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OZET

ENERJI SISTEMLERINDE MAKINE OGRENMESI iLE
GUC TUKETIM TAHMINI

BERUS, Yusuf
Yiksek Lisans, Elektrik Elektronik Miihendisligi Bolimii
Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Yurdagiil BENTESEN YAKUT
Haziran 2024, 66 sayfa

Tiirkiye’de artis gosteren niifus ve iiretime dayali ekonomik faaliyetlerin yaninda yiiksek
teknolojik araglarim kullaniminda gerekli olan enerji talepleri hizla artmaktadir. Bu talepleri
karsilamak i¢in, tiim diinyada oldugu gibi Tirkiye’de de elektrik enerjisi 6ne ¢ikmaktadir.
Tiiketiciye ulastirilma kolayligi, ¢evreyle ilgili zararlarinin daha az olmasi nedeniyle tercih
edilen bu enerji tiiriindeki depolama sorunlar1 nedeniyle arz-talep dengesi dikkate alinarak
dogru planlanmis miktarda tiretiminin yapilma zarureti bulunmaktadir. Elektrik enerjisi
talebinin es zamanl ve kesintisiz olarak karsilanma gerekliliginden dolayi elektrik arzi tizerine
yapilan geleneksel tahminleme modellerine alternatif olarak veri madenciligi teknikleri
kullanilmaya bagslamistir. Veri madenciligi sayesinde eldeki verilerden daha anlamli bilgiye
ulasildigi birgok ¢alismada goriilmiistiir.

Bu tez caligmasinda farkli 4 makine 6grenmesi yontemi kullanilarak Diyarbakir il merkezinde
yer alan aligveris merkezinin elektrik enerjisi tiiketim tahmini amaglanmigtir. Calismamiza
konu olan aligveris merkezinin toplam 2027 giinliik (5 yil, 6 ay, 19 giin) aktif tiiketim verileri
kullanilarak makine Ogrenmesi yontemleri ile enerji tiketim degisiminin tahmini
amaglanmigtir. Calismada kullanilan aktif tiikketim miktar1 saatlik lgiilerek 2027x24= 48648
boyutunda veri seti elde edilmis olup gerekli onaylar Dicle Elektrik Dagitim A.S.” den
alinmustir. Enerji aktif tiikketiminin tahmini i¢in 1D-CNN, RNN, LSTM ve BiLSTM olmak
izere dort farkli derin ag modeli gelistirilmistir. S6z konusu gelistirilen modellerin 6zellikle
tekrarlayan sinir aglar1 yapisindaki modeller ayn1 dlgiitlerde egitime tabi tutularak birbirleri
arasindaki performans degerleri karsilagtirilmistir. Tiim uygulamalar 10 kez tekrar edilerek en
yiiksek performansa sahip olan degerler kayda alinmistir. Onerilen modellerin performansi
RMSE, MAE ve R? olgiitlerine gore degerlendirilmistir. Farkli mimarilerin 6nerildigi
calismada, test veri setine gore determinasyon katsayisi dikkate alindiginda tekrarlayan sinir
aglarinin basarim performans araliginin [92,17%, 93,63%] bant araliginda oldugu ve onerilen
modeller ile belirli diizeyde basarimin elde edildigi gozlemlenmistir. Tekrarlayan sinir
aglarinda bagarimlarin birbirine yakin performans sergiledikleri ve bunlarin iginde en iyi
performansin BiLSTM modelinde iinite-diigiim sayist 100 olan mimaride elde edildigi
gdriilmiistiir. Onerilen mimarilere gore 1D-CNN’in tekrarlayan sinir aglara gore daha diisiik
bir performans sergiledigi goriilmiistiir. 1D-CNN mimarisinin gelistirilerek basariminin
artirilabilecegi diistiniilmektedir.

Anahtar ~ Kelimeler:  Makine  Ogrenmesi,  Enerji  tiiketimi  tahmini,
CNN, RNN, LSTM, BILSTM
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ABSTRACT

POWER CONSUMPTION PREDICTION WITH MACHINE LEARNING
IN ENERGY SYSTEMS

BERUS, Yusuf
Master of Science in Department of Electrical Electronic Engineering
Supervisor: Assist.Prof.Dr. Yurdagiil BENTESEN YAKUT
June 2024, 66 pages

In addition to the increasing population and production-based economic systems in Turkey,
the energy demands required for the use of high-tech tools are increasing rapidly. To meet
this outage, electrical energy comes to the fore in Turkey, as in the rest of the world. Due to
storage problems in this type of energy, which is preferred due to its ease of delivery to the
consumer and less environmental damage, there is a necessity to not record the supply-demand
distribution and not to produce correctly planned amounts. Due to the need to constantly and
continuously meet the demand for electrical energy, data mining techniques have begun to be
applied as an alternative to traditional forecasting models on electricity supply. Thanks to data
mining, many signs of more meaningful impacts were seen from the data available.

In this thesis study, it is aimed to estimate the electrical energy consumption of a shopping
center located in Diyarbakir city center using 4 different machine learning methods. It was
aimed to estimate the change in energy consumption with machine learning methods, using a
total of 2027 days (5 years, 6 months, 19 days) of active consumption data of the shopping
center that is the subject of our study. The active consumption amount used in the study was
measured hourly and 2027x24=48648 data set was obtained and the necessary approvals were
obtained from Dicle Electricity Distribution Inc. Four different deep network models have
been developed for the prediction of energy active consumption: 1D-CNN, RNN, LSTM and
BiLSTM. The performance values of the developed models in question, especially those with
a recurrent neural network structure, were trained with the same criteria and their performance
values were compared. All applications were repeated 10 times and the highest performance
values were recorded. The performance of the proposed models was evaluated according to
RMSE, MAE and R? criteria. In the study where different architectures were proposed, it was
observed that the performance performance range of recurrent neural networks was in the band
range of [92,17%, 93,63%] and was within a certain range, considering the coefficient of
determination according to the test data set. The performance level has been reached with the
proposed models. It has been observed that the performances in recurrent neural networks are
close to each other and the best performance among them is obtained in the 100-unit node
architecture in the BIiLSTM model. According to the proposed architectures, it has been
observed that 1D-CNN has lower performance than recurrent neural networks. It is thought
that performance can be increased by improving the 1D-CNN architecture.

Keywords: Machine Learning, Energy consumption prediction, CNN, RNN, LSTM,
BiLSTM
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1. GIRIS

Elektrik enerjisi ekonomik kalkinmanin en 6nemli motorlarindan biridir ve giinliik
yasam icin vazgecilmez olarak kabul edilir. Enerji tiiketimi gelismekte olan tilkelerde,
diinya ¢apinda siirekli bir sekilde artmaktadir. Enerjiye olan bu ihtiya¢ degisimi,
elektrik enerjisinin dagitiminin ve Olglimiinii de igeren tiikketiminin daha 1iyi
planlanmasini gerektirir [1]. Elektrik enerjisinin saglikli kullanilabilmesi igin gerekli
miktarda {retilmesi ve dagitilmasi gerekmektedir. Dolayisiyla enerji sektoriinde
planlama c¢ok &nemlidir ve yiik talebi tahmini bunun temelini olusturur. Ulke
ekonomisi, hatal1 enerji talebi tahminlerinden ve bunun sonucunda ortaya ¢ikan arz ve
talep arasindaki farkliliklardan olumsuz etkilenebilir [2]. Degisen enerji pazarlarinin
derecelendirilmesi, serbestlestirilmesi ve bir iilkenin sosyo-ekonomik gelisimine
belirgin etkisi nedeniyle enerji analizi ile elektrik enerjisi tiiketimi tahminleri daha da
onemli hale gelmistir [3]. Elektrik yiikiiniin tahmin edilmesi, enerji iiretim
sistemlerinin planlanmasi ve modern elektrik tedarik aglarinin verimli ¢alismasi ve

stirdiirtilebilir bityiimesi agisindan ¢ok 6nemli bir gorevdir [4].

Enerjinin dagitiminin ay sonu degerlerinin bilinmesi icin sayaclar araciligi ile
dogrudan veya uzaktan okuma ile yapilabilmektedir. Ancak okumalar her zaman
gercek tiiketim degerlerini yansitamaya bilmektedir. Enerji Piyasasi Diizenleme
Kurulu (EPDK) tarafindan ay sonu endeks degerlerinin tahmin yoluyla belirlenmesi
i¢in tahminleme yapilmaktadir. Ulkemizde mevcut durumda tahmini ilk okuma tarihi
ile en son okuma yapilan tarihin fark alinarak EPDK tahminleme yapmaktadir. Giig
degeri degisim katsayisinin endeks ilerleme trendi ve mevsimsellik katsayisi ile
carpilmasiyla ilgili aya ait tahmini tiiketim degeri hesaplanir [5]. Zaman zaman
kullanilan tahminleme yontemi de her =zaman dogru sonuglar ortaya
cikarmayabilmektedir. Gii¢ sistemlerindeki elektrik talep miktarini tahmin etmek
birgok parametreye baglidir. Elektrik yiikiiniin tahmini, karmasik bir siiregtir ve
gelecekteki taleplerin dogru bir sekilde Ongoriilmesi, enerji talep yoOnetimi
tekniklerinin kullanilmasini gerektirir. Bu siire¢, gegmis verilerin analiziyle baslar ve
ardindan bu verilerin iizerine kurulmus modellerin kullanilmasiyla devam eder.
Makine 6grenimi yontemleri, karmasik dogrusal olmayan baglantilar1 gegmis veri

modellerini igeren bir 6grenme siireci araciligiyla modelleyebildiginden, elektrik

1



yiikiinlin dogasina iyi bir sekilde uyarlanmistir [4]. Ge¢mis elektrik tiikketim verilerinin
analizi yapilarak gelecekteki elektrik tiiketim miktarlarinin tahmini igin ¢esitli makine
O0grenmesi yontemleri etkili olabilmektedir. Makine 6grenmesi yontemlerinde zaman
serisine baglh gii¢ bilgisi verileri ile elektrik yiikii tahmininde basarili sonuglar elde
edilebilir. Makine 6grenmesi algoritmalari, veri analizi ile gelecekteki elektrik enerji
taleplerini tahmin etme calismalarinda kullanilabilmektedir. Bu yaklagim, ge¢cmis
verilerin analizi ile gelecekteki enerji talebini daha dogru bir sekilde tahmin etmeye ve
enerji tedarik zincirini daha etkin bir sekilde yonetmeye yardimci olabilir. Makine
Ogrenmesi yapay zekanin bir dalidir. Bilgisayarlara insanlar i¢in dogal gelen bir seyi
yapmay1 ve deneyimlerden 6grenmeyi 6greten bir yaklasimdir. Ogrenme igin rnek
sayist arttikca algoritmanin performansi uyarlanabilir sekilde artar [6]. Derin
Ogrenmenin otonom siiriisten tibbi cihazlara kadar pek cok sektdérde uygulandig

goriilmektedir [4].

1.1 Literatiir Taramasi

Diinya genelinde enerji ihtiyacinin her yil artis gdstermesinden otiirii [1] talep
tahminlerinin dogrulugu yatirim planlamasi i¢in 6nem arz etmektedir. Enerji talep
tahmini i¢in 1990'lardan bu yana bir¢ok benzetim yontemi gelistirilmistir [2] ve
literatiirde birgok farkli tahmin yonteminin ve degiskenin kullanildig1 gériilmektedir
[3]. Yapilan ¢alismalarda ortaya ¢ikan sonuglar bazi belirsizliklerden otiirii yanlis
tahminlere yol agiyor ki bu da yiiksek dogrulukta saglam bir enerji tahmin modelinin
kurulmasi1 gerekliligini ortaya cikarmistir [4]. Genetik algoritmalar, noral aglar,
Otoregresif (AR), Otoregresif Hareketli Ortalamalar (ARMA), Otoregresif
Hareketlilik Ortalamalar1 (ARIMA), Coklu En Az Kare Metodu (EKM), iteratif
teknikler ve ndral aglarin talep tahmin yaklasimi da dahil olmak {izere bir¢ok yontem
tahminlemede kullanilmaktadir [5]. Bu tahminlemeler miihendislik, yapay zeka

(Artificial Intelligence, AI) tabanli ve hibrit yontemler olarak iige ayrilabilir. [2]

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) olarak bilinen bilgisayar sistemlerinde; insan beyninin ag
mimarisi, hafiza ve 68renme Ozellikleri 6rnek alinarak gelistirilen matematiksel

modellerden yararlanilmaktadir [6]. Yapay zeka (Al) yontemleri olarak da bilinen veri



yontemi, onceki enerji tiketim donemlerinde toplanan tarihi verilere dayanir [7].
Yapay Sinir Aglar1 Makine Ogrenmesi ile enerji tahmini yaptigimiz ¢alismamiz igin
bu konuda yaptigimiz arastirmada, K.C.Gezmez (2022) bir ilin enerji talep tahminini
yaparken ¢alismasinda LSTM modelini 6ne ¢ikarmis ve basari kriteri olarak RMSE
(Root Mean Square Error) kullanmay1 tercih etmistir. Kullanilan yontemlerden en
basarili sonucun dogrusal regresyon analizinde saglandigini sOylemistir [8].
H.Yurdoglu (2023), bir tekstil fabrikasina ait gegmis elektrik enerjisi tiiketim verilerini
kullanarak gelecek elektrik enerjisi talep tahminini yaptigi ¢alismada YSA LSTM
modelini tercih etmistir [9]. R.F.Berriel (2017) Brezilya San Antonia’daki dort
konuttan topladigi elektrik enerjisi tilketim verilerini Derin Ogrenme tekniklerini
kullanarak gelecek aylik enerji tiikketimini tahmin etmistir. Bu ¢calismada YSA Derin
Ogrenme Modellerinden FC, NN ve LSTM kullanmis ve ¢ikan sonuglarin mevcut
sirket tahmininden daha iyi olduguna vurgu yapmustir [1]. Elektrik talebi tahminine
dayali derin 6grenme calismasinda J. Bedi ve D. Toshniwal (2018) Chandigarh
sehrinin elektrik tiiketim verilerini RNN, LSTM ve EMD tabanli RNN (EMD+RNN)
modelleriyle karsilastirarak degerlendiriliyor [10]. Q.Wang ve arkadaslar1 (2021)
hazirladiklar1 makalede, CNN ve LSTM derin 6grenme yapilarinin birlestirilmesi
lizerine yeni bir sinir ag1 modeli dneriyor [11]. B. Ibrahim (2022) ve arkadaslari,
Panama’da kisa vadede elektrik tahmini i¢in 6nceki haftanin yiikii, 6nceki giiniin ytikii
ve sicakligr verilerini kullanarak derin 6grenme regresyon modelinin performansini
degerlendiriyorlar. Bu modelde 0,93'lik R? ve 2,9% ortalama mutlak yiizde hata
(MAPE) veriyorken, AdaBoost modeli 0,75'lik R? ve 5,70% MAPE ile performansini
elde ediyorlar [12]. P.L.Seabe ve arkadaslar1 (2023) kripto para birimi fiyat tahminleri
i¢in Uzun Kisa Zamanh Hafiza (LSTM), Gated Tekrarli Birim (GRU) ve Iki Yénlii
LSTM (Bi-LSTM) metodu o6neriyor. Root Mean Square Error (RMSE) ve Mean
Absolute Percentage Error't (MAPE) kullanarak elde ettigi deneysel sonuglar, Bi-
LSTM'min LSTM ve GRU'dan daha iyi ¢ikan sonuglari paylasiyorlar [13].
[.Kiprijanovska ve arkadaslar1 Pecan Caddesi’ndeki evlerin yaklasik dort yillik
elektrik enerjisi tiiketimi verilerini Short-term Load Forecasting (STLF) yontemiyle
analiz ederek yiik tahmininden bulunmuslardir [14]. K.Baysal ve arkadaslar
Tiirkiye'nin kisa vadeli elektrik yiikii talebini tahmin etmek amaciyla, saatlik frekansta
elde edilen bir yillik veri seti ile bir saatlik ileri tahminler olusturmak i¢in Yapay Sinir

Aglart (YSA) ile Ridge, Lasso ve Support Vector Regression kullanmiglar [15].
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D.Solyal1 (2020), 2016 ve 2017 yillarina ait Kibris elektrik arzi verilerinin uzun ve
kisa vadeli analizlerle uyumlu hale getirilerek makine 6grenmesi ile elektrik talep
tahminini  gergeklestirmistir [16]. S.Belagoune ve arkadaslar1 (2021), giig
sistemlerindeki iletim hatlarinda olusan kesinti bolgesi tanimu, ariza tiirti belirleme ve
konum tahminlemesi igin derin 6grenme RNN (Tekrarlayan Sinir Aglar1) yontemiyle
calismiglardir [17]. S.Wen ve arkadaslar1 (2019) Long Short-Term Memory (LSTM)
sinir agina dayali olarak Singapur gii¢ sistemindeki aktif gii¢ dalgalanmalarin1 gercek
zamanli olarak dagilim i¢in derin 6grenme yontemini arastirtyor [18]. M.Alazab ve
arkadaglar1 (2020) akilli sebekelerde istikrar tahmini i¢in yeni bir Cok Yonli Uzun
Kisa Siireli Bellek (MLSTM) teknigi 6neriyor [19]. J.Tulensalo ve arkadaslari (2020),
Finlandiya’ da yaptiklar1 ¢alismada gii¢ kayb1 tahminleri i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) tekrarlayan sinir ag modelini 6neriyorlar [20]. T.M. Al-Jaafreh ve arkadaslar
(2022), LSTM Derin 6grenme teknigini glines fotovoltaik (PV) enerji santrallerinin
tirettikleri giicii tahmin i¢in kullaniyorlar [21]. J.F.Torres ve arkadaslar1 (2022),
Ispanya’nin elektrik tiiketimini tahmin etmek igin kullandiklar1 Derin Ogrenme LSTM
sinir ag1 teknigini geleneksel Makine Ogrenme teknikleri ile karsilastiriyor ve en
kiiciik tahmin hatasin1 1,5% altinda 6lgiimliyorlar [22]. E.Mocanu ve arkadaslar
(2016), Derin Ogrenme teknikleri ile bina enerji tiikketim tahmin galismas1 yapmislardir
[23]. J.Bedi ve arkadasi (2019), Hindistan’in Chandigarh Birligi bolgesi elektrik
enerjisi tliketimine iliskin olarak yapilan tahmin performansini YSA, RNN ve Destek
Vektorii Regresyonu (Support Vector Regression) modelleri ile karsilagtirmiglardir
[24]. A.Agga ve arkadaslar1 (2022), fotovoltaik enerji tahminleri i¢in Fas’in baskenti
Rabat veri tabanindan yararlanarak Derin Ogrenme mimarilerinden CNN ve LSTM
kullanmig hata gelistirmeleri igin MAE, MAPE ve RMSE’den yararlanmiglardir [25].
K.Padma ve arkadaslari (2022), Makine Ogrenme ydntemlerini kullanarak kisa siireli
yiik talep tahmininde bulunmuslardir [26]. T.Vantuch ve arkadaslar1 (2016), uzun ve
kisa vadeli Makine Ogrenme tabanli tahminlerini 3 farkli regresyon temelli kriterle
karsilagtirarak sonuglari paylagsmislardir [27]. T.M. Ghazal ve arkadaslar1 (2022), [oT
tabanli akilli 6l¢limlii enerji yonetiminde destek vektor makinesi ve derin makine
o0grenme teknikleri ile metrekare basina gii¢ tiiketimini tahmin etmek iizere model
olusturmuslardir [28]. R.Olu-Ajayi ve arkadaslar1 (2022), bir bina tasariminin anahtar
ozelliklerine ve gelistirmenin ilk asamasinda yillik ortalama enerji tiiketim tahmini

icin Makine Ogrenme tekniklerini kullanmislardir [29]. C.Chen ve arkadaslar1 (2018),
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Elektrik Ark Firinli Celik santralinin elektrik enerjisi tiiketim verilerinin Derin
Ogrenme modelleri ile yiik tahmin modeli olusturmuslardir [30]. A.J.M.Kell ve
arkadaslar1 (2021), Makine Ogrenme metotlari ile enetji talep tahminlemesi {izerinden

uzun vadeli yatirim kararlari konusunda ¢alisma yapmuislardir [31].

Makine Ogrenme modellerinin, geleneksel zaman serisi analizi ve regresyon
yaklasimlarindan daha iyi performans gosteriyor olmasina ragmen, lineer olmayan
enerji tiiketim sekillerinin yiiksek dogruluk gosteren tahmin istikrari i¢in hala 6nemli
bir iyilestirilme ihtiyact var [7]. Giiniimiizde her tiirlii verinin dijital ortamda kayit
altinda tutuluyor olmasi derin 6grenme modelleri i¢in kaynak olusturuyor. Elektrik
tilketiminin tahmini i¢in kisa, orta ve uzun vadeli olarak yapildigi goriilmekte olup
yapi olarak benzer yontemlerin izlendigi gériilmektedir. Bu tiir calismalarin cogalmasi
sonucu daha dogru sonuglar iireten modellerin ortaya ¢ikacagi kanaatimizi
paylasiyoruz. Bu amagla yaptigimiz ¢aligmada enerji aktif tiiketiminin tahmini i¢in
1D-CNN, RNN, LSTM ve BIiLSTM olmak iizere dort farkli derin ag modeli
gelistirilmistir. Onerdigimiz modellerin gelistirilerek farkli sektor tiikketim verilerine

uygulanmasi gelecek galismalar kapsaminda degerlendirilmektedir.

Gii¢ sistemlerinde enerji tahmini i¢in makine 6grenmesi yontemlerinin kullanildig:
birgok bilimsel ¢alismalarda goriilmektedir. Tablo 1.1°de enerji tahminleme ile ilgili

cesitli ¢aligmalarin igerigi ve kullanilan yontemler verilmistir.

Tablo 1.1 incelendiginde genis bir vizyonda caligmalarin yapildigi goriilmektedir.
Makine Ogrenmesi yontemleri ile gergeklenen galismalarin bazilar; kisa,orta ve uzun
vadeli elektrik tiiketim tahmini, ge¢mis elektrik enerjisi tiiketimlerine bakilarak saatlik
bazda elektrik tiiketim tahmini, 6nceki donem verileri ile birlikte gii¢ sistemlerinde
talep edilen gii¢ miktar ile kisa dénem i¢in yiik tahmini, gii¢ sistemlerinde meydana
gelen kayip miktari, belli bir pilot bdlge i¢in enerji talep miktarinin tahmini, elektrik
enerjisinin verimlilikle kullanilmasi i¢in bir fabrikada calisan elektrik motorlarinin

devreye alinmasidir.



Tablo 1.1 Enerji tahmini i¢in yapay zeka tabanli yapilan drnek calismalar

Kaynak¢a  Yontem Performans olg¢iitii / Basarim Calismanin igerigi
. ) Cok fazla elektrik enerjsi kullanilmasini
LSTM, GRU, RNN,  Gergek ve tahmin arasindaki uyum
i . . engellemek  ig¢in  tekstil  endiistrisi
Otoregresif entegre  orani/%67.47 ile LSTM, %67.32 ile . . .
[7] . . makinelerinin bekleme durumunda derin
hareketli ortalama GRU, %66.17 ile RNN ve %19.48
ogrenme destekli bir elektrik tahmin
(ARIMA) ARIMA. . o
modeli ile gelistirildi.
Derin Kalmti Aglari (Deep Slovenia Pecan Caddesi'nde evlerin
residual neural network, RMSE, MAE, R?/ Tiim élgiitlere  yaklasik dort yillik elektrik  enerjisi
DRNN), KNN, SVR,
[8] Karar Agaci, Lineer gore DRNN tabanli model en iyi tiiketimi verilerini igeren deneysel analizi
Regresyon, Gradient performansi sergilemistir. ve degerlendirmesi derin  dgrenme
boosting, XGBoost, o
random forest yontemleri ile ¢alisiimistir.
Linear Regression, Lasso, . . -
Ridge, Elastic Net, Extra Ort. MSE, Ort. RMSE, Ort. MAE, 24 saat boyunca elektrik talebi profili
Trees Regressor, Random Ort. R? / en iyi performansin Extra tahmin etmek igin on bir ¢evrimdisi
4l il ~da Boost, Trees Regressor yontemi ile elde Ogrenme ve bes cevrimigi Ogrenme
Gradient boosting & Y S 5 ¢ ¢ o8
Support vector, K- edildigi tespit edilmistir. algoritmasinin etkileri aragtirilmstir.
Neighbours
Dogruluk / Tki uygulama yapilmis ve .
- Yunanistan’da gergek yasam ortamlarinda
her iki uygulamada da sirastyla %81 . . .
LSTM, CNN-RNN ) ) olusturulan gergek yiik ile tahmin edilen
[10] - ve %78 dogruluk ile CNN-RNN’nin ) o
Yapay sinir aglar1 (ANN) ) ) yik arasindaki farkin azaltilmasi igin
en iyi performansa sahip oldugu
caligilmigtir.
gozlemlenmistir.
Kibris’ta 2016-2017 verileri ile yapay sinir
agt (ANN), coklu dogrusal regresyon
RMSE / Uzun vadede her iki y1il igin ~ (MLR), uyarlanabilir ~ noro-bulanik
ANN, MLR, Uyarlamali ag
SVM, Kisa vadede ise her iki yil igin ~ ¢tkarim sistemi (ANFIS) ve destek vektor
[11] tabanli  bulanik  ¢ikarim
. . ANN’nin en iyi performans makinesini (SVM) igeren makine 6grenme
sistemi (ANFIS), SVM o
sergiledigi gozlemlenmistir. stratejileri kullanilarak uzun/kisa vade igin
elektrik  talebinin  tahmini  {izerine
caligilmigtir.
MAE, MAPE, Relatif Performans / ) ) ) )
. Finlandiya’da elektrik sebekesi kayb1
. MAE=11.5, MAPE=%8.7 ve Relatif
[12] LSTM, Lineer Regresyon . ~_ tahmini i¢in LSTM tekrarlayan sinir ag1
Performans=%40 ile LSTM en iyi o .
modelini onermektedir.
performans sergilenmistir.
BiLSTM, GRU, SVR, Deri  MAPE, RMSE, MSE, R?* /
B Panama’da elektrik tahmini ile kisa vadeli
Ogrenme Regresyon  MAPE=%2.90, RMSE=50.3,
[13] . yik tahmini 1 saat ila 24 saat onceden
(DLR), XGBoost, MSE=2534.69, R>=0.93 ile DLR en o B o
. tahmin edilmesini hedeflemistir.
AdaBoost, RF iyi performansi sergilemistir.
Zaman serisi verileri gibi sirali verilerle
MAPE / Farkli makine 6grenmesi ) o
LSTM derin &grenme yontemi ile kisa
[14] LSTM yontemleri iginde en iyi performansi
vadede elektrik tilketimi  tahminini
LSTM saglamustir (%1.4472).
yapilmustir.
Korelasyon katsayisi, R? / Farkli Ha““? u%unlugu i yolcP saylsi Ve son 43
[15] Yapay sinir aglart (ANN) ANN  mimarisinde  gelistirilen yila ait yulf miktar1 degerleri esas almara.k_
modeller karsilastirlmistir Tiirk demiryolu araglarinin toplam enerji
stagtrimisur. tikketim miktarlari arastirildi.
Tam bagh (Fully Caligmalarinda  kullanilan  veriler San
MAE, MAPE, MdJAPE / Tum Antonio'daki dort konuttan toplandi. Derin
[16] Connected) CW, CNN, giciitlere gore LSTM tabanli model ~ dgrenme  tekniklerini kullanarak aylik

LSTM

en iyi performansi sergilemistir.

enerji tiiketimini tahmin edecek bir sistem
Onerilmigtir.




1.2 Problemin Tanimi Ve Tezin Amaci

Enerji sistemlerinin verimli ve giivenilir bir sekilde ¢alismasini saglamasi igin enerji
tahmini olduk¢a Onemli bir rol oynar. Enerji tahmini i¢in makine Ogrenmesi
yontemlerinin  kullanildigi birgok bilimsel ¢aligmanin destekleyeci akademik
calismalar oldugu agiktir. Yapilan calismalar incelendiginde genel anlamda makine
O0grenmesi yontemlerinin kullanildig1 ve elektrik tiiketiminin tahmini ¢alismalarinda
Ozellikle dogal dil isleme amaciyla gelistirilen Tekrarlayan Sinir Agi (Recurrent
Neural Network, RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (Long Short-Term Memory,
LSTM) ve Cift Yonli Gegitli Yinelenen Birim (Gated Recurrent Unit, GRU)

yontemlerinin tercih edildigi goriilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, Diyarbakir il merkezinde yer alan bir aligveris merkezinin 5 yili
asan aktif tiiketim verileri kullanilarak makine 6grenmesi yontemleri ile enerji tiikketim
degisiminin tahmini amac¢lanmistir. Literatiirdeki performanslarindan kaynakli olarak
derin 6grenme yontemlerinden Bir Boyutlu Evrisimli Sinir Ag:1 (1D-Convolutional
neural network, 1D-CNN), RNN, LSTM ve Cift Yonliit LSTM (Bidirectional LSTM,
BiLSTM) yontemleri bu calismada tercih edilmis ve elde edilen basarimlar
karsilastirilmistir. Diyarbakir il merkezinde yer alan bir aligveris merkezinin toplam
2027 giinliik (5 y11, 6 ay, 19 giin) aktif tiikketim verileri Kullanilarak makine 6grenmesi

yontemleri ile enerji tiiketim degisiminin tahmini amaglanmustir.

1.3 Tezin Yapisi

Tez ¢alismasi 5 boliimden olusmaktadir;

e Birinci boliimde neden bu tez ¢alismasinin yapildig: literatiir ¢aligmasi ile
anlatilmaktadir.

e Ikinci boliimde Tiirkiye’deki enterkonnekte elektrik sistemi ve enerji piyasasi
hakkinda bilgi verilmistir.

e Uciincii béliim metaryal metod boliimiinden olusmaktadir. Tezde Diyarbakir
ilinde bir AVM elektrik tiiketim verileri kullanilmistir. Oncelikle veri seti

hakkinda bilgi verilmistir. Devaminda ise yapay zeka, derin 6grenme, makine



ogrenmesi konular1 anlatilarak. Tezde kullanilan makine 6grenmesi yontemleri
hakkinda bilgiler verilmistir.

Dordiincii boliimde; tez ¢alismasinda gesitli makine 6grenmesi yOontemleri
kullanilarak elde edilen bulgular hakkinda bilgiler verilmistir.

Besinci bolim olan son boliimde ise tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar

paylasiimistir.



2. TURKIYE’DE GUC SISTEMLERI VE ENERJI PiYASASI ILE iLGILi
GENEL BIiLGILER

Tezin bu boliimiinde; Tirkiye’deki elektrik {iretimi, elektrik iletim hatlari,
enterkonnekte elektrik sistemleri, Tiirkiye’de elektrik enerjisi talebi, elektrik piyasasi
kanunu, Enerji piyasalari isletme anonim sirketi (EPIAS) ve elektrik piyasas1 hakkinda

genel bilgiler 1s1¢1nda enerji tahminin 6nemine yer verilmistir.

2.1 Tiirkiye’de Elektrik Enerji Uretimi

Tiirkiye'de elektrik iiretimi biiyiik 6lciide Elektrik Uretim Anonim Sirketi (EUAS)
tarafindan yiiriitilmektedir. EUAS verilerine gore iilkemizde 2023 yilinda elektrik
tiretimimizin, %36,3'0 komiirden, %21,4'i dogal gazdan, %19,6's1 hidrolik enerjiden,
%10,4’1 riizgardan, %5,7’si glinesten, %3,4'0 jeotermal enerjiden ve %3,2°si diger

kaynaklardan elektrik tiretmektedir [32].

2.2 Elektrik iletim Hatlar

Elektrik iletim hatlari, elektrik {iretim tesislerinde iiretilen elektrik enerjisinin bu
tesislerden dagitim hatlaria aktarilmasini saglar. Diger bir degisle, elektrik iletim
hatlar1, elektrigin enerji iiretim tesislerinden yerlesim yerlerinin yakinindaki trafo
merkezlerine taginmasindan ve daha sonra tiiketicilere dagitilmasindan sorumlu olan
elektrik enerjisi dagitim sisteminin omurgasidir. Bu hatlar, santrallerde iiretilen
elektrik enerjisinin son kullaniciya verimli ve giivenilir bir sekilde ulagsmasi agisindan
biiyiik énem tasir. Iletken hat kayiplarinin minimum seviyede olmasini saglarken,
enerjinin uzun hatlar boyunca tasinmasi i¢in bilinen en 6nemli prensip; yliksek gerilim
ve diislik akim degerleri ile calisilmasidir. Dolayisiyla, elektrik enerjisi iiretim
tesislerinden sebekeye yiiksek gerilimli olarak iletilir. Gerilim diisiiriicii trafo
merkezlerinde sanayi tesislerinden c¢ikan yiiksek gerilim enerjisi orta gerilime
diisiiriiliir. Orta gerilim degerleri daha sonra iletildigi daha diisiik gii¢ kapasiteli trafo
merkezleri tarafindan algak gerilim degerlerine donistiiriiliir. Boylelikle iiretilen enerji
son kullanicilara algak gerilim seviyesinde iletilmis olur. Elektrik iletim hatlart

tasidiklart gerilim seviyesine gore dort grupta degerlendirilebilir.



a) Algak gerilim iletim hatlar1 (AG , gerilim seviyeleri < 1 kV)

b) Orta gerilim iletim hatlar1 (OG , 1kV < gerilim seviyeleri < 35 kV)

c) Yiiksek gerilim iletim hatlar1 (YG , 35kV < gerilim seviyeleri < 154 kV)
d) Cok yiiksek gerilim iletim hatlar1 (CYG, Gerilim seviyeleri > 154 kV)

Havai iletim hatlar1 ile kablolar yiiksek gerilim enerjisini uzak mesafelere tasimak i¢in
kullanilir. Yiiksek gerilimlerinden dolay1 Enerji Nakil Hatlar1 (ENH) olarak bilinirler.
Algak gerilim iletim hatlari, 6zellikle son tiiketicilere yakin olanlar, enerji iletim
hatlarinin yer alti formlaridir. Tiirkiye Elektrik Iletim A.S. (TEIAS), c¢ok yiiksek
gerilim (YG) ve algak gerilim (AG) iletim hatlarinin kurulum, bakim ve diger
gorevlerinden sorumludur. Buna karsilik, orta gerilim (OG) ve algak gerilim (AG)
iletim hatlar1 diger kuruluslarin kontrolii altindadir. Her ne kadar TEDAS'm (Tiirkiye
Elektrik Dagitim A.S.) sahibi olsa da, Bolge Miidiirliikleri yakin zamanda 6zellestirildi
ve halen farkli kimlikler altinda faaliyet gostermektedir [33].

2.3 Enterkonnekte Elektrik Sistemi

Enterkonnekte sistem, iki ve daha fazla sistem ya da sebeke arasinda bolgeler arasi ya
da uluslararasi baglanti olanagini saglayan sisteme enterkonnekte sebeke olarak
tanimlanabilir. Bagka bir ifade ile kesintisiz bir enerji ile mevcut enerji ihtiyacini
karsilamak i¢in, elektrik santrallerini ve biitiin sebekeleri birbirine baglayan sistem

butinudir.

2.4 Tiirkiye’de Elektrik Enerjisi Dagitim

Ulkemizde elektrik dagitimi  cesitli 6zel ve kamu sirketleri tarafindan
gerceklestirilmektedir. Bu sirketler, elektrik dagitim merkezlerinden son kullanicilara
kadar elektrik enerjisinin giivenli ve verimli bir sekilde ulagsmasini saglamakla
yiikiimliidiirler. Tiirkiye'de 21 elektrik dagitim sirketi bulunmaktadir. Bu sirketler,
tilkenin farkli bolgelerinde elektrik dagitim hizmetleri sunmaktadir. Bu tez
calismasinda kullanilan veriler Dicle Elektrik Dagitim Sirketi (DEDAS) ile Diyarbakir

iline ait trafo bilgileri alinarak elde edilmistir [33].
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2.5 Tiirkiye’de Elektrik Enerjisi Talebi

Ulkemizde taleplere karsin kaliteli enerji arzi ekonomik biiyiimede biiyiik 6neme
sahiptir. Elektrik Enerjisine ihtiyacinin siirekli artmasi sonucu bu alana yapilan
yatirimlarin, planlama faaliyetlerinin ve ticaretin de artirmasina neden olmaktadir. Bu
gelismeler sektorii daha da onemli hale getirmis ve iizerinde yapilan c¢alismalarin
artmasina sebep olmustur. Tiirkiye’ nin yillara gére kurulu gii¢ miktarlar1 Tablo 2.1°de
verilmistir. Niifus artis1 ve buna paralel olarak artan ekonomik aktivite nedeniyle
elektrik enerjisine olan ihtiya¢ artmis, bu da sanayi yatirimlarint artirmigtir. 1923

yilinda 32,80 MW olan kurulu gii¢ 2022 yilinda 103.809,23 MW a yiikselmistir [34].

Tablo 2.1 Tiirkiye’nin yillara gére kurulu giicii (MW) [34]

TURKIYE KURULU GUCUNUN YILLAR ITIBARIYLE GELISIMi

ANNUAL DEVELOPMENT OF TURKEY'S INSTALLED CAPACITY
(1923 — 2022)

Birim(Unit) : MW

YIL TOPLAM ARTIS YIL TOPLAM ARTIS YIL TOPLAM ARTIS YIL TOPLAM ARTIS

YEAR TOTAL INCREASE YEAR TOTAL INCREASE YEAR TOTAL INCREASE YEAR TOTAL INCREASE
% % % %

1923 32,80 89,6 1948 305,50 21,5 1973 3.192,50 17,7 1998 23.354,00 6,7
1924 32,90 0,3 1949 381,80 25,0 1974 3.732,10 16,9 1999 26.119,30 11,8
1925 33,40 1,5 1950 407,80 6,8 1975 4.186,60 12,2 2000  27.264,10 4,4
1926 48,60 455 1951 423,20 3,8 1976 4.364,20 4,2 2001  28.332,40 3,9
1927 51,90 6,8 1952 437,80 3,4 1977 4.727,20 8,3 2002 31.845,80 12,4
1928 65,90 27,0 1953 499,50 14,1 1978 4.868,70 3,0 2003 35.587,00 11,7
1929 72,10 9,4 1954 516,90 3,5 1979 5.118,70 51 2004  36.824,00 3.5
1930 78,00 8,2 1955 611,60 18,3 1980 5.118,70 0,0 2005  38.843,50 55
1931 101,90 30,6 1956 886,10 44,9 1981 5.537,60 8,2 2006 40.564,80 4,4
1932 103,30 1,4 1957 939,40 6,0 1982 6.638,60 19,9 2007 40.835,70 0,7
1933 107,80 4,4 1958 1.030,00 9,6 1983 6.935,10 4,5 2008  41.817,20 2,4
1934 117,40 8,9 1959 1.161,00 12,7 1984 8.461,60 22,0 2009 44.761,20 7,0
1935 126,20 7,5 1960 1.272,40 9,6 1985 9.121,60 7,8 2010 49.524,10 10,6
1936 138,50 9,7 1961 1.323,90 4,0 1986 10.115,20 10,9 2011 52.911,10 6,8
1937 167,10 20,6 1962 1.370,80 3,5 1987 12.495,10 235 2012  57.059,40 7,8
1938 178,50 6,8 1963 1.381,10 0,8 1988 14.520,60 16,2 2013 64.007,50 12,2
1939 215,60 20,8 1964 1.418,30 2,7 1989 15.808,20 8,9 2014 69.519,80 8,6
1940 217,00 0,6 1965 1.490,50 51 1990 16.317,60 3,2 2015 73.146,74 52
1941 222,00 2,3 1966 1.644,30 10,3 1991 17.209,10 55 2016 78.497,38 7,3
1942 226,70 2,1 1967 1.959,10 19,1 1992 18.716,10 8,8 2017 85.200,00 8,5
1943 236,40 43 1968 1.966,60 0,4 1993 20.337,60 8,7 2018 88.550,76 3,9
1944 241,90 2,3 1969 1.967,20 0,0 1994 20.859,80 2,6 2019 91.266,99 31
1945 245,90 1,7 1970 2.234,90 13,6 1995  20.954,30 0,5 2020  95.890,61 51
1946 247,50 0,7 1971 2.577,90 15,3 1996 21.249,40 1,4 2021 99.819,61 4,1
1947 251,40 1,6 1972 2.711,30 5,2 1997 21.891,90 3,0 2022 103.809,26 4,0
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Elektrik Enerjisi tiretiminde kullanilan birincil kaynaklarin gesitliligi, enerji olarak
disa bagimli olan lilkemizin [35] stratejik ve ekonomik degisimler karsisindaki hareket
alanin1 genisletir. Grafik 1°de [34] 2022 yilina ait kurulu gii¢lerin birincil enerji
kaynagina gore dagilimini verilmistir. 2022 yili i¢indeki kurulu giiciin i¢indeki ithal
kaynakli kurulu giiclin pay1 %35,6’dir. Bu orana ¢ok yakitli santrallerin kurulu giicti
dahil degildir.

YENILENEBILIR
ATIK +ATIK
1,85%

DOGAL GAZ
20,46%

RUZGAR
10,98%

GUNES

ATIK ISI
9,08%

0,42%

BARAILI
22,42%

LINYIT
9,70%

TAS KOMUR+ASFALTI
0,78%

ITHAL KBMUR
9,85%
® ITHAL KOMUR HTAS KOMUR+ASFALTIT & LINYIT H SIVI YAKITLAR
B COK YAKITLILAR HATIK 151 H DOGAL GAZ H YENILENEBILIR ATIK +ATIK
HRUZGAR  GUNES = BARAJLI H D.GOL VE AKARSU
B JEQTERMAL

Grafik 2.1 2022 y1l1 kurulu giiciiniin birincil enerji kaynagina gére dagilimi (MW)

Grafik 2.2’ye bakildiginda 1979-2022 yillarin arasindaki Tiirkiye elektrik kurulu giig
ve Uretim miktarlart goriillmektedir. 1979 yilinda 22.521,9 MW olan elektrik iiretimi
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2022 yilinda ise 328.379,3 MW olarak kayitlara gegmistir [34]. Elektrik tiikketimi 2001
ve 2009 yillar1 disinda artis trendindedir. Ulkemizde meydana gelen 2001 ve 2009
yillar1 arasindaki ekonomik kriz ile elektrik tiiketimi 6nemli dl¢iide diigmiistiir. 2018
yil1 Mayis ay1 sonu ile elektrik enerjisi tiretimimiz 118 bin GWh, tiiketimimiz 120 bin

GWh’dir (EPIAS, 2018) [34].

Tiirkiye Kurulu Giig ve Uretiminin Yillar itibariyle Gelisimi
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250.000,0

im(GWh)

60.000,0 200.000,0

Kurulu Giig(MW)
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0,0 0,0
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s Kurulu Gl == Uretim

Grafik 2.2 Turkiye Elektrik Kurulu gii¢ ve tiretim miktarlar1 (MW) [34]

Elektrik enerjisi gii¢ sistemlerinde, iletim ve dagitim siirecinde sebekede elektrik
enerjisi kayplar1 olusur. iletim siirecinde olusan kayiplarin tamamma yakini teknik
kayiplar olarak goriilebilir. Ancak dagitim siirecindeki kayiplar teknik kayiplarin
yaninda g¢esitli nedenlerle tahakkuka baglanamayan abone tiiketimleri de
kapsamaktadir. Grafik 2.3’de 2012-2022 yillar1 arasindaki Tiirkiye Elektrik Enerjisi

[letim ve Dagitim Kayip oranlar1 verilmistir [34].
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TURKIYE ELEKTRIK ENERJiSI iLETIM VE DAGITIM KAYBI ORANLARI (2012-2022)

150 —

100 —

1,9

2018 2019 2020 2021 2022**

2012 2013

2017

Yillar

M iletim Kaybi* M Dagitim Kaybi*

* Kaynak: Tiirkiye Elektrik Dagitim ve Tiiketim Istatistikleri, 1995-2021 EPIAS (Elektrik Piyasalari
Isletme A.S.) ** Dagitim Kayb1 Degeri Gegicidir.

Grafik 2.3 Tiirkiye Elektrik Enerjisi iletim ve Dagitim Kayip oranlar1 [34]

2.6 Elektrik Piyasas1 Kanunu

6446 numarali Elektrik Piyasasi Kanunu, 14.03.2013 tarihinde kabul edilerek
30.03.2013 tarihli Tiirkiye Cumhuriyeti Resmi Gazete yayimlanmistir. Bu kanunla,
tilketicilerin elektrik enerjisinin; yeterli, yiiksek kalitede alabilmelerini saglamak
amaciyla, bagimsiz diizenlemelerle birlikte, rekabet ortaminda, 6zel hukuk
hiikiimlerine uygun olarak faaliyet gosteren, mali agidan giiclii, istikrarli, seffaf bir
elektrik enerjisi piyasast olugturmak ve kaliteli, stirekli, uygun fiyatli, cevreye duyarli

bir sekilde kanun ile kontroliin uygulandigini garanti etmeyi amaglanmaktadir.

2.7 Enerji Tahmini

Insan oglunun degisen yasam dongiisiinde enerjiye olan talebinin degisiminin hizla
artigin1 - Tlrkiye’deki iiretim, iletim ve dagitimi igeren enerji giic sistemi
incelendiginde gormekteyiz. Bu sebeple enerji ihtiyacina olan talebin tahmininin
oldukca Onemli oldugu goriilmektedir. Enerji planlamasi ve Yydnetiminde;
Yenilenebilir Enerji Entegrasyonu, Akilli Enerji Sistemleri, 1klim Degisikligi ve
Siirdiiriilebilirlik gibi parametrelerin dikkate alinmasi gerekmektedir [36]. Akill1 enerji

sistemleri kullanilarak; enerji tiiketimi optimize etmek ve enerji israfin1 azaltmak icin
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gelismis tahmin tekniklerini kullanilmaktadir. Bu sistemler, ge¢mis enerji tiikketim
verilerini ve ¢evresel faktorleri analiz ederek gelecekteki enerji ihtiyacini tahmin eder
ve enerji dagitimini buna gore diizenler. Elektrik gii¢ sisteminin isletimi, giivenli bir
aralikta calismasi ve elektrik hizmetinin kaliteli ve kesintisiz olarak sunulmasi icin
enerji santrallerinden dagitim merkezlerine kadar gerg¢ek zamanli koordinasyon
gerektiren siirekli bir ¢alismadir. Tahminleme yapilirken gercek zamanli verilere
ihtiya¢c duyulmaktadir. Gergek zamanli veriler ile enterkonnekte sebekenin zarar
gormesini Onlemek i¢in enerji Uretimi ile yiilk arasindaki gercek zamanli denge

stirdiiriilmelidir [37].

Tez calismasinda Dicle EDAS’tan Diyarbakir ilinde bulunan aktif bir Aligveris
Merkezine ait gergek zamanli gii¢ tiiketim veriler alinmistir. Alinan veriler
kullanilarak Diyarbakir ilinde bulunan 21TR-00380 numarali Trafo’ya ait enerji

tahmini ¢esitli makine 6grenmesi yontemleri ile yapilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez ¢alismasinda, Diyarbakir il merkezinde yer alan bir aligveris merkezinin 5 yili
asan aktif tiilketim verileri kullanilarak, makine 6§grenmesi yontemleri ile enerji tiikketim
degisiminin tahmini amaglanmistir. Belirtilen amag¢ dogrultusunda, calismada
kullanilan veri seti ve tahmin ig¢in Onerilen yontemlerin detaylart bu bodliimde

agiklanmustir.

3.1 Veri Seti Ve Uygulanan On Islemler

Tez kapsaminda kullanilan veri seti, Dicle Elektrik Dagitim A.S.” den temin edilmis
olup, firmanin merkezi Diyarbakir olmak iizere Sanlurfa, Batman, Mardin, Siirt ve

Sirnak illeri kapsaminda hizmet verdigi goriilmektedir.

Diyarbakir il merkezinde yer alan bir aligveris merkezinin 01.12.2017-20.06.2023
tarihleri arasinda toplam 2027 giinliik (5 y1l, 6 ay, 19 giin) aktif tiikketim verileri, bu tez
kapsaminda kullanilmistir. Her saat basi tliketim miktar1 6l¢iildiiglinden, veri seti
boyutunun 2027x24= 48648 oldugu goriilmiistiir. Enerji aktif tiiketiminin saat
¢ozinirligiinde degisimi Grafik 3.1(a)’da ve veri setinde yer alan 6rneklerin hangi
Olgiide tekrar ediyor oldugunu gosteren histogram degisimi Grafik 3.1(b)’de

gosterilmistir.
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Grafik 3.1 (a) Diyarbakir il merkezinde yer alan bir aligveris merkezinin 2027 giinliik aktif tiikketiminin
zamanla degisimi (b) Veri setini olusturan drneklerin histogram degisimi
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Veri setinin bulundugu uzaydaki dagiliminin tespiti i¢in istatistiksel degerler

hesaplanmis ve elde edilen bilgiler Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1 Calismada kullanilan veri setinin istatistiksel bilgileri.

Parametre Deger
Veri setindeki 6rnek sayis1 (Count) 48666
Ortalama (mean) 1250.57
Standart sapma (std) 1008.94
Minimum (min) 0.00
Seriyi bastan %25, sondan %75 oraninda iki kisma ayiran deger 358.80
Seriyi bastan %50, sondan %50 oraninda iki kisma ayiran deger (medyan)  883.20
Seriyi bastan %75, sondan %25 oraninda iki kisma ayiran deger 1959.60
Maksimum (max) 4678.20

Veri seti gelistirilen makine 6grenmesi modellerine uygulanmadan 6nce ¢esitli 6n

islem adimlarindan gecirilmistir. Bu adimlar asagida listelenmistir.

a) Elektrik tiiketimin 6l¢iim siirecinde veri setinde 17 adet bosluk tespit edilmistir.

Bu bosluklara bir dnceki ve bir sonraki degerlerin ortalama degeri atanmustir.

b) Bu caligmada kullanilan makine O6grenmesi yontemlerinin veri Olgegine
bagimli olmalar1 nedeniyle, veri seti normalizasyon islemi ile deger aralig1 [0,

1] araligina dontistliriilm{istiir.

€) Veri setinin ilk %80°1lik oran1 egitim i¢in ve kalan %20’lik oran ise test veri
seti olarak ayrilmistir. Egitim setinin ise %20’lik orani ise ¢apraz dogrulama

i¢in validasyon kiimesi olarak ayrilmistir.

d) Bu caligmada geri bakis (timestep) degeri farkli degerlerde denenmis ve en iyi
performansin 5 oldugu goriilmiistiir. Bundan dolay1 5 6nceki degere bakilarak
bir sonraki degerin tahmini gergeklenmistir. Buna gére olusturulan veri setinin

zaman akig1 Sekil 3.1’de gosterilmistir.
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Sekil 3.1 Olusturulan veri setinin zaman akisi

3.2 Yapay Zeka

Insanoglu, hayatta kalabilme diirtiisiiyle cevresinden elde ettigi tecriibeler 1s131nda
tarih boyunca yasayisini kolaylastiric1 yenilik¢i ¢oziim yollar1 iiretmistir. Icat edilen
toprak kaplar, tas silahlar, tekerlerler, yazini icadi, gemiler v.s. insan iradesi ile
kullanilan hayat1 kolaylastirici araglar olmuslardir. Insanoglu konfor gelisiminde bu
araglar kullanirken zaman zaman kendi iradesi ile hareket edebilen akilli araclarin
varliklarini diisiinmiislerdir; “Ugan hal1”, “Sihirli Lamba”, “Mjollnir (savas ¢ekici)”,
“Ekskalibur (kayadaki kili¢)” bu durumu ortaya koyan farkli kiiltiirlerden bazi
orneklerdir. Yapay Zeka (YZ, Artificial Intelligence - Al) ifadesi, idealize edilmis bir
perspektif dogrultusunda canli zekas1 davranigi sergilemek iizere kurgulanmis yapay
isletim sistemi olarak goriilebilir. Insanlik tarihi boyunca makinelerin de canlilara 6zgii
olan 6grenme ve edindigi tecriibelerle karar alabilmesinin miimkiin olup olmayacagi
tartismalar1 giiniimiiz Al kavraminin temellerini olusturur. Ancak bilimsel olarak
yapay zeka kavramu, bilgisayar kullaniminin arttig1 1940 yilina gelindiginde olusmaya
baslamistir [8]. Alan Turing, John VVon Neumann ve Norbert Wiener gibi isimler bu
fikirler ¢cevresinde zeka taklit 6zelligi tasiyan yazilimlar ile makinelerin insan beynini
taklit eden Ogrenme ve cevre kontrolii saglama becerileri iizerine caligmalar
yapmislardir [9]. Yapay zeka ismi ilk kez 1956 yilinda Dartmouth Konferansinda J.
McCarthy tarafindan dile getirilmis ve 1957 yilinda gelistirdigi yazilim dili olan LISP
ile uzun yillar programlama yapilmistir [8]. 1950-1970 yillar1 arasinda Noral aglar ile

yapilan ilk modern c¢aligmalarda diislinen makinalar olgusu heyecan uyandirmisken,
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1980-2010 yillar1 arasinda Makine 6grenmesi popiilerlesmis ve 2010 sonrasinda Derin

ogrenme kavrami ile bu siire¢ devam etmektedir (Sekil 3.2).

“\Pﬁg Leka (Diigiince Ve eylemleri +akdit eden sistemler)

Makine ngenmeti (Bilyiik yapilandirims verilerle
05081 yukan bgrenen sistemler)
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Yilkart asa8) gii ,
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N, |
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Sekil 3.2 Yapay Zeka kavraminin geligim stireci

3.3 Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenimi (Machine Learning - ML), tiikettigi verilere gore Ogrenerek
performansini iyilestiren sistemler olusturmak i¢in odaklanmig yapay zeka (Al) alt
kiimesi olarak tanimlanabilir. Kimi zaman birbiri yerine kullaniliyor ise de ayn1 anlami1
tagimazlar. Tim makine O6grenimi ¢oziimleri Oyle olsa bile, tiim yapay zeka
¢oziimlerinin makine 6grenimi olmadig1 gergegi ¢ok 6nemli bir ayrimdir [38]. Makine
Ogrenmesi algoritmalarla gelistirdigi egitimlerinden yararlanarak dogrulugunu
arttirma yoluna gider. Bu algoritmalarin performans anlaminda verimliligini arttirmak
icin yeni verilerle desteklenmesi ve bu sayede tahminleme, siniflandirma basarilarinin
ortaya ¢ikmasi hedeflenir [8]. Baska bir ifade ile tekrar etmek gerekirse Makine
ogrenimi, insanlar gibi makinelerin de nasil 6grendiginin incelenmesidir. Ogrenme

stireci veri analizi ile baslar, veri isleme ile devam eder ve daha 6nce degerlendirilmis
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verilere dayanarak karar verme ile son bulur [9]. Ac¢ik programlama talimatlar
olmadan dogru bir model olusturarak makine 6grenimi, sistemin Ozerk bir sekilde
ogrenmesini saglar. Ozellikle kiimeleme, optimizasyon ve siniflandirma dahil IoT

sorunlarini ¢6zmek i¢in makine 6grenmesi teknikleri uygulanir [9].

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning), Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised
Learning) ve Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning) makine &grenmesi

algoritmalari olarak 3 sinifa ayrilmaktadir [9].

3.3.1 Denetimli 6grenme

Denetimli Ogrenme, var olan bir veri kiimesine ihtiyag duyar bu veri kiimesi egitim
asamasinda kullanilir. Egitimler sonucunda ¢esitli makine 6grenimi algoritmalari ile
deneyim kazanan istenilen tahminleme yontemi i¢in kullanilir [8]. Bu siiregte giris ve
cikig verileri etiketlenerek belirlenir. Bu yontem, model etiketli verilerin islevinden
egitilirken 6grenme asamasinda uzman deneyimine ihtiyag duyar. Ogrenme siireci
yiksek dogrulukta veri modelleri tiretir ancak biiylik veri kiimeleri igin etiketleme
islemi maliyetli ve zordur. Regresyon Analizi (Regression Analysis), Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines), Karar Agaglari (Decision Trees), Rastgele
Orman (Random Forest), Dogrusal Regresyon (Linear Regression) ve Lojistik
Regresyon (Logistic Regression) algoritmalar1 Denetimli Ogrenme yontemlerinden

bazilaridir. Denetimli 6grenme semasi1 Sekil 3.3’te gosterilmistir.
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Sekil 3.3 Denetimli Ogrenme Semasi
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3.3.2 Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme modelinde verilerin etiketlenmesinde ve modeli izlemesine gerek
duyulmaz. Denetimsiz 6grenme modelinde; model veri kiimesi kendi veri desenini ve
bilgisini kesfetmeye ¢alisir. Ozellikle kiimelemede kullanilan bu modelin karmasiklig
diisiik oldugundan uygulanabilirligi yiiksektir. Ancak bu bu yontemde giris bilgisi
olmadigindan ¢ikis verilerinin ve modelin dogrulugu diisiiktiir [9]. K-Ortalamalar
Kiimelemesi (K-Means Clustering), Hiyerarsik Kiimeleme Analizi (Hierarchial
Cluster Analysis), Kendi Kendine Organize Haritalar (Self Organizing Maps) ve
Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analsysis) Denetimsiz Ogrenme

yontemlerinden bazilaridir. Denetimsiz 6grenme semast sekil 3.4’de gosterilmistir.
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Sekil 3.4 Denetimsiz Ogrenme Semasi

3.3.3 Pekistirmeli 63renme

Pekistirmeli 6grenme modeli, model ile gevresi arasindaki etkilesim iliskisini igerir.
Bu 6grenme modeli, 6diil ve ceza ilkelerini icerdiginden deneme yanilma yoluyla
o0grenme yoluyla verimliligi en iist diizeye ¢ikarir. Programci makinenin uymasi
gereken yonergeleri olustururken, ¢oziime nasil ulasilacagi konusunda rehberlik
sunmaz; bunun yerine programin deneme yanilma yoluyla bir sonuca varacagini
varsayiyorlar. Makine deneyerek ve hatalarindan ders alarak faaliyetlerinden 6grenir

ve sonunda dogru yolu bulur.. Pekistirmeli Ogrenme Semasi sekil 3.5°te gosterilmistir.
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Sekil 3.5 Pekistirmeli Ogrenme Semasi

3.4 Derin Ogrenme

Derin 6grenme yaklasimin temelinde Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemi olup,
Alexander Morton (1990) tarafindan basit islemci {initelerinden olugmus, ¢ok yogun
paralel ve dagilmis diizende calisan islemci olarak tanimlanmigtir. Basit islemci
linitesini sinir hiicrelerine benzeterek bilginin ortamdan 6grenme yolu ile elde
edildigini ve gerekli bilginin depolandig1 yerleri basit islemci lniteleri arasindaki
baglantilar olarak tanimlar. K. Kaysal [15], insan beyninin katmanli yapisini taklit
edebilen ve bir bilgisayarin tim gorevleri sayisal olarak yapmasini saglayan bir
modeldir. Agin en O6nemli Ozelliginin, modele verilen veri setini 6grenme ve
amaglanan sonuca uygun tahminler veya siniflandirmalar saglama, agin yapisi ile
biyolojik sinir aginin yapisi arasinda karsilagtirmalar yapma yetenegi oldugunu iddia

etti.

Yapay Sinir aglar1 beynin ag yapisinin hatirlama ve 6grenme 6zeliklerini 6rnek alarak
olusturulan matematiksel modellemesidir [39]. Giincel verilerden yararlanilarak yeni
ciktilar olusturabilecegi i¢in analiz, kategorize etme, tahmine dayali tanima,
yorumlama ve iliskilendirme gibi alanlarda faydali oldugu soylenmektedir [40].
Haykin (1999) yapay sinir ag1 hiicresinin; girdiler (x1, X2, ... ,Xn), agirliklar (w1, Wa,
..., Wn), toplama islemi (3)), aktivasyon fonksiyonu (f) ve ¢ikt1 (y) olmak {izere bes
temel bilesenden olustugu sdyler. Yapay sinir hiicresi ornek semasi Sekil 3.6’da

gosterilmistir.
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Sekil 3.6 Yapay sinir hiicresinin 6rnek semast

Sundar.G (2016), derin &grenme, bilgisayarlarin verilerdeki karmasik yapilart ve
kaliplar1 tanimasina ve bunlarla ¢calismasina yardimei olmak igin YSA tabanli 6grenme
algoritmalarini kullanan bir tiir makine 6grenimi olarak tanimlamistir [41]. Ancak
Derin 6grenme (Deep Learning) bir veya daha fazla katman i¢eren YSA ve makine
O0grenme algoritmalari igeren bir teknoloji oldugundan [9] ya da baska bir deyisle
yapay sinir aglarinin biiyiik miktarda veriden 6grendigi Makine 6greniminin bir alt
kiimesidir [42]. Insan beyninin yapisini taklit ederek karmasik sorunlari ¢dzebilen bir
dizi algoritma olarak tanimlamistir. Yapay sinir aglart gibi birgok derin 6grenme

algoritmasi1 benzer mimariye sahiptir.

Buna bagli olarak derin yapay sinir aglari, derin 6grenmenin diger adi olarak
tanimlanir. Yapay sinir aginin zaman igindeki ¢esitli katmanlari, bu O6grenme
yonteminin "derin" kalitesini agiklamaktadir. Bagka bir deyisle agin derinligi rutinlerin
ne kadar verimli oldugunu dogrudan etkiler. Derin 6grenmedeki temel dogrusal
olmayan modiiller, en iyi sonucu kesfetmek icin diisiik seviyeli verileri yliksek seviyeli
verilere doniistiiriir. [9] Ivakhnenko ve Lapa, 1965 yilinda genel bir 6grenme
algoritmasinin temel temellerini gelistirmislerdir. Bu arastirmada geri bildirim
yontemi yerine en kiiciik kareler yontemi uygulanmistir. Ivankhnenko'nun ardindan
Kunihiko Fukushima da 1979 yilinda ilk derin 6grenme mimarisi olan *Neokognitron™
yaklagimini sunmustur. Canlilarin sinir sistemleri bu yapi i¢in 6rnek model olusturmus
ve "denetimsiz 6grenme" kendi kendini organize eden bir agin gelismesine olanak
saglamistir. Ancak siire¢ igerisinde, daha Oncelerden ortaya atilmis olsa da, geri
beslemeli bir ag yapisi algoritmasinin daha performansl oldugu ortaya ¢ikmistir. Bir
baska calismada bu performansi ispatlayan Yann LeCun ve arkadaslari, posta kutusu

yazilar {lizerinde ¢alismislardir. Yaptiklar1 ¢alismalar sonucunda ag basarili olmus
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ancak egitimin {i¢ giin gibi kisa bir siirede ger¢eklesmesi performansi agisindan soru

isaretleri birakmig ve neticede pratik agidan uygun olmadigi kararlastirilmistir [43].

1980’lerde Geoffrey Hinton tarafindan Derin 6grenme modelleri kavramsallastirilarak
makine 6grenimi tekniklerinin insan beynine olan benzerligini karsilastirmasi ile derin
O0grenmeye yontemlerine biiyiik katkisi olmustur. Hinton, beyindeki néronlarin
yapisina benzer sekilde yapilandirilmis bir derin 6grenme algoritmasi olan “sinir ag1”
konseptini olusturmus o yillar da teknolojik yetersizliklerin olmasi ve veri yetersizligi
derin 6grenmenin kuramsalliktan 6teye gegememistir. Derin 6grenme kavraminin
yillar nce ortaya ¢ikmasina ragmen, giiniimiize gelindiginde ivme kazanmasinin en

biiyiik sebebi teknolojik gelismelerin yasanmasidir [44].

Derin 6grenme yapist ile standart yapay zeka algoritmasi arasindaki temel farklardan
biri, yapay zekanin programcinin miidahale etmesini ve program yanlig bir tahmin
yaptiginda gerekli ayarlamalar1 yaparak islemleri siirdiirmesine yardimci olmasini
gerektirmesidir. Ancak derin 6grenme modeli kullanan bir algoritma, bir tahminin
dogrulugunu degerlendirmek i¢in sinir agini kullanabilir. Yazilimin performansi ve
dogrulugu, derin 6grenme algoritmasinin isledigi veri miktariyla birlikte artar. Makine
ogrenmesi ile derin 6grenme arasinda farklilik bulunur. Makine 6greniminde yazilim
eninde sonunda ilerleme kaydetmeyi birakir ve sabit bir 6grenme yolunu benimser;

oysa derin 6grenmede veri hacmi arttik¢a performans da artar [9].

Makine dgreniminin daha gelismis bir tiiriine Derin Ogrenme adi verilir. Makine
O0greniminin ilk adimi, kullanici tarafindan verinin 6zelliklerini manuel olarak
cikarilmasidir. Verilerdeki nesneler bu 6zellikleri kullanilarak kategorize edilir. Derin

Ogrenmede ilgili 6zellikler verilerden otomatik olarak cikarilir [45].

Tez caligmasinda, enerji aktif tiiketiminin tahmini i¢in 1D-CNN, RNN, LSTM ve
BiLSTM olmak iizere farkli derin 6grenme modelleri {lizerine calisilmis ve farkh
mimariler gelistirilmistir. Dort farkli yaklasimin kisa agiklamalari ve her dort yaklasim

i¢in Onerilen mimarileri bu béliimde aciklanmustir.
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3.5 Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) Modeli

CNN, bir derin 6grenme yaklasimi olup, temel olarak iki boyutlu dizileri isleyebilmek
amaciyla gelistirilmistir. Iki boyutlu olan bir imgenin kapsamindaki farkl1 6zellikleri
algilayabilmek amaciyla, mimariye bircok katman eklenebilmektedir [21]. Imgelerin
farkli 6zellikleri farkli ¢oziiniirliiklerde evrisimli filtreler ile elde edilir ve elde edilen
¢ikis, bir sonraki katmanin girisi olarak uygulanir. CNN mimarisinin kapsaminda;
konvoliisyon katmani, aktivasyon katmani ve havuzlama (pooling) katmani yer alir
(Sekil 3.7). Bu ii¢ katman genel olarak bir grup katman olup, tekrarlanarak iki boyutlu
dizilerin 6zellikleri elde edilmeye caligilir. Regresyon problemlerindeki siirekli verileri

tahmin edebilmek amaciyla, modelin sonuna regresyon katmani eklenebilmektedir.

Convolution Max-Pooling Convolution Max-Pooling Flatten

A A A A A
4

Giris nl kanah nl kanah n2 kanah n2 kanah

n3 birimi

Sekil 3.7 Ornek bir CNN mimarisinin yapisi

Enerji aktif tiiketim verileri bir boyutlu olmasi nedeniyle ¢aligma kapsaminda 1D-

CNN agi tercih edilmistir.
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3.6  Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN) Modeli

Tekrarlayan sinir aglar1 veya RNN'ler, zaman serilerini veya siralt verileri tahmin
etmek i¢in kullanilabilen bir tiir yapay sinir agidir. RNN aglari, tipki yapay sinir aglari
gibi, gradyan inisi (gradient descent) ve geri yayilim yontemleri kullanilarak egitilir.

Sekil 3.8’de gosterilen bir RNN {initesi i¢in ¢ikis ifadesi denklem (3.1)’de verilmistir.

he = f(Wphe—y + Wex, + D) 3.1)

Denklemde yer alan W agirlik, b bias, h; hiicrenin t zamanindaki ¢ikt1 verisi, x; ise t

zamanindaki girdi verisini ifade eder [21].

Sekil 3.8 RNN Unitesi

3.7 Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM) Modeli

Zaman geriye yayilim teknigindeki birimlerin sayisi c¢ok fazlaysa, bu, RNN
hiicrelerinde gradyan zorluklarinin kaybolmasina veya patlamasina neden olur.

RNN'in eksikligi, kaybolan gradyan problemi nedeniyle uzun vadeli bagimliliklar
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hatirlayamamalaridir [12]. LSTM, uzun vadeli bagimlilik sorunlarina ¢6ziim sunmak
amactyla gelistirilmistir [22]. LSTM farkli fonksiyonlara sahip kapilardan
olusmaktadir. Ornegin LSTM, farkli zaman araligindaki bilgi akisin1 kontrol etmek
i¢in bir unutma kapisina sahiptir. Giris kapisi, hiicreye gelen girdiden yeni bilgilerin
ogrenmeye ¢aligildig1 birimdir ve diger kapt olan Unutma kapisi ise 6nceki zaman
damgasindan gelen bilgilerin iliskili veya unutulabilir olup olmadigina karar verir. Son
olarak Cikis kapisi ise hiicredeki glincellenmis bilgiyi mevcut zaman damgasindan bir

sonraki zaman damgasina iletir [23].
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Sekil 3.9 LSTM Unitesi

Sekil 3.9’da gosterilen bir LSTM f{initesi i¢in giris kapis1 ifadesi Denklem (3.2)’de
verilmistir. Denklem (3.3)’de unutma kapisi, Denklem (3.4)’de cikis kapis1 verilmistir.
Denklem (3.5)’de h; ve Denkle (3.6)’da C; verilmistir.

Giris kapist iy = o(W; * [he_q, x¢] + b;) (3.2)
Unutma kapist f; = o(Wy * [he_q, x¢] + bf) (3.3)
Cikis kapist 0, = a(W, * [he_q, x:] + by) (3.4)
hs = o, * tanh(Cy) (3.5)
Hiicre durumu C; = f; * Co_q + iy * tanh(Wg * [he_q, x¢] + b¢) (3.6)
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Denklemlerde yer alan o lojistik sigmoid fonksiyonunu ve W terimleri ise agirlik
matrislerini ifade etmektedir. Kap1 olarak belirtilen vektorler, h gizli (hidden) vektorii
ile ayni boyuta sahiptir. LSTM aginda yaygin olarak kullanilan aktivasyon

fonksiyonlar1 sigmoid ve hiperbolik tanjanttir.

3.8 Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (BiLSTM) Modeli

Hem RNN hem de LSTM modeli, bilginin yalnizca zaman iginde ileriye dogru
yayilmasina izin verir [25]. Baglam bilgisini gecmis ve gelecek zamandan ayn1 anda
yakalamak i¢in c¢ift yonlii RNN gelistirilmistir. Bu asamadan sonra Sekil 3.10°da
gosterildigi gibi gecmis ve gelecek bilgilerin etkin kullanimini saglamak i¢in ¢ift yonlii
RNN ve LSTM birimleri birlestirilerek BILSTM modeli gelistirilmistir [22]. Ileri ve

geri katmanlardan gelen girdiler, ¢ikt1 katmani tarafindan es zamanli olarak islenir [28].

Y Y Ve
Cikislar
A A A
Geri beslemeli
foti «{ LSTM )« LSTM LSTM
A A A
E:t‘;‘nz‘:flemeh —>( LsT™ LSTM j LSTM }—>
Girigler X, | X, X1

Sekil 3.10 BiLSTM Unitesi

3.9 Onerilen Derin Ogrenme Modelleri

Tez kapsaminda elektrik tiiketiminin tahmini i¢in 6nerilen makine 6grenmesi modelleri

asagida aciklanmustir.
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3.9.2 Onerilen CNN modeli

Enerji aktif tiikketim verileri bir boyutlu olmasi nedeniyle ¢alisma kapsaminda 1D-
CNN agi tercih edilmistir. Tasarlanan derin ag modelinin detaylar1 Sekil 3.11°de
gosterilmistir. Birinci CNN katmaninda (3, ) boyutunda 256 filtre ve aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU kullanilmustir. Ikinci CNN katmaninda ise (1, ) boyutunda
128 filtre ve aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir. Ardindan verileri
matris biciminden vektor formuna doniistiiriilen flatten katmani gelir ve son olarak her

iterasyonda 1 deger tahmin ettigimiz igin 1 ndron iceren bir katman (Dense)

eklenmistir.

InputLayer
Layer (type) Output Shape Param #
=========== =====s==sms==sss—ss=sss=s=sss=—ss=ss=s=s=======ss=s========= ConvlD
convld_2 (ConvlD) (None, 3, 258) 1024 l
convld_3 (ConvlD) (None, 1, 128) 98432

ConvlD
flatten_1 (Flatten) (None, 128) 2] l
dense_23 (Dense) (None, 1) 129

- Flatten

Total params: 99,585 ¢
Trainable params: 99,585 Dense
Non-trainable params: @

Sekil 3.11 Tasarlanan 1D-CNN model katmanlar1

3.9.3 Onerilen RNN modeli

Calismada onerilen modelde tek bir RNN modeli kullanilmis ve {inite-diigiim sayis1 50,
100 ve 500 olarak alinmustir. Unite-diigiim sayis1, katmanin ¢ikis boyutu anlamina gelir
ve dolayisiyla girig Oriintiisiiniin belirtilen ¢ikis boyutunda temsiline doniistiiriilmesi
saglanir. Her {i¢ mimari i¢in tek ¢ikish bir katman (Dense) kullanilmistir. Tek ¢ikis
olmasinin nedeni ise egitim asamasinda tahmin edilmek istenen degerin tek degerden
olusmasidir (Tablo 3.2). Her 3 uygulama igin olusturulan mimaride egitilebilir
parametre sayis1 Tablo 3.2°de gosterilmistir. RNN katmani i¢in tanh ve Dense katmani

icin ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

30



Mimari 1 Mimari 2 Mimari 3

Layer (type) Output Shape Paran # Output Shape Param #  Qutput Shape Paran #

simple_rnn_1 (SimpleRNN)  (None, 50) 2800 (None, 100) 10600 (None, 500) 253000

dense_1 (Dense) (None, 1) 51 (None, 1) 101 (None, 1) 501
T0t§1 parans: 2,851 Total parans: 16,761 Total parans: 253,501
Trainable parans: 2,851 Trainable parans: 10,701 Trainable parans: 253,501
Nlon-trainable parans: 0 Non-trainable parans: @ Non-trainable params: 0

Tablo 3.2 Tasarlanan 3 farkli RNN model mimarisinin katmanlari ve egitilebilen parametre sayilari

3.9.4 Onerilen LSTM modeli

Caligmada onerilen modelde tek bir LSTM modeli kullanilmis ve iinite-diigiim sayis1
50, 100 ve 500 olarak alinmustir. Her {ic mimari icin tek cikishi bir Dense katmani
kullanilmistir. Her 3 uygulama igin olusturulan mimaride egitilebilir parametre sayisi
Tablo 3.3’de gosterilmistir. LSTM katmaninda i¢in tanh ve dense katmani i¢in ReLu

aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

Mimari 1 Mimari 2 Mimari 3
Layer (type) Output Shape Param # Output Shape Param # Output Shape Param #
Istm (LSTH) (None, 50) 11200 (None, 100) 42400 (None, 500) 1012000
dense_3 (Dense) (None, 1) 51 (None, 1) 101 (None, 1) 501
Total params: 11,251 Total params: 42,561 Total params: 1,012,501
Trainable params: 11,251  Trainable params: 42,501 Trainable params: 1,012,561
Non-trainable params: @ Non-trainable params: @ Non-trainable parans: @

Tablo 3.3 Tasarlanan 3 farkli LSTM model mimarisinin katmanlari ve egitilebilen parametre sayilart
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3.9.5 Onerilen BiLSTM modeli

Caligmada 6nerilen modelde tek bir BILSTM modeli kullanilmis ve {inite-diiglim say1si
50, 100 ve 500 olarak alinmistir. Cift yonlii olmasi nedeniyle, mimaride diigiim sayisi
sirastyla 100, 200 ve 1000 oldugu goriilebilmektedir. Her tic mimari igin tek ¢ikish bir
Dense katmani kullanilmigtir. Her 3 uygulama i¢in olusturulan mimaride egitilebilir
parametre sayist Tablo 4’de gosterilmistir. BILSTM katmaninda igin tanh ve dense

katmani i¢in ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

Mimari 1 Mimari 2 Mimari 3
Layer (type) Output Shape Paranm # Output Shape Param # Output Shape Param #
bidirectional (None, 100) 22400 (None, 200) 84800 (None, 1000) 2024000
dense_6 (Dense) (None, 1) 101 (None, 1) 201 (None, 1) 1ee1
Total params: 22,501 Total params: 85,001 Total params: 2,025,001
Trainable params: 22,501 Trainable params: 85,001 Trainable params: 2,025,801
Non-trainable params: @ Non-trainable params: @ Non-trainable params: @

Tablo 3.4 Tasarlanan 3 farkli BILSTM model mimarisinin katmanlar1 ve egitilebilen parametre sayilari

3.10 Performans Metrikleri

Tahminleme yapilirken algoritma gergek veri degerleri ile tahminleme sonucunda
tespit ettigi degerler arasindaki sapmanin miktarini ve ne kadar oldugunu hesaplayan
cesitli metrikler bulunur. Bu c¢alismada onerilen modellerin  performansini
degerlendirmek i¢in, ortalama mutlak hata (mean absolute error - MAE), kok ortalama
kare hatas1 (root mean square error - RMSE) ve determinasyon katsayisi (the
coefficient of determination, R?) olmak iizere ii¢ gosterge kullamilmistir. MAE ve
MAE ve RMSE, beklenen deger ile gercek degerin sirasiyla benzer ve farkli olma
derecesini degerlendirerek pozitif ve negatif tahmin hatalarinin karsilastirilmasini
onler [28]. R2, bagimli degiskendeki degisikliklerin hangi olciide bagimsiz
degiskendeki degisikliklerden kaynaklandigini ifade eder. R? degeri [0 - 1] araliginda

yer alir ve degerinin 1'e yakinsamasi, modelin dogrulugunun artmasi anlamina
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gelmektedir. Asagida sirasiyla Denklem (3.7)’de RMSE, Denklem (3.8)’de MAE ve

Denklem (3.9)’da R? metriklerine iliskin denklemler verilmistir.

RMSE = [-Xi_.(x] —x;)? (3.7)
1 *
MAE = ;Z?:ﬂxi — x| (3.8)
S (xi—x])? __ 1
R?>?=1-— m Ve x = ; ?=1 Xi (39)

Denklemlerde yer alan x;, x;, x ve n ifadeleri sirastyla gercek degeri, tahmin edilen

degeri, ortalama degeri ve 6rneklem buiytlikliigiinii ifade eder.
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4. BULGULAR

Bu tez ¢alismasinda, Diyarbakir il merkezinde yer alan bir aligveris merkezinin toplam
2027 giinliik (5 yi1l, 6 ay, 19 giin) aktif tiiketim verileri kullanilarak, makine 6grenmesi
yontemleri ile enerji tiiketim degisiminin tahmini amaglanmistir. Enerji aktif
tikketiminin tahmini i¢in 1D-CNN, RNN, LSTM ve BiLSTM olmak tizere dort farkl
derin ag modeli gelistirilmistir. S6z konusu gelistirilen modellerin  6zellikle
tekrarlayan sinir aglar1 yapisindaki modeller ayni oOlgiitlerde egitime tabi tutularak,

birbirleri arasindaki performans degerleri karsilastirilmisgtir.

Modellerin derlenmesinde kullanilan parametreler; kayip (loss) fonksiyonu olarak
ortalama karesel hata (mean squared error- MSE), optimizasyon algoritmasi olarak
Adam, her bir iterasyonda dikkate alinan 6rnek sayis1 (batch_size) 32 ve egitim i¢in
tam bir tur sayist (epochs) olarak 50 alinmistir. Tim uygulamalar 10 kez tekrar
edilerek en yiiksek performansa sahip olanlar tespit edilmistir. Buna gore basari
performanst olan RMSE, MAE ve R? olgiitlerine gore elde edilen bulgular

degerlendirilmistir.

4.1 1D-CNN Uygulamasi I¢in Bulgular

1D-CNN modeli i¢in belirlenen mimari ile elde edilen en yiiksek basar1 performansi
Tablo 4.1°de gosterilmistir. Tabloda 6nerilen mimari ile elde edilen metrik degerleri
gosterilmistir. Onerilen mimarinin egitim siireci ile elde edilen tahmin ve gercek deger
iliskileri Grafik 4.1’da gosterilmistir. Grafik 4.1 (a)’da ham veri, egitim verisi, test
verisi ve elde edilen 6ngorii degisimleri gosterilmistir. Elde edilen sonucun daha iyi
goriilebilmesi igin Grafik 4.1 (b)’de test verisinin son 500 6rnegine iliskin elde edilen
tahmin grafigi gosterilmistir. Test tahmin degerleri ve gercek degerlerin arasindaki
iliskiyi belirlemek icin serpilme diyagramindan (scatter plot) yararlanilmis ve elde
edilen degisim Grafik 4.1 (c)’de gosterilmistir. Grafik 4.1 (d)’de ise egitim siirecinde

iterasyon ile ortalama karesel hatanin degisimi gosterilmistir.
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Tablo 4.1 Onerilen 1D-CNN modeli igin elde edilen en iyi performans

RMSE MAE R?
Mimari
1D-CNN Egitim | Test | Egitim | Test | Egitim | Test
Ag
Mimarisi | 2 Conv katmani,
Flaten ve Dense 0,0672 | 0,0529 0,0418 0,0364 0,9064 0,9287
katman
Aktif Tuketim - Egitim ve test verileri icin dngériler
1.0 1 — Gercek veriler
—— Egitim éngdri
084 =" Test 6ngori
£
3 0.6 -
2
E 0.4 -
<L
0.2 -
a
(@)
0 10000 20000 30000 40000 50000
Zaman
Aktif Tuketim - Test verileri icin dngoru
— Gergek veri
0.6 4 ——- Test 6ngori i R ﬂ f
Y ; ﬂ w H
0.5 H q 'ﬁ-
£
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X
2
g 0.3 A \
1
0.2 A
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Grafik 4.1 Enerji tiiketim tahmini i¢in saatlik ¢oziiniirlikte 1D-CNN modelinin tahmin grafikleri: (a)
Olgiilen aktif tiiketim ve model ile elde edilen tahmini degerler, (b) Test verisinin son 500 drnegine iliskin
oOlgiilen aktif tiikketim degerleri ve elde edilen tahmini degerler, (c) test veri setinde tahmin ve gergek
deger arasindaki iliskiyi gosteren serpilme (scatterplot) diyagrami, (d) Egitim siirecinde elde edilen
epoch-mse degisimi.
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4.2 RNN Uygulamasi i¢in Bulgular

Uygulamada tinite-diigiim sayis1 =50, 100 ve 500 i¢in elde edilen en yiiksek basarim

performanslar1 Tablo 4.2°de gosterilmistir. Tabloda sonuglar1 verilmis olan mimarilere

iligkin basarimlarin birbirine yakin oldugu ancak en iyi performansin iinite-diigiim

sayist 50 olan mimaride elde edildigi goriilmektedir. Daha iyi basarim sergileyen

mimarinin egitim siireci ile elde edilen tahmin ve gergek deger iligkileri Grafik 4.2°de

(a,b,c,d) gosterilmistir.

Tablo 4.2 Onerilen RNN modelinde iinite-diigiim sayist 50, 100 ve 500 igin elde edilen en iyi

performanslar

RNN
Ag

Mimarisi

Unite- RMSE MAE R?

diigim

sayist | Egitim Test Egitim Test | Egitim Test
50 0,0631 | 0,0520 | 0,0387 | 0,0351 | 0,9176 | 0,9311
100 0,0610 | 0,0525 | 0,0383 | 0,0358 | 0,9228 | 0,9296
500 0,0633 | 0,0554 | 0,0388 | 0,0361 | 0,9170 | 0,9217
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Grafik 4.2 Enerji tilketim tahmininde RNN modelinin iinite-digiim sayis1 50 olan mimarisi i¢in tahmin
grafikleri: (a) Egitim ve test verileri i¢in dngoriiler, (b) Test verisinin son 500 drneginin tahmin grafigi,

(c) test tahmin ve gercek verisinin serpilme (scatter plot) diyagrami, (d) Egitim siirecinde iterasyon ile
ortalama karesel hatanin degisimi.

4.3 LSTM Uygulamasi i¢in Bulgular

Uygulamada iinite-diigim sayis1 50, 100 ve 500 i¢in elde edilen en yiiksek basarim
performanslar1 Tablo 4.3°de gosterilmistir. Tabloda sonuglari verilmis olan mimarilere
iliskin basarimlarin bir 6nceki uygulamada oldugu gibi birbirine yakin oldugu ve en 1yi
performansin tinite-diiglim sayis1 100 olan mimaride elde edildigi goriilmektedir. Daha

1yl basarim sergileyen mimarinin egitim siireci ile elde edilen tahmin ve gercek deger

iliskileri Grafik 4.3’de gosterilmistir.

Tablo 4.3 Onerilen LSTM modelinde iinite-diigiim sayis1 50, 100 ve 500 icin elde edilen en iyi
performanslar

Unite- RMSE MAE R?
diigim
LSTM Say1sl Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Ag Mimarisi 50 0,061 0,052 0,044 0,03 0,9252 0,9324
100 0,058 0,047 0,031 0,029 0,9283 0,9334
500 0,060 0,054 0,034 0,032 0,9192 0,9326
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Grafik 4.3 Enerji tikketim tahmininde LSTM modelinin iinite-diigiim sayisi 100 olan mimarisi i¢in tahmin
grafikleri: (a) Egitim ve test verileri igin 6ngoriiler, (b) Test verisinin son 500 6rneginin tahmin grafigi,
(c) test tahmin ve gercek verisinin serpilme (scatter plot) grafigi, (d) Egitim siirecinde iterasyon ile
ortalama karesel hatanin degigimi.
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4.4 BIiLSTM Uygulamas i¢in Bulgular

Uygulamada yine tinite-diigiim say1s1=50, 100 ve 500 i¢in denenmis ve elde edilen en
yiiksek basarim performanslar1 Tablo 4.4’te gosterilmistir. Tabloda sonuglar1 verilmis
olan mimarilere iligkin basarimlarin bir 6nceki uygulamada oldugu gibi birbirine yakin
oldugu ve en iyi performansin yine {inite-diigiim sayis1 100 olan mimaride elde edildigi
goriilmektedir. Daha iyi bagarim sergileyen mimarinin egitim siireci ile elde edilen

tahmin ve gercek deger iliskileri Grafik 4.4’de gosterilmistir.

Tablo 4.4 Onerilen BiLSTM modelinde iinite-diigiim sayis1 50, 100 ve 500 icin elde edilen en iyi

performanslar.

Unite- RMSE MAE R?
diigim
BiLSTM say1s1 Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Ag
Mimarisi 50 0,0608 0,0520 0,0366 0,0354 0,9234 0,9310

100 0,0588 0.0500 0.0327 0.0317 0.9285 0,9363

500 0,0588 0,0507 0,0340 0,0345 0,9283 0,9345
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Grafik 4.4 Enerji tiiketim tahmininde BiLSTM modelinin iinite-diigim sayis1 100 olan mimarisi igin
tahmin grafikleri: (a) Egitim ve test verileri igin 6ngoriiler, (b) Test verisinin son 500 6rneginin tahmin
grafigi, (c) test tahmin ve gercek verisinin serpilme (scatter plot) diyagrami, (d) Egitim siirecinde
iterasyon ile ortalama karesel hatanin degisimi.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda, Diyarbakir il merkezinde yer alan bir aligveris merkezinin toplam
2027 giinliik (5 y1l, 6 ay, 19 giin) aktif tiiketim verileri kullanilarak, makine 6grenmesi
yontemleri ile enerji tiiketim degisiminin tahmini amaclanmistir. Bu c¢alismada
kullanilan aktif tiiketim miktar1 saatlik 6l¢iilerek 2027x24= 48648 boyutunda veri seti,
Dicle Elektrik Dagitim A.S. kurumundan temin edilmistir. Enerji aktif tiikketiminin
tahmini i¢in 1D-CNN, RNN, LSTM ve BiLSTM olmak {izere dort farkli derin ag
modeli gelistirilmistir. CNN modelinde iki evrisim katman kullanirken, diger
tekrarlayan sinir aglari i¢in linite-diiglim sayisi sirasiyla 50, 100 ve 500 alinmigtir. Tim
uygulamalar 10 kez tekrar edilmis ve RMSE, MAE ve R? élgiitlerine gore en yiiksek

performansa sahip olan basarimlar kayda alinmistir.

Elde edilen bulgulara gore yapilabilecek ¢ikarimlar asagida listelenmistir

e Onerilen mimarilere gére 1D-CNN’in tekrarlayan sinir aglara gore daha diisiik bir
performans sergiledigi goriilmiistiir. Onerilen 1D-CNN modeline iliskin
performansin beklenen seviyenin altinda kaldig1 ancak ¢esitli giincellemeler ile
performansin artirilabilecegi diistiniilmektedir. Bu giincellemeler ¢esitli stratejiler
igerir ki bunlar; mimari tasariminda ayarlamalar (model derinliginin artirilmasi,
filtre boyutlarinin ayarlanmas1 ve artik baglantilarin kullanimi), diizenleme
teknikleri (Dropout teknigi, Batch Normalizasyon islemi, zamanla 6grenme
katsayisinin diisiiriilmesi, vs.) ve veri 6n islemedir. S6z konusu giincellemeler ile

basarimin artirilabilecegi diistiniilmektedir.

e Farkli mimarilerin Onerildigi g¢alismada, test veri setine gore determinasyon
katsayis1 dikkate alindiginda Tekrarlayan sinir aglarinin basarim performans
araliginin [92.17%, 93.63%] bant araliginda oldugu ve onerilen modeller ile belirli

diizeyde bagarimin elde edildigi gézlemlenmistir.

e Tekrarlayan sinir aglarinda basarimlarin birbirine yakin performans sergiledikleri
ve bunlarin i¢inde en 1yi performansi {inite-diigiim sayis1 100 olan BiLSTM modeli

ile elde edildigi goriilmiistiir.
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Literatiir calismasinda, elektrik tiiketiminin tahmini i¢in kisa, orta ve uzun vadeli
olarak yapildig: goriilmekte olup, yap1 olarak benzer yontemlerin (CNN, RNN, LSTM,
BiLSTM) izlendigi goriilmektedir. Bu ¢alismada da orta vadede elde edilen gegmis
veriden yola ¢ikilarak enerji tiiketiminin tahmini gerceklenmistir. Bu calismada
onerilen modeller gelistirilerek, farkli sektorlere iliskin enerji tiiketim verilerine

uygulanmasi, gelecek calismalar kapsaminda degerlendirilmektedir.
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