisa Donem yiik tahminleri genellikle bir saatten bir
haftaya kadar olan tahminleri kapsamaktadir. Bu zaman araliginda yapilan tahminler
ile gergek zamanl anlik yiikk degerleri goriilebilir. Kisa donem yiik tahmininde
kullanilan en 6nemli parametreler hava durumu verileridir. Bir saatten az olan
tahminler ise genel olarak cok kisa donem yilik tahmini olarak ge¢mektedir. Orta
donem yiik tahminleri, bir ay ile bir y1l arasinda yapilan tahminlerdir. Orta donem yiik
tahmini de uzun donem yiik tahmini gibi niifus artist ve biiylime hizi ile tlkenin
ekonomik degerlerine bagl olarak yapilmaktadir. Bu faktorlere ilaveten donemsel
etkinlikler, olaylarda orta donem yiik tahmininde etkili olmaktadir. Bir yildan daha
fazla yapilan tahminler ise uzun dénem yiik tahminlerini kapsamaktadir. Uzun donem
yiik tahmininde iilkelerin biiytime hizi, niifus artis1, gayri safi milli hasila (GSMH) ve
milli gelir gibi degiskenler kullanilmaktadir. Bu tahminler daha c¢ok enerji
sistemlerinde yapilmasi gereken kapasite genisletilmesi, enerji kaynak stratejilerinin
belirlenmesi, sermaye yatirimlarinin belirlenmesi ve gelir analiz ¢alismalar1 igin

gereklidir (Akman, Yilmaz ve S6nmez, 2018).

Talep tahmini yapilirken planlanan tahmin tiiriine gore farkli yontemler
kullanilmaktadir. Ayrica talep tahmininin kendine has o6zellikleri, siirekli degisen
faktorleri ve etkileyen ozellikleri g6z Oniine alindiginda tahmin modelini
genellestirmek ¢ok uygun olmamaktadir. Ciinkii tahmini etkileyen faktorler
diisiiniildiiglinde her iilkenin, sehrin ve bolgenin kendine has ozellikleri ve tiiketim
aligkanliklar1 bulunmaktadir. Bu nedenle tahmin modeli gelistirilirken bunlar dikkate

alinarak her bolge i¢in farkli yaklasimlar 6nerilmelidir.

Literatiirde, tliketim tahmini i¢in yapilan ¢aligmalar farkl sekillerde siniflandirilmis
olmakla birlikte genel olarak Nitel ve Nicel yontemler olmak tizere iki grupta ele
alinmaktadir. Nitel yontemler daha ¢ok uzman kisilerin goriislerine ve deneyimlerine
dayanirken nicel yontemler sayisal verilerin analiz edilmesine ve matematiksel
yontemlere dayanmaktadir. Regresyon Analizi, Zaman Serisi Analizleri, Genetik

Algoritmalar ve Yapay Sinir Aglar1 nitel yontemlere ornektir.



Bu tez calismasinda, 2D-CNN ve derin 6grenme algoritmalari kullanilarak kisa donem
yiikk tahmini i¢in yeni bir model gelistirilmesi amaglanmistir. Calisma kapsaminda
Meram Elektrik Perakende Satis A.S. (MEPAS)’ nin faaliyet gosterdigi Konya,
Aksaray, Nigde, Kirsehir, Nevsehir ve Karaman olmak iizere 6 ilin bulundugu I¢
Anadolu Bolgesi i¢in tahmin c¢alismalar1 yapilmistir. Yapilan analizlerde MEPAS
tarafindan temin edilen 2016-2021 yillar1 arasindaki saatlik tiiketim verisi ve hava
durumu verileri kullanilmistir. Bu illere ait toplam saatlik tiiketim tahmini yapilirken
modele Konya iline ait hava durumu verileri ve gegmis 24 saatlik tiiketim verisi
eklenmistir. Ayrica 6znitelik segme yontemi ile sicaklik, nem orani, radyasyon gibi
hava durumu parametrelerinin tiiketim verisin {izerindeki etkisi incelenerek modeli

olumsuz etkileyecek parametreler ¢ikartilmistir.

Calismada, derin 6grenme algoritmalarindan RNN, LSTM ve GRU algoritmalari ile
CNN algoritmasi birlestirilerek melez bir model olusturulmustur. Diger ¢alismalardan
farkli olarak ge¢mis 24 saatlik tiikketim verisi Gramian Angular Field (GAF) yontemi
kullanilarak 24x24°liik goriintiiye doniistiiriilmiis ve CNN mimarisine giris olarak
verilmistir. Model sonuglari, 1D-CNN model sonuglar ile karsilastirilmis ve goriintii
olarak verilen ge¢mis tiikketim Ozelliginin kullanilmasinin daha basarili sonuglar

verdigi gozlemlenmistir.

Saatlik yiik tahminindeki hassasiyetten dolay1 ¢alismada, az parametre ile genel bir
tahmin yapmak yerine tiikketimi etkileyen tiim parametreler g6z 6ntinde bulundurularak
kesin ve dogru tahminler yapilmasi amaglanmistir. Bu nedenle hava durumu ve 24
saatlik ge¢mis tiikketim verilerine ilaveten benzer giinlerin tiikketimleri de modele ilave
edilerek tiiketim tahmini {izerindeki etkisi incelenmis ve bu parametrenin model
dogrulugunu biiyiik oranda artirdigi gézlemlenmistir. Son olarak modele resmi tatil
giinleri, dini ve milli bayramlar ile Ramazan ay1 parametreleri eklenerek model
tizerindeki etkisi incelenmistir. Bu giinlerin eklenmesi hata oranmi diisiirerek tahmin

sonuclarinin iyilesmesini saglamistir.

Onerilen modellerin dogrulugunun belirlenmesi ve kolay karsilastirilabilmesi igin
MSE, RMSE, MAPE ve R-kare hata 6l¢iim yontemleri kullanilmistir. Tiiketim tahmini
gibi tahmin problemlerinde ger¢eklesen ve tahmin degerlerindeki biiytik farkliliklar bu
degerler lizerinde ani degisimler gosterdigi i¢in tek bir hata 6lgtim metodu yerine hepsi

birlikte yorumlanarak tahmin dogrulugu incelenmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde, elektrik tiiketim tahmini ile ilgili yapilan ¢aligmalar hakkinda bilgi
verilmesi amaglanmistir. Kaynak arastirmasi, Tiirkiye’deki tiiketim tahmini ve diger
iilkelerdeki tiiketim tahmini olmak iizere iki bolimde incelenmistir. Ik boliimde
Tirkiye ve bolgeleri i¢in kisa donem yiik tahmini ile ilgili daha 6nce yapilan ¢alismalar
ele alinmig ve kullanilan metotlar ile hata oranlar1 anlatilmigtir. Diger boliimde ise
genel olarak kisa, orta ve uzun donem tiiketim tahmini {izerinde yapilan ¢aligsmalar
incelenmis ve en ¢ok basarili sonu¢ veren modellerde hangi metotlarin kullanildig:

lizerine odaklanilmistir.
2.1. Tiirkiye Kisa Donem Tiiketim Tahmini Literatiir Taramasi

Tiiketim tahmini kisa, orta ve uzun vadeli olarak farkli sekillerde yapilabilir. Tezin
amaci kisa donem yiik tahmini oldugundan dolay1 bu boliimde gegmisten giinlimiize

kadar Tiirkiye i¢in yapilan tiiketim tahmini ¢alismalarindan bazilar1 6zetlenmistir.

Toker ve Korkmaz (2011) ¢alismasinda ii¢ alt modeli birlestirerek melez bir model
kurmus ve Tiirkiye elektrik talebinin giinliik ve haftalik tahminini saatlik olarak
yapmustir. Veri olarak gegmis tiikketim verileri, sicaklik, nem, 1s1ma ve haftanin giinleri,
dini ve milli bayramlar gibi takvim degerleri kullanilmistir. Modelde tiiketim
verisindeki aylik sezonsallik bilesenini ayirmak i¢in spektrum analiz yontemi
kullanilmis ve verinin kendi i¢indeki dogrusal baglantis1 da AR filtreleme yontemi ile
ortaya koyulmustur. Son alt model olarak da YSA ile tahminleme yapilmigtir. Model
test edildiginde MAPE degeri %2 olarak bulunmustur. Yine caligmada 1 haftalik
saatlik tahmin icin saatlik meteorolojik tahminler yerine 7 giinliik minimum ve
maksimum sicaklik degerleri kullanilmig ve %4 lik MAPE oram ile tahmin

gergeklestirilmistir.

Baska bir ¢calismada Haliloglu ve Tutu (2018) mevsimselligin kisa donem elektrik
talebindeki 6nemini ortaya koymustur. Bir giin o6nceki elektrik tiikketimi, haftanin
giinleri ve resmi tatillere ait kukla degiskenlere ilaveten mevsimselligi daha dinamik
sekilde modellemek i¢in yeni bir esik sicaklik degiskeni kullanilmistir. EKK yontemi
kullanilarak olusturulan model sonucunda gerceklesen ve tahmin edilen tiikketim

arasindaki ortalama sapma oranlar1 %1,3 ve %]1,6 arasinda degismektedir.



Basoglu ve Bulut (2017) kisa donem yiik tahmini i¢in yapay sinir aglar1 ve uzman
sistemleri birlestirerek yeni melez bir model gelistirmistir. EPSIM-NN ad1 verilen bu
model i¢in giinliik ortalama saatlik talep tahmini ve 24 saatlik talep tahmini i¢in iki
farkl1 yapay sinir ag1 kullanilmistir. Ortalama saatlik talep miktarini1 tahmin etmek i¢in
gegmis veriler, sicaklik, gayri-safi milli hasila, sanayi tiretim endeksi ve giiniin hususi
ozellikleri kullanilirken yirmi dort saatlik bazda giinliik tahmin i¢in sadece zaman
bilgileri ile giiniin 6zellikleri kullanilmistir. Ik asama olarak girdiler YSA’ ya
verildiginde %5-6 bandinda hata orani ile karsilagilmistir. Son asamada ise zaman
serisindeki rastlantisal 6geleri ve mevsimsel etkileri azaltmak i¢in kullanilan uzman

sistem modiilii yardimi ile bu hata oran1 %2 civarina diisiirilmiistiir.

Bozkurt, Taysi ve Biricik (2015) calismasinda Tirkiye piyasasinda elektrik yiik
tahmininde kullanilabilecek degiskenlerin modele etkisini gozlemlemek igin ileri
beslemeli bir YSA modeli olusturmustur. Model ile gegmis yiiklere ilave olarak diger
tim Ozelliklerin ¢esitli kombinasyonlari test edilmistir. Bu ¢alisma ile Bozkurt ve
digerleri (2015) sadece geg¢mis yiik bilgileri ile tahmin yapmanin miimkiin
olabilecegini fakat bagsarim oranimi artirmak icin diger parametrelerinde modele
eklenmesi gerektigini ortaya koymustur. Gegmis yiik bilgisi ve takvim bilgisinin
birlikte modele girdi olarak verilmesi sonucu %3.2 MAPE orani ile tahmin yapilirken,
bu parametrelerle birlikte fiyat ve yilik tahmin plani da eklendiginde %1.76 MAPE ile

tahmin yapilmistir.

Biger (2018) tez calismasinda YSA kullanarak toplam yiike dayali ve bolgesel yiike
dayali iki farkli model gelistirmistir. Test i¢in Urla bolgesindeki bir 6rnek mahalleye
ait yiik, sicaklik ve nem verileri kullanilmis ve birinci model igin %7.04 diger model
igin ise %7.66 MAPE orani ile tahmin yapilmistir. Calisma sonucunda bélgeye dayali
tahminlerde yiike dayali modelin daha basarili oldugu ortaya koyulmustur.

Baska bir tez caligmasinda, geriye yayilim algoritmasi ile egitilen ¢ok katmanl yapay
sinir ag1 modeli ile ertesi gliniin 24 saatlik tahmini yapilmistir (Ceylan, 2004). Veri
olarak Golbas1 Bolgesi'ne ait 24 saatlik gergek gii¢ verileri, tahmin yapilacak giine ait
minimum ve maksimum sicaklik degerleri, giin tipi ve benzer glinlere ait degerler
kullanilmistir. Olusturulan model Regresyon analizi ile karsilastirildiginda siire olarak
regresyonun daha kisada sonu¢ verdigi fakat YSA’ nin hata oraninin daha diisiik

oldugu tespit edilmistir. Belirli giinler i¢in yapilan tahmin sonuglarina gore en yiiksek



hata orani ile regresyon analizi %30.3 hata orani ile tahmin yaparken YSA %13.6 oran
ile sonuglar1 tahmin etmistir. Test edilen giinlere ait en kiigiik hata oran1 ise regresyon

analizi sonucunda %16.5 iken YSA ile tahminde %4.7 olmustur.

Ozen ve Giil (2015), toplam yiike ve bolgelere dayali olarak egitilen 2 farkli model
olusturarak Istanbul Avrupa yakasi icin kisa donemli yiik tahmini iizerine bir ¢aligma
yapmustir. Saatlik yiik, saatlik sicaklik, glinliik nem verileri ile zaman degiskenleri
kullanilmistir. Haftanin farkli giinleri i¢in bir haftalik yapilan tahminler sonucunda
birinci model i¢in ortalama %9.74 MAPE hesaplanirken ikinci model i¢in MAPE
degeri %4.45 olarak bulunmustur. Bu sonuglara gore de bolgeye dayali talep

tahminlerin yapilmasinin daha dogu sonuglar verecegi goriilmiistiir.

Tokgdz ve Unal (2018), RNN, LSTM ve GRU gibi derin &grenme yontemlerinin
titkketim tahmini lizerindeki basarisini arastirmak i¢in bir ¢alisma yapmustir. Calismada
geemis 24 saatin tliketim verisi, 24 saatin ortalama tiiketimi, 1 hafta 6nceki ayni saatin
tiketimi ve giin tlirli verileri kullanilmistir. Tiikketim tahmini i¢in belirtilen ¢
algoritma ile farkli katman sayilar1 kullanilarak modeller olusturulmus ve sonuglar
karsilagtiritlmistir. En iyi sonug veren modeller %1.67 MAPE ile 2 katmanli RNN,
%0.92 MAPE ile 4 katmanli LSTM ve %0.71 MAPE ile 3 katmanli GRU modeli
olmustur. Tokgdz ve Unal (2018) bu calisma ile GRU modelinin RNN ve LSTM

modeline gore daha iyi basarim elde edilebilecegini ortaya koymustur.

Hocaoglu, Kaysal ve Kaysal (2015), kiigiik bir bolge olarak belirledikleri Giiney
ilgesinin yiikk tahmini igin YSA ve Regresyon yontemleri ile melez bir model
olusturmuslardir. ilk olarak regresyon ydntemi ile bir saat énceki veriler kullanilarak
bir sonraki saatin yiikii tahmin edilmistir. Daha sonra bu modelin tahmin sonuglart ile
bir saat onceki veriler YSA modeline verilmistir. Melez model sonucunda %5.3 bagil
hata orani ile tahminler olusturulmus ve hibrit sistemin sadece regresyon veya YSA

kullanilarak olusturulan modellerden daha basarili sonug verdigi gézlemlenmistir.

Topalli ve Erkmen (2003), giiniin her saati i¢in ayr1 bir sinir ag1 olusturarak hibrit
o6grenmeye dayali bir YSA modeli 6nermislerdir. Calismada, o saatin bugilinkii ve
onceki iki gliniin ayni saatteki tiikketim degerleri aga verilerek Onceki tiikketim
degerlerinin modele etkisi aragtirilmistir. Model, 2001 y1l1 verileri ile test edildiginde
%2.45 MAPE hata orani ile tiiketim tahmin edilmistir.



Topalli, Erkmen ve Topalli (2006), ARMA ve Elman sinir ag1 yontemlerini kullanarak
24 saatlik kisa donem tahmin modellerini karsilastirmistir. Veriler, Cumartesi, Pazar,
Pazartesi erken saatleri, haftanin geri kalan giinleri ve 6zel giinlere gore kiimelere
ayrilmistir. Kiimeleme, korelasyon analizi, giinliikk ve mevsimsel degisimler, tatil
davraniglar1 gibi detayli bir veri analizinden sonra gerceklestirilmistir. Daha sonra her
bir kiime i¢in ayr1 ayr1 yapay sinir ag1 uygulanmistir. ARMA modeli ile %2.33 MAPE
ile tahmin yapilirken, Elman sinir ag1 ile yapilan tahminler %1.6 MAPE ile daha

basarili sonuglar vermistir.

Akarslan ve Hocaoglu (2018) daha az tiiketime sahip olan bolgeler i¢in ANFIS tabanl
yeni bir yik tahmin yaklasimini amaclamistir. Bunun i¢in Afyon Kocatepe
Universitesi Cay Meslek Yiiksek Okulu Kampiisii gegmis yiik verileri, ay ve saat giris
parametresi olarak kullanilmistir. Ayrica tiiketimin birinci siradaki tiirevi de giris
olarak eklenmistir. Bu parametrenin kullanilmasinin dogrulugu artirdigi gozlemlenmis

ve NRMSE oran1 %28.4 olarak hesaplanmustir.

Esener, Yiiksel ve Kurban (2012) calismasinda sicaklik verisi olmadan Tiirkiye geneli
24 saatlik yiik tahmini icin melez modelleri incelemistir. Ulke geneli bir tahmin
yaparken sicaklik verisini kullanmak zor oldugundan bu ¢aligmada sadece yiik verisi
kullanilarak tahmin dogrulugunu artirmak amaglanmigtir. Caligmada, Yapay Sinir
Aglar1 (YSA), Dalgacik Dontisiimii ve Yapay Sinir Aglart (DD ve YSA), Dalgacik
Doéniistimii ve Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir Aglar1 (DD ve RTF SA), Gorgiil Kip
Ayrisimi ve Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir Aglar1 (GKA ve RTF SA) olmak {izere
dort farklr hibrit model olugturulmustur. 2010 y1l1 igin yapilan tahminler sonucunda en
iyi sonug veren modeller ortalama giinliik %2.99 MAPE ile regiilesiz DD ve RTF SA
ve %2.6 MAPE ile regiileli GKA ve RTF SA olarak gézlemlenmistir.

Cizelge 2.1° de yukarda bahsedilen Tirkiye’ de yapilan ¢alismalar 6zetlenmistir. Bu
tabloda c¢alismalarda kullanilan yontemler ve degiskenler ile hata oranlar yer
almaktadir. Ayrica yiik tahmininin zaman bagimlilig1 dikkate alinarak kullanilan

verilerin yil bilgisi de eklenmistir.



Cizelge 2.1. Tiirkiye’ de yapilan ¢aligsmalar
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2.2. Diger Ulkeler Kisa Dénem Tiiketim Tahmini Literatiir Taramasi

Xu, Yang ve Huang (2020), kisa dénem yiik tahmininin dogrulugunu artirmak igin
artik aglarla yeni bir derin sinir ag1 modeli 6nermistir. Caligma, 6n tahmin sonucu
almak i¢in farkli tam bagli katmanlarin birlestirilmesi ve son tahminleri almak igin
diizenlenmis artik ag (residual network) olmak iizere iki asamadan olusmaktadir.
Boylelikle modelin genelleme yetenegi artirllmaya calisilmistir. 2010 ve 2011
yillarindaki verilerle test edildiginde sirasiyla MAPE %1.46 ve %1.54 olarak

hesaplanmustir.

Choi, Ryu ve Kim (2018), kisa donem yiik tahmini i¢in ResNet ve LSTM tabanli yeni
bir model gelistirmislerdir. ResNet giinliik ve haftalik yiik verisindeki gizli 6zellikleri
¢ikarmak igin kullanilirken, LSTM ResNet modelinden elde edilen 6zellik vektoriiniin
egitilerek yiik tahmini yapilmasi i¢cin kullanilmistir. Kore Elektrik Gili¢ Sirketi
(KEPCO) tarafindan saglanan 15 dakika aralikli yiik verileri kullanilarak olusturulan
model sonucunda %24.4 MAPE ile tahminler elde edilmistir.

Wu, Kong, Hao, Chen ve Chen (2020), GRU-CNN tabanli melez bir yapay sinir ag1
modeli gelistirmistir. Onerilen modelde GRU ile zaman serisi dizisindeki 6grenme
potansiyeli daha yiiksek ozellikler igin gegmis yiik verisindeki dinamik degiskenler
modellenmistir. CNN modiilii de zaman sirasina ve sensorlerin konumuna dayali olan
spatio-temporal matrislerini bulmak ve bu matrisleri 6zellik vektoriine islemek igin
kullanilmistir. Test icin GRU, CNN ve onerilen GRU-CNN modelleri ile 24 saatlik
yiik tahmini yapildiginda MAPE oranlart sirasiyla %4.63, %3.38 ve %2.88 olarak

hesaplanmustir.

N, Yelamali ve Byahatti (2010) kisa donem yiik tahmini i¢in EIman Yinelemeli Sinir
Ag1 kullanarak hava kosullarma duyarli ve duyarli olmayan iki farkli modeli
karsilastirmistir. Hava kosullarim1 kullanmadan olusturulan model sonucunda MSE
0.0111 olarak hesaplanirken, riizgdr hizi, nem ve minimum-maksimum sicaklik

bilgilerinin kullanildig1 model sonucunda MSE 0.0046 olarak bulunmustur.

El-Hendawi ve Wang (2020) ¢alismasinda kisa donem yiik tahmini i¢in tam dalgacik
paket doniisiimii ve sinir agini birlestiren bir model 6nermislerdir. Bir giin ve bir hafta
onceki yiik, sicaklik, nem, saat, giin ve giin tipleri tam dalgacik paket doniisiimi
modeline giris parametresi olarak verilmistir. Bu model ile yiik profili farkli

frekanslara ait ¢esitli bilesenlere ayrilir ve daha sonra bu bilesenler sinir agi ile
9



egitilerek tahmin elde edilir. Calisma sonucunda onerilen yaklasimin %1.52 MAPE ile

diisiik tahmin hatasina sahip oldugu goriilmiistir.

Lv, Liu, Yu, Zheng ve Lv (2020), EGA-STLF adin1 verdikleri kisa dénem yiik tahmin
modeli gelistirmistir. Giris degiskenleri arasindaki korelasyonu daha iyi bir sekilde
yansitmak icin one-hot encoding yerine dagitilmis bir temsil (distributed
representation) kullanilmistir. Ayrica giris verisinden gecici ve dogrusal olmayan
Ozellikleri ¢ikarmak i¢in Bi-GRU modeli kullanilmistir. Avustralya Victoria (VIC) ve
Queensland Eyaleti’nden (QLD) alinan 2 farkli gercek veri seti kullanilmistir. Her bir
veri seti gegmis yiik verisi, elektrik fiyati, ay, hafta, saat ve tatil giinleri gibi takvim
bilgilerini igermektedir. Onerilen model SVR ve MLP modelleri ile karsilastirildiginda
daha basarili sonuclar verdigi gozlemlenmistir. EGA-STLF ile yapilan tahminler
sonucunda VIC verisi i¢in %3.35 MAPE ve QLD verisi i¢in %3.06 MAPE

hesaplanmustir.

Mbae ve Nwulu (2020), Kenya elektrik piyasasi saatlik giin i¢i tahmini igin yeni bir
Gri Verhulst modeli 6nermistir. Calismada, dogal logaritma ve iistel agirlikli hareketli
ortalama (EWMA) veri donisim yontemleri kullanilarak Gri Verhulst modelinin
dogrulugunu artirmak amaglanmistir. Homojen olmayan iistel zaman serisi yiik tahmin
verisini normallestirmek i¢in dogal logaritmik doniisiim kullanilmis ve ylik zaman
serisi verilerinin agirlikli ortalamasini hesaplamak i¢in EWMA' da yumusatma islemi
olarak logaritmik doniisiimiin gradyani kullanilmistir. Gelistirilmis Gri Verhulst
modeli, geleneksel yontemle karsilastirildiginda sirasiyla %7.82 ve %2.96 MAPE elde

edilmis ve onerilen model ¢ok daha iyi tahmin sonuglar1 vermistir.

Jiang, Zhu, Li ve Qing (2018), biiyiik 6l¢ekli elektrik yiikk tahminine odaklanarak
Estonya iilkesi icin LSTM ile bir tahmin modeli gelistirmistir. ilk olarak yiik verileri
denetimli 6grenme verilerine doniistiiriilmiis ardindan LSTM ile egitilerek tahminler
olusturulmustur. Onerilen model ile SVR karsilastirilmis ve RMSE degerleri sirastyla
38.74 ve 43.16 olarak hesaplanmistir. LSTM modelinin yiik verisinin 6zelliklerini

daha dogru bir sekilde elde ettigi sonucu ¢ikarilmistir.

Jiang, Li, Liu ve Gao (2020) ¢alismasinda, elektrik talep tahmini i¢in Degisken Kip
Ayrisim Yontemi (VDM), Hizli Fourier Doniistimii (FFT) ve akilli optimizasyon
algoritmasi tabanli SVR modelini birlestirilmistir. VMD ile giris verisinden giiriiltii

bilesenlerini ayirilarak zaman serisi verisindeki dogrusal ve duragan olmayan
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durumlar ortadan kaldirilmistir. FFT ile yiik verisindeki karmasik mevsimsel desenler
belirlenmis ve bu mevsimsel faktorler ortadan kaldirilmistir. Modelde kullanilan
makine Ogrenmesi algoritmasinin parametrelerinin ayarlamasi igin ise akilli
optimizasyon algoritmasi1 kullanilmistir. Onerilen model Subat, Mayis, Agustos ve
Kasim ay1 i¢in test edildiginde sirastyla MAPE oranlar1 0.1859, 0.1448, 0.1819 ve
0.1962 olarak hesaplanmustir.

He (2017) giin i¢i saatlik yiik tahmini i¢in yeni bir derin sinir ag1 modeli 6nermistir.
Bu caligma ile yiik tahminini etkileyen faktorlerin farkli tiplerini modellemek i¢in sinir
agmin farkli bilesenlerini kullanmak amaglanmistir. Gegmis yiik verisinin zengin
Ozelliklerini ¢ikarmak icin CNN bilesenleri kullanilirken belirsiz dinamikleri
modellemek i¢in RNN bilesenlerinden yararlanilmistir. Model olusturulurken yiik
verisi i¢in ii¢ adet paralel CNN kullanilmis, sicaklik tatil gibi diger 6zellikler ise dense
bileseni ile modele dahil edilmistir. Test sonucunda %1,405 MAPE ile tahmin

yapilmistir.

Zhang, Wei, Li, Tan ve Zhou (2018) kisa donem yiik tahmin dogrulugunu artirmak
icin gelistirilmis deneysel mod ayristirmasi (IEMD), otoregresif birlesik hareketli
ortalama (ARIMA) ve meyve sinegi algoritmasi (FOA) ile optimize edilmis dalgacik
sinir agima dayanan yeni bir hibrit model gelistirmistir. Caligmada IEDM ile yiik
verisinin lineer bilesenlerin ayristirilmasi sirasinda bilgi kayiplarinin en aza indirilmesi
amaclanmigstir. Ayrica yiik verisinin dogrusal bilesenine daha iyi uyum saglayabilmesi
icin ARIMA kullanilmistir. FOA ile optimize edilmis WNN ise elektrik yiikiiniin
dogrusal olmayan bilesenine daha giiclii uyum saglayarak tahmin dogrulugunu
artirmada 6nemli etkenlerden olmustur. 2012 yil1 sicaklik ve yiik verileri ile her ay i¢in

ayr1 ayr1 tahminler yapilmis ve MAPE ortalama %0.82 olarak hesaplanmustir.

Centra (2011) calismasinda, Italyan demiryollarinin saatlik yiik tahmini i¢in Holt-
Winter iistel yumusatma teknigi ve zaman serisi analizi uygulamistir. Holt Winter ve
ARIMA yontemleri karsilastirilmis ve MAPE oranlar sirasiyla %5.2 ve %6.5 olarak
hesaplanmistir. Haftalik mevsimselligi daha iyi yakalamak icin Holt-Winter

metodunun daha uygun oldugu gézlemlenmistir.

Bouktif, Fiaz, Ouni ve Serhani (2020) metropol boélgelerinde kisa donem tiiketim
tahmini igin LSTM modeli gelistirmistir. Modelin performansint etkileyen

optimizasyon problemi i¢in iki evrimsel metasezgisel model uygulanmistir. Calismada

11



LSTM modelinin basarisint artirmak ve gerekli olan uygun hiperparametrelerin
secilmesi igin genetik algoritma (GA) ve pargacik siirii optimizasyonu (PSO)
kullanilmistir. SVR, ANN ve Random Forest gibi algoritmalar ile 6nerilen model
karsilastirildiginda optimizasyon algoritmalarinin tahmin sonuglarindaki etkisi oldugu
gozlemlenmistir. SVR, LSTM-PSO ve LSTM-GA modellerinin RMSE oranlar
sirastyla 479.43, 342.57 ve 311.44 olarak hesaplanmistir.

Estebsari ve Rajabi (2020) bireysel konut yiik tahmini i¢in derin 6grenme ve resim
isleme teknikleri kullanarak bir model 6nermistir. Onerilen modelde ilk olarak zaman
serisi resim olarak kodlanmis daha sonra {iiretilen bu resimler CNN’e giris olarak
verilerek tahminler olusturulmustur. Zaman serisini resme doniistiirmek i¢in GASF,
GADF, MTF ve RP olmak flizere dort farkli metot test edilmis ve en dogru sonucu
%14.15 MAPE oran1 RP ile yapilabilecegi analiz edilmistir. RP ve CNN ile olusturulan

model sonucunda %12.54 MAPE orani ile tahminler olusturulmustur.

Cizelge 2.2° de yukarda bahsedilen diger iilkelerde yapilan ¢alismalar 6zetlenmistir.
Bu tabloda ¢aligmalarda kullanilan yontemler, degiskenler, hata oranlar1 ve kullanilan

verilerin y1l bilgisi yer almaktadir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Gramian acisal alan (Gramian Angular Field -GAF)

Zaman serisini goriintiiye dontistiirmek i¢in kullanilan yontemlerden biridir. GAF ile
zaman serisi kartezyen koordinat sistemi yerine polar koordinat sistemi ile temsil
edilir. GAF zamansal bagimliligi korumak i¢in 6nemli bir yol saglar. Ciinkii konum

sol iistten sag alta hareket ettikge zaman da artar (Wang ve Oastes, 2015).

Koordinat sistemleri, bir noktanin farkli boyutlarda tanimlanabilmesini saglar. Iki
boyutlu goriintiiler de farkli koordinat sistemleri kullanilarak temsil edilebilirler.
Kartezyen ve polar koordinat sistemi bu koordinat sistemlerindendir. Kartezyen
koordinat sisteminde her bir nokta (X, y) ikilisinden olusmaktadir. Polar koordinat
sisteminde ise her bir nokta, noktanin orijine uzakligi ve bir agi1 ile gosterilmektedir.
Kartezyen sisteminden farkli olarak (r, 0) ile ifade edilir. Sekil 3.1° de iki sistemin

koordinat diizlemi {izerinde gdsterimi yer almaktadir.

(x,y) X (rd)

A 4
A 4

X

Kartezyen koordinat Polar koordinat

Sekil 3.1. Kartezyen ve Polar Koordinat Sistemi gdsterimi

Bu iki sistem arasindaki farklardan biri, kartezyen sistemde bir nokta sadece bir (X,y)
ikilisi ile ifade edilirken polar koordinat sisteminde sonsuz sayida koordinat seti ile
gosterilebilmesidir. Baz1 problemlerde daha basit hesaplama ve analiz yontemi tercih
edilmek istendiginde polar yani kutupsal koordinat sistemi tercih edilebilir. Kartezyen

sisteme gore daha basit hesaplamaya ve daha az karmasik sisteme sahiptir.

Kartezyen koordinat sistemi mutlak zaman degerine bagli degildir ve sadece zaman
araligina baglidir. GAF yonteminde polar koordinat sistemi kullanilmasinin en 6énemli
avantajlarindan bir digeri de polar koordinat sisteminin hem zaman araligina hem de
mutlak zaman degerine bagli olmasidir. Farkli zaman araliklarindaki zamansal
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korelasyon hakkinda bilgi edinmek icin de polar koordinat sistemi 6nemli bir yere

sahiptir.

Zaman Serisi

v

Zaman Serisinin
[-1,1] veya [0,1] Arahdinda
Olgeklenmesi

v

Polar Koordinat
Sistemi Donugtumu

Dogru

Method=="Summation’

-
GADF=[sin((); -qﬁj i GASF=[cos(Q; +))]
i,j=1,2,...m i, j =1,2,...m
\
Gram Matris Gram Matris
(mxm) (mxm)

Sekil 3.2. Zaman serisinden goriintii elde edilmesi akis diyagrami

Sekil 3.2 ‘de zaman serisinin goriintiiye doniistiirilme asamasinin akis diyagrami
gosterilmistir. Ilk olarak zaman serisi istenilen aralikta dlgeklenir. Daha sonra her bir
verinin agisal kosinlis ve yaricapt hesaplanarak polar koordinat sistemine
doniistiiriiliir. Son olarak kullanilacak metot secilir ve se¢ime gore siniis farklar1 veya
kosiniis toplamlar1 alinarak mxm boyutunda bir gram matrise doniistiiriiliir. Gram

matris 2D goriintiiniin temsili olarak adlandirilir.
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GAF goriintiisiinii olusturmak i¢in zaman serisi [-1,1] veya [0,1] araliginda Denklem
(3.1) veya Denklem (3.2) kullanilarak dlgeklenmelidir. Verilerin 6lgeklenmesi farkl
zaman araliklarindaki kuvvetli iliskileri ortaya ¢ikarmada 6nemli bir rol almaktadir.
Denklemlerde, x;, zaman serisindeki her bir veriyi gosterirken ¥ dl¢ceklenmis zaman
serisini ifade etmektedir.

(x; — max(x)) + (x; — min(x))

A1) = max(x) — min(x) &1

(x; — min(x))
max(x) — min(x)

Xjo1) = (3.2)

Daha sonra, 6l¢eklenen zaman serisi polar koordinat sistemi ile temsil edilir. Bunun
i¢cin Denklem (3.3) kullanilarak 6l¢eklenen verilerden her bir noktanin agisal kosiniisii

ve yari ¢ap1 hesaplanir ve polar koordinat sistemine doniistiiriiliir.

@ = arccos(¥),-1<% <1,% € X

L
N,tie N

(3.3)

r =

Bu koordinat sistemi, iki nokta arasi toplam veya fark dikkate alinarak Gramian
Angular Summation Field (GASF) veya Gramian Angular Difference Field (GADF)
ile matris yapisina dondstiiriiliir. Bu iki donlisiim arasindaki fark kullanilan
trigonometrik fonksiyonlardan kaynaklanmaktadir. GADF Denklem (3.4) ve (3.5)’ de
Ki gibi siniis fonksiyonuna dayanirken, GASF Denklem (3.6) ve (3.7)’ de ki kosiniis

fonksiyonunu baz alir.

GADF =

sin(@; — @4) -+ sin(@; — @)
: ) ; ] (3.4)

sin(@,; —@y) - sin((b,; - 0,)

GADF =1 — )?2'.)? — X' - X2 (3.5)

cos(@, + @,) -+ cos(@, + 0,)
GASF = : : (3.6)
cos(@,, + @1) -+ cos(D, + B,)
GASF = %' % — JI—%2 \J1- X2 3.7

Tim bu islemler sonucunda zaman serisinin GADF ve GASF ile goriintiiye

dontistiiriilmesi Sekil 3.3° de gosterilmistir.
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Polar Coordinate

Time Series x =V

GADF

Sekil 3.3. Zaman Serisi GADF/GASF doniistimii

Bu ¢alismada, GAF kullanilarak tek boyutlu zaman serisi, noktalar arasindaki kutupsal
koordinat iligkisine gore iki boyutlu goriintiiye doniistliriilmiistiir. Bu doniigim ile
tilketim verileri arasindaki giicli zamansal iliskileri agiga ¢ikarmak ve tiiketim

verisinin zamandan bagimsiz bir sekilde degerlendirmemek amaglanmustir.
3.2. Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network - RNN)

Yinelemeli sinir aglari, gizli durumlarin 6nceki ¢iktilart kullanmasina olanak saglayan
bir sinir agidir. Normal sinir aglarinda girdiler birbirinden bagimsizdir. Yani bir 6nceki
verinin sonraki veriler i¢in bir 6nemi yoktur. Ama zaman serisi gibi siralilik oriintiisii
(sequence pattern) iceren problemlerde onceki bilgiye ihtiya¢ duyulur. Bu durumda
bir onceki veriye ait bilgileri hafizasinda tutan RNN’ ler ortaya c¢ikmaktadir
(Altunkaya ve Yilmaz, 2020).

@

A

Sekil 3.4. RNN yapisi
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Sekil 3.4’ de yinelemeli sinir aginin basit bir yapis1 gosterilmektedir. A, yapay sinir
agidaki bir ndronu temsil etmektedir. x;, agin girdi degeri iken h;, agin ¢ikt1 degerini
gostermektedir. RNN yapisinda her bir néronun ¢iktisi yine kendisine girdi olarak gelir
ve bir dongii olusturur. Bu dongii, 6nceki zamana ait bilgilerin tekrar kullanilmasini
saglar ve gecmis bilgilerle mevcut bilgiler arasinda bir anlamlandirma yaparak gelecek

hakkinda bir tahmin yapabilmeyi saglar.

Gegmisten giiniimiize RNN i¢in farkli ag mimarileri ortaya atilmistir. Ik 6nerilen

mimarilerden olan Jordan ve Elman ag1 mimarisi Sekil 3.5° de gosterilmistir.

Jordan agi, cok katmanli algilayicilar ile benzerlik gostermektedir. Girdi, ¢ikt1 ve gizli
katmanlara ilaveten durum elemanlar1 (state units) adi verilen 6zel bir katman daha
icermektedir. Durum elemanlari, ¢ikti katmanindan aldiklar1 degerleri bir sonraki
tekrarda gizli katmanlara girdi olarak tagimaktadir. Boylelikle ag dnceki adimin son
ciktisini hafizasinda tutmus olur. Ayrica Jordan aginda her bir durum katmanindaki

her bir elemanin kendisine de baglantis1 bulunmaktadir.

Elman aglan, girdi, ¢ikti ve gizli katman disinda igerik katmani (context layer)
icermektedir. Jordan aglarina gore bazi Onemli farkliliklara sahiptir. Bunlardan
birincisi icerik katmaninin girdi olarak aldiklar1 degerleri ¢ikis katmanindan degil de
gizli katmandan almalaridir. Diger fark ise bu igerik katmanlarinin, Elman sinir
agimdaki durum katmanindaki gibi kendilerine baglantilarinin olmamasidir. ElIman

sinir aglari, gizli katman ¢iktisini hatirlar.

(a) (b)

Sekil 3.5. RNN mimarisi (a) Jordan yinelemeli ag mimarisi (b) Elman yinelemeli
sinir ag1
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Geleneksel yapay sinir aglarindaki zorluklardan biri modelin farkli tekrarlarda
ogrendikleri bilgileri hatirlayamamasidir. Yinelemeli sinir aglari ile bu soruna ¢éziim
getirilmistir. RNN” ler dnceki girdileri hafizalarinda tutabilmek igin girdiler arasinda
iliski kurarlar ve bu iliskileri hatirlayabilmek i¢in de kendi iglerinde dongii benzeri bir
yap1 kullanirlar. Sekil 3.6 ‘da RNN yapisinda dnceki bilgilerin hafizada nasil tutuldugu
gosterilmistir. Her yeni girdi geldiginde, modele bu giris bilgisi ile 6nceki girdinin
gizli katman bilgisi de verilir. Yani her ¢ikan sonug bir sonraki adima girdi olarak
verilir ve boylelikle ge¢mis bilgiler kaybolmadan bir sonraki katmanlara aktarilir. Bu
da yinelemeli sinir aglarinin gecmis bilgilere ihtiyag duyan zaman serisi gibi
problemlerde normal sinir agma gore daha basarili sonu¢ vermesine olanak

&y.dhdads o
S b 4

— —

-l

Sekil 3.6. RNN acilmig hali

RNN” lerin teoride uzun vadeli hafiza sorunlari igin basarili oldugu diisiiniilse de
yapilan uygulamalar sonucunda kisa donem hafiza i¢in daha basarili oldugu
gorilmistiir. Yinelemeli sinir aglari, gegmis ile mevcut zaman bilgileri arasinda anlam
iligkisi kurabilmekte ve bu nedenle de zamana bagli problemlerde daha basarili
sonuglar verebilmektedir. Fakat hangi bilgiler hatirlanacak ne kadar siire ile
hatirlanacak buna ¢oziim bulamamaktadir. Bu da gereksiz bilgilerin de hafiza da
tutulmasina neden olmaktadir. Bazi problemlerde bu istenmeyen bir durumdur ve tiim

gecmis bilgilerin saklanmasina gerek yoktur.

Tekrarlayan sinir aglarinin diger sorunu da patlayan ve kaybolan gradyan problemidir.
Gradyan, agirliklart gilincellemek i¢in kullanilan bir degerdir. RNN egitiminde
geleneksel sinir aglarinda oldugu gibi geri yayilim algoritmasi kullanilmaktadir. Bu
geri yayilim boyunca gradyan hesaplamasi yapilmaktadir. Hesaplanan gradyanlar
agirliklar1 gilincellemede ve kayip fonksiyonunu minimuma diisiirmede kullanilir.
Katmanlar arasinda uzun iligkiler iceren aglarda hatanin etkisi diismektedir ve biitlin

katmanlar zamana bagli adimlarla birbirine ¢arpimla bagli olduklari igin tiirevleri
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zayiflamaya baglamaktadir. Yani gradyan sifira yaklagsmaya baslayabilir. Gradyanlar
cok kiiciik oldugunda parametre giincellemeleri 6nemsiz hale gelir bu da gercek bir
O0grenme yapilamamasi demektir. Gradyanlarin ¢ok biiylik olmasi ise, ¢ok biiyiik
agirlik glincellemeleri ile agin dengesizligine sebep olacaktir. Sonug olarak gradyan
patlama ve kaybolma problemi agirliklarin sifira yakinsamasina ya da ¢ok biiyiik
degerlere ulagmasina neden olarak modelin dogru bir sekilde egitilememesine yol
acacaktir. RNN’ in bu gradyan sorununu ¢ézmek i¢in farkli ¢oziimler getirilmistir.

LSTM ve GRU’ da bu problemler i¢in gelistirilmis yinelemeli sinir ag1 tlirlerindendir.

Yinelemeli sinir aginda ge¢mis bilgilerin olusturdugu vektoriin hesaplanmasi igin
“tanh” ve “relu” gibi farkli aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Sekil 3.7° de
gosterildigi gibi tanh fonksiyonu -1 ile 1 arasinda degerler alirken relu fonksiyonu 0
ile 1 arasinda degerler almaktadir. Tanh fonksiyonunun alabilecegi degerler sabit
oldugu icin t zamanda ilerledik¢e gradyanin ¢ok biiyiikk ve kiiciik olmasi diger
aktivasyon fonksiyonlarina gore daha zordur. Fakat tahn fonksiyonu Denklem (3.8) ile
hesaplanmaktadir ve tiirevi u¢ noktalarda sifira yakinsar. Bu da kaybolan gradyan
probleminden mustarip oldugunu goéstermektedir. Denklem (3.9)’ da goriildiigi gibi
ReLU fonksiyonu negatif deger iireten ndronlar i¢in sifir degerini tiretir. Bu ReLU”
nun ayni1 anda tiim néronlar1 aktive etmeyecegi anlamina gelmektedir. Boylelikle diger

aktivasyon fonksiyonlarina gére daha verimli ve hizli ¢aligma konusunda iistiinliik

saglar.
() (b)
Sekil 3.7. Aktivasyon fonksiyonlari. (a) Tanh fonksiyonu (b) ReLU fonksiyonu
2
= — 3.8
tanh(x) T 1 (3.8)
0,x<0
FO)={x /x>0 (39)

20



3.3. Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory-LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellekler (LSTM), uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilen bir RNN
tiirtidiir. RNN” in teoride uzun dizilerle de 1yi sonu¢ vermesi gerektigi diisiiniiliirken
bunun pratikte dogru olmadig1 yapilan ¢esitli ¢aligmalar sonucu gézlemlenmistir. Bu
da RNN’ in kisa vadeli bir hafizast oldugunu ve uzun vadeli ge¢mis bilgileri
hatirlamakta basarisiz oldugunu gostermektedir. Yani RNN’ de baglamlar arasi bosluk
arttikca eski bilgileri kullanmasi zor hale gelmektedir. RNN’ in bu gibi sorunlarina

¢Oziim bulmak i¢in LSTM ve GRU gibi farkli metotlar 6nerilmistir.

LSTM ilk olarak Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan ortaya atilmistir. Daha
sonra bu c¢aligma lizerinde bircok degisiklik yapilmis ve farkli LSTM modelleri
onerilmistir. Ancak uzun kisa siireli belleklerdeki genel ama¢ uzun zaman araliginda
agin hangi bilgileri depolayacagi, hangi bilgileri hafizasindan atacagi ve depoladig

bilgilerden hangi bilgileri ¢ikaracagidir.

G

A A
@ ]
¢ "o g
(i R ol N\ \

A Iﬁé[ﬁ? A

® L ®
(b)

Sekil 3.8. (a) RNN Mimarisinin i¢ yapisi. Tekrar eden kismi tek bir tanh
katmanindan olusmaktadir. (b) LSTM Mimarisinin i¢ yapisi. Tekrar eden kisim dort
katmandan olugmaktadir.

RNN’ de temel mantik girdi verisindeki her bir bilgi ge¢gmisten gelen bilgilerle birlikte
ele alinarak tekrarli olarak incelenir. RNN’ de bu tekrar eden modiil Sekil 3.8(a)’da

goriildiigi gibi tek bir tanh katmana ile basit bir yapidan olusmaktadir. LSTM buna ek
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olarak bilgi akigini saglayan ii¢ kap1 daha igerir. Sekil 3.8(b)’ de LSTM’ in i¢ yapisi

gosterilmistir.
vt
A
/J\ LSS RS agens Tt
' N -
C¢1 E \‘Xk/ Ei + EE @ » C¢
| e
i Lo [ g ][] i g ]
i | 8| ] ()

.........................

--- Unutma Kapisi
--- Girig Kapisi

@ --- Cikis Kapisi

Sekil 3.9. LSTM kapilari

LSTM hiicreleri Sekil 3.9’ da gosterildigi gibi giris, ¢ikis ve unutma kapist olmak
izere ii¢ kapidan olugsmaktadir. Ayrica RNN’ den farkli olarak hiicre durumu (cell
state) katmani igermektedir. LSTM mimarisindeki c; ve h; iki farkli vektor olarak bir

sonraki hiicreye aktarilirlar.

Hiicre durumu, katmanlar boyunca anlamli bilgileri tasiyan bir iletisim hattidir.
Gegmis bilgiler bu ag boyunca hafizada tutulmakta ve kisa siireli bellek gorevi
gormektedir. Hiicre durumunun tasiyacagi bilgiler LSTM’ in yapisindaki kapilar

tarafindan saglanir.

Sekil 3.10. Unutma kapist

ft = o(wslhe_1, x¢] + by) (3.10)
Unutma kapisi, hangi bilgilerin taginip tasinmayacagina karar veren kapidir. Sekil
3.10° de gosterildigi iizere bu katman sigmoid katmani ve noktasal ¢arpim isleminden

olusmaktadir. t anindaki bilgi olan x; Ve t-1 zamanindan gelen ht.1 Vverisi sigmoid
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aktivasyon fonksiyonuna verilir. Sigmoid fonksiyonu, gelen veriye gore 0 ile 1
arasinda bir ¢ikt1 iretmektedir. Denklem (3.10) ile fonksiyon sonucu hesaplanir ve bu
sonuca gore bilginin ne kadarmin gececegine karar verilmektedir. Fonksiyon

sonucunda 0 olan bilgiler unutulurken 1 olan bilgiler hiicre durumuna aktarilir.

ft . Ct—l

!

1

1

|
i

i

i

i

Sekil 3.11. Giris kapis1

iy = o(wilhe—q, %] + by) (3.11)
¢; = tanh(w,[hy_q1, x:] + b.) (3.12)
Ct = fe*C1 Fip* G (3.13)

Sekil 3.11° de gosterilen bir diger kapi, sigmoid ve tanjant katmanlarindan olusan Giris
kapisidir.  Giris  kapisi,  hiicre  durumundaki  bilgilerin  giincellenip
giincellenmeyecegine karar verir. Mevcut giris bilgisi ve bir dnceki katman ¢iktisi
Denklem (3.11)” de ifade edildigi gibi sigmoid fonksiyonuna ve Denklem (3.12)’ de
gosterildigi gibi tanh fonksiyonuna verilir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna gore 0
olan bilgiler gereksiz, 1 olan bilgiler onemli olarak belirlenir. Tanh fonksiyonu ile de
veriler -1 ile 1 araliginda 6lgeklenir. Bu iki islem sonucu Denklem (3.13) ‘de ki gibi

carpilarak hangi bilginin giincellenecegine karar verilir.

g

o - o o - - -

Sekil 3.12. Cikis kapisi
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0; = 6(Wo[he—1, x¢] + b,) (3.14)

h: = o; * tanh(c;) (3.15)
Sekil 3.12” de gosterilen Cikis kapist ile bir sonraki katmanin girisi olan ¢ikis verisi ve
nihai tahmin sonuglar1 belirlenir. Denklem (3.14) ile mevcut giris bilgisi x; ve bir
onceki katman ¢iktis1 h,_; sigmoid fonksiyonuna verilir. Daha sonra elde edilen bu
deger ile tanh fonksiyonuna verilen ¢; Denklem (3.15)’ de gosterildigi gibi ¢arpilir ve

geemis deger olarak bir sonraki hiicreye giris olarak verilir.
3.4. Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit)

Gegitli tekrarlayan birimler (Gated Recurrent Unit-GRU) ilk olarak Cho, Van
Merriénboer, Gulcehre, Bahdanau, Bougares, Schwenk ve Bengio (2014) tarafindan
ortaya atilmistir. Yinelemeli sinir agmin uzun siireli iligkileri 6grenebilmesini

zorlagtiran gradyan kaybolma veya patlama problemine ¢6ziim olarak onerilmistir.

Bu mimaride RNN ve LSTM’ den farkli olarak bir dizi okurken veya iiretirken her bir
gizli birimin ne kadar hatirlayacagini veya unutacagini kontrol eden bir sifirlama
kapisi ile bir giincelleme kapist igeren yeni gizli bir birim bulunmaktadir. Ayrica
LSTM’ de bulunan giris ve unutma kapis1 bu mimaride giincelleme kapis1 olarak tek
bir yapida birlestirilmistir. Bu da GRU’ nun yapisini basitlestirmis ve hesaplama

zamanini azaltmistir.

Ct-1

‘ tanh l

NE=E=ningy

--- Guncelleme Kapisi
@

Sekil 3.13. GRU mimarisi

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

GRU mimarisinde Sekil 3.13* de gosterildigi gibi gilincelleme ve sifirlama kapisi
mevcuttur. Glincelleme kapisi, LSTM” deki unutma ve giris kapisina benzer ve hangi

bilgilerin ¢ikarillacagina, hangi bilgilerin eklenecegine karar verir. Bu da gradyan
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kaybolma sorununa ¢6ziim getirmektedir. Sifirlama kapisi ise hangi bilgilerin

unutulacagina karar verir.

hy = ¢; (3.16)
GRU modelinde her bir GRU hiicresine x; girdi vektorii ve gegmis bilgileri igeren ¢;_;
vektorl giris parametresi olarak gelmektedir. h; ile ¢; vektorleri ise LSTM’ den farkli
olarak GRU da birbirlerine esittir ve Denklem (3.16) ile ifade edilir. Yani bu vektorler

hem ¢ikt1 vektoriinii hem de bir sonraki hiicrenin girdi vektoriinii temsil eder.

\ 4

Sekil 3.14. GRU sifirlama kapisi
r, = o(wylhy_1, %] + by) (3.17)
Sekil 3.14” de gosterilen sifirlama kapisinda ge¢misten gelen bilgi ile mevcut bilgi, 7,
ile birlestirilmistir. 7 Denklem (3.17)’ de verilen formiil ile hesaplanmaktadir. Ayrica
1 Onceki durum ve yeni ¢iktilarin nasil birlesecegini belirlemekten sorumludur.
Sifirlama kapisi, modelin bir sonraki zamanda ilgisiz olabilecek gegmis bilgileri
cikarmasini saglar. Her bir dongiide dnceki ve yeni girislerin birlesik performansini
yeniden degerlendirir ve yeni girisler icin gerektigi gibi sifirlanir. Hesaplama
sonucunda sigmoid aktivasyon fonksiyonundan dolay1 0 ile 1 arasinda degerler iiretilir.

0’a yakin degerlerin ¢ikarilacagi 1’ e yakin degerlerin aktarilacagi anlamina

gelmektedir.

— —

2
1
2t

- e e o omm mm|

Sekil 3.15. GRU giincelleme kapisi
ze = 06(Wglhe—1, x¢] + by) (3.18)
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Sekil 3.15 ile GRU’ nun glincelleme kapis1 gosterilmistir. x, mevcut girisi, h,_, 6nceki
durumda hesaplanan degeri ve w, Ogrenebilir agirlik matrisini ifade etmektedir.
Giincelleme kapisi, Onceki hafizadaki bilgilerden hangisinin tutulacagindan

sorumludur ve buna Denklem (3.18)’ de ki formiil ile karar verir.

hi—y

Ty - ey

Sekil 3.16. GRU hiicresindeki son asama

he = tanh(wp,[re * he_q, x¢] + by) (3.19)
ke = (1 —2z) % hey (3.20)
he=(1=z)*hey + 2z, % Ry (3.21)

GRU’ da son olarak Sekil 3.16° da gosterilen ve h, olarak ifade edilen mevcut andaki
c¢iktt hesaplanir. Bu asamada ilk olarak h,, Denklem (3.19)’ da gosterildigi gibi
sifirlama kapisindan gelen ; ile bir dnceki zaman ¢iktist h;_; , -1 ile 1 araliginda ¢ikti
tireten tanh hiperbolik fonksiyonuna verilerek hesaplanir. Daha sonra ¢ikt1 tizerinde
onemli etkisi olan giincelleme kapis1 ¢iktist z, ile h, degerlerine carpim uygulanir ve
bu tiretilen deger ve Denklem (3.20) ile hesaplanan k; degeri, Denklem (3.21)’ de ifade

edildigi gibi toplanir ve nihai sonug elde edilmis olur.
3.5. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network - CNN)

Evrigimsel Sinir Aglart (CNN), ¢ok katmanl algilayicilara (MLP) dayanan bir sinir
ag1 tiiriidiir. Ileri yonlii bir sinir ag1 olan CNN, hayvanlarin gdérme merkezinden
esinlenilerek ortaya atilmistir (Seker, 2017). CNN genel olarak Sekil 3.18” de

gosterildigi gibi, konvoliisyon, aktivasyon, havuzlama ve tam bagli katmandan olusur.

CNN hem 06zellik ¢ikarma hem de smiflandirma islemleri i¢in kullanilabilir. Burada

dikkat edilesi gereken nokta, bu iki islemi olustururken yapilarinin farkli olmasidir.
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CNN ozellik ¢ikarmak i¢in kullanilacaksa Sekil 3.17° de gosterildigi gibi tam bagh

katman modelden ¢ikarilmalidir.

Bu c¢alismada CNN, smiflandirma islemi i¢in degil yiik goriintiilerinden 6zellik

¢ikarmak i¢in kullanilmigtir. Bu nedenle tam bagli katman modelden ¢ikarilmistir.

Tam Baglanti

Konvoliisyon Katmam
Katman Havuzlama ,O,:. Cikis
.. Katmani_..---"" e
Giris Katmani == O :un . Katmani

D'" -h_- e

Ozellik Cikarma Siniflandirma

Sekil 3.17. CNN mimarisi
3.5.1. CNN Katmanlari
3.5.1.1. Konvoliisyon Katmani (Convolutional Layer)

Goriintiiniin tizerinde kernel olarak adlandirilan belirli filtrelerin dolastirilmasi ile
goriintiiniin 6zellik haritasinin ¢ikarilmasi islemidir. Konvoliisyon islemi, f ana resim,
h  kernel olarak ifade edildiginde Denklem (3.22)’ deki formiil ile hesaplanir
(Sertkaya, 2018).

fah= ZZf(k, Dh(i —k,j— 1) (3.22)
k l
i 2 fs hy h; hs
f=\fa f5 fo| h= [h4 hs h6]
f7 fs fo h; hg hg

f*h=fihg + fohg + f3h; + fahe + fshs + fehs + f7h3 + fghy + fohy

Sekil 3.18 ‘de 5x5 boyutundaki bir goriintii matrisi tizerinde 3x3 boyutundaki bir
filtrenin uygulanis1 gosterilmistir. Bu islem secilen filtrenin goriintii {izerinde

kaydirilmasi ile gerceklestirilir. Her konumda filtre ile gdriintiiniin iist iiste geldigi
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yerler ¢arpilarak toplanir ve sonug yeni bir matrise yazilir. En son sonuglardan olusan
bu yeni matris ile 6zellik haritasini olusturulmus olur. Segilen filtre 2x2, 3x3 veya 5x5

gibi farkli boyutlarda bir pencere olabilir.

8 | 1 | 2 | 6 T~a

3 9 0 1 7 10| 1 >
—

Sekil 3.18. Konvoliisyon isleminin goriintii izerinde uygulanmasi
3.5.1.2. Havuzlama Katmam (Pooling Layer)

Alt-06rnekleme (Subsampling) katmani olarak da bilinin bu katmanin amaci ¢iktinin
boyutunu azaltmaktir. Bu islem bazi bilgilerin kaybolmasina neden olsa da modelin
ezberlemesini Onlemek ve hesap yiikiini azalmak gibi avantajlara sahiptir.
Konvoliisyon igleminde oldugu gibi havuzlama i¢inde belirli filtreler goriintii tizerinde
kaydirilir. Bu filtreler, goriintiide pencere iizerine denk gelen noktalarin minimum,

maksimum veya ortalama degerlerinin alinmasidir.

Sekil 3.19° da goriintii {izerine minimum, maksimum ve ortalama filtrelerinin

uygulanmasi ile havuzlama islemi gosterilmistir.

4 4 5 Maksimum Havuzlama

4| 4|5
o f 2 |2 1] 4 /
2 03| 2§ 4|1 ol

0 1 0 Minimum Havuzlama

0 4 1 4 5 \
3 2 3 1 3 19 |22 | 21

2 | 26 | 24 | Ortalama Havuzlama

24 )23 3

Sekil 3.19. Farkli fitrelerle uygulanmis havuzlama iglemi
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3.5.1.3. DropOut Katmani

Dropout katmani agin egitimi agsamasinda ezberlemeyi onlemek i¢in kullanilir. Bu
katmanda belli esik degerler kullanilarak gereksiz ya da zayif olan diigiimlerin
kaldirtlmasin1 saglar. Bu da agin performansini artirir. Sekil 3.20° de dropout

kullanilmamis ve kullanilmis iki farkli agin yapis1 gosterilmektedir.

(a) (b)

Sekil 3.20. (a) Normal ag yapisi (b) Dropout kullanilmis ag yapisi
3.5.1.4. Diizlestirme Katman (Flattening Layer)

Konvoliisyon ve havuzlama katmanindan sonra elde edilen matris halindeki veriyi tek
boyutlu veriye doniistiirmek i¢in kullanilir. Verileri tam bagli katmanin girisine hazir

hale getirebilmeyi saglar. Sekil 3.21° de diizlestirme islemi sonucu veriler

gosterilmistir.
2
1
5
2 1 5 6
Flattening
6 3 0 3
4 | 1] 2 0
4
1
2

Sekil 3.21. Diizlestirme islemi
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3.5.1.5. Tam Bagh Katman (Fully Connected Layer)

Tam baglh katman, verilerden Ozellik ¢ikarma, boyut azaltma ve diizlestirme
islemlerinden sonra agin sonunda kullanilir. Verileri diizlestirme katmanindan alir ve

sinir ag1 yoluyla 6grenme islemi gergeklestirir.
3.5.2. CNN Hiper Parametre Optimizasyonu

Uygun hiper parametre se¢iminin derin 6grenme mimarisinde 6nemli bir yeri vardir.
Ogrenme oram (learning rate), mini-batch boyutu ve epoch sayis1 gibi optimizasyon
parametreleri ve aktivasyon fonksiyonlari, dropout degeri, katman sayis1 gibi 6zel

model parametreleri CNN sonucunu etkileyen parametrelerdendir.

Ogrenme orani, sabit bir deger veya belirli bir diizeyde artan veya azalan sekilde
ayarlanabilir. Genel olarak 6grenme orani 0.1 ile 0.000001 arasinda secilmektedir. Bu
degerin ¢ok diisiik veya ¢ok yiiksek se¢ilmesi modeli kotii etkileyecektir. Eger
optimum degerden ¢ok kiiciik olursa ideal degere ulagsmasi ¢ok uzun zaman alacaktir.
Eger cok biiylik olursa da ideal deger asilabilir ve model hicbir zaman ideal degere
ulagamayabilir. Yerel minimum degere takilmadan ideal degere ulasabilecek sekilde

ve ideal degeri yakalayabilecek bir 6grenme orani secilmelidir.

Mini-batch boyutu, agin performansini artirmak ve bellegi daha iyi kullanmak igin tiim
verilerin kii¢iik gruplar halinde islenmesi i¢in kullanilir. Modelin ayn1 anda kag veriyi
isleyecegi anlamima gelir. Biiylik mini-batch boyutu daha fazla bellege ihtiyag
duyulmasina sebep olurken, kiigiik mini-batch boyutu, hata hesaplamasinda daha ¢ok
glirliltiiye neden olur. Genel olarak mini-batch boyutlari hepsi ayni olup %1-%5
arasinda ideal olarak secilmektedir. %1’den kiigiik secilirse giiriiltii ¢ok fazla olmakta,

%S5’ten fazla secilirse modelin egitim degerleri diismektedir (Sertkaya, 2018).

Epoch sayis1, modelin bagtan sona yaptig1 tam bir turdur. Epoch sayisinin diisiik olmast
modelin eksik O0grenmesine sebep olabilirken fazla se¢ilmesi de modelin fazla
ogrenmesine sebep olabilir. Buna tahmini bir deger vermek yerine, tensorflow
kiitiiphanesindeki earlystopping 6zelligi kullanilarak modelin istenilen seviyeye
geldigine otomatik olarak durdurulmasi saglanabilir. Yani, dogrulama verisindeki hata

da eger belirlenen epoch boyunca iyilesme saglanmiyorsa egitim siireci durdurulur.
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Dropout katmani, agin egitimi sirasinda ezberlemesini engellemek i¢in kullanilir.
Belirlenen oran sayis1 kadar ndron kaldirilir ve kaldirilan néronlar agin performansina

etki etmez. Genelde 0.2 ve 0.5 arasinda dropout degeri kullanilir.

Aktivasyon fonksiyonu, sinir aglarinin sonuna ya da arasina konulan bir diigiimdyir.
Bu diigiim, kendinden onceki katmandan gelen dogrusal yapiyt dogrusal olmayan
yaptya ¢evirmek i¢in kullanilir. Bu durum agin elemanlarinin kolay tlirevlenebilir
olmasini saglar. Agin hesaplama hizin1 artirmak igin kolay tiirevlenebilir bir fonsiyon
secimi dnemlidir (Giilcii ve Kus, 2019). En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

RELU, Leaky RELU, sigmoid ve tanjant hiperbolik fonksiyonlaridir.

Optimizasyon fonksiyonu, dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde optimum
degeri bulmak i¢in kullanilan yontemdir. Stochastic Gradient Descent (SGD), Adam,
Adamax, RMSPop, AdaGrad ve Ada delta en yaygin kullanilan algoritmalardandir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI

4.1. Veri On Islemesi

Calismada kullanilan tiiketim ve hava durumu verileri Meram Elektrik A.S. (MEPAS)
tarafindan temin edilmistir. MEPAS’ 1n faaliyet gosterdigi Konya, Karaman, Nigde,
Nevsehir, Aksaray ve Kirsehir illerine ait toplam saatlik tiiketim verisi kullanilmistir.
Talep edilen enerji MEPAS tarafindan alinip bu merkezden illere dagitildigindan bu
iller i¢in ayr1 ayr1 tilketim verisi bulunmamaktadir. Tek bir toplam tiiketim oldugundan
dolay1 bu alt1 il i¢in tiiketim tahmini yapilirken hava durumu verisi olarak da Konya
secilerek tek bir ile ait veriler kullanilmistir. 2016-2021 yillarina ait saatlik olarak
verilen toplam 43104 adet veriden yararlanilmistir. Sekil 4.1° de bu bdlgenin
tiiketiminin zamana bagli degisim grafigi gosterilmistir.

Elektrik Tiketim Verisi

2500

2000

1500

ketim (MWh)

1000

Tl

500

016 2017 018 2015 020 2021
Zaman

Sekil 4.1. 2016 - 2021 yillar1 arasindaki yiik verileri

Sicaklik, bagil nem, riizgar hizi, riizgar yonii, bulutluluk, radyasyon ve yagis gibi hava
durumu verilerine ilaveten 6zel giinler, giin tipi ve gecmis yiik verilerinin tiiketim
tizerindeki etkisi incelenmistir. Sekil 4.2° de modele giris olarak verilen parametreler
gosterilmektedir.

Sicakhik —>

Bagl Nem —_—

RiizgairHizma —>

Riizgar Yonii ——>

Bulutluluk —>

Radyasy — IKI
i MODEL ek
Yagis —_—>

Ozel Giinler —>

Giin Tipi e

1 Giin Onceki Aym
Saatin Yiik Verisi

1 Hafta Onceki Aym
Saatin Yiik Verisi

Sekil 4.2. Modelin giris parametreleri
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Calismada veri 0n isleme adimlarindan ilki, verilerdeki hatayi en aza diisiirmek icin
eksik ve tekrarli verilerin giderilmesi olmustur. Daha sonra zaman parametreleri igin
her bir 6zellige ait 6zellik vektorii eklenmistir. Ayrica hafta i¢i giinlerinden Pazartesi
ve Cuma, hafta sonu giinlerinden Cumartesi ve Pazar ayr1 ayr1 degerlendirilmis ve
bunlarin her biri i¢in giin tipi parametresi eklenmistir. Haftanin ilk ve son ¢aligma giinii
olan Pazartesi ve Cuma giinlerinin tliketim iizerinde degisikliklere neden oldugu

gbozlemlenmis ve bu nedenle bu giinler iki farkli parametre olarak ayrilmistir.

Son olarak egitime baglamadan 6nce farkli birimdeki veriler arasindaki farki azaltmak
icin verilere normalizasyon islemi uygulanmistir. Normalizasyon islemi, modelin
verilerdeki degisimleri en dogru sekilde yorumlayabilmesi igin kullanilir ve bu da
model sonucundaki dogrulugu etkiler. Denklem (4.1)” deki formiil kullanilarak veriler

0-1 araliginda 6lgeklenmistir.

x — min(x)

I —

"~ max(x) — min(x)

(4.1)

4.2. Ozellik Secimi

Elektrik tliketimi, hava durumu ve mevsimsel etkiler gibi ¢esitli dis etkenlere karsi
olduk¢a hassas bir yapiya sahiptir. Bu nedenle kullanilacak giris parametrelerinin
model basarisi tizerindeki etkisi biiyiiktiir. Gereksiz eklenen parametreler ya da eksik
olan parametreler modelin dogrulugunu etkileyecektir. Bu olumsuz etkiyi ortadan
kaldirmak i¢in model olusturulmadan 6nce kullanilacak parametreler iizerinde ¢esitli
ozellik se¢im yontemleri uygulanabilir. Boylelikle modelin en dogru sonuca ulagsmasi

amaclanmis olur.

Bu c¢alismada, ozellikler arasindaki iliskiyi 6lgmek i¢in parametreler arasindaki
korelasyon katsayilar1 hesaplanmistir. Kullanilacak veriler normal dagilima sahip
oldugundan dolay1 tiiketim ile diger 6zellikler arasindaki iliskiyi 6lgmek icin Pearson
Korelasyon katsayist kullanilmistir. Sekil 4.3’ de pearson korelasyon sonucunda

olusturulan heatmap gosterilmistir.

Harita incelendiginde tiikketim ile benzer saatlerin tiiketim miktari, sicaklik ve bagil
nem arasinda yiiksek oranda iliski oldugu gozlemlenmistir. Yagis ve riizgar yonii ile
olan iligki diisiik oldugu i¢cin modeli olumsuz etkilememesi i¢in bu parametreler
modelden ¢ikarilmistir. Korelasyon analizi sonucunda, tiiketim ile 6zel giinler ve giin

tipi arasinda diisiik iliski goriinse de bunun sebebinin bu giinlere ait yeterli veri
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olmamasindan kaynakli oldugu yapilan testler sonucunda goriilmiistiir. Model
degerlendirmesi bolimiinde 6zel giin, giin tipi ve benzer giin tiiketim degerlerinin

model basarimina ne derece etki ettigi detayli olarak agiklanmustir.
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Sekil 4.3. Ozellikler arasindaki iligki haritasi

4.3. Parametre Optimizasyonu

CNN ve derin Ogrenme algoritmalari c¢esitli parametrelere sahiptir ve bu
parametrelerinin her birinin model {izerinde etkisi vardir. Bu parametreler i¢in sabit
degerler kullanmak yanlis olacaktir. Bu nedenle de olusturulan modelin farkli
parametreler kullanilarak egitilmesi ve model iizerindeki etkisinin incelenmesi

gerekmektedir.

Calismada, O0grenme orani, mini batch, aktivasyon fonksiyonu ve optimizasyon
algoritmalar1 i¢in ¢esitli degerler kullanilarak hiper parametre optimizasyonu
yapilmistir. Cizelge 4.1° de test edilen parametreler i¢in kullanilan degerler

gosterilmistir. Bu degerler ile yapilan optimizasyon sonucunda model iizerinde koti
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etkisi olan degerler egitim sirasinda ¢ikarilmis ve basarili olan degerler ile devam

edilmistir.

Ayrica modeller 50, 100 ve 150 gibi farkli epoch sayilari ile egitilmistir. Egitim
sonucunda epoch sayisini artirmanin basarimi ¢ok etkilemedigi goriilmiis ve
dogrulama-kayip (validation-loss) grafigine bakilarak epoch sayisi 30 olarak

secilmistir.

Yapilan optimizasyon sonucunda genel olarak en basarili sonug veren 6grenme orant,
mini batch, aktivasyon fonksiyonu ve optimizasyon algoritmasi sirasiyla 0.001, 32,
tanh ve Adam degerleri olmustur. Farkli modeller ile yapilan karsilastirmalar bu

parametreler kullanilarak yapilmistir.

Cizelge 4.1. Modelde kullanilan hiper parametre listesi

Hiper parametreler Degerler

Ogrenme Orani (LR) 0.0001, 0.001, 0.01

Batch Boyutu (BS) 12, 24, 32, 48, 64, 128

Aktivasyon Fonksiyonu (AF) tanh, sigmoid, Leaky RELU, RELU
Optimizasyon Algoritmast SGD, Adam, RMSprop

Dropout 0.2,0.5

4.4. Verilerin Boliinmesi

Modelde kullanilan veriler zamana bagli bir degisim gosterdigi i¢in problem bir zaman
serisi problemi olarak ele alinmistir. Bu nedenle tiiketim tahmini i¢in ¢ok degiskenli
zaman serisi verileri kullanilmigtir. Modelin farkli veri boyutlar1 ve farkli zaman
dilimleri i¢in dogrulugunu test edebilmek icin verilere ¢apraz dogrulama (cross
validation) uygulanmistir. Tiiketim tahmininde gegmis verilere bagl olarak gelecek
tilketim tahmini yapilir. Bu da verilerde zamansal bagimliliga ve verilerin rastgele bir
sekilde segilememesine neden olur. Bu gibi nedenlerden dolay: standart k-fold ¢apraz
dogrulamayr zaman serilerinde kullanmak uygun olmayacaktir. Zaman serisi

problemlerinde ¢apraz dogrulama i¢in kullanilan farkli yontemler mevcuttur.

Bu calismada zaman serilerine ¢apraz dogrulama uygulamak i¢in time series cross
validation yontemi kullanilmistir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2021). Bu yontem,
tahminin dayandigi kaynagin (origin) zamanda ileriye dogru kaymasindan dolay1
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“Rolling Origin Cross Validation (ROCV)” olarak da bilinmektedir. ROCV’ de amag
gelecek tahmini yapilirken rastgele se¢im sirasinda gelecekteki gozlemlerin
kullanilmasini engellemektir. Bu yontemi ¢alismada kullanabilmek i¢in scikit-learn
kiitiiphanesinden TimeSeriesSplit metodu kullanilmustir'. Sekil 4.4 de ROCV
yontemi ile 5-kathi ¢apraz dogrulamanin zaman serisi verilerine uygulanmis hali
gosterilmektedir. Baslangicta belli zaman araliginda bir egitim ve test verisi segilir.
Daha sonra her iterasyonda egitim verisinin boyutu tiim verileri kapsayana kadar
artirtlarak farkli boyut ve zaman araliginda veriler elde edilmis olur. Daha sonra bu

egitim verisinin %30’u ayrilarak dogrulama verisi olarak kullanilmistir.

VERI
=1 Egitim Test
k=2 Egitim Test
=3 Egitim Test
k=4 Egitim Test
=5 Egitim Test
Egitim Dogrulama

Sekil 4.4. Zaman serisi 5-katli ¢apraz dogrulama
4.5. Performans Olciitleri

Modeller egitildikten sonra model basarisini degerlendirmek icin performans
Ol¢iitlerinden MSE, RMSE ve MAPE degerleri kullanilmistir. Bu degerlerin diisiik

olmas1 modelin tahmin tutarliligini ve basarisinin yiiksek oldugunu géstermektedir.

Hata Kareler Ortalamas1 (Mean Absolute Error-MSE) Denklem (4.2) kullanilarak
hesaplanir. Tiim ornekler i¢in kayiplarin karesi alindig1 i¢in, biiylik hatalarin MSE
tizerindeki etkisi fazladir. Bu nedenle aykir1 degerler hesaba katilmak istenmiyorsa ve

biiyiik sapmalar varsa bu 6l¢iim uygun olmayabilir.

L https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection. TimeSeriesSplit.html
Erisim Tarihi: 06 Mayis 2021
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Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (Root Mean Square Error-RMSE) tahmin

hatalarinin standart sapmasidir. Denklem (4.3) kullanilarak hesaplanir.

1
MSE = ;Z e; (4.2)
j=1
n o p2
RMSE = 2j=19 (4.3)
n

Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (Mean Absolute Percentage Error-MAPE), modelin
hatasini yiizde olarak ifade ettigi i¢in yorumlamasi kolay olacagindan ¢ok tercih edilen
performans Ol¢iitlerindendir ve Denklem (4.4) ile hesaplanir. Gergek degerler arasinda

sifira yakin degerler varsa MAPE hesaplanamayacagi i¢in tercih edilmez.

100 < |ej]
MAPE = —2— (4.4)

Ayrica Denklem (4.5) ile ifade edilen R-kare degeri ile modelin veriye uyumu
incelenmistir. R-kare, 0 ile 1 arasinda deger alir ve bagimsiz degiskenlerin bagimli
degiskenleri ne derece agiklayabildigini gosterir. Degerin 1’e yakin olmasi modelin

verilere uyum sagladigini ve verileri bilyiik oranda agiklayabilecegini gostermektedir.

R2 = Sum of Squared Regression

Sum of Squared Total (45)

Bu tez caligmasinda, biiyilik sapmalarin ve sifira yakin degerlerin performans dlgiitleri
tizerindeki olumsuz etkisinden dolay1 tek bir 6lgiit yerine birden fazla 6lgiit ile hata
orant hesaplanmis ve modelin dogrulugu bu performanslarin birlikte yorumlanmasi ile

agiklanmustir.
4.6. GAF-CNN-GRU Model Mimarisi

Amaglanan model igin Sekil 4.5’ de gosterildigi gibi CNN ve GRU algoritmalari
kullanilarak paralel hibrit bir yap1 olusturulmustur. CNN modiili i¢in sirasiyla 16, 32
ve 64’liik filtre boyutu ve 3x3’liik kernel boyutu kullanilarak konvoliisyon katmani
olusturulmustur. Modelin asir1 ezberlemesini engellemek icin 0.5 oraninda dropout
katmani eklenmistir. GRU modiilii i¢in ise 24, 50 ve 30 nérondan olusan ti¢ farkli GRU
katmani eklenmistir. Daha sonra bu iki modiiliin sonuclar1 birlestirilmis ve nihai

tahmin sonuglar1 elde edilmistir.
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Sekil 4.5. CNN-GRU mimarisi

CNN’ in giris parametresi olarak kullanilacak goriintiiler icin GAF metodu kullanilmis
ve gecmis 24 saatlik yiik verisi 24x24’liikk goriintiiye ¢evrilerek modele verilmistir.
GRU girig parametreleri igin ise benzer giin tiikketim verisi, tatil glinleri, 6zel giinler,
takvim etkisi ve hava durumu verisinden olusan 20 boyutlu bir vektor kullanilmigtir.
Boylelikle, amaglanan model icin tek degisken yerine ¢ok degiskenli bir girig vektorii

kullanilmistir.

CNN ve GRU modillerinde kullanilacak aktivasyon fonksiyonu ve dropout
parametreleri i¢in hiper parametre optimizasyonu yapilmis ve en basarili sonug veren
tanh fonksiyonu ve 0.5 dropout oran1 kullanilmistir. Ayrica hibrit model i¢in kullanilan
o0grenme adimi, batch boyutu, epoch sayisi ve optimizasyon algoritmalari i¢in de hiper
parametre optimizasyonu yapilmistir. Bunun i¢in daha 6nce bahsedilen Cizelge 4.1°
deki farkli degerler kullanilmis ve en basarili sonucu veren parametreler sirastyla
0.001, 32, 30 ve Adam degerleri olmustur. Ileriki bdliimlerde bahsedilen farkli model

ve mimarilerin karsilastirilmasi bu parametreler kullanilarak yapilmastir.
4.7. Sonug¢larin Degerlendirilmesi

Bu boliimde kisa donem elektrik tiiketim tahmini i¢in amaglanan modelin farkli derin
O0grenme algoritmalar1 ile uygulanmasit ve bu modellerin sonuglar1 ele alinmistir.
Ayrica tahminleme de kullanilan klasik yontemler ile derin 6grenme algoritmalarinin
model basarimina etkisini incelemek ve derin 6grenme algoritmalarinin tahminler

tizerinde daha basarili oldugunu gdstermek i¢in bir karsilagtirma yapilmistir.
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Amaglanan derin 6grenme algoritmalart ile gelistirilen tahmin modeli, klasik zaman
serisi yontemleri ile karsilagtirllmistir. Yapilan deneyler sonucunda derin 6grenme
metotlarinin klasik yontemlerden daha basarili tahminler yaptig1 goriilmiistiir. Bu iki
yontemi karsilastirmak i¢in derin 6grenme algoritmalarindan GRU ve klasik zaman
serisi yontemlerinden ARIMAX kullanilmistir. ARIMA tek degiskenli bir model iken
ARIMAX c¢ok degiskenli bir ARIMA tiirtidiir. Cizelge 4.2 ‘de verilen karsilagtirma
sonuclarina gore ARIMAX %7.10 ‘luk bir hata orani ile tahmin yaparken GRU %3.15
hata orani ile tahminler yapabilmektedir. Bu da klasik yontemlerin derin 6grenme

yontemlerinden ¢ok daha basarili oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.2. GRU ve ARIMAX metotlarinin karsilastiriimasi

Model MAPE
ARIMAX % 7.10
2D-CNN-GRU % 3.15

Amaglanan model RNN, LSTM ve GRU gibi farkli derin 6grenme algoritmalari
kullanilarak karsilastirilmistir. Cizelge 4.1° deki hiper parameler bu modellerin
egitiminde kullanilarak 6n asamadan gecirilmis ve basarisiz olan parametreler
cikarilmistir. Segilen parametreler ile modeller tekrardan calistirilarak her model icin
en basarili sonu¢ veren parametreler aranmistir. Parametre se¢imi i¢in yapilan 6n
degerlendirmeye gore optimizasyon algoritmasi olarak kullanilan SGD, Adam ve
RMSprop arasindan en basarili sonug veren algoritma Adam olarak gézlemlenmis ve
diger tiim egitimlerde bu optimizasyon yontemi kullanilmistir. Cok kiigiik ve biiyiik
batch boyutundan da modellerin olumsuz etkilendigi gézlemlendigi i¢in batch boyutu
24, 32 ve 64 olarak secilmistir. Tim modeller i¢in en iyi ve en koétii sonucu saglayan
parametreler ve basari oranlar1 Cizelge 4.3’ de gosterilmistir.

Cizelge 4.3. RNN, LSTM ve GRU modelleri i¢in minimum ve maksimum basarili
parametreler ve basari oranlari

MODEL | MAPE | LR/BS/AF MAPE | LR/BS/AF

(Min) | (Min) (Max) | (Max)
RNN %3.48 | [0.001, 32, 'tanh] %27.99 | [0.01, 32, 'sigmoid]
LSTM %3.63 [0.01, 32, 'LeakyRelu] 9%51.33 | [0.01, 64, 'LeakyReluT]
GRU %3.15 | [0.001, 32, ‘tanh’] %28.16 | [0.01, 32, 'sigmoid’]
1D-GRU | %3.34 [0.001,64, 'sigmoid1] %28.24 | [0.01,32, 'tanh']
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Amaglanan modeller test verisinin aylara boliinmesi ile ayr1 ayr1 hesaplanmigtir ve
Cizelge 4.4’ de aylik hata oranlar1 gosterilmistir. GRU’ nun her ay i¢in en basarili
sonucu veren model oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglara bakarak GRU modelinin
zaman serisinin mevsimsellik problemine daha iyi ¢6ziim getirdigi soylenebilir. RNN
ortalama olarak %3.41 hata orani ile ikinci bagarili algoritma olmustur. Bu da RNN’
in LSTM” e gore daha giirbiiz bir model oldugunu agiklamaktadir. Ayrica LSTM’ in
uzun vadeli hafiza o6zelliginden dolayr ge¢mis verilere takilarak mevsimsellik
sorununu asamadig1 gozlemlenmistir.

Cizelge 4.4. Aylik MAPE oranlari

Test verisinin aylara gore MAPE orani

RNN LSTM GRU
Nisan 3,66 3,54 3,11
Mayis 5,03 451 4,47
Haziran 2,89 3,21 2,64
Temmuz 1,98 2,18 1,97
Agustos 2,78 2,53 2,46
Eyliil 2,72 2,47 2,26
Ekim 2,85 3,31 2,75
Kasim 5,54 6,08 5,2
Aralik 3,74 4,3 3,16
Ocak-2021 3,78 4,04 3,3
Subat-2021 2,54 3,13 2,61
Ortalama 3,41 3,57 3,08

14.04.2020 ile 14.02.2021 arasindaki tiim test verileri kullanilarak RNN, LSTM ve
GRU modelleri ile tahminler yapilmis ve sirasiyla Sekil 4.6, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de
gosterilmistir. Grafiklere bakilarak 6zellikle baz1 zaman araliklarinda RNN’ in gergek
tilketimden fazla tahminler yaptigi, LSTM’ in ise ger¢ek degerlere ulagamadigi
goriilmektedir. Ancak GRU grafigine bakildiginda nerdeyse her zaman araliginda
gercek degerlere cok yakin tahminler yapigi gézlemlenmistir. Bu da GRU modelinin
zaman bagimliligt ve mevsimsellik sorununu ¢dzmede daha basarili oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 4.6. RNN modeli gergek tiiketim ve tahmin grafigi
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Sekil 4.8. GRU modeli gergek tiiketim ve tahmin grafigi
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Cizelge 4.5. 01.01.2021 tarihli 24 saatlik tiiketim tahmini hata oranlar1 (MAPE)

RNN LSTM GRU

00:00 - 01:00 2,92 1,31 0,22
01:00 - 02:00 3,26 1,69 4,00
02:00 - 03:00 2,51 0,89 2,75
03:00 - 04:00 0,49 1,97 3,44
04:00 - 05:00 0,85 0,55 4,17
05:00 - 06:00 2,69 0,21 10,41
06:00 - 07:00 3,30 2,54 4,40
07:00 - 08:00 9,49 2,23 1,64
08:00 - 09:00 23,46 7,22 5,87
09:00 - 10:00 16,72 15,82 9,17
10:00 - 11:00 14,95 16,44 9,14
11:00 - 12:00 8,59 8,04 3,45
12:00 - 13:00 9,19 9,10 5,27
13:00 - 14:00 5,98 8,57 0,79
14:00 - 15:00 2,20 1,75 2,92
15:00 - 16:00 10,63 10,39 5,38
16:00 - 17:00 6,91 5,35 0,81
17:00 - 18:00 0,39 2,17 3,70
18:00 - 19:00 0,31 2,01 0,04
19:00 - 20:00 7,66 7,90 6,04
20:00 - 21:00 3,62 3,38 1,77
21:00 - 22:00 1,65 2,55 0,56
22:00 - 23:00 4,94 0,48 0,24
23:00 - 24:00 3,26 2,68 3,05
ORTALAMA 6,08 4,80 3,72

Cizelge 4.5 ‘de 1 Ocak tarihi i¢in farkli algoritmalar kullanilarak yapilan 24 saatlik
tiiketim tahmininin hata oranlari verilmistir. GRU ile yapilan tahmin sonuglarinin daha
tutarli oldugu goriilmektedir. 24 saat boyunca en diisiik tahmin hatasi %0.04 MAPE,
en yiiksek hata orani ise %10.41 MAPE olarak hesaplanmistir.
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Sekil 4.9 da yine bu tarih i¢in yapilan 24 saatlik tahmin sonuglar1 ve gergeklesen
tilketim verisi grafigi gosterilmistir. Grafige bakildiginda da GRU’ nun gergek
tilketimin trendini daha iyi yakaladig1 goriilmektedir. Fakat bazi noktalarda GRU ile
yapilan tahminlerin, gerceklesen tiiketim grafiginin altinda kaldigi anlasilmaktadir.
Sonug basarili goriinse de eksik tahminler giinliik yasantimizda olumsuz etkilere sebep
olacaktir. Bu nedenle gerceklesen tiiketiminden daha az tahminler yapmamak i¢in bir

kontrol koyulmasi 6nerilmektedir.

01.01.2021 tarihli tiiketim tahmini

038 — Gergek Tiketim

AN — RNM
— 5T
— GRU

0.36

0.34

032
0.30

Tuketim

0.28
0.26
0.24

022

Sekil 4.9. 01.01.2021 tarihli tahmin sonuglar1 grafigi

Cizelge 4.6. Kullanilan Ozniteliklerin 2D-CNN-GRU Model Dogrulugu Uzerindeki

Etkisi
Kullanilan Oznitelikler MAPE
Gegmis 24 Saatlik Tiiketim+ Hava Durumu %9.2
Gecmis 24 Saatlik Tiiketim+ Hava Durumu+ Ozel Giinler %11.34
Gegmis 24 Saatlik Tiiketim+ Hava Durumu+ Benzer Giin Tiiketimi %5.5
S}egmis 24 Saatlik Tiiketim+ Hava Durumu+ Benzer Giin Tiiketimi+ 9%64.78
Ozel Giinler

Calismada giris parametrelerinin amaglanan model iizerindeki etkisi incelenmistir.
Cizelge 4.6’ da kullanilan 6zniteliklerin modelin basarisini hangi oranda etkiledigi
MAPE kullanilarak hesaplanmistir. Tabloda goriiliigii gibi sadece tiiketim ve hava
durumu verileri kullanilarak tahmin yapilabilir. Fakat daha dogru ve giivenilir
tahminler yapmak icin tiiketimi etkileyen diger 6znitelikler gbz ardi edilmemelidir.
Benzer giin tiiketimi ile gelecek saatin tiiketimi arasindaki korelasyon hesaplanmis ve
aralarinda oldukga yiiksek bir iligki oldugu goriilmiistiir. Buna gore bir giin 6nceki ve
bir hafta 6nceki giiniin ayni saatindeki tiiketim modele eklenmis ve tahmin sonucunda

%3.7’lik  bir iyilesme oldugu gorilmiistiir. Ayrica modelin bazi giinlerdeki
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dengesizligini azaltmak ve asir1 ezberlemeyi dnlemek i¢in Cizelge 4.7’ de gosterilen
ozel giinler de modele eklenerek modelin basaris1 Olciilmiistiir. Ozel giinlerin
eklenmesi ile model basarisinda %0.72’lik bir artis olmustur. Boylelikle tiikketime etki
eden her parametrenin incelenmesinin model sonuglarini gercek degere biraz daha

yaklastirabilecegi goriilmiistiir.

Cizelge 4.7. Modele etkisi incelenen giin tipleri, 6zel giinler ve tatiller

Ozel Giinler

Pazartesi

Cuma

Hafta ici diger giinler

Cumartesi

Pazar

Yilbasi

Resmi Tatil

Ramazan Ay1

Ramazan Bayrami

Kurban Bayrami1

Bu tez ¢aligmasindaki en biiyiik farklilik iki boyutlu CNN modeli kullanilmasidir.
Sekil 4.10 “da bir boyutlu ve iki boyutlu CNN kullanilarak olusturulan 1D-CNN-GRU
ve 2D-CNN-GRU modellerinin 14 Subat 2021 tarihine ait 24 saatlik tahmin grafigi

gosterilmistir.

GRU ile 14.02.2021 tarihli tiketim tahmini

0.38 =
—— Gergek Tuketim

035 4 — 1D-CNN-GRU
— JD-CNN-GRU

0.34 1

0.32 1

Tuketim

0.30 1

0.28 -

026 4

0.24 4

Zaman

Sekil 4.10. GRU ile 1D ve 2D CNN kullanilarak yapilan 24 saatlik tahmin sonuglari
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Gecmis tiiketim verisinin 2D goriintiiye c¢evrilerek modele verilmesi hata oranini
oldukca azaltmistir. 14.02.2021 tarihi i¢in 24 saatlik tiiketim tahmini yapilarak
modeller test edilmistir. 1D-CNN ve 2D-CNN modelleri sonucunda sirastyla %7.7 ve
%2.4 MAPE orani ile tahminler yapilmistir. Bu ¢alisma ile tiiketim verisinin bir
boyutlu zaman serisi yerine goriintii olarak ele alinmasmin sakli o6zelliklerin

¢ikarilmasinda daha basarili oldugu ortaya koyulmustur.

GAF metodu kullanilan fonksiyona gore farklilik gostermektedir. Verileri 2D goriintii
olarak adlandirilan gram matrise doniistiirmek icin GADF siniis, GASF ise kosiniis
fonksiyonlarini kullanilir. Bu iki metodun model iizerindeki etkisini incelemek igin
tiketim verisi hem GADF ve hem de GASF yontemleri ile goriintiye
dontstiirilmiistiir. Sekil 4.11° de belli giinlere ait 24 saatlik ge¢mis tiikketim verisinin

goriintliye doniistiiriilmesi gosterilmistir.

Zaman Serisi

18.04.2020 23:00

04-18 00 04-18 03 04-18 06 04-1809 04-1812 04-1815 04-18 18 04-18 21
Zaman

29.04.2020 09:00

1500
1400
1300

£

£ oo

£

P 1100
1000

900

800

042809 04-2812 04-2815 042318 042821 042900 042303 04-29 06 04-2909
Zaman

18.06.2020 05:00

06-17 06 06-17 09 08-1712 08-1715 06-17 18 06-17 21 06-18 00 06-18 03
Zaman

Sekil 4.11. Baz1 zaman serilerinin GADF ve GASF ile goriintiiye doniistiiriilmesi
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GADF ve GASF yontemlerinin basariya etkilerini incelemek agisindan Cizelge 4.8’
de zaman serisinin bu iki yOntemle goriintiiye doniistiiriilmesi sonucu modele

verilmesiyle elde edilen hata oranlar1 gosterilmektedir.

Cizelge 4.8. GADF ve GASF ile goriintii doniisiimii sonras1 GRU model bagari

sonugclari
C::;I:a GADF GASF

1. 3,52 3,94

2. 3,60 5,35

3. 3,76 3,81

4. 4,20 3,60

5. 5,92 3,37

6. 4,34 3,51

7. 3,80 3,86

8. 4,80 5,47

9. 3,46 4,24
10. 3,52 4,63
ORTALAMA 4,05 418

Noktalar arasindaki trigonometrik fonksiyonlarin toplam ve farklar1 hesaplanarak
noktalar arasindaki zaman korelasyonu goriis acisindan tanimlanmigtir. Bu iki yontem
kullanilarak olusturulan goriintiiler 2D-CNN-GRU modeline girig parametresi olarak
verilmistir. Model sonucunda bu iki yontemin basarisi 6l¢iilmiis ve GADF yontemi ile
GASF’ ye gore ortalama %0.13 farkla daha basarili tahminler elde edilmistir. Fakat bu
iki model arasindaki farkin, modellerin daha fazla tekrar sayisi ile ¢aligtirilmasi
sonucunda kapanmasi beklenmektedir. Ciinkii, GASF ve GADF’ de kullanilan iki
fonksiyon birbirinin tamamlayicisidir ve goriintiiler birbirinin tersi olacak sekilde

¢ikmaktadir. Bu da iki yontemin model iizerindeki basarisinda esitlik saglayacaktir.
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5. SONUC ve ONERILER

Enerji sektoriinde tiiketim tahmin planlamasi 6nemli bir yere sahiptir. Gergek tiiketim
degerinden fazla tahmin yapilmasi gereksiz enerji tiiketimine sebep olurken diisiik
tahminler ise elektrik kesintilerine sebep olacaktir. Bu da firmanin hem maliyetini hem
de sagladigi hizmeti olumsuz yonde etkileyecektir. Insanlarin giinliik yasantisini
devam ettirebilmesi icin enerjinin kesintisiz bir sekilde saglanmas1 gerekmektedir. Bu
da yapilan tahminlerin kesin ve giivenilir olmasinin ne kadar onemli oldugunu

aciklamaktadir.

Tiiketim tahmini tizerine literatiirde yapilan caligmalar genel olarak uzun vadeli net
enerji tahminleridir. Bu olusturulan modeller bdlgelerin yillik veya on yillik gibi uzun
donem elektrik talep tahmini i¢in kullanilmaktadir. Ancak, elektrik tiiketim verisinin
duragan olmayan 6zelliginden dolay1 bu tahminlerin dogrulugunun zaman igerisinde
degismesi kacinilmaz olacaktir. Bu c¢alismada kisa donem saatlik yiikk tahmini
yapilarak tiiketimin gergek zamanli olarak takip edilmesi amaglanmistir. Boylelikle
arz-talep dengesizligi en aza indirilecek ve bu dengesizlikten olusabilecek maliyet
sorunlart ile kesinti gibi yasam standartlarini etkileyen olumsuz durumlar minimum

seviye distriilebilecektir.

Bu tez ¢alismasinda, daha giivenilir sonuglar i¢in tiiketimi etkileyen tiim 6zelliklerin
incelenmesi amaclanmistir. Tiiketimi etkileyen bircok faktdr vardir ve bu faktorlerin
bolge tizerindeki etkisi ile bolgedeki elektrik tiiketim aliskanliklart g6z ardi
edilmemelidir. Sonug olarak, tahmin modeli olustururken tiim bu parametreler dikkate
alinmali, her bolge i¢in en uygun model olusturularak uygun parametreler se¢ilmelidir.
Bu calismada I¢ Anadolu Bolgesi’ndeki belirli iller igin tahmin modeli olusturulmasi
amaclanmistir. Bu nedenle bu bolgeye uygun olan hava durumu, iklim kosullar1 ve
takvim etkisi 6zellikleri se¢ilmistir. Se¢ilen bu 6zelliklerin de tiiketim tizerindeki etkisi
Pearson Korelasyon analizi ile incelenmistir. Sicaklik, nem, riizgar hiz1 ve yonii,
radyasyon, yagis ve bulutluluk gibi hava durumu 6zelliklerinden tiikketimi en ¢ok
etkileyen parametre hi¢ sliphesiz sicaklik verisi olmustur. Ciinkii tiiketim verisini bir
zaman serisi olarak ele aldigimizda sezonsallik icerdigini gorebiliriz. Bu nedenle
sicaklik ve tiikketim verilerinin ayni zaman araliginda benzer trendi yakalamasi
kagmilmaz hale gelmektedir. Ayrica yapilan testler sonucunda tiiketim {izerinde en

bliyiik etkiye sahip bir diger 6zelligin ise benzer giin tiikketimi oldugu goriilmiistiir.
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Tiiketim verisi bir 6nceki gliniin ayni saati ve bir hafta dnceki ayni saatteki tiketim
verisi ile yiiksek oranda baglilik gostermektedir. Ciinkii 6zellikle aynt mevsim i¢indeki
benzer gilinlerde ve benzer saatlerde tiiketim aligkanliklar1 ayn1 olmaktadir. Yapilan
deneyler sonucunda sadece 24 saatlik ge¢mis tiiketim ve hava durumu verileri ile
olusturulan model sonucu %9.2 iken benzer giin tiiketiminin modele eklenmesi ile
tahmin sonuglart %3.7 oraninda iyilesme gostermistir. Tahmin sonuglarinin
giivenilirligini artirmak i¢in son olarak model iizerinde o6zel giinlerin etkisi
incelenmistir. Tiiketim verisi ¢ok duragan olmayan bir yapiya sahiptir ve ani bir hava
durumu degisikligi, bolgede olusan salgin hastaliklar ve politik olaylar gibi
beklenmedik durumlar, bayram ve hafta sonu gibi 6zel giinlerdeki insanlarin
davraniglar1 elektrik tiiketiminde hareketlilige neden olmaktadir. Bu nedenle bu
calismada bu gilinlerin model basarimini olumlu yonde etkileyecegi diistintilmiistiir.
Yapilan testler sonucunda da 6zel giinlerin eklenmesinin model basarisint %0.72

oraninda iyilestirdigi gézlemlenmistir.

Bu tez calismasinda 2D CNN ve derin 6grenme algoritmalar: kullanilarak hibrit bir
model onerilmigstir. Tahmin dogrulugunu artirabilmek i¢in ge¢mis tiiketim verisi iki
boyutlu goriintiiye doniistiiriilerek kullanilmistir. Ciinkii tiiketim verisinin gizli kalmig
ozelliklerinin tek boyutlu zaman serisi yerine goriintii ile daha basarili bir sekilde
cikarilacagl oOngoriilmiistiir. Calisma sonucunda yapilan testlerde bunu kanitlar
niteliktedir. Tiiketim verisinin 1D-CNN modeline verilmesi ile %7.7 MAPE
hesaplanirken 2D-CNN sonucunda bu hata %2.7 MAPE oranma diigsmiistiir. Bu da

amagclanan tiikketim tahmin modeli i¢in oldukc¢a basarili bir sonu¢ olmustur.

Calismada derin 6grenme algoritmalarindan RNN, LSTM ve GRU kullanilmistir. Her
bir algoritma farkli avantaj ve dezavantaja sahiptir. Bu nedenle probleme uygun
algoritma  secilmesi Onerilmektedir. Gelecek tahmini yapilirken gecmis
bagimliliklardan yararlanilmaktadir. RNN, kisa donem bagimliliklarinda daha basarili
iken LSTM ve GRU uzun donem bagimliliklarinda daha giirbiiz sonuclar vermektedir.
Yapilan testler sonucunda elektrik tiiketim tahmini i¢in ¢ok uzun zaman
bagimliliklarinin model {izerindeki etkisi her t an1 i¢in ¢ok olumlu sonu¢ vermemistir.
Bu nedenle amaclanan model sonucunda, tiiketim tahmininde ¢ok uzun vadeli ge¢mis
verilerin kullanilmamasi onerilir. LSTM’ in hem uzun zaman bagimliligi hem de

karmasik yapisi tahmin sonuglarinda olumsuz etki olusturmustur. RNN ve GRU basit
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yapisi ile hem daha giivenilir hem de daha dogru tahminler olusturabilmek i¢in ideal

olmustur.

[leriki ¢alismalarda, elde edilen hata oranmnin daha da diisiiriilebilmesi icin farkl: hibrit
metotlar kullanilmasi amaglanmistir. Ayrica, yapilan tahminlerin gerceklesen
tilketimden az oldugu noktalar i¢in bir ¢alisma yapilmasit gerekli goriilmiistiir. Ciinkii
eksik yapilan tahminler enerjinin verimli kullanilamamasina sebep olacaktir. Bu da
enerji kesintilerine yol agarak giinliik yasantimizi olumsuz etkileyecektir. Hatta saglik,
sanayi, ulagim gibi enerjinin biiyilk 6nem tasidig1 alanlarda ¢ok biiyiik sorunlara yol
acabilmektedir. Bu nedenlerden dolay:r belli bir limit hesaplayarak gerceklesen
tahminden c¢ok diisiik tahminlerin Oniine gecilmesi i¢in calismalar yapilmasi

amagclanmistir.

Ayica, ozellikle 6zel gilinler ve tatil giinlerindeki modelin basarimini artirmak igin
sentetik veriler iiretilerek veri sayisi artirilabilir. Bu giinlere ait veriler az oldugu i¢in
modelin bu giinler i¢in dgrenmesi biraz diisiik olabilmektedir ve bu yontemle bu
sorunun asilabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica transfer 6grenme (transfer learning)
metodu kullanilarak bu az olan veriler i¢in baska veriler ile egitilerek de 6zel giinlerin
tahmin sonuglar iyilestirilebilir. Son olarak bu calismada tiim zamanlardaki veriler
birlikte egitilmis ve tahmin edilmistir. Veriler gruplandirilarak da egitim sirasindaki
o0grenme basarisinin artirilabilecegi diistiniilmektedir. Yani 6zel giinler, tatil giinleri,
hafta i¢i ve hafta sonu tiiketim verileri parcalara ayrilir ve her biri kendi i¢inde egitilir.

Boylelikle, giinlerin birbiri tizerindeki olumsuz etkisi bu sekilde ortadan kaldirilabilir.
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