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OZET

GUC SISTEMLERININ YUK TAHMINI ANALIZINDE UZUN KISA SURELI
BELLEK METODUNUN KULANILMASI VE UYGULAMASI

Yiik tahmini, gii¢ sistemlerinin planlanmasi ve isletilmesinde 6nemli bir role sahiptir. Enerji
piyasalarinin 6zellestirilmesi, her katilimcinin rakipler {izerinde bir tiir avantaj elde etmek i¢in
daha iyi analiz yapmak ve tahmin modellerini olusturmak, gelistirmek i¢in ¢abalamis olduklari
rekabetci pazarlarin olugsmasina neden olmaktadir. Tahmin, yiikii etkileyen faktorlere ve farkl
zaman dilimlerine baglidir. Bununla birlikte, stokastik ve belirsizlik 6zellikleri nedeniyle,
elektrik hizmetlerinin gelecekteki yiik talebini dogru bir sekilde tahmin edilmesi zor bir
problem haline gelmistir. Yiik tahmini yaklagimlarinda yapay sinir aglart (YSA) en yaygin
kullanilan yontemlerden biri olmasina ragmen gilinlimiizde hibrit yaklasimlar ve derin 6grenme
teknikleri gibi ¢esitli yaklasimlarda kullanilmaktadir. Uzun-kisa siireli bellek (LSTM),
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) modelleriyle birlikte gelen yok olan gradyan problemini
¢cozdligl gorilmektedir.

Bu tez calismasinda, kisa ve orta vadeli saatlik yiik tahmini i¢gin LSTM ve YSA tabanli iki
yontem kullanilmaktadir. Ayrica yaygin olarak kullanilan makine 6grenimi yaklagimlar: igin
iki farkli modelin karsilastirilmasi yapilmaktadir. Model 1 ve Model 2 olarak adlandirilan iki
farkli zaman arali@i i¢in tahmin modelleri olusturulmustur. Tahmin modellerinin
performanslari, ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE), ortalama mutlak hata (MAE) ve hata
kareler ortalamasinin karekokii (RMSE) gibi ¢esitli hata performans metrikleri kullanilarak
karsilagtirilmistir. Sonug olarak, bu tez galismasinda LSTM ve YSA yontemleri yardimiyla
Tiirkiye’deki 2017-2019 yillar1 arasindaki yillik elektrik enerjisi tiiketim verilerinin birden ¢ok
zaman diliminde elektrik tiiketiminin tahmin edilmesi ve tahmin sonuglariin performansinin
belirlenmesi amaclanmaktadir. Yapilan bu analizler sonucunda normalizeli yiik tahmini
caligmasinda, en diisiik ortalama giinliik hata yiizdelerini LSTM yapisinin verdigi goriilmiistiir.
Buna ek olarak hata metriklerine gére LSTM ve YSA igin onerilen Model 1’nin basarimi

Model 2’den daha diisiik oldugu goriilmistiir.

Anahtar Sozciikler: YSA, LSTM, Yik Tahmini, MAPE, RMSE



ABSTRACT

LOAD FORECASTING ANALYSIS OF POWER SYSTEMS USING LONG SHORT-
TERM MEMORY AND APPLICATION

Load forecasting plays an important role in the planning and operation of power systems. The
privatization of energy markets results in the creation of competitive markets in which each
participant strives to create and develop better analysis and forecasting models in order to gain
some kind of advantage over competitors. The forecast is affected by factors affecting the load
and actions taken in different time periods. However, due to its stochastic and uncertainty
characteristics, it has become a difficult problem for electrical utilities to accurately predict
future load demand. Although artificial neural networks (ANN) are used as the most widely
used method in load estimation approaches, hybrid approaches and deep learning techniques
are among the popular research topics today. Long-short-term memory (LSTM) appears to

solve the vanishing gradient problem that comes with RNN models.

In this thesis, two methods based on LSTM and ANN are used for aggregate demand-side load
forecasting in short and medium-term monthly horizons. Two different models are compared
for widely used machine learning approaches. Forecast models are created for two different
time horizons called Model 1 and Model 2. The performances of the prediction models were
compared using various error performance metrics such as mean absolute percent error
(MAPE), mean absolute error (MAE), and root mean square error (RMSE). With the help of
ANN methods, it is aimed to test the success of estimating electricity consumption in more than
one time period of consumption amounts in Turkey. In the normalized load estimation study, it
was seen that the LSTM structure gave the lowest average daily error percentages. According
to the results of all error performance metrics, it was observed that the LSTM model gave better
results than the classical ANN model. In addition, according to some error metrics, the

performance of Model 1 proposed for LSTM and ANN is lower than Model 2.

Keywords: ANN, LSTM, load forecasting, MAPE, RMSE
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1.GIRIS

Elektrik enerjisi, diger ihtiyag tiriinleri gibi gereksinimlere cevap vermek ve kullanilmak
iizere satilmaktadir. Fakat diger satisi olan {riinlerden farkli olarak biiyiikk c¢aph
depolanamamasi sebebiyle talep edilen ile arz edilen arasindaki fark ciddi kayiplara sebep
olmaktadir. Bu 6zelligi sebebiyle tiiketilecegi kadar iiretilmesi gerekmektedir. Tiiketilecek
kadar tretiminin gergeklestirilmesi igin de tiiketim miktarinin 6nceden tahmin edilmesi

gerekmektedir.

Elektrik yiikiiniin tahmin yontemleri elektrik tireticisi olan kurumlar igin biiyiik avantaj
saglamaktadir. Tahminin sagladigi avantajlar sunlardir: Arz ve talep arasindaki dengeyi

saglamak, tiretim maliyetini diisiirmek ve kapasite planlamasini yonetmek.

Elektrik enerjisi tiiketimi, ekonomik biiyiime, endiistriyel emek, giiniin saatleri, haftanin
giinleri, hafta sonlari, ay, mevsim, tatiller ve hava kosullar1 gibi bir¢ok faktore baglidir. Enerji
piyasalarinin 6zellestirilmesi, her katilimecinin rakipler lizerinde bir tiir avantaj elde etmek i¢in
daha iyi analiz yapmak ve tahmin modellerini olusturmak, gelistirmek i¢in ¢abalamis olduklari

rekabet¢i pazarlarin olusmasina neden olmaktadir. (Alam, 2018:12).

Hedeflenen tahminler igin iki zorluk bulunmaktadir. Kisa vadeli durumda, elektrik giicii
dagitiminin optimum giinliik operasyonel verimliligi i¢in dogruluk ¢cok 6nemlidir ve orta vadeli
durumda, tikketim kaynaklarinin hassas programlanmasi ve zamaninda bakim iglemleri i¢in
tahmin kararliligi gereklidir. Tahmin istikrar1 amaciyla, orta vadeli aralik i¢in diisiik bir tahmin
hatas1 korunmalidir. Bu nedenle, tahmin modelinin dogru performans gostermeye devam etmesi
veya en azindan orta vadeli ¢ergeve iginde gegcen zamana asiri duyarli olmamasi gerekir (Alfares

ve Mohammad, 2002).

Geleneksel istatistiksel teknikler, zaman serisi analizi ve yeni makine 6grenimi kullanan
birka¢ elektrik yiikii tahmin yaklasimi Onerilmis olsa da, daha dogru ve kararli yiik tahmin
modellerine olan ihtiyag hala ¢ok onemlidir. Son zamanlarda, derin 6grenmeye dayali

yaklagimlara 6zel bir 6nem verilmektedir (Bouktif vd., 2018:5).

Tahminler, derin mimarilere sahip yapay sinir aglarina (YSA) dayanmaktadir, karmagik
dogrusal olmayan kaliplar1 ve biiyiik miktarda veriyi dikkate alirken veri davranigini yakalama
yetenekleri nedeniyle bir¢ok arastirma toplulugunun dikkatini ¢ekmistir. S1g 6grenmenin
aksine, derin 6grenme genellikle daha fazla sayida gizli katmana sahip olmayi ifade eder. Derin

agdaki bu gizli katmanlar, modelin karmasik girdi-cikt1 iligkilerini dogru bir sekilde



ogrenmesini saglar (Lasfer, 2013).

Uzun kisa siireli bellek (LSTM), derin Yapay Sinir Aglarinin (YSA) bir varyasyonu, ilk
olarak Hochreiter ve Schmidhuber (1997:1745), katmanlar arasinda ileri ve geri yayilan
agirliklarin korunmasina izin vermek i¢in gelistirmistir. LSTM tabanli YSA'lar, ge¢mis
girdilerden gelen baglamsal bilgileri birlestirdikleri icin zaman serileri gibi sirali verileri
modellemek i¢in ¢ekici bir secimdir. Ozellikle, zaman serisi tahmini i¢in LSTM teknigi, ugtan
uca modelleme, karmagik dogrusal olmayan kaliplar1 6grenme ve otomatik 6zellik ¢ikarma

yetenekleri nedeniyle popiilerlik kazanmistir.

1.1 Literatiir Incelemesi

Yiik tahmini i¢in farkli modeller, genel olarak miihendislik yontemleri ve veriye dayali
yontemler olarak siniflandirilabilmektedir. Fizik tabanli modeller olarak da bilinen mithendislik
yontemleri; enerji tiiketimini tahmin etmek ve analiz etmek igin termodinamik kurallari
kullanmaktadir. Genel olarak, bu modeller enerji tiiketimini hesaplamak i¢in bina yapisi, hava
durumu bilgileri, 1sitma, havalandirma ve klima (HVAC) sistemi bilgileri gibi baglam
ozelliklerine dayanmaktadir. EnergyPlus ve eQuest gibi binalar i¢in enerji simiilatorii
yaziliminda fizik tabanli modeller kullanilmaktadir. Bu modellerin sinirlamasi, girdi
bilgilerinin mevcudiyetine ve dogruluguna bagli olmalarindan kaynaklanmaktadir (Wang, vd.

2017:797).

(Dong vd. 2020:5), belirsizligi yakalamak ve elektriksel yiik dalgalanmasi araligini
yansitmak i¢in K-en yakin komsularina dayali bir derin 6grenme yaklagimi Onererek iki
problemi ¢ézmeyi amaglamaktadir. Ilk olarak, K-en yakin komsular algoritmasi, egitim ve test
veri kiimeleri arasindaki mesafeyi hesaplayarak gelecekteki degerlere benzer tarihsel elektrik
yiik stiresi serilerinin 6zelliklerini aramak i¢in kullanmilmigtir. Daha sonra, K-en yakin
komsularin en yliksek tahmin dogrulugunu bulmak i¢in ¢cok amagli optimizasyon adina siralama
genetik algoritmasi kullanilmistir. Onerilen modelin etkililigini dlgmek icin Avustralya’dan
toplanan bes veri seti kullanilmigtir. Diger modellerle bir dizi karsilastirma yapilmistir.
Deneysel sonuclar oOnerilen aralik tahmin modelinin yalnizca tahmin verimliligini ve
dogrulugunu iyilestirmedigini, ayni zamanda derin §grenme yaklagimlarinin tahmin siirecini

basitlestirdigini dogrulamaktadir.

(Nobari 2020:5) ¢alismasinin esas amaci kisa vadede yiik tahmininin yapilmasidir.
Gelistirilen modelin egitilmesi i¢in Gebze’ye ait bes yildan fazla veriden faydalanilmistir. Hava
durumu ile ilgili kullanilan veriler iki farkli meteoroloji istasyondan elde edilmistir. Yiik

tahmini i¢in gelistirilen modelin dort adimi bulunmaktadir. Bu ¢alismada ti¢ farkli dogrulama



fonksiyonu kullanilmistir. Bunlar; RSQ(R-kare), Ortalama mutlak hata (MAE) ve Ortalama kare
hatas1 (RMSE) olacak sekilde siralanmistir. Bu ¢alismada, sonuglar1 karsilastirmak ve en iyi
algoritmay1 bulmak i¢in diger {i¢ algoritma kullanilmistir. Bu algoritmalar K Yakin Komsular,

Dogrusal Kayit ve Karar Agacidir. Sinir aglar1 yonteminin en iyi sonuglar1 verdigi gériilmiistir.

(Taik ve Cherkaoui 2020:3), derin 6grenme modellerini egitmek i¢in kullanilan verilerin
hacmini ve ¢esitliligini artirmaya izin veren merkezi olmayan bir makine 6grenimi semasi olan
Edge bilisim ve federe 6grenmenin kullanimini degerlendirmektedir.Federe 6grenme, birden
fazla birbirinden bagimsiz cihazdan gelen verilerin anonimlestirilmis bir sekilde tutuldugu
sunucu ya da sunucular lizerinde algoritma egiten bir makine 6grenmesi teknigidir. Bu
makalede, konut tipi elektrik yiikii tahmini i¢in federe 6grenme ilk defa kullanilmakta ve umut
verici sonuglar elde etmektedir. Simiilasyonlar, Teksas, ABD’den 200 evden alinan veriler

iizerinde Tensorflow Federated kullanilarak yapilmistir.

(Butekin 2019:5), Kisa Dénem Yiik Tahmini (KDYT) i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
yontemi kullanilmistir. Yasar Universitesi igerisinde bulunan Y-blok binasinin elektrik tiiketimi
tahmini yapilmistir. Binanin elektrik tiiketiminin dogrusal modelde olmamasi binada
gergeklestirilen faaliyetlerden dolayidir. Bu problem giin tipi ayirimi ve giinlik calisma

programlari sayesinde ¢oziilebilir hale gelmektedir.

(Fernandes vd. 2019:1275), gecmis yik egilimlerini ve ortam sicakliginin yiik
tizerindeki etkilerini analiz etmistir. Yerel sicaklik bilgisi ile birlestirilen bu gegmis donem
verileri, sinir aglarini kullanarak kisa donem ve orta déonem yiik tahmini yapmak adina bir
tahmin modeli olusturmak i¢in kullanilmistir. Tahmin modeli, 1’den kiiciik bir ortalama kare

hatasiyla iyi performans gostermistir.

(Liu vd. 2019:1520), ii¢ modiilden olusan kisa dénem bir karma tahmin yaklasimi
onermektedir. Ug modiil; veri 6n isleme, parametre optimizasyon algoritmasi ve tahmin
algoritmasi olarak gosterilmistir. Bu hibrit model, geleneksel modelin dezavantajlarinin
istesinden gelmis ve yiikksek tahmin performansi elde etmistir. Hibrit yontemin tahmin
etkinligini dogrulamak i¢in, New South Wales ve Queensland’daki gii¢ istasyonlarindan alinan
30 dakikalik elektrik yiikii verileri tahmin yapmak i¢in kullanilmistir. Hibrit yaklagimin
yetenegini dogrulamak i¢in Diebold-Mariano testi ve tahmin etkinligini igeren kapsamli bir
degerlendirme uygulanmistir. Deneysel sonuglar, yeni hibrit yontemin, akilli sebekeleri

yonetmede giiclii bir yardime1 olarak dogru elektrik yiikii tahmini yapabilecegini géstermistir.



(Ozger vd. 2019:110) calismasinda, Holt-Winters Ustel Diizeltme ydntemi yardimiyla
elektrik yiik tahmini yapmistir. Winters yonteminin dogru tahmininin gerceklestirilmesi igin
yardim alian katsayilar Genetik Algoritma kullanilarak belirlenmistir. Bu c¢alismada Holt-
Winters Ustel Diizeltme yontemi ve Genetik Algoritma Matlab programlari kullanilarak
yapilmis ve entegrasyonu saglanmustir. Entegre sistem sayesinde elektrik yiik tahmini

gerceklestirilmis ve elektrik yiik tahmini i¢in uygun bir yontem oldugu goriilmiistiir.

(Sobhani vd. 2019:1510), 2012 Kiiresel Enerji Tahmin Yarismasi verilerini kullanarak
yedi alternatif yontemin performansini basit ortalama yontemini kullanarak karsilagtirmistir.
Meteoroloji istasyonlarinin birlestirilmesiyle elde edilen sonuglar bazi yontemlerden daha iyi
performans elde edilmesini saglamistir. Diger bir ifadeyle teknigin performansindan ziyade
istasyon verilerinin birlestirilmesiyle daha tahmin giicii yiiksek veriler elde edilmektedir. Buna
ek olarak, bu yontemlerden gelen tahminlerin ortalamasini almak, ¢ogu tek basina kullanilan

yontemin performansini geride birakmistir.

(Khan 2018:12), gee¢mis elektriksel yiikk ve hava sicakligi ile ilgili verilerin
kullanilmasiyla ¢ok sayidaki 6znitelikten digerlerine gére daha etkin olan 6znitelikler tespit
edilmis ve farkli 6znitelik se¢im tekniklerinin YSA’larin performansina etkileri incelenmistir.
Sonug olarak, korelasyon analizi sayesinde tespit edilen degiskenlerin yardimiyla kullanilan

sinir aglarinin performansi daha yliksek olacak sekilde tespit edilmistir.

(Kim vd. 2018:136), kisa donemli bir elektrik tiiketimi tahmin y6ntemi Onermistir.
Onerilen ydntem, bir ay dnceki elektrik tiikketimi tahminini gergeklestirmek i¢in gecmis tiiketim
profillerinin bir sirasini alan LongShort-Term-Memory (LSTM) agin1 kullanmistir. Performans
analizi icin, gercek bir veri setiyle bir deney yapilir ve deneysel sonug, Onerilen yontemin
yaklagik % 82,5’lik tahmin dogrulugu ile iyi performans gosterdigini dogrulamistir. Test

dogrulugu, daha uzun bir egitim siiresi ve bilingli hiperparametre ayari ile iyilestirilebilir.

(Mutsena 2018:5), bulanik mantiga temelli KDYT teknigi gelistirilmis ve teknigin
kullanimiyla analiz yapmustir. Gelistirilen KDYT teknigi, Rhode Island’daki Providence
sehrindeki gergek bir sistemde hayata gegirilmistir. Providence’deki dért mevsimin her biri igin
bir tane olan dort bulanik ¢ikarim sistemi, Bulanik Mantik Ara¢ Kutusu kullanilarak Matlab’da
modellenmigtir. Sonrasinda Simulink Editor yazilimi yardimiyla dort tane Simulink modeli
gelistirilmistir. Dort modelin her birinin performansi degerlemesini gerceklestirmek adina

ortalama mutlak ytizdesi hatasi (MAPE) kullanilmustir.



(Matthew ve Satyanarayana 2016:296), geleneksel olmayan bir yontem olan bulanik
mantik yaklagimi kullanilarak kisa donemli yiikk tahmini yapilmistir. Bu makale, onerilen
caligmanin dogrulugunu kontrol etmek i¢in sonuglarin yani sira bulanik mantik kullanarak yiik

tahmini alaninda dnceki ¢alismalar hakkinda kisa bir giris olusturmustur.

(Khuntia vd. 2016:1375), elektrik gii¢ sistemlerinin orta ve uzun donemleri igin

gelistirilen farkli ylik tahmin tekniklerini gézden gecirmeyi amaglamaktadir.

(Ozoh vd. 2015:5), Malezya’daki yerel bir {iniversitenin giinliik elektrik tiiketimini
tahmin tahminleri, regresyon modeli, yapay sinir ag1 (YSA) ve kalman filtre uyarlama
algoritmas1 kullanarak hesaplanmistir. Yontemlerin performansi, gercek ve tahmin edilen
degerler arasindaki farkin belirlenmesinden elde edilen istatistiksel parametrelere dayali
performans 6l¢iimleri kullanilarak degerlendirilmistir. Sonug olarak, kalman filtre adaptasyon
algoritmasini gelecekteki elektrik tiiketimi igin tahminlerde bulunmada en iyi performans

gosteren yontem olarak tanimlamistir.

(Kaplan 2014:7) ¢alismasinda, YSA kullanilarak Antalya iline ait elektrik yiik tahmini
baz alinip algoritmalarin performanslar karsilastirilmistir. Calismada gelistirilen elektrik yiik
modeli MATLAB programi YSA ara¢ kutusu ile geri beslemeli 3 katmanli bir ag olarak
tasarlanmis ve uygulanmistir. Modelde giris verisi olarak 2001-2011 yillar1 arasindaki aylik
ortalama elektrik, nem,sicaklik, niifus ve basing degerleri kullanilmistir. Calismanin orjinalitesi,
YSA modeli ii¢ veya dort girisli olarak ¢alistirilmis ve siklikla kullanilan YSA algoritmalari
Antalya ili verileri kullanilarak birgok-kriterli karar verme araci olan AHS teknigi yardimiyla

degerlendirmeye tabi tutulmustur.

(Cevik 2013:5) galismasinda Tirkiye’nin 24 saatlik elektrik yiikii bir giin dncesinden
tahmin edilmistir. Tiirkiye’nin 2009-2011 yillar1 arasi yiik ve sicaklik verileri kullanilarak 2012
yili i¢in tahmin yapilmistir. 2012 yilinin tiim giinleri icin MAPE degeri bulanik mantik ve
uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) yontemlerinden 2.1 ve 1.85 degerleri

bulunmustur.

(Ogurlu 2011:6) ¢alismasinda, elektrik yiik tahmini igin gergeklestirilecek uygulama
teknikleri detayli sekilde ele alinmis ve 2010-2025 yillart arasindaki yillik tiiketilen toplam
enerji miktarlar1 ve puant giinde tiiketilen enerji miktarlar1 tahmin edilmistir. Bu ¢alismada
gecmis yillara ait, enerji tiiketimi hakkinda olan verilerin kullanilmasiyla miimkiin

matematiksel modeller gelistirilmis ve gelecek yillara ait tahminler rapor edilmistir.



(Ozkara 2009:4) ¢alismasinda kullanilan veriler 2004-2007 yillar1 icin Ankara merkez
metropol alan1 aylik puant elektrik yiik degerleridir. Puant yiik degerleri zaman serisi olarak ele
alinmig, bu yiiklerin mevsimsel dalgalanmaya sahip oldugu belirlenmis ve mevsimsel
ayristirma yontemi tercih edilmis, bu yontemin icerdigi toplamsal ayristirma ve carpimsal
ayristirma yaklasimlart ayr1 ayr1 uygulanarak dogrusal regresyon ve gri tahmin yontemi ile

mevsimsellikten arindirilan trend serisinin tahmini yapilmistir.

1.2. Tezin Amac1 ve Yapisi

Bu tez calismasinda, kisa ve orta vadeli saatlik yiik tahmini igin LSTM ve YSA tabanli
iki yontem kullanilmaktadir. Ayrica yaygin olarak kullanilan makine 6grenimi yaklasimlar1 i¢in
iki farkli modelin karsilastirilmas1 yapilmaktadir. Iki farkli model kayan pencere temellidir.
120 saatlik verilerle sonraki 24 saat tanmin edilmektedir. 144 saaatlik verilerle sonraki 24 saat
tahmin edilmektedir. Bu yaklagimlar tez c¢alismasinda Model 1 ve Model 2 olarak ifade
edilmektedir. Tahmin tekniklerinin performanslari, ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE),
ortalama mutlak hata (MAE) ve kok ortalama kare hatas1t (RMSE) gibi ¢esitli degerlendirme
olgiitleri kullanilarak Model 1 ve Model 2’nin performansi incelenmistir. Bu tez ¢alismasinda
LSTM ve YSA yontemleri yardimiyla Tirkiye’deki 2017-2019 yillar1 arasindaki yillik elektrik
enerjisi tiikketim verilerinin birden ¢ok zaman diliminde elektrik tiikketiminin tahmin edilmesi ve
tahmin sonuglarinin performansinin belirlenmesi amaglanmaktadir. Girdi parametrelerine gore
LSTM ve YSA yontemleri ile elde edilen sonuglar gergek verilerle karsilastirilmakta ve hata
performans metriklerine gore yontemlerin performasi gézlenmektedir. LSTM nin basarisinin
diger bir 6nemli faktoriiniin ag topolojisi ve her katmandaki LSTM hiicrelerinin sayis1 olduguna
inanilmaktadir. Bu tez caligmasi ayn1 zamanda farkli ag topolojilerini géz 6niinde bulunduran
YSA ve LSTM arasinda karsilastirmali bir analiz yapmayir da amaglamaktadir. Bu tez
caligmasinda kullanilan Tiirkiye’dekielektrik enerjisi tiikketim verileri 1 Ocak 2017 ile 31 Aralik
2019 tarihleri araligin1 kapsamaktadir.

Bu tez caligmasi, giris ve sonug¢ boliimii hari¢ toplamda ii¢ boliimden olusmaktadir.
Ikinci boliimde, Yiik Tahmini konusu ele alinmustir. Burada, elektrik endiistrisi, enerji piyasas,
yiik tahmininden bahsedilmistir. Ugiincii boliimde Yiik Tahmininde Kullanilan Y&ntemler
anlatilmaktadir. Bircok yilik tahmini yontemi ele almmustir. Dordiinci bolim ise tez
caligmasinin esasi olan uygulamayi tiim yonleriyle ele almaktadir. Bunun yaninda uygulamadan

elde edilen veriler sekiller ve tablolarla gosterilmektedir.



2.YUK TAHMINi

Bu boliimde, elektrik enerjisinin tiretim ve tiiketiminde enerji kalitesinin arttirilmasina
yonelik olarak; yiik tahmini tanimi, elektrik enerjisi endiistrisi ve elektrik sebekeleri, giinlitk
enerji yukii miktari, yliik tahminleri i¢cin 6nemli faktorler, yiik tahmini gereksinimleri ve yiik

tahmininin hedefleri ve metrikleri konular1 detayli sekilde anlatilmaktadir.

2.1. Yiik Tahmini Nedir?

Gii¢ sistemi planlamasindaki ilk adim, ge¢misteki kullanim istatistiklerinden de
yararlanarak gelecekteki yiik talebini tahmin etmektir. Yiik tahmini, gegmis ve simdiki kosullar
gozlemleyerek ve degisen Ozelliklerini ¢ikararak gelecekteki kosullar hakkinda varsayimlara
dayanir. Etkili ve verimli bir sistem tasarimi i¢in maksimum gii¢ yiikii ve enerji talebi tahmin
edilmelidir. Bir iiretim sistemi tasarimi olusturmak acisindan gerekli olan enerjinin tahmin
edilmesi ¢ok 6nemlidir. Pik giic g6z oniine alindiginda, gelecekte belirlenen enerji talebini
kargilamak igin santrallerin ve yeni santrallerin yapimina eklenmesi gerektigi belirlenmistir.
Yiik tahmininin ¢iktisina gére yatirim maliyetinin olusumu, iletim ve dagitim sistemindeki ve

elektrik iiretim kapasitesindeki artigin belirledigi artiga baglidir. (Yoldas, 2006: 10).

Tahmin islemi, bir ¢cok matematiksel islemin degeri hakkinda bilgi iceren veya bir
bilgisayar programina girilerek; bir alanin tahmini degerini, gegmis ve simdiki degeri, her saat,
ay veya her yil olusabilecek yiik talebini hesaplama yontemidir. Gii¢ sisteminin normal bir
sekilde kurulmasi, tiiketicilere daha kaliteli ve daha ucuz enerji saglanmasi ve enerji
kaynaklarinin kaybinin 6nlenmesi i¢in gii¢ yiikii tahmini biiylik 6nem tasimaktadir (Som, 2010:
9).

Elektrik enerjisi piyasasinin planlanmasi ve elektrik iiretiminden kullanicilara en
giivenilir sekilde ulasilmas1 gerekmektedir. Planlamada en 6nemli durum, gelecekte ihtiyag
duyulan gii¢ yiikiinlin yiiksek dogrulukla tahmin edilmesidir. Tahmin siiresinin uzatilmasi,
dogruluk oranini diisiirecek ve belirsizlige neden olacaktir. Bu nedenle kisa vadeli tahminler,

orta vadeli tahminler ve uzun vadeli tahminler olarak tige ayrilmaktadir (Evren, 2021: 18).

Niifusun artmasi, kentlesme, sanayilesme, teknolojinin yayginlasmasi ve refahin
artmastyla birlikte enerji tiiketimi de artmaktadir (Akar, 2005: 58). Bu sebeple, yiik tahmini
miimkiin oldugunca ger¢ek duruma c¢ok yakin olacak sekilde hesaplanmalidir. Cok diistik ytik
tahminleriyle planlama, tiiketicilerin kullanabilecegi enerjiyi sinirlayabilecegi gibi, asir1 yiiksek
degerlerde hesaplanan yiik tahminlerini kullanarak planlama, isletmesi tam yiikiin ¢ok altinda

olan, ekonomik olmayan bir isletmeye sahip olunmasina neden olabilir.



Diisiik yiik tahminlerine dayali planlama, diisiik sistem giivenilirligi, tliketici igin
stirl1 enerji arz1 ve diisiik enerji kalitesi ile sonuglanacaktir. Ote yandan asir1 yiik tahminine
dayali planlama, tam yiikte ¢alisamama, diisiik kapasitede c¢alisma ve dolayisiyla ekonomik
Olmayan calisma kosullar1 ile sonug¢lanacaktir. Bu durumda sisteme yapilacak biiyiik 6l¢ekli

yatirimlar, enerji kurumu i¢inde ciddi mali sorunlara yol agacaktir (Yoldasg, 2006: 11).

Yiik tahmini, gegmis ve simdiki kosullart inceleyerek ve degisimlerin 6zelliklerini
cikararak, gelecekte ne olacagmin varsayimina dayanir. Tahminin yapildigi zaman dilimine
gore farkli faydalar saglar. Gelecekteki talebi karsilamak i¢in; elektrik liretim, iletim ve dagitim
sistemlerinin kapasite artiglarinin belirlenmesi gerekmektedir. Planlama arastirmasinin daha
dogru yapilabilmesi i¢in kullanilacak tahmin verileri, tahmin i¢in miimkiin oldugunca gergege
yakin olmalidir. Etkin bir sistem planlamasi i¢in gerekli enerji talebinin ve pik yiikiin dogru

tahmin edilmesi esastir (Cilliyiiz, 2006: 10-11).

Uretim sistemi planlamas1 igin gerekli olan enerjinin tahmini ¢ok énemlidir. Beklenen
enerji talebini karsilamak i¢in santralleri artirma veya yeni santraller insa etme ihtiyaci
duyulmaktadir. Bu tesislere uygun tesis tiirleri ve tiretim olanaklar1 arastirilarak, yiik tahmini
sonuglarina gore iiretim sisteminin kapasitesi arttik¢a iletim ve dagitim sisteminde ihtiyag
duyulan kapasite artis1 ve bu artislara bagli yatirim maliyetleri belirlenir (Aksel, 2000). Ayrica
mevcut iiretim tesislerinin bakim ve onarim siiresi, iiretim tesislerinin is plani, ekonomik
omriinli tamamlamasi beklenen santral bilgileri, birincil enerji tedarik imkani, gii¢ yiikiine gore

ithalat ve ihracattir. (Keles, 2005: 2- 3)

Yiiksek rekabet ortaminda, gii¢ tedarikgileri icin dogru yiik tahmini ¢ok 6nemlidir.
Enerji sirketlerinin sorumlulugu, tiiketicilere ytliksek kaliteli elektrik enerjisini giivenli ve
ekonomik bir sekilde saglamaktir. Enerji sirketleri, giliciin isletilmesi, planlanmasi ve
kontroliinde bircok ekonomik ve teknik sorunla karsi karsiya kalmaktadir. Yiik tahmini, giig
tedarikgilerinin gii¢ iiretimi, gili¢ tedariki, ylik degistirme ve altyap: gelistirme gibi onemli

konularda karar vermelerine yardimet olur (Shu, 2009: 1-2).

Ayrica, gii¢ tilketiminin tahmini akilli sebeke teknolojisinde ilk adimdir. Tanim olarak,
akilli sebeke, sebekeye bagh tiim iireticilerin ve tiiketicilerin maliyetleri en aza indirecek
sekilde hareket etmelerini saglayan teknolojik araglar tarafindan yonlendirilen bir sebekedir.
TEIAS (Tiirkiye Elektrik Anonim Sirketi), Tiirkiye'nin artan enerji talebini cesitli senaryolara
gore tahmin etmekte ve bu tahminler PMUM (Piyasa Mali Uzlagtirma Merkezi) araciligiyla

yayinlanmaktadir.



Tirkiye icin genel tahmin bolgesel planlama i¢in yetersizdir. Dagitim sirketi ayrica
kendi bolgesindeki elektrik tiiketimi talebine gore gesitli senaryolara dayali olarak yillik ve

giinliik tahminler yaparak sebekesini planlamaktadir (Toker ve Korkmaz, 2011: 32-35).

Tiirk enerji sistemi isletmecisi, TEIAS'a bagli Milli Yiik Tevziye Merkezi'dir
(MYTM). Elektrik piyasasi isletmecisi, yine TEIAS'm bir parcasi olan PMUM'dur. PMUM,
giin Oncesi planlama, giin Oncesi piyasast operasyonu, takas yonetimi ve veri yayinini
gerceklestiren birimdir. PMUM'un temel amaci, Tiirkiye'de elektrik arz ve talep dengesini

korumaktir (EPDK, 2009: 78).

Giin 6ncesi plani, PMUM koordinasyonunda yiiriitiilen bir faaliyettir. Amag, bir giin
Oonce Ongoriillen saatlik talebin glin Oncesi piyasasinin aktif hale gelmesine kadar
dengelenmesidir. Operasyonel giivenlik ve sistem biitiinliiglinii saglamak, tedarik giivenilirligi
ve tedarik kalitesi standartlarini karsilamak ve denge maliyetini en aza indirmek icin bir sonraki
giiniin saatlik talebinin dengelenmesi esasina gore giin dncesi plani yapilir. Giinlin her saati
dahil olmak tiizere her giin ve her saat 00:00'da baslayip ertesi giin 00:00'da sona erer. Tiim
piyasa katilimcilar1 giin oncesi planma katilmalidir. Oniimiizdeki planin bir sonucu olarak
onceki gilin i¢in ulusal dlgekte bir tiretim/tiiketim plani olusturulmustur (EPDK, 2009). Giin
Oncesi Planlama sistemine talep tarafinin verdigi tahmin degerine gére tiim sistemi bir giin
onceden dengeler. Bir tahmin hatasi nedeniyle sistem dengesizlige diiser. Sistem dengesizligi
nedeniyle olusan maliyetler, dengesiz tarafca karsilanir. Sistem dengesizliginden kaynaklanan
maliyeti en aza indirmek i¢in saatlik talep tahminindeki hata pay1 ¢ok diisiik olmalidir. Talebi
diisiik hata orani ile tahmin etmek ve gercek zamanl olarak dengesizlige diismemek, diger

perakende sirketleri ile rekabet avantaji saglayacaktir (Cevik, 2013: 9).

2.2. Elektrik Enerjisi Endiistrisi ve Elektrik Sebekeleri

Elektrik bir enerji birimi ve kaynagidir. Elektrik tiretimi ihtiyaglar1 karsilamak icin
yapilmaktadir. Bunun i¢in birincil enerji benzer bir kaynak yakit veya bir birincil enerji akisi
kullanilmaktadir. Bu yakitlar ve akislar genellikle elektrik giiclinii sebekeye ileten elektrik
akimina doniistiirilmektedir (Yildiz vd., 2017:1105).

Elektrik, elektronlarin konfigiirasyonu veya hareketinden elde edilen enerjidir. Elektrik
kullanirken, cihazin elektronlari "kullanmadigna" dikkat etmek oOnemlidir. Bunun yerine,
elektronlar tarafindan gegici olarak "tutulan" enerjiyi kullanmaktadir. Elektrik, enerjiyi bir
elektrik santralinden (birincil enerji) bir eve aktarmaktadir, bu aktarimla son kullanim enerjisi

rotasina ulagsmaktadir (Eljazzar ve Hemayed, 2017:829).



Elektrik santralleri, birincil enerjiden elektrik tiretmek i¢in en yaygin olarak kullanilan
enerji doniigtirme teknolojisidir. Diinyada yaygin olarak bulunan elektrik santrali tiirleri

arasinda komiir, niikleer ve hidro santralleri yer almaktadir.

Elektrik enerjisi tiretimi farkli sekillerde yapilmaktadir. Bu iiretim sekillerinin timi ya
bir yakita ya da birincil enerji akisina ihtiya¢ duymaktadir. Uretim i¢in birincil yakitlar arasinda
komiir, dogal gaz ve uranyum bulunmaktadir. Elektrik iiretimi i¢in yararlanilan birincil akislar

gelgitler, riizgar ve giines enerjileri bulunmaktadir (Ozkara, 2009:16).

Elektrik enerjisi i¢in kullanilan santraller ¢ogunlukla sehirlerin disina kurulurken bazi
durumlarda sehrin igerisinde yer almaktadir. Bunun ¢esitli sebepleri vardir. Bazen o bolgeye
santral kurulduktan sonra yakin alanlara yerlesim yerlerinin kurulmasi gibi sebepler de soz
konusu olabilmektedir. Ayrica bir bolgeye santral kurulma durumu séz konusu oldugu
zamanlarda ¢ogunlukla bolge halki bu girisime kars1 gelmektedir. Kdylerinin veya bulunduklari
bolgenin santral yiiziinden olumsuz etkilenecegi hayvanciligin ve tarimin yapilamayacagi
seklinde olusmus olan diisiinceler sebebiyle ¢ogunlukla yasam alanlarindan uzak yerlere

santraller kurulmaktadir (Matthew ve Satyanarayana, 2016:298).

2.3. Giinliik Enerji Yiik Miktar:

Elektrik sistemlerinde giin 6ncesi planlama yapimi konusu halen verimsizligini devam
ettirmektedir. Kesin planlama yontemine bakilmaksizin, gegerli paradigma, generatorlerin her
saat boyunca enerji talebini minimum maliyetle kargilamasi gerektigidir. Bunun ger¢eklesmesi
icin elektrik sistemi modeli, generatorlerin 6zelliklerini, esnek olmayan talebi ve yenilenebilir
elektrik kaynaklarinin degisen c¢iktilarini dogru bir sekilde igeriginde bulundurmasi

gerekmektedir.

Ancak mevcut modellerin bazi temel eksiklikleri yahut kisitli yonleri vardir. Birincisi,
elektrik talebinin saat basina enerjiye ayriklastirilmasi, mevcut olabilecek anlik beklenen

tiiketim hakkindaki bilgileri yok saymaktadir (Morales vd., 2017:224).

Elektrik piyasalari, sebekede anlik bir denge saglamakla gorevlendirildiginden, giin
oncesi piyasalarda bu tiir bilgileri yok saymak verimsiz taahhiit kararlarina veya uygulanabilir
olmayan programlarin zorlanarak uygulanmasina sebep olabilecegi i¢in verimsiz sonuglar
olusturabilmektedir. Dahasi, generatdr tarafinda olusan eksiklikler generatér esnekliginin
yanlis beyan edilmesine zemin olusturmaktadir ve elektrik talebini tam olarak takip etmek i¢in
gerekli olabilecek herhangi bir saat i¢i esnekligi barindirmamaktadir (Philipsen vd., 2016:6).

Sonug olarak, bu sistemlerin giinliik ¢alismasi oldukg¢a verimsizdir ve elektrigin ulastigi son
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kullanicilar agisindan olduk¢a maliyetlidir. Bu maliyetler esas olarak daha fazla yedek kapasite
ihtiyacindan kaynaklanmaktadir. Gilin Oncesi programlar1 hatali varsayimlar {izerine
yapildigindan, generator esnekligini oldugundan fazla tahmin ettiginden ve anlik yiikii temsil
etmediginden, giin oncesi programdan sapmalari telafi etmek i¢in ger¢ek zamanli olarak daha
fazla yedek kapasite beklemede olmalidir. Bu sorunlarin hem merkezi hem de kendi kendine
zamanlama sistemlerinde var oldugu bilinmektedir (NERC, 2002:8). ilkinde bu verimsizlikler
daha az verimli bir gonderime yol acarken, ikincisinde sistem giivenligini ve giivenilirligini
onemli Olglide etkileyen deterministik frekans sapmalarina yol agmaktadir (ENTSO-E ve
Eurelectric, 2011). 1300 MW'lik bir iiretim kesintisi 50 mHZz'lik bir frekans diisiisiine neden
olabilmektedir. Eszamanli bolge aksam saatlerinde piyasa ile ilgili frekans diistisleri ortalama
olarak 100 mHz'i asmaktadir (UCTE, 2008:10). Bu gegici kitlik ve asir1 iiretim olaylari,
ongoriilemeyen olaylarin {istesinden gelmeyi amaglayan pahali rezervler araciligiyla

¢Ozllmektedir.

Bu sorunlarin tamamen, anlik iiretim veya tiikketim seviyelerini hesaba katmayan, ancak
zaman birimi bagina yalnizca enerjiyi hesaba katan elektrik programlarindan kaynaklandigini
belirtmek onemlidir. Bu nedenle bu hatalar, elektrik programlarinin nasil yapilandirildigina
bakilmaksizin, anlik iiretimi g6z ardi eden elektrik programlart olan herhangi bir sistemin
icerisine dahildir. Bu yiizden bu konu {izerine araci olan piyasalarin sayisini ¢ogaltmak yahut
azaltmak bu sorunu ¢ézemez ki zaten de ¢cozmemelidir. Araci piyasalarin gorevleri, taraflarin

belirsizlikle basa ¢ikmasina izin vermek bagka bir yol bulmalarina olanak saglamaktir.

Bulunan ¢oziim, elektrik programlarinin anlik iiretim ve tiiketimi 6nceden belirleyerek
ve Ongorerek daha iyi temsil etmesini saglamalidir. Halihazirda gerg¢ek diinya sistemlerinde
cesitli yollarla uygulanmakta olan mevcut durum, enerji programlarinin anlik girisi ve ¢ikisi
daha iyi temsil ettigi noktaya kadar elektrik programlarinin ¢oziiniirliigiinii artirmaktir. Bununla

birlikte, ¢oziiniirliikteki bu artis, hesaplamada katlanarak artan bir maliyetle gelmektedir.
2.4. Yiik Tahmini Gereksinimleri

Bu boliim, kullanict dostu ve 1yi bir yiik tahmin araci gelistirmek i¢in gereksinimleri
listelemekte ve aciklamaktadir. lyi bir yiik tahmin araci, dogruluk, hizli hiz, kullanic1 dostu

arayiiz ve otomatik veri erigimi gereksinimlerini karsilamalidir.

Dogruluk: Bir yiik tahmin aracit tasarlamanin en O©nemli gerekliligi, tahmin
dogrulugudur. Daha 6nce belirtildigi gibi, iyi dogruluk, ekonomik dagitim, sistem giivenilirligi

ve elektrik piyasalarinin temelidir (Morales vd., 2017:230).
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Yiiksek hiz: En son tarihsel verilerin kullanilmasi, dogrulugun artmasina yardimci
olmaktadir. Ongériilen sonucun son tarihi sabitlendiginde, tahmin programinin ¢alisma siiresi
ne kadar uzun olursa, program tarafindan daha 6nceki gegmis veriler kullanilabilmektedir. Bu
nedenle, tahminin hizi, tahmin programinin temel bir gereksinimidir. Egitim siiresi ¢ok uzun
olan programlardan vazgegilmeli ve egitim siiresini kisaltacak yeni teknikler kullanilmalidir

(Cevik, 2013:15).

Kullanict Dostu Arayiiz: Yiik tahmin aracinin grafik kullanici arayiizii kolay, kullanigh
ve pratik olmalidir. Kullanicilar tahmin etmek istediklerini grafik veya tablolar araciligiyla
kolayca tanimlayabilmektedirler. Cikti, kullanicilarin kolayca erisebilmesi i¢in grafik ve sayisal

formatta olmalidir (Ogurlu, 2011:15).

Otomatik Veri Erisimi: Gegmis veriler veri tabaninda saklanmaktadir. Yiik tahmin araci,

ona otomatik olarak erigsebilmeli ve gerekli verileri alabilmelidir.
2.5. Yiik Tahmininin Hedefleri ve Metrikleri

Bilimsel anlamda tahmin ve tahmine dayali analitik, bir olasilikla karakterize edilen ve
istatistiksel veri analizine ve mevcut gelismeye dayanan bir kiginin davranigini veya egilimi
tahmin etmek anlamina gelmektedir. Buna karsilik, tahmin, bir (toplu) tarihsel veri analizine,
mevcut duruma ve bazen tahmine dayali analitiklere dayanan deger veya belirli bir zaman

noktasinda bir olaym meydana gelmesi demektir (URL-1).

Elektrik yiikii tahminleri, belirli bir zamanda tiiketilen elektrik miktarinin tahminini
saglamaktadir. Elektrik yiikii tahmininin amaci ¢ogu durumda verimli bir ekonomi ve kalite

planlamadir. Iyi tahminler, hizmetin ekonomik karliligin1 ve agin giivenligini saglamaktadir.

Tablo 2.1. Tahmin dogrulugu olgiitleri

Isim Kisaltmasi
Ortalama Kare Hata MSE
Kok Ortalama Kare Hata RMSE
Ortalama Tahmin Hatas1 MFE
Ortalama Mutlak Sapma MAD
Ortalama Mutlak
Yizde Hatasi MAPE
Agirlikli Ortalama
Mutlak Yizde Hatasi WMAPE

Ortalama Mutlak Hata (MAE), yaygin olarak kullanilan basit bir hata dl¢iistidiir. MAE,

mutlak hatanin ortalamasidir.
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~YIft — at| (2.1)

fi: t. gercek degeri ifade eder. ar: t. tahmin degerini ifade eder. MAE'nin hesaplanmasi
basit bir yontemdir ve regresyon iliskilerini incelemek i¢in oldukga iyidir fakat bu yéntemin
siirlt yanlart da mevcuttur. MAE, Glgiilen verilerle ayni 6lgektedir. Bununla birlikte, farkli
Olgeklerdeki verileri karsilastirirken olasi bir hata hakkinda ¢ok az fikir vermektedir. Biiyiik
hatalar1 / aykir1 degerleri ve kiigiik hatalar1 ayni sekilde ele almaktadir. MAE’ye alternatif bir

yontem gerekirse, RMSE veya 6zellestirilmis amag fonksiyonlar: arastirilabilmektedir.

MAE’nin eksikliklerinden olan biiyiik hatalar1 / aykir1 degerleri ve kiiciik hatalar1 ayni
sekilde ele almasi, hatay1 normallestirerek ¢oziilebilir. Bu su anda iki sekilde elde edilmektedir.
Bunlar Ortalama Mutlak Yiizde Hatast (MAPE) ve normallestirilmis Ortalama Mutlak Hata
(nMAE veya % MAE) ifade edilebilir.

1 t—at
MAPE = EZ% 2.2)

fi: t. gergek degeri ifade eder, at: t. tahmin degerini ifade eder. MAPE, veriler tizerinde
normalize edilen ve hatanin farkli Glgeklerdeki veriler arasinda karsilastirilmasina olanak
tantyan mutlak hatadir. MAPE, ger¢ek deger iizerinden normalize edilen, her veri noktasi i¢in

hesaplanan ve ardindan ortalamas1 alinan mutlak hatadir.

nMAE, MAPE'den farklidir, ¢ilinkii ortalama hatanin ortalamasi, tiim gercek degerlerin
ortalamasi lizerinden normallestirilir.

“SIft-atl _ yft-at|

nMAE = %Zat = “Sa

(2.3)

fi: t. gercek degeri ifade eder, a: t. tahmin degerini ifade eder

Hatanin hesaplanma seklindeki kiiciik fark, o6zellikle objektif bir islev olarak
kullanildiginda ¢ok farkli sonuglar tretebilmektedir. MAPE her veri noktasi iizerinden
hesaplanmakta ve ortalamasi alinmaktadir. Bu nedenle daha fazla hata ve aykiri deger
yakalamaktadir. Ote yandan nMAE, ortalamadan once yapilan hatalarin bir araya toplanmasi

nedeniyle ayrintilarin bir kismimi kaybedebilmektedir.
MAPE, uygulamasinin faydasina kiyasla dezavantaji daha fazladir, bunlar:

1. MAPE'yi hesaplamak i¢in, sifir hatasina boliinmeyi 6nlemek adina gergcek degeri sifir

olan veri noktalarinin hari¢ tutulmasi gerekmektedir.

2. MAPE, yapilmis olan olumsuz hatalara daha biiyiik bir ceza maliyet degeri
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vermektedir. Biiyiik ceza maliyet degeri vererek bu islemin yapilmasinin 6niine gegmektedir.
Bunun anlami, ayn1 hata icin, hatanimn at <f' hatali oldugunda, a> f' durumundan daha yiiksek

olmasidir.

Mesela; ger¢ek deger 100 ve tahmini deger 90 igin MAPE degeri %10'dur. Ayn1 tahmini
deger ve 80'in gergek degeri icin MAPE %12,5'tir. Bu nedenle, MAPE'yi objektif bir fonksiyon
olarak kullanirken, tahminci daha kiiciik degerleri tercih eder ve negatif hatalara kars1 6nyargili
olabilmektedir. Veri kiimelerine bagl olarak, farkli hata onlemleri farkli gereksinimleri
hedefleyebilmektedir. Bu yilizden tam hesaplamay1 agiklamak, isimlendirmeye giivenmekten
daha faydali olabilmektedir.

2.5.1. Gecikme

Sebeke istikrari, yalnizca tiim operasyonel eylemler diisiik gecikmeyle gerceklestirilirse
saglanabilmektedir. Gecikme, bir islemin tamamlanmasi i¢in gecen toplam siiredir. Gergek
zamanli isleme gereksinimi olan tiim yazilimlarin amaci, islemenin gecikmesini en aza

indirmektir. Gecikmenin ihmal edilebilecegini diisiinmek yaygin yapilmakta olan bir hatadir.
Saeli vd. (2011:12)’e gore, lig tiir gecikme bulunmaktadir.

* Veri yakalama gecikmesi - gonderilen mesajin gonderilmesi, alinmasi ve sirasinin

kaldirilmasi i¢in gegen siire.
* Analiz gecikmesi - verilerin analiz edildigi siire.
* Eylem gecikmesi - alinan verilere tepki verme siiresi.

Kullanicilar genellikle en kotii durum gecikmesi, ortalama durum gecikmesi ve yiizde
99’luk dilim iizerinde durmaktadir. Yiizdelik dilim, belirli bir gozlem ylizdesinin asmadig1 bir
degeri belirtmektedir. Beklenmedik derecede biiyiik bir gecikmeyle karsi karsiya kalan az
sayida miisteri bile bir sirkete ¢ok paraya mal olabilmektedir. Ozellikle kisa vadeli tahminlerde
ve gergek zamanl uygulamalarda kiigiik bir gecikme bir zorunluluk haline gelmektedir.
Elektrik tedarik hizmetinde, akilli 6l¢lim veri analizinin diisiik gecikmesi ve analiz iizerine
kararlar, hizmetin sebeke operatorleri icin uygun maliyetli ve sebeke icin giivenli olmasini
saglayabilmektedir. Genellikle gecikme yiizdelik gosterimle hesaplanmaktadir. Bu nedenle,
gecikmenin istatistiksel bir dagilimini hesaplamak icin yeterli sayida test veya gozlem dikkate

alinmalidir. Ayrica, en kotii durum gecikmesi ve en iyi durum gecikmesi verilebilmektedir.
2.6. Yiik Tahminini Etkileyen Faktorler

Yiik talebinin 6zellikleri, tiiketim alanina, haftanin giin sayisina (bagimsiz degiskenler
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olarak adlandirilir) ve sosyal, meteorolojik, demografik ve ekonomik faktorlere gore degisir.
Diisiik hata yiizdesi ile yilik tahmini g¢aligmalar1 yapabilmek i¢in bu faktorlerin iyi

degerlendirilmesi ve calismada dikkate alinmas1 gerekmektedir (Esener, 2012: 16).

Yiik talep ozellikleri, tiikketim alanina gore degisir. Sanayi alanlarinin yiik 6zellikleri,
yerlesim yerlerininkinden farklidir. Bir sehrin veya cografi bolgenin yiik 6zellikleri de sehrin

veya cografi bolgenin bulundugu tilkenin genel yiik 6zelliklerinden farklidir.

Yiik talebi ozellikleri de haftanin gilinlerine (giin tipi) gore degisir. Hafta ici yilik
ozellikleri hafta sonlara gore ¢ok farklidir (Esener, 2012: 16).

Hafta sonlar1 gibi, dini bayramlar, ulusal bayramlar ve yeni yil tatillerinde de yiik
ozellikleri degisecektir. Bu giinlerde bile aralarinda farkli yiik 6zellikleri vardir. Bu nedenle
yerel tatiller ve normal giinler i¢in tek bir model olusturmak zordur. Aksine literatiir, yerel
tatillere iliskin verilerin degistirilmesini veya bu gilinlerin tahmin ¢alismasina dahil

edilmemesini 6nermektedir (Osman vd., 2009).

Yiik gereksinimleri demografik kosullara gore degisir. Niifusun artmasi, elektrik
tilketiminin artmasi anlamina gelir. Benzer sekilde, niifusun azalmasi da elektrigin azalmasi

ihtimaline isaret etmektedir (Esener, 2012: 16).

Meteorolojik kosullar (sicaklik, yagis, nem, riizgar vb.) de yiik talebini etkileyen
faktdrlerden biridir. Ornegin hava sicakligindaki bir diisiis, 1sStnma amach elektrik enerjisi

tikketimine yol acar. Bu, havalar sogudukca gii¢ tiiketiminin artacagini gosterebilir.

KDYT(Kisa Donem Yiik Tahmini) arastirmalarinda sicaklik verileri genellikle
bagimsiz degisken olarak kullanilir. Bazi caligmalarda sicaklik verilerinin yani sira riizgar, nem,
yagis gibi meteorolojik veriler de kullanilmaktadir. Ayrica sadece yiik verilerinin kullanildigi
bir ¢alisma da yapilmistir. Arastirmalar genellikle bolgesel yiik tahminine odaklanmaktadir

(Esener, 2012: 17).

Sistem yiikiinii modellemek i¢in, yiikii hangi kosullarin veya faktorlerin etkiledigini

anlamak gerekir.
2.6.1. Meterolojik kosullar

Hava kosullarinin navlun talebinin biiylimesi iizerinde 6nemli bir etkisi vardir. Bunun
nedeni, 1sitma, havalandirma, iklimlendirme, tarimsal sulama vb. hava kosullarindan etkilenen
yiiklerin sistemin toplam yiikiiniin belirli bir oraninda bulunmasidir [14]. Elektrik sisteminin

kayitlar1 kontrol edildiginde birgok sistemdeki pik yiiklerin anormal hava kosullaria karsilik
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geldigi goriilmektedir. Diinyanin bir¢ok yerinde kis zirvesi genellikle en yiiksek zirvedir.
Ozellikle sicak ve nemli bolgelerde nem sadece sistem yiikiinii etkilemekle kalmaz, aym
zamanda sicakligi da etkiler. Sicaklik ve nemin yami sira riizgar hizi, yagis ve bulut

yogunlugunun da gii¢ tiikketimi {izerinde etkisi vardir.

Sicaklik degisiklikleri, yiik egrisinde biiyiik degisikliklere neden olacaktir. Sicakligin
yiik iizerindeki etkisi tek tip degildir, mevsimlerin degigmesiyle degisecektir. Yaz ve kis
aylarinda hava olduk¢a farklidir ve yiik egrisi farklidir. Ornegin, kisin oda sicakhig: diiser,
1sitma agilir ve giic tiiketimi artarken, yazin sicaklik arttik¢a klima devreye girer ve giic tiiketimi
artar. Genellikle yiik egrisini etkileme agisindan giindiiz sicaklig1 en 6nemli hava degiskenidir,
bu nedenle bir¢ok kisa vadeli yiik tahmini ¢alismasinda bagimsiz degisken olarak segilir.
Onceki birkag giiniin sicaklig1 da yiik egrisini etkileyecektir. Ornegin, art arda yiiksek sicaklikli
giinlerle 1s1 birikecek ve gii¢ talebinde yeni zirvelere neden olacaktir. Bazi c¢aligsmalarda,
sicakligin etkisinin sadece aktivite sicakliginin degil, sicaklik degisiminin bir fonksiyonu
oldugu diisiiniilmektedir. Bunun nedeni, genel sicakligin ana etkisinin dnceden mevsimsel
yiikten elde edilmesi ve yalnizca sicaklik degisikliklerinin yiikiin degismesine neden olmasidir.
Havaya duyarli yiiklere 6rnek olarak tarimsal sulama ekipmanlari kullanilabilir. (Soliman ve

AlKandari, 2010; Mishra, 2008: 79-82).

Nem de onemli bir faktordiir ¢linkii tiiketici konforunu biiyiik 6lciide etkiler. Nem,
ozellikle yaz aylarinda klimalarin ve diger sogutma ekipmanlarinin ¢alisma verimliligini
etkiler. Sicaklik ¢ok yiiksek oldugunda, yiiksek nemin etkisi fark edilebilir. Bir diger
meteorolojik faktor riizgar hizidir. Riizgarin sogutma tlizerinde 6nemli bir etkisi vardir. Buna
sogutma riizgari etkisi de denir. Riizgar etkisi, kisin sicakliga ve riizgar hizina bagl bir etkidir.
Aydinlatma ytikiinii harekete gecirebilecek meteorolojik etkilerin etkisi diger faktorlere gore
daha azdir. Giin igerisinde giin 15181 miktarinin azalmasi sonucunda elektrikli aydinlatma
ekipmanlar1 devreye girmekte ve elektrik kullanimi1 artmaktadir. Bulutlu gokyiizi, toz, sis gibi

faktorler giin 15181 seviyelerinde etkilidir (Cevik, 2013: 15).

Elektrik tiiketimi ve sicaklifin arasindaki iliskiyi tespit etmek i¢in bir¢ok c¢alisma
yapilmigtir. Mirasgedis ve Sarafidis 2007 yilinda Yunanistan’daki elektrik talebinin sicaklik ile
iliskisini analiz etmislerdir. Normalize edilen yiik degerleri ile giinlilk ortalama sicaklik
degerlerinin grafigi Sekil 2.1°de gosterilmistir. Yapilan calismada hava kosullarmin elektrik
tilketiminde etkili oldugu goriilmiistiir. (Evren, 2021: 20).
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Sekil 2.1. Normalize edilen elektrik yiikii ile gilinliik ortalama sicaklig1 arasindaki iligki

2.6.2. Zaman faktori

Zaman faktoriiniin yik egrisi lizerinde onemli bir etkisi vardir. Bu tiir faktorler,
mevsimsel, haftalik, giinliik, resmi ve dini bayramlar gibi zaman yiik egrilerindeki farkliliklar
nedeniyle gosterilmektedir. Mevsimsel degisiklikler, iilkelerin cografi konumlarina goére yaz
veya kis yiikk zirvelerini belirlemelerine yardimci olur. Gilineslenme siiresi ve sicaklik
degisiklikleri gibi yiik egrisindeki bazi mevsimsel degisiklikler ani olaylar degil, kademeli
olarak meydana gelir. Ote yandan, ani ve 5Snemli yapisal degisiklikleri beraberinde getirebilecek
baz1 mevsimsel olaylar da vardir. Giin 15181indan daha fazla yararlanmak, okul egitiminde agilis
ve kapanis saatleri, tatillerde etkinliklerin azaltilmasi i¢in bunlar ileri/geri sayilabilir (Cevik,

2013: 14).

Yik tahmini agisindan zaman faktorii en onemli faktordiir. Mevsimsel etkiler ve
donemsel davraniglarin (giinliik ve haftalik ritimler) yan1 sira resmi ve dini bayramlarin neden

oldugu tatiller de zaman faktoriine dahildir (Biger, 2018: 16).
2.6.3. Demografik faktorler

Uzun vadeli yiik tahmininde yiik talebini belirleyen en 6nemli faktorler ekonomik ve
demografik faktorlerdir. Bilim ve teknolojinin gelismesi ve kisi bagina diisen gelirin ve diger
faktorlerin artmasi ile modern elektrikli ekipmanlarin kullanimi giderek yayginlagsmakta ve

elektrik tliiketiminde artisa neden olmaktadir. Yeni ticari ve endiistriyel kuruluslarin mal ve
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hizmet tiiketimi arttik¢a, o0zellikle sanayide iiretimde enerjiye olan talep artmaktadir (Biger,

2018: 16).

Bu calismada sadece kisa donemli yiik tahminleri yapilacagi i¢in ekonomik ve

demografik faktorler ele alinmayacaktir.
2.6.4. Rastlantisal faktorler

Glintimiiz elektrik sistemlerinin ¢ok sayida kullanicis1 vardir. Her kullanicinin ne kadar
giic tiikketecegini bilmek imkansiz olsa da, tiim kii¢iik kullanicilarin toplam yiikii istatistiksel
rehberlik saglayabilmektedir. Bu, yiik tahmini isinin temelini olusturur. Ancak, ¢elik fabrikalari
ve parcacik hizlandirict riizgar tlinelleri gibi biiyiik yiiklerin baslangicinda ve sonunda, yiik
egrisi belirgin degisiklikler gosterir. Bu yik dagiticinin rastgele degismesidir. Yik
kullanicilarinin rastgele zamanidir. Sebekeden ¢ektikleri gii¢ i¢in zaman kurali yoktur. Yiikii
etkileyen bazi rastgele olaylar da vardir. Ornegin Diinya Kupasi sirasinda TV kullanicilarmin
artacaginin bilinmesine karsin kullanici sayisindaki belirsizlikler bu durumu teskil etmektedir.
Ayrica grevler, toplumsal huzursuzluklar, firtinalar, afetler, sanayi ve tesis arizalari gibi gesitli

rastgele faktorler hesaplanabilmektedir (Cevik, 2013: 15).

Ykt etkileyen ve yukarida sayilan faktorlerle agiklanamayan olaylar rastgele faktorler
olarak siniflandirilir. Ote yandan endiistriyel tesislerin arizalanmasi, ¢arpmasi gibi etkenler

yiikte bliytik belirsizlige neden olacaktir (Biger, 2018: 17).
2.6.5. Ekonomik faktorler

Ekonomik faktorler, uzun vadeli yiik tahmininde en 6nemli faktordiir. Teknolojinin
gelismesi, sanayilesmenin hizi, kisi basina diisen gelirin artmasi, elektrikli ekipmanlarin
yayginlagmasi ve ekonomik biliylime rakamlar etkili ekonomik faktorlerdir. Niifus arttikca
nakliye talebi de artacaktir. Yeni ticari ve sanayi kuruluslarinin mal ve hizmet tiiketimi arttik¢a
ve niifus arttikca bu durum Ozellikle sanayi sektdriinde enerji talebinin artmasina neden
olmaktadir (Ceylan, 2004). Ayrica endiistriyel faaliyetlerin hizi, tarim sektoriindeki
degisiklikler ve kullanilan elektrikli ekipmanin dogas1 gibi degiskenler de sistem yiikiiniin
artmasi veya azalmasi egiliminde 6nemli bir rol oynamaktadir (Tan, 1997). Ayrica bazi yillarda
ozellikle biiyiik iilkelerde yasanabilecek ekonomik kriz tiim diinyada hissedilmekte ve gii¢

tuketimi etkilenmektedir.
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3. YUK TAHMININDE KULLANILAN YONTEMLER

Tarihsel olarak, elektrik sebekesi, birkag merkezi gii¢ iireticisinin bir bolge veya tiim bir
iilke icin tiim elektrigi sagladigi dagitim olmustur. Elektrik daha sonra genis bir iletim hatlar
ve transformatdr agi lizerinden kullaniciya sunulmaktadir. Bu eski sistem, yaklasik bir asirdir
1yl hizmet vermis olsa da, yeni ¢evresel ve toplumsal zorluklarin yani sira yaslanan altyapi
acisindan da bir gilincellemeye ihtiyag duyulmaktadir (Fan, vd. 2013:33). Enerjinin
telekomiinikasyon, ulasim, internet ve elektronik ticaretle birlesmesinden ortaya ¢ikan Akilli
Sebeke, elektrik arz ve talebi igin yeni bir altyap1 oldugu gériilmektedir (Amin ve Wollenberg,
2005:36). Bu enerji aglari, enerji akislarin1 otomatik olarak izleyebilmekte, arz ve talepteki
degisikliklere uyum saglayabilmektedir (E. Commission, 2017). Elektrik Sebeke Mimarisi,
(Austria, 2016)’dan Sekil 3.1, elektrik sebekesini ve paydaslarini gorsellestirmektedir.

Sekil 3.1°de gosterilen, Elektrik sebekesini (gri ¢izgi) ve elektrik sebekesini
etkinlestiren Bilisim Teknolojisi altyapisini (yesil hat) gostermektedir. Merkezden gelen ve
merkeze dogru uzanan kiigiik beyaz oklar, iki yonlii gii¢ ve iletisim akisini gorsellestirmektedir.
Bu, sol iistte tasvir edilen ofis binalar1 ve evleri gibi tiiketicilerin ayn1 zamanda iiretici olarak
hareket etmesini ve yenilenebilir enerji kaynaklarindan iretilen fazla enerjiyi sebekeye geri
vermesini saglamaktadir. Sag iistte depolamali santraller gibi farkli enerji depolama ¢oziimleri
gorsellestirilmistir. Komiir santralleri gibi konvansiyonel enerji iiretim tekniklerinin yani sira

PV sistemleri gibi yenilenebilir enerji kaynaklari sirasiyla sol altta ve sagda gorsellestirilmistir.
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Sekil 3.1. Elektrik sebekesi ve paydaslari.
Kaynak: (E. Commission, 2017)
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Elektrik talebini dogru bir sekilde tahmin etmeye ¢alismaya odaklanma amag olmalidir.
Bu nedenle, sonraki elektrik sebekelerinde talep tahmini hakkinda yeterli bilginin elde edilmesi
gerekir.

TALEP
TAHMINLERI

ANALITIK YAPAY ZEKA
YONTEMLER YONTEMLERI

‘Regresyon Analizi -Genetik Algoritmalar

-Benzer Giin Yaklagim L S
-Destek Vektor

SRR e Makinasi Tabanh

-Zaman Serileri Analizi .
- Uzman Sistemler

-Dalgacik Déniistimii - A =
i - -Yapay Sinir Aglan

Sekil 3.2. Talep Tahmin Yontemleri.
Kaynak: (Biger, 2018: 15)

3.1. Analitik Yontemler

Yiik tahmini aragtirmalarinda kullanilan ana analiz yontemleri benzer giin yontemi, en

kiigtik kareler yontemi, regresyon analizi, zaman serisi analizi ve dalgacik dontistimiidiir.
3.1.1. Benzer giin yaklasim

Bu yontem dogrudan bir tahmin yontemi olmamakla birlikte tahmin c¢alismasinda
kullanilan veri setini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu yontemin temeli, veri setinden tahmin
edilen giinlere benzer 6zelliklere sahip gilinleri bulmaktir (Mandal vd., 2006). Giin sayisinin
benzer Ozellikleri, meteorolojik kosullarin (hava kosullar1), ekonomik kosullarin, demografik
kosullarin, sosyal kosullarin (normal giinler, yerel tatiller) ve giin tiirlerinin (Pazartesi, Sali,

Carsamba, Persembe, Cuma, Cumartesi, Pazar) oldugu anlamina gelir (Esener, 2012: 18).
3.1.2. En kiiciik kareler yontemi

EKKY, E.2.1'de verilen soruda gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki farkin
karelerinin toplamini minimize ederek bagimlhi degisken ile bagimsiz degisken arasindaki

iliskiyi belirler (Soliman ve Al-Kandari, 2010).

Denklemde, Z, 6, H ve v terimleri mx1 boyutunun bagimli degisken vektoriinii, nx1
boyutunun iliskisel parametre vektoriinii, mxn boyutunun bagimsiz degisken vektoriinii ve hata

vektoriinii temsil eder (Esener, 2012: 19).
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En kiigiik kareler yontemi, once maliyet fonksiyonunun dogrusallastirilmasi sartiyla,

dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in de uygundur.
3.1.3. Regresyon analizi

Regresyon analizi, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi belirlemek igin
kullanilan analitik bir yontemdir. Bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasinda bir dagilim
grafigi ¢izerek, iki degisken arasinda bir baglanti kurulup kurulamayacagini ve varsa ne tiir bir
fonksiyonun islenecegini belirleyin (Ogurlu, 2011). Regresyon analizi; basit regresyon, ¢oklu
regresyon, dogrusal olmayan regresyon olarak ii¢ alt baslik altinda incelenebilir. (Palit ve
Popovic, 2005).

3.1.4. Dalgacik doniisiimii

Dalgacik doniisiimii, Fourier doniisiimiine dayali bir sinyal analiz yontemidir. Fourier
ve kisa siireli Fourier dontisiimiine alternatif olarak siirekli dalgacik doniisiimii (SDD), sinyalin
frekans bilesenlerini farkli biiyiikliikteki alanlarda gerekli zaman aralifinda belirlemek i¢in
gelistirilmistir. Ayrik Dalgacik Doniisiimii'nde (ADD), sinyal istenilen diizeyde diisiik frekans
ve yiiksek frekans bilesenlerine ayrilir (Esener, 2012: 22).

3.2. Yapay Zeka Yontemleri

Bu boliimde yapay zeka yontemleri ifade edilecektir. Bunlar bulanik mantik,destek

vektor makineleri,yapay sinir aglari olarak ifade edilebilir.
3.2.1. Bulanik mantik

Bulanik Mantik kavrami 1965 yilinda Lofty A. Zadeh tarafindan onerilmistir. Bulanik
mantik ile klasik mantik arasindaki temel fark, klasik mantigin 6nerme olarak yalnizca "0 veya
1" veya "dogru veya yanlig" degerlerini kullanmasidir. Verilerin eksiksiz ve net olmasi
gerektiginden, karmasik sistemleri klasik mantik yontemleriyle modellemek ve kontrol etmek
zordur. Ote yandan, bulanik mantik ydntemleri, karmasik problemlerin ¢dziimiine yardimei

olan "0-1" araligindaki her degeri kullanabilir.

Bulanik teorinin temel kavrami bulanik kiimedir. Bulanik kiimeler, net sinirlari olmayan
ve kisiden kisiye degisen, yani matematikte kolayca ifade edilemeyen veri kiimeleridir. Bulanik
kiime, iiyelik fonksiyonu ile temsil edilir. Uyelik fonksiyonu 0 ile 1 arasinda herhangi bir deger
alabilir. Boyle bir iiyelik fonksiyonunu kullanarak, fonksiyona ait verilerle ilgili olarak

"kesinlikle ait" veya "kesinlikle ait degil" arasinda ince ayar yapmak miimkiindiir.

Bulanik mantikta bir diger onemli kavram ise dilsel degiskenler kavramidir. Dil
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degiskenleri, kelimeler ve ifadeler ile tanimlanabilen degiskenlerdir. Dil degiskenlerinin degeri,

bulanik kiimelerle de temsil edilebilir.

Bulanik mantigin sagladigi en biiyiik fayda, "insan deneyiminden 6grenme" olgusunu
kolaylikla modelleyebilmesi ve bulanik kavramlar1 matematiksel olarak ifade edebilmesidir. Bu
nedenle, dogrusal olmayan sistemlerin yaklastirilmasi i¢in 6zellikle uygundur. Bu amacla bir
kural tabani olugturulmustur. Kural tabani, insanlarin simdiye kadar elde ettigi tiim gézlemleri,
deneyimleri ve matematiksel iligkileri, yani arastirilan nesne hakkindaki tiim bilgileri
icermelidir. Kural taban1 ne kadar iyi hazirlanir ve kapsam ne kadar genis olursa, elde edilen

sonuclar o kadar dogru olur (Esener, 2012: 24).

Bulanik sistem yontemleri, yiik degisim faktorlerini (yiik tahmininde sicaklik ve tarih

tiirleri gibi) tahmin ederken iyi sonuglar verebilir (Ogurlu, 2011).
3.2.2. Destek vektor makineleri (SupportVectorMachines — SVM)

Temel olarak destek vektor makinesi, Vapnik Chervonenkis tarafindan tanimlanan
istatistiksel 6grenme algoritmalarindan biridir ve bir¢ok pratik problemde basarili sonuglar
vermistir. Ik basarili uygulama 1990'l1 yillarda gergeklestirilmis, bu uygulamalardan sonra
matematikgilerin ve yapay zeka bilim adamlarinin ilgi odagi haline gelmistir (Karagiille, 2008).
Destek vektor makinelerinin makine 6grenmesi alaninda basarili bir sekilde uygulanmasinin
ardindan son yillarda uzaktan algilama alaninda da basariyla uygulanan bir smiflandirma

yontemidir.

Bu smiflandirma yontemi, verilerin daha yiiksek boyutlara doniistiiriilmesiyle
olusturulan bir hiperdiizlem ile iki sinifin birbirinden ayrilmasi ilkesine dayanmaktadir. Daha
yiiksek boyutlara dontisiim i¢in farkli niteliklere sahip fonksiyonlar kullanilir. Bu fonksiyonlara
kernel fonksiyonlar1 denir (Kavzoglu ve Codlkesen, 2010). Kernel fonksiyonlariin
kullanilabilmesi i¢in bu fonksiyonlarin matematiksel ifadelerindeki bazi parametrelerin
kullanict tarafindan belirlenmesi gerekmektedir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010). DVM son
zamanlarda yiiz tanima, biyoloji, Oriintlii tanmima ve veri madenciligi gibi alanlarda

kullanilmaktadir.
3.3. Yiik Tahmini Cesitleri

Elektrik enerjisi planlamasi, ekonomik ve sosyal hedeflere dayali, yerinde, zamaninda,
istenilen kalite seviyesi, giivenilirlik ve en diisiik maliyetle ve ihtiyaglar1 gbz Oniinde
bulundurularak yapilir. Yiik tahmini, plana gore farkli zaman periyotlar1 i¢in gerceklestirilen

gii¢ sistemi planlamasinin ilk adimidir. Yiik tahmini, enerji sisteminin planlamasina gore kisa
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vadeli, orta vadeli ve uzun vadeli tahmin alt periyotlarina boliinerek gergeklestirilir (Ceylan,
2004: 6):

e Uzun donem yiik tahmini

Orta dénem yiik tahmini

Kisa donem yiik tahmini

Cok kisa donem yiik tahmini

Etkili gii¢ sistemlerinin planlanmas1 ve verimli bir sekilde isletilmesi i¢in gerekli olan
puant yiik ve enerji talebinin tahmin edilmesinin temelini olusturan yiik tahmini kavrami ise;

gegmisteki kosullarin ve verilerin incelenerek gelecekteki durumun tahmin edilmesine dayanir.
3.3.1. Kisa donem yiik tahmini

Kisa donem yiik tahmini (KDYT), enerji planlama sektdriintin ayrilmaz bir parcasidir.
Bir donem sonraki enerji piyasasi tasarlamak, yeni iretim, iletim ve dagitim igin talep
planlamasin1 yapmak gerekmektedir. KDYT, gii¢ sistemi operatorlerine gii¢ sistemindeki
tedarik planlamasi, tiretim rezervi, sistem glivenligi, dagitim planlamasi, talep tarafi yonetimi,
finansal planlama vb. dahil olmak iizere ¢esitli kararlar alma konusunda yardime1 olmaktadir.
KDYT, sonraki donem elektrik piyasasi operasyonu i¢in ozellikle gereklidir. Fakat hatali
yapilan talep tahmini, sirkete muazzam bir mali yiike sebep olacaktir (Fallah vd., 2019:393).

Geleneksel olarak, miihendislik yaklasimlar1 gelecek donemlerdeki talebi cizelgeler ve
tablolar yardimiyla elle tahmin etmektedir. Bu geleneksel yontemler esas olarak hava etkilerinin
yani sira takvim etkilerini de dikkate almaktadir. Gliniimiizde bu 6zellikler, yeni yontemlerle

yiik modelleri gelistirmek i¢in hala kullanilmaktadir (Hong ve Fan, 2016:920).

3.3.2. Orta donem yiik tahmini

Orta donem yiik tahmini (1-12 aylik) bir zaman araligin1 kapsar (Abu-Shikhah vd.,
2011:2). Bu tiir bir tahmin, temelde biiylime faktorlerine, yani ana olaylar, yeni yiiklerin
eklenmesi, mevsimsel degisiklikler, biiylik tesislerin talep modelleri ve biiytik tiiketicilerin
bakim gereksinimleri gibi talebi etkileyen faktorlere baglidir. Dahasi, bu tiir bir tahmin,
giinlerin en yiiksek yikiiniin veya oOnlimiizdeki haftalarin tahmini i¢in saatlik yliikleri
kullanmaktadir. Bu bilgilerle, belirli bir siire iginde belirli tesislerin bakima alinip
alinmayacagina karar verilebilir. Bu ayn1 zamanda biiyiik testlerin ve devreye alma olaylarinin
planlanmasina ve tesislerin, biiylik ekipman parcalarinin kesinti siirelerinin belirlenmesine
yardimcei olacaktir. Bu tiir bir tahmin i¢in kullanilan analiz yontemleri, kisa donem tahmine

benzemektedir. Bununla birlikte, orta donem tahminin gii¢ sistemi operasyonlar1 tizerindeki
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duyarliliginin, kisa donem tahminden daha az oldugu belirtilmelidir (Abu-Shikhah vd., 2011:2).

Elektrik yiikii zaman i¢inde siirekli degistigi icin bir zaman serisi olarak kabul edilir.
Bu, yiiklerin mevcut ge¢mis verilerine dayali olarak gelecekteki yiikleri tahmin etmek igin

farkli zaman serisi teknikleri ve metodolojileri kullanilir.

3.3.3. Uzun donem yiik tahmini

Uzun donem yiik tahmini 1 yildan daha fazla bir zaman araligini kapsar. Uzun dénem
elektrik yiikii tahmini, elektrik gii¢ sistemlerinin doniisiimiiniin 6nemli bir pargasidir ve hem
akademisyenlerden hem de endiistri temsilcilerinden giderek daha fazla ilgi gérmektedir
(Zakarya vd., 2017:1530).

Prensip olarak, bir yiik tahmin modeli, yiik ve etkili parametreler arasindaki iliskinin
matematiksel bir gosterimini amaglamaktadir. Boyle bir model, gelecekteki yiik degerlerini
tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Sonug olarak, modelin dogrulugu hem secilen modele hem
de tahmin edilen parametrelerin dogruluguna baglidir. Literatiir calismasinda goriildiigii tizere,
uzun donem yiik tahmininin kisa déonem yiik tahminine gore daha az ilgi gordiiginii ortaya
koymaktadir. Bunun nedeni, dogru bir tahminin gergeklestirilmesindeki karmagsikliktir. Uzun
donem yiik tahmini, finans, istatistik, olasilik ve uygulamali matematik bilgilerinin entegre
edilmesine dayanmaktadir. Yilk artisi/diisiisii ve teknoloji evrimi hakkinda c¢ikarimlarda
bulunmaktadir. Khuntia vd. (2016:3975), uzun doénem yiik tahmini kavramini rasyonel bir
sekilde gostermis ve ayrica elektrik enerjisi endiistrisindeki son geligsmeleri sunmustur.
Feinberg ve Genethliou (2005:6), zaman serisi yaklasimi, ekonometrik yaklasim ve son

kullanim yaklasimi1 olarak uzun dénem tahmin i¢in li¢ yontem Onermistir.

Uzun donem tahmin i¢in, tiim yaklasimlar gegmis donem verilere ihtiya¢c duymakta ve
genel olarak geleneksel (istatistiksel) ve geleneksel olmayan (yapay zeka) tabanli metodolojiler
olarak kategorize edilmektedir. Son zamanlarda, uzun doénem tahminlerde olasilikli
yontemlerin kullanimi da goriilmektedir (Hong vd., 2014:459; Hong ve Fan, 2016:925).

3.3.4. Cok kisa donem yiik tahmini

Bir saatten daha kisa siireli tahminlere asir1 kisa vadeli yiik tahminleri denir. Ultra kisa
vadeli yiik tahmininin amaci, is kontrol merkezi operatorlerine talep sorunlarina neden olacak
bir yiik artis trendi olup olmayacagini bildirmektir. Bu durumda {iretim yiik dengelemesine
miidahale etmemek icin acil kararlar ve aksiyonlar alinmalidir. Bu, sistem genellikle bir tepe

noktasi olarak tanimlanan 17:00 ile 22:00 arasinda asir1 yiiklendiginde meydana gelir (Neto, et

al. 2011).
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Jenerator hiz regiilatoriiniin ani yiik degisikliklerine verdigi ana tepkiye, bir dakika
icinde ylik bozulmalar eslik eder. Bu yanit, otomatik iiretim kontrol sisteminin temel amacini
karsilar, ancak regiilator ayar faktorleri nedeniyle sistem frekansi ve net alan gii¢ degisiklikleri
"yari stirekli durum" tipi hatalardan etkilenecektir. Bu nedenle enerji yonetim sistemindeki yiik
frekans kontrol fonksiyonu, belirlenen frekans ve net alan gii¢ degisim degerini birkag dakika
icerisinde tamamlayarak ikinci amacina ulasir. Uciincii amaca ise ekonomik dagitim

fonksiyonu ile ulasilir (Ceylan, 2004: 11).

Yiik frekans1 kontrolii ve ekonomik dagitim, yalnizca yiik bozulmalarina veya belirtilen
frekans ve net alan giicii ofset degerinden 6nemli sapmalara yanit verir. Bu nedenle, daha
yiiksek derecede ayarlama yontemleri gerektirirler. Yiik frekansi kontrol sistemi, yiik talebinin
anlik tahminine dayali olarak gelistirilmistir. Ancak, yiik talebinin dalgalanma orani, iiretim
arzinin dalgalanma oranindan daha yiliksek olup, gercek zamanli yiik tahminini yetersiz
kilmaktadir. Yiik frekansini1 tam olarak kontrol etmek icin ileriye doniik bir bakis agisi
gereklidir. Yik frekans kontrol stratejilerini daha iyi tasarlamak i¢in ¢ok kisa siireli yiik tahmini
sonucunda elde edilen 15-30 dakikalik yiik trendi bilgisi faydali olacaktir (Charytoniuk et al.
2000: 263-268).

3.5. Talep Tahmin Tekniklerinin Siniflandirilmasi

Giiniimiizde talep tahmin teknikleri ile ilgili bircok ¢alisma yapilmistir. Literatiirde,

tahmin ve tahmin yontemlerinin siiresine dayali ¢esitli siniflandirma tiirleri 6nerilmistir.

Talep tahmin yontemleri, tahmin modelinde kullanilan matematiksel analiz derecelerine
gore de siniflandirilabilir. Bunlar nicel ve nitel yontemler olmak iizere iki temel gesittir. Cogu
durumda, ge¢mis veriler yetersizdir veya mevcut degildir. Nitel tahmin yontemleri genellikle
planlamacilar tarafindan dogru tahmin yapmak i¢in kullanilir. Bu yontemler Delfi yontemi, Egri
uydurma (Curve fitting) ve diger yontemlerdir. Ayristirma yontemleri, regresyon analizi, iistel
yumusatma ve BoxJenkins yaklagimi gibi diger tahmin teknikleri nicel yoOntemlerdir.
Literatiirdeki makalelerde sunulan gesitli ¢alisma tiirlerine dayanarak, yiik tahmin teknikleri
genis olarak li¢ ana grupta gruplandirilabilir. Bunlar; gleneksel tahmin teknigi, degistirilmis
geleneksel teknikler ve esnek hesaplama (soft computing) teknigidir (Singh vd., 2012:5).

3.5.1. Geleneksel tahmin teknikleri

Gilinlimiizde en 6nemli konulardan biri, kalkinma egilimlerini ve lilkenin genel kalkinma
endeksini planlamak igin gelecekteki yiik taleplerini tahmin etmektir. ilk giinlerde, bu tahminler

matematiksel model temelli geleneksel yontemlerle gerceklestirilmistir. Gelismis araglarin
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ortaya ¢ikmasi ile bu teknikler, cesitli calisma alanlarinda daha etkili tahmin igin arastirma
bulgular1 ile zenginlestirilmistir. Geleneksel tahmin teknikleri sunlardir: regresyon, coklu
regresyon, istel diizeltme ve yinelemeli yeniden agirliklandirilmis en kiiclik kareler teknigidir

(Singh vd., 2012:7).

Regresyon Yontemi: En yaygin kullanilan istatistiksel tekniklerden biridir ve
uygulanmasi1 genellikle kolaydir. Regresyon yontemleri genellikle yiik tiiketimi ve hava
kosullar, giin tiirleri ve miisteri siniflar1 gibi diger faktorler arasindaki iliskiyi modellemek i¢in
kullanilir. Bu yontem, yiikiin standart bir yiikk egilimine ve yiikii etkileyen bazi faktorlere
dogrusal olarak bir egilime bdliinebilecegini varsaymaktadir (Ding, 2006:1542).

Coklu regresyon: En popiiler yontemdir ve genellikle meteorolojik etkilerden, sermaye
basina biiyiime, elektrik fiyatlari, ekonomik biiylime gibi ¢esitli faktorlerden etkilenen yiikii
tahmin etmek i¢in kullanilir. Yiik tahmini i¢in Coklu Regresyon analizi, en kiiciik kare tahmini

teknigini kullanir (Mbamalu ve El-Hawary, 1992:345).

Ustel diizeltme: Yiik tahmini i¢in kullanilan yaklagimlardan biridir. Bu yéntemde, énce
yiik onceki verilere dayalt modeldir, ardindan bu modeli gelecekteki yiikii tahmin etmek i¢in

kullanir (Infield ve Hill, 1998:1118).

Yinelemeli Yeniden Agirlikli En Kiigiikk Kareler: Model sirasin1 ve parametrelerini
tanimlamak i¢in yinelemeli olarak yeniden agirliklandirilmis en kiigiik kareler prosediirii
kullanilmaktadir. Yontem, her seferinde bir degiskeni kontrol eden ve optimum baslangi¢
noktasini belirleyen bir operator kullanir. Optimal bir modelin ve sonraki parametre
tahminlerinin belirlenmesinde agirliklandirma fonksiyonu, ayar sabitleri ve kare kalintilarin
agirlikli toplami tarafindan ti¢ yonlii bir karar degiskeni olusturulur (Mbamalu ve El-Hawary,
1992:347).

3.5.2. Degistirilmis geleneksel teknikler

Geleneksel tahmin teknikleri, de§isen c¢evre kosullari altinda tahmin modelinin
parametrelerini otomatik olarak diizeltebilecekleri sekilde degistirilmektedir. Bu geleneksel
tekniklerin degistirilmis versiyonu olan tekniklerden bazilari uyarlamal yiik tahmini, stokastik

zaman serileri ve destek vektor makine tabanli tekniklerdir (Jacob vd., 2020:27).
3.5.3. Esnek hesaplama teknikleri

Her sistemin kesin olarak modellenmesinin zor oldugu bir gercektir. Bu tiir modelleri

etkili ve en verimli sekilde ele almak i¢in Esnek Hesaplama teknigi adi verilen bir yaklagim
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ortaya ¢ikmistir. Son yillarda ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir. Esnek hesaplama, insan
zihninin belirsizlik ortaminda akil yiiriitme ve 6grenme konusundaki olaganiistii yetenegine
paralel olarak ortaya ¢ikan bir yaklasimdir. Bilgisayar tabanli zeki sistemlerin, insan zihninin
kesin olmaktan uzak akil yiiriitme yetenegini taklit eden bir arag olarak ortaya ¢ikmaktadir.
Esnek hesaplamanin temel temasi, kesinligin bir maliyet tasidig1 ve zeki sistemlerin, miimkiin
olan her yerde, belirsizlik toleransindan yararlandig1 gergegidir. Esnek hesaplama, bulanik
mantik (Fuzzy Logic), sinir aglar1 (Neural Network), genetik algoritmalar (Genetic Algorithm)
gibi evrimsel algoritmalar (evolutional algorithm) vb., yontemleri igermektedir (Bouktif vd.,
2018:12).

3.6. Makine Ogrenmesi

Yapay Zeka (Al) ve Makine Ogreniminin arkasindaki kavramlar arastirildiginda, bu
calisma alaniyla ilgili ¢ok sayida tanimla karsilagilmaktadir. Bu tanimlar1 anlamak ve makine
ogrenimi ile ilgili calismay1 nasil etkileyebilecegini anlamak, yapay zekay1 su anki durumuna
getirmek i¢in arastirmacilar ve veri bilimciler tarafindan yiiriitiilen ¢aligmayi anlamada uzun bir

yol kat edilmektedir.

Denetimli, denetimsiz ve pekistirilmis Makine Ogrenimi, temel olarak, makinelerin
veya algoritmalarin bir veri kiimesinde gevsemesine izin verilebilen yollarin bir
aciklamasidir.  Makinelerden ayrica  sliregten  faydali  bir seyler  Ogrenmeleri
beklenmektedir. Denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme, parlak olmasi beklenen ve
zamanla insanlara giinliik isleri yapmada yardimci olacak makinelerin gelecegine giden yolu

acmaktadir.
3.6.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenmeyle ilgili teknik ayrintilara girmeden once, bu biiyiiyen alandaki
deneyimlerinden bagimsiz olarak tiim okuyucular tarafindan anlasilabilecek kisa ve basit bir

genel bakis vermek zorunludur.

Denetimli 6grenme ile, algoritmalarin ¢iktis1 sistemde beslenmektedir. Bu denetimli
o0grenmede, makinenin iizerinde ¢alismaya veya 6grenmeye baslamadan once algoritmanin
ciktisin1 zaten bildigi anlamina gelmektedir. Bu kavramin temel bir 6rnegi, bir 6gretmenden
ders alan bir dgrenci olabilmektedir. Ogrenci dersten ne 6grendiginin farkindadir.(Bouktif vd.,

2018:15).
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Sekil 3.3. Denetimli 6grenme.

Kaynak: (Alpaydin, 2010:18).

Algoritmanin ¢iktisi bilindiginde, bir sistemin yapmasi gereken tek sey, girdiden ¢iktiya
ulagsmak i¢in gereken adimlari veya siireci ¢calistirmaktir. Algoritma, makineyi yonlendiren bir
egitim veri seti araciligiyla Ogretilmektedir. Siire¢ karisirsa ve algoritmalar beklenenden
tamamen farkli sonuglar verirse, egitim verileri algoritmay1 dogru yola geri yonlendirmek igin

roliinii yerine getirmektedir.

Denetimli Makine Ogrenimi, giiniimiizde diinya ¢apinda sistemler tarafindan kullanilan
makine 6greniminin ¢gogunu olusturmaktadir. Giris degiskeni (x), bir algoritma kullanarak ¢ikti
degiskenine (y) baglanmak ic¢in kullanilmaktadir. Tiim girdi, ¢ikti, algoritma ve senaryo
insanlar tarafindan saglanmaktadir. Denetimli 6grenme iki tiir problem iizerinden bakarak daha

iyi bir sekilde anlagilabilmektedir.

Smiflandirma: Simiflandirma  problemleri, ¢iktiyt olusturan tiim degiskenleri
kategorilere ayirmaktadir. Siniflandirma yoluyla olusturulan bu kategorilerin 6rnekleri, medeni
durum, cinsiyet veya yas gibi demografik verileri igermektedir. Bu tiir hizmet durumu igin
kullanilan en yaygin model, destek vektor makinesidir. Destek vektor makineleri, dogrusal

karar sinirlarini tanimlamak i¢in ortaya konmustur (Hong vd., 2014:461).

Regresyon: Regresyon problemleri olarak siniflandirilabilecek problemler, c¢ikti
degiskenlerinin gergek sayr olarak ayarlandigi tiirleri icermektedir. Bu sorunun big¢imi

genellikle dogrusal bir bi¢gim izlemektedir.
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3.6.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme kavrami, denetimli 6grenme kadar yaygin degildir ancak ¢ok sik
kullanilmaktadir. Denetimsiz 6grenmenin heniiz daha genis bir 6lgekte uygulanmamis olmasina
ragmen, bu metodoloji Makine Ogreniminin ve olanaklarinin arkasindaki gelecegi
olusturmaktadir. Gelecek yillarda Sinirsiz firsatlar ortaya koymasi ve ¢ikarmasi beklenen

makine 6grenmesinden siklikla bahsedilmektedir.(Hong ve Fan, 2016:936)

Bilinmeyen Cikt1
Egitim Verisi Yok

~@-0-®

Veri Isleme )

~—>
—
~—>

Yorumlama )

Sekil 3.4. Denetimsiz 6grenme
Kaynak: (Learned-miller, 2014:3)

Denetimsiz 6grenme siirecinde, sistem somut veri setlerine sahip degildir ve cogu
sorunun sonuglar bityiik 6l¢iide bilinmemektedir. Basit bir terminolojide, Al sistemi ve makine
ogrenimi hedefi, operasyona girdiginde kordiir. Sistem, yol boyunca ona rehberlik edecek
hatasiz ve muazzam mantiksal islemlere sahiptir, ancak uygun giris ve ¢ikis algoritmalarinin
olmamasi, siireci daha da zorlastirmaktadir. Tiim siire¢, denetimsiz 6grenme, tiim bilgisayar
sistemlerinde bulunan giris verileri ve ikili mantik mekanizmasi araciligiyla sinirsiz miktarda
veriyi yorumlama ve bunlara ¢éziim bulma yetenegine sahiptir. Sistemin hi¢ referans verisi

yoktur.

Uzerinde ¢esitli renkli geometrik sekiller bulunan dijital bir goriintii oldugu
diistiniildiigiinde, bu geometrik sekillerin renk ve diger siniflandirma 6zelliklerine gore gruplar
halinde eslestirilmesi gerekmektedir. Denetimli 6grenmeyi takip eden bir sistem igin tiim bu

stireg biraz fazla basittir (Hong ve Fan, 2016:926).

Prosediir son derece basittir, ¢linkii bilgisayara rakamlarla ilgili tiim ayrintilar1 6gretmek

yeterlidir. Sisteme, dort kenarli tiim sekillerin kareler olarak bilindigini ve sekiz kenarli
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digerlerinin sekizgenler olarak bilindigini bildirilmelidir. Ayrica sisteme renkleri yorumlamayi
ve verilen 1518in nasil smiflandirildigini  gérmeyi 6gretebilmektedir. Bununla birlikte,
denetimsiz Ogrenmede, tiim siire¢ biraz daha karmasik hale gelmektedir. Denetimsiz bir
Ogrenme sistemi i¢in algoritma, denetlenen muadili igin olanla ayn1 girdi verilerine sahiptir

(Ding, 2006:1541).

Girdi verilerini aldiktan sonra, sistem elindeki bilgilerden 6grenebildigi her seyi
ogrenmektedir. Aslinda, sistem smiflandirma problemini ve ayrica sekil ve renklerdeki
farkliligi tanimak i¢in kendi kendine ¢alismaktadir. Eldeki sorunla ilgili bilgilerle, denetimsiz
O0grenme sistemi daha sonra tiim benzer nesneleri tamiyacak ve bunlar1 bir arada
gruplandiracaktir. Bu nesnelere verecegi etiketler makinenin kendisi tarafindan
tasarlanacaktir. Teknik olarak, belli bir olasilik derecesi oldugu i¢in yanlis cevaplar olmasi
kacinilmazdir. Bununla birlikte, tipki biz insanlarin nasil ¢alistig1 gibi, makine 6greniminin
glicii de hatalar1 tanima, onlardan 6grenme ve bir dahaki sefere daha iyi tahminler yapma

becerisinde yatmaktadir.
3.6.3. Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli Ogrenme, makine 6greniminin, makinenin ilerlemesinden 6grenmesine
nasil yardimci oldugu konusunda ¢ok fazla prestij kazanan bir baska parcasidir. Pekistirmeli
Ogrenme, denetimsiz dgrenme konseptinden yola c¢ikmakta ve bir baglam icindeki ideal
davranisin ne olabilecegini belirlemek i¢in yazilim aracilarina ve makinelere ytiksek bir kontrol
alan1 saglamaktadir. Bu baglanti,makinenin performansini, biiyiimesine yardimci olacak
sekilde en iist diizeye ¢ikarmak i¢in olusturulmustur. Makinenin davranisini §grenmesine
yardimer olmak igin burada makineyi ilerlemesi hakkinda bilgilendiren basit geri bildirim
gereklidir (Fallah vd., 2019:393).

Pekistirmeli 6grenme basit degildir ve ¢ok sayida farkli algoritma tarafindan ele
alinmaktadir. Nitekim, pekistirmeli 6grenmede bir temsilci, sonuglarin mevcut durumuna bagl

olarak en iyi eyleme karar vermektedir.

Pekistirmeli 6grenmedeki biliylime, makinelerin yaptiklarinin sonucunu 6grenmesine
yardimc1 olan ¢ok cesitli algoritmalarin {iretilmesine yol agmistir. Simdiye kadar pekistirmeli
ogrenme hakkinda temel bir anlayisa sahip oldugu icin, pekistirmeli 6grenme ile daha once
detayli olarak bahsedildigi i¢in denetimli ve denetimsiz 6grenme kavramlari arasinda

karsilastirmal1 bir analiz olusturarak daha iyi kavranilmaktadir (Hong ve Fan, 2016:929).
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Sekil 3.5. Pekistirmeli 6grenme.
Kaynak: (Alpaydin, 2010:22)
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Denetimli ve Pekistirmeli Ogrenme: Denetimli Ogrenmede, cevre hakkinda yeterli
bilgiye sahip olan ve ayni zamanda daha iyi bir anlayis olusturmak ve gérevi tamamlamak i¢in
ogrenmeyi bir slipervizorle paylasan bir dis siipervizér bulunmaktadir. Ancak temsilcinin bu
kadar ¢ok farkli tiirde alt gorevi yerine getirebilecegi sorunlar oldugu i¢in genel hedefe ulasmak
adina bir denetcinin varligi gereksizdir ve pratik degildir. Oyuncunun nihai hedefe ulasmak igin
on binlerce hamle oynayabilecegi bir satrang oyunu 0rnegini konuyu anlatmak ve anlamak igin
faydali olacaktir. Bu amag icin bir bilgi tabani olusturmak gercekten karmasik bir gorev

olabilmektedir.

Bu nedenle, bu tiir gorevlerde bilgisayarin isleri kendi basina nasil yonetecegini
ogrenmesi zorunludur. Dolayisiyla makinenin kendi deneyimlerinden 6grenmesi daha uygun
ve yerinde olmaktadir. Makine kendi deneyimlerinden 6grenmeye basladiginda, daha sonra
gelecekteki hamlelerde uygulamak {izere bu deneyimlerden bilgi edinebilmektedir. Bu
muhtemelen pekistirme ve denetimli 6grenme kavramlar1 arasindaki en biiylik ve en zorunlu
farktir. Her iki 6grenme tiiriinde de, ¢ikt1 ve girdi arasinda belirli bir tiir eslestirme vardir. Ancak
Pekistirmeli Ogrenim kavraminda, Denetimli Ogrenmenin aksine, sistemin dogru yolda

ilerleyisini bilmesini saglayan ornek bir 6diil islevi vardir (Jacob vd., 2020:22).

Pekistirmeli ve Denetimsiz Ogrenme: Pekistirmeli Ogrenme temelde makineyi girdiden
¢iktiya yonlendiren bir eslestirme yapisina sahiptir. Ancak, Denetimsiz Ogrenimin i¢inde bdyle

bir 6zellik yoktur. Denetimsiz Ogrenmede, makine, nihai hedefe dogru ilerlemek icin
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haritalama yerine modellerin yerini belirleme gorevine odaklanmaktadir. Ornegin, makinenin
gdrevi bir kullanictya iyi bir haber giincellemesi dnermekse, Takviye Ogrenme algoritmasi s6z
konusu kullanicidan diizenli geri bildirim almaya c¢alisacak ve ardindan geri bildirim yoluyla
tiim haberlerin saygm bir bilgi grafigini olusturacaktir. Aksine, bir Denetimsiz Ogrenme
algoritmasi, buna benzer sekilde kisinin okudugu diger birgcok makaleye bakmay1 deneyecek ve

kullanicinin tercihlerine uyan bir sey 6nerecektir (Ding, 2006:1543).

3.6.4. Terminoloji

Siniflandirma, veri girislerinin kolayca kategorilere ayrilabildigi denetimli 6grenmenin
(etiketli verilerle 6grenme) bir parcasidir. En popiiler siniflandirma algoritmalarindan biri, kesin
siniflandirmalara yol acan tekrarlanan sorularin zaman i¢inde olasiliklar havuzunu daraltmak
icin bir “eger-Oyleyse” gergevesi olusturabildigi bir karar agacidir (Alpaydin, 2010:33).
Kiimeleme, veri noktalarinin 6zelliklere ve 6zniteliklere gore gruplandirilmasini igeren bir
denetimsiz 6grenme big¢imidir. Kiimeleme, miisteri demografisini ve satin alma davranisini
hedefleme ve iirlin konumlandirma igin belirli segmentler halinde diizenlemek igin
kullanilabilmektedir. Ayrica, gayrimenkul degerlemeleri olusturmak ve yeni sehir
gelismelerinin yerlesimini planlamak i¢in konut kalitesini ve cografi konumlari analiz
edebilmektedir. Bilgileri kitapliklar veya web sayfalart icindeki konulara gore

siniflandirabilmekte ve kullanicilar i¢in kolay erigilebilir bir dizin derleyebilmektedir.

En yaygimn kiimeleme tiirli, her kiimenin bir "k" degiskeni ile temsil edilmesini ve
ardindan bu kiimelerin merkezlerinin tanimlanmasini i¢ceren K-ortalamali kiimelemedir. Tiim
veri noktalart daha sonra belirli bir kiimeye atanir ve bu islem araciligiyla yeni kiimelerin

merkezi belirlenmektedir (Ding, 2006:1542).

Regresyonlar, farkli veri tiirleri arasinda iliskiler ve korelasyonlar olusturmaktadir.
Ornegin, her profil resminin bir kisiye ait piksellere sahip bir resmi vardir. Statik tahmin
yontemi ile makine 6grenimi belli bir piksel diizenlemesi yaparak belirli bir isme karsilik

gelmektedir (Learned-miller, 2014:4).

Regresyonlar, mevcut verilere dayali olarak sonuglari tahmin ederken de yararh
olabilmektedir. Uzun bir siiredir, bir felgten sonra bilissel islevlerin iyilesmesini tahmin etmek
veya telekomiinikasyon endiistrisindeki miisteri kaybin1 tahmin etmek gibi sorunlar1 ¢6zmek
icin istatistiksel regresyon kullanilmistir. Tek fark, artik bu regresyon analizlerinin birgogunun

makineler tarafindan daha verimli ve hizli bir sekilde yapilabilmesidir.

Regresyon, girdileri ve ¢iktilar1 etiketlenebilen bir tiir yapilandirilmis makine 6grenme
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algoritmasidir. Dogrusal regresyon, fiyatlandirma verileri gibi siirekli degiskenlere (bir
araliktaki herhangi bir deger) sahip c¢iktilar saglamaktadir. Lojistik regresyon, degiskenlerin
kategorik olarak bagimli oldugu ve etiketli degiskenlerin tam olarak tanimlandigi zamandir.
Ornegin, bir magazanin agik olup olmadigini (1) veya (0) olarak siiflandirabilmektedir ancak

bunun i¢in yalnizca iki olasilik vardir.

Burada bulunan diger regresyon tiirleri polinom regresyonu, destek vektor regresyonu,

karar agaci regresyonu Ve rastgele orman regresyonudur (Singh vd., 2012:9).

Derin Ogrenme, makine 6grenimine benzer - aslinda, insan beyninin isleyisini taklit
eden bir makine 6grenimi uygulamasidir. Derin 6grenme aglari, biiylik verileri (tek bir
bilgisayara sigamayacak kadar biiyilk olan veriler) hem yapilandirilmamis hem de
yapilandirilmig yorumlar ve kaliplart tanimaktadir. Ne kadar ¢ok veriden "Ggrenebilirler",
kararlar1 o kadar bilgili ve dogru olacaktir. Iste pratikte derin 6grenmeye iliskin bazi1 érnekler

asagida verilmistir.

Sohbet robotlar1 ve sanal asistanlar: Alexa ve Siri gibi sanal asistanlar veya farkli web
sayfalarindaki miisteri hizmetleri sohbet robotlar1 insan isteklerini alabilmektedir, dili desifre

edebilmekte ve gercege yakin yanitlar sunabilmektedir (Jacob vd., 2020:30).

Gergek zamanl teklif verme ve programatik reklamcilik: Reklamcilik artik, rekabetci
bir teklif verme siireci araciligiyla reklam alani satin alan yazilimlara baghidir. Cognitiv Al ,
belirli bir hedef pazar icin 6zel satin alma algoritmalar1 olusturmak i¢in miisteri demografisi,
hava durumu, kullanilabilir envanter, giiniin saati ve diger degiskenlerle ilgili verileri

sentezleyen bir derin 6grenme platformunun bir 6rnegidir.

Oneri motorlar1, booking.com ve Expedia gibi seyahat sitelerinden Netflix ve Spotify
gibi yayin platformlarina kadar oneri motorlari, pazarlamay1 6zellestirmek icin gegmis satin
alma veya kullanim davranislarindan dgrenmektedir. Iki dneri motoru bi¢imi vardir. Bunlar;
kullanicr tercihi verilerinin 6lgekte toplandigi ve kullanicilarin benzer kullanicr kisilikleriyle
karsilastirildigr isbirlikei ve belirli 6gelerin 6zelliklerinin analiz edildigi ve gelecekteki 6gelerin
belirlemek i¢in gegmis 6gelerle karsilastirildigi igerige dayali filtreleme en yakin eslesmelerdir

(Hong vd., 2014:458).

Noral aglar, derin 6grenme ile yakindan iligkilidir. Dogru bir analiz saglamak i¢in bir
makineden toplanan verilerin anlasilmasini derinlestiren sirali ndéron katmanlari

olusturmaktadirlar.

Bir sinir ag1, “tetikleyici” verilerden uyari alan diigiim katmanlarindan olugmaktadir.
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Bazi veri girisleri digerlerinden daha 6nemli olabileceginden, bu verilere daha sonra katsayilar

araciligtyla bir agirlik atanmaktadir.

Noronlar normalde ti¢ farkli katman halinde gelmektedir. Bunlar; bir veri girig katmant,
matematiksel hesaplamalara sahip gizli bir katman ve bir ¢ikt1 katmanidir. Ugak bileti fiyatlarini
tahmin etmek istenilen bir 6rnekte, girdi katmani baslangi¢ havalimanini, varis havalimanini,
kalkis tarihini ve havayolunu toplayacaktir. Bunlarin her biri bir agirlik alacak ve ardindan ¢ikti

bir fiyat tahmini sunacaktir (Bishop, 1995:35).
3.6.5.Fazla uyum (overfitting) ve yetersiz uyum (underfitting)

Fazla uyum, egitim verilerini ¢ok iyi modelleyen bir modeli ifade etmektedir. Fazla
uyum, bir model egitim verilerindeki ayrint1 ve giiriiltiiyii, modelin performansin1 yeni veriler
iizerinde olumsuz olarak etkiledigi Ol¢lide 6grendiginde gergeklesmektedir. Bu, egitim
verilerindeki giiriiltii veya rastgele dalgalanmalarin model tarafindan kavramlar olarak alindig1
ve Ogrenildigi anlamina gelir. Sorun, bu kavramlarin yeni veriler i¢in gegerli olmamasi ve

modellerin genelleme yetenegini olumsuz yonde etkilemesidir (Brownlee, 2017).

Bir hedef islevi 6grenirken daha fazla esneklige sahip olan parametrik olmayan ve
dogrusal olmayan modellerde fazla uyum olasiligi daha yiiksektir. Bu nedenle, bir¢ok
parametrik olmayan makine Ogrenme algoritmasi, modelin ne kadar ayrinti 6grendigini

siirlamak ve sinirlamak i¢in parametreler veya teknikler de igermektedir.

Ornegin, karar agaglari, cok esnek olan ve asir1 uygun egitim verilerine tabi olan
parametrik olmayan bir makine 6grenme algoritmasidir. Bu sorun, bir aga¢ 6grendikten sonra,

aldig1 ayrintilarin bir kismini ortadan kaldirmak i¢in budanarak ¢oziilebilmektedir.

A | FAZLA UYUM l A A | YETERSIZ UYUM

[ ]
HATA

Sekil 3.6. Fazla uyumun, optimal noktanin ve yetersiz uyumun gorsellestirilmesi.

Kaynak:(Sharma, 2017)
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Makine 6greniminde yetersiz uyum ise egitim verilerini modelleyemeyen veya yeni
verilere genellestiremeyen bir modeli ifade etmektedir. Yetersiz bir makine 6grenimi modeli
uygun bir model degildir ve egitim verilerinde zayif performans gosterecegi i¢in agik olacaktir.
Iyi bir performans 6l¢iitii verildiginde tespit edilmesi kolay oldugu igin yetersiz uyum genellikle
tartisiilmamaktadir. Coziim, devam etmek ve alternatif makine Ogrenimi algoritmalarini

denemektir. Yine de, fazla uyum sorunuyla iyi bir tezat olusturmaktadir (Joechtl, 2012:11).

Ideal olarak, yetersiz ve fazla uyum arasindaki optimal noktada bir model se¢gmek
istenmektedir. Bu amacin pratikte gergeklestirilmesi ¢ok zordur. Bu hedefi anlamak igin, bir
egitim verilerini 6grenirken bir makine 6grenimi algoritmasinin zaman igindeki performansina
bakilmaktadir. Hem egitim verilerindeki beceriyi hem de beceriyi egitim siirecinden uzak

tuttugumuz bir test veri kiimesindeki beceriyi ¢izilebilmektedir.

Zamanla, algoritma Ogrendikge, egitim verilerindeki model hatasi ve test veri
kiimesindeki hata da azalmaktadir. Cok uzun siire egitim Yyapilirsa, model fazla uyumlu
oldugundan ve egitim veri setindeki alakasiz ayrint1 ve giirtiltiiyii 6grendiginden egitim veri
setindeki performans diismeye devam edebilmektedir. Ayni zamanda, modelin genelleme

yetenegi azaldikga test seti hatas1 yeniden ylikselmeye baslamaktadir.

Optimal nokta, modelin hem egitim veri kiimesinde hem de goriinmeyen test veri
kiimesinde 1yi beceriye sahip oldugu test veri kiimesindeki hatanin artmaya baglamasindan

hemen 6nceki noktadir (Sharma, 2017).

Bu deney, makine dgrenme algoritmalariyla gergeklestirilmesi uygun olacaktir. Bu,
pratikte genellikle yararli bir teknik degildir, ¢iinkii test veri setindeki beceriyi kullanarak
egitim i¢in durma noktasini segmek, test setinin artik "goriinmez" veya bagimsiz bir objektif

o0l¢ii olmadigt anlamina gelmektedir.

Pratikte optimal noktayr bulmaya yardimci olmak i¢in kullanabilecek iki ek teknik

vardir. Bunlar; yeniden 6rnekleme yontemleri ve bir dogrulama veri kiimesidir.

3.7. Yapay Sinir Aglari

Insan beyni, insan viicudundaki en karmasik organdir. Diisiinmeye, anlamaya ve karar
vermeye yardimci olur. Giiciiniin arkasindaki sir bir ndrondur. 1950'lerden beri bilim adamlari
bir néronun isleyisini taklit etmeye ve onu daha akilli ve daha iyi robotlar yapmak icin
kullanmaya ¢alismaktadir. Pek ¢ok deneme yanilma siirecinden sonra insanlar sonunda insan
konusmasini taniyabilen bir bilgisayar olusturmustur. Ancak 2000 yilindan sonra insanlar,

cesitli gortintiileri ve videolar1 gorebilen ve ayirt edebilen derin 6grenmede (bir Al alt kiimesi)
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uzmanlagmislardir (Chollet, 2017:42).

Derin 6grenme, bilgisayarlardan insanlara dogal olarak gelen seyi yapmalarini isteyen
bir makine Ogrenimi alt kiimesidir. Bilim adamlari, herhangi bir derin 6grenme tabanli
makineye gii¢ veren yapay bir noéron (biyolojik) formu olusturmayi basarmislardir. Makine
ornek olarak resimlerle egitilirek, donanimsal 6grenmeden farkli olarak bilgisayar programi
destekli tanima ve 6grenme uygulamalarini kapsar. Bilgisayar, daha 6nce beslenen goriintiilere

dayanarak nesneyi tanimlar.

Yapay bir néronun ¢alistiginin anlasilmasi igin, biyolojik ndéronun nasil galistigini
bilmek faydali olacaktir. Sekil 3.7°de biyolojik bir néronun ¢alismasi gosterilmektedir. (Oliver
vd., 2018:3230).

Burada bilgi islenir
Sinire giris Sinirden ¢ikis

Sekil 3.7. Biyolojik bir néronun ¢aligmasi.
Kaynak:( Oliver vd., 2018:3230)

Dendritler, kendisine baglanan diger ndronlardan bilgi veya sinyaller alarak sinir
hiicrelerine aktarim gergeklestirirler. Viicut hiicresi, bilgi islemenin gerceklestigi hiicre

govdesidir. Bunlar, farkli dendritlerden gelen tiim bilgileri almakta ve bu bilgileri islemektedir.

Akson: Cikis sinyalini bilgi akisi i¢in bagka bir nérona géndermektedir Burada, iletimi
saglayan kanallarin her biri bir sonrakindeki dendrite veya kilcallara baglanmaktadir.

(Anderson ve Mcneill, 1992:22). Sekil 3.8’de YSA gosterilmektedir.

Ag, verileri alan bir giris katmaniyla baglamaktadir. Gizli katmanlara baglanan ¢izgilere
agirhik denir ve bunlar gizli katmanlara eklenmektedir. Gizli katmandaki her nokta girdileri
islemekte ve bir sonraki gizli katmana ve son olarak ¢ikt1 katmanina bir ¢ikti saglamaktadir
(Bishop, 1995:45).
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Cikt1 katmam

Girdi katmani

Gizli katmanlar

Sekil 3.8. Yapay sinir ag1 yapisi.
Kaynak: (Anderson ve Mcneill, 1992:22).

Yukaridaki iki sekle bakarak, bir YSA’nin biyolojik bir ndronu nasil kopyaladigini

gormek miimkiindiir.

e Bir norona girdi: girdi katmani
e Noron: gizli katman

e Sonraki norona ¢ikis: ¢iktr katmani

Sinir ag1, insan beynindeki ndronlarin isleyisinden sonra tasarlanmig bir donanim veya
yazilim sistemidir. Yapay sinir aglar1 olarak da adlandirilan sinir aglari, derin 6grenmeye

ulagsmanin yollaridir.
3.7.1. Ogrenme siireci

Bir sinir aginin 6grenme siirecindeki temel mantik, hata puanini her bir yinelemedeki
agirhiklarin degerini biraz dogru yonde ayarlamak i¢in bir geri bildirim sinyali olarak
kullanmaktir, boylece hata puani kiigiilmektedir. Bu siire¢ Sekil 3.8’de gorsellestirilmistir.
Agirlik ayarlamasi, sozde geri yayilim algoritmasini uygulayan bir optimize edici tarafindan
gerceklestirilmektedir (Chollet, 2017:50). Baslangigta agirliklar rastgele baslatilmaktadir. Daha
sonra giris aga konmakta ve ¢ikt1 belirlenmektedir (Joechtl, 2012:13). Cikt1 istenen deger
degilse, agirliklar yukarida belirtildigi gibi diizeltilmektedir. Agirliklarin diizeltilmesi ige yarar
clinkii ¢ikt1 fonksiyonlar: tiiretilebilmekte, bu da algoritmaya agirhiin diizeltilmesi gereken
yonii verir ki bu da gradyan inisi olarak adlandirilmaktadir (Sharma, 2017). Biitiin bir agda, her
katmanda farkli agirliklar vardir. Genellikle ¢ikti katmaninin agirliklart 6nce ve sonra tistteki

gizli katmanin agirliklart diizeltilmektedir (Joechtl, 2012:18).
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Girdi X

#

L - Katman
Agurlikdar (Veri Donifistiirme)

— __ Katman
Aguliklar =1 (v Déniistiirme)

i

Tahminler Gercek Deger
Y' Y
Kayip

Fonksiyonu

Kayip Deger

Sekil 3.9. Sinir ag1 6grenme siireci .

Kaynak: (Chollet, 2017:52).

Agirhk
Giincelleme

Optimizasyon

Agirliklart diizeltme siirecine optimizasyon denir. Amag, egitim verilerinde miimkiin
olan en 1yl performansi elde etmek i¢in agirliklari ayarlamaktir. Amag, verileri ezbere
ogrenmeden yeni goriinmeyen veriler lizerinde 1yi performans gosteren bir modele sahip
olmaktir, bu da modelin iyi genellestirebilecegi anlamina gelmektedir (Chollet, 2017:47).
Agirliklan diizeltmek icin farkli optimize ediciler kullanilabilmektedir. Bir makine 6grenimi
modeli i¢in bir optimizasyon algoritmasinin secilmesi, dakikalar, saatler veya giinler cinsinden
iyi sonuglar arasinda bir fark anlamina gelebilmektir (Brownlee, 2017). Tipik olarak, bu amag
i¢in stokastik gradyan inis algoritmalari kullanilmaktadir (Le vd., 2011:267). Stokastik gradyan
inisi, bilgisayarla gorme ve dogal dil islemede derin 6grenme uygulamalari i¢in genis bir sekilde
benimsenmistir (Brownlee, 2017). Gradyan inis yaklasiminda agirliklar rastgele olarak
basglatilmaktadir (Curtis ve Scheinberg, 2017:95).

Hesaplama agisindan, gradyan inis algoritmasi, tim veri seti iizerinden bir gegis
gerektirmesinden dolayr pahali olabilmektedir. Bu, ozellikle veri seti biiyiik oldugunda
karsilasilan durumdur. Adim boyutu, 6grenme hiz1 olarak da bilinir ve sabittir ve de yeterince
kiigiiktlir. Stokastik gradyan yontemi, tekrarlama basina maliyetin gradyan inisinden daha az
olmasi avantajiyla stokastik denklem sistemlerini ¢6zmek i¢in bir varyasyondur. Bunun nedeni,

stokastik gradyan yonteminin her yinelemesinde gergek gradyanin tarafsiz bir tahmin edicisinin
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hesaplanmis olmasidir. Bu tahminci, diisiik bir maliyetle hesaplanabilir (Curtis ve Scheinberg,
2017:98). Stokastik gradyan tabanli optimizasyon algoritmasi bilim ve miihendislikte biyiik
onem tagimaktadir (Kingma ve Ba, 2014).

Pek ¢ok problem, parametrelerine gére maksimizasyon veya minimizasyon gerektiren
bazi skaler parametrize optimizasyon fonksiyonunun optimizasyonu olarak goriilebilmektedir
(Kingma ve Ba, 2014). Adam optimizer, stokastik gradyan inisinin bir uzantisidir (Brownlee,
2017). Bu, yalnizca ¢ok az bellek gereksinimi olan birinci dereceden gradyanlara ihtiyag duyan
etkili stokastik optimizasyon yontemidir (Kingma ve Ba, 2014). Adam'm gelistiricileri, bunu
diger iki stokastik gradyan inisi uzantis1 arasindaki bir kombinasyon olarak tanimlamaktadir.

Bunlar; uyarlanabilir gradyan algoritmasi ve ortalama karekok ortalamasidir (Brownlee, 2017).

YSA'nin ¢iktilar1 tamamen, baslangicta uzman bir sistem tarafindan kendilerine verilen
girdiler ve sonuglarla sinirli degildir. Bu yetenek, robotik ve oriintii tanima sistemleri i¢in
kullanishdir. Bu ag, yiiksek hata toleransi potansiyeline sahiptir ve kendi basina bir agda hata
ayiklama veya tanimlama yapabilmektedir. (Oliver vd., 2018:3241).

3.7.2. Sinir aglarinin gelecegi

Yapay zeka ve makine Ogreniminin glinlimiizde sirketler tarafindan benimsenme
sekliyle, sinir aglarinin uygulamalarinda daha fazla ilerleme goriilmektedir. Tiim diinyadaki
kullanicilar i¢in kisisellestirilmis secenekler olacaktir. Tiim mobil ve web uygulamalari, arama

gecmisine dayali olarak gelismis ve 6zellestirilmis bir deneyim sunmaya ¢aligsmaktadir.

Ogrenme yontemlerini desteklemek igin algoritmalar iizerinde birkag ilgi ¢ekici kesif
beklenmektedir. Yapay zeka ve sinir aglar1 gergek diinyaya uygulama asamasindadir. Yapay
sinir aglar1 gelecekte cok daha hizli olacak ve sinir agi araglar1 her tasarim yiizeyine
yerlestirilebilecektir. Pahali olmayan bir islem panosuna veya hatta diziistii bilgisayara takilan
kiiciik bir sinir ag1 zaten mevcuttur. Yazilim yerine donanima odaklanmak, cihazlar1 daha da

hizl1 hale getirecektir.

Sinir aglar tip, tarim, fizik, kesifler ve hayal edebilecek diger her alanda kullanim

imkan1 bulmakta ve bundan sonraki donemlerde de bir ¢ok alanda kullanim1 6ngoriilmektedir.
3.8. Uzun Kisa Siireli Bellek (LTSM)

Tekrarlayan veya ¢ok derin sinir aglarmin egitilmesi zordur, ¢ilinkii siklikla kaybolan
gradyan probleminden muzdariptirler. Uzun vadeli bagimliliklar1 6grenirken bu eksikligin

iistesinden gelmek i¢in, LSTM mimarisi tanitilmistir (Hochreiter ve Schmidhuber 1997:1750).
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LSTM'nin 6grenme yetenegi, hem pratik hem de teorik ag¢idan bir¢ok alani etkilemistir. Bu
yontem Google tarafindan konusma tanima igin (Sak vd., 2015) ve Google Ceviri'de (Metz
2016) makine g¢evirilerini iyilestirmek i¢in kullanilmistir. Amazon, modeli Alexa'nin islevlerini
iyilestirmek i¢in kullanmis (Vogels, 2016) ve Facebook bunu 2017 itibariyle glinde 4 milyardan
fazla LSTM tabanli geviri i¢in kullanmistir (Pino vd., 2017).

Yiiksek uygulanabilirligi ve popiilaritesi nedeniyle, bu sinir mimarisi oyun diinyasina
da girmistir. Ornegin, Google'in Deepmind", Starcraft II'yi oynamak igin tasarlanmis bir yapay
zeka olan AlphaStar't gelistirmistir. AlphaStar'in gelisimi boyunca, oyunda ustalasmaya
baglamis ve daha 6nce goriilmemis olan kiiresel siralamada yiikselmistir (The AlphaStar Team
2019). Arastirma ilgisi, karmagikligi nedeniyle tim RTS oyun tiirlinii kapsadigindan, bu
alandaki arastirmalar elbette Starcraft II ile siirli degildir (Zhang vd., 2019:1240). Diger
ortamlarda pekistirmeli 6grenme konusunu genellestirmek i¢cin OpenAl, nesneleri insan benzeri
bir sekilde nasil manipiile edecegini kendisine 6greten Dactyl adli bir robot eli olusturmay1

basarmistir (Sabina Aouf, 2019).

Elbette, giiglii bir teorik temel olmadan bir sinir mimarisi uygulamaya o kadar iyi adapte
edilememektedir. Greff vd. (2017:2230) tarafindan birka¢ LSTM varyanti ve sdzde vanilya
modeline gore performanslari ile ilgili kapsamli bir inceleme yapilmistir. Vanilya LSTM, gizli
kapt ve gozetleme deligi baglantilarinin eklenmesiyle orijinal LSTM blogu olarak
yorumlanmaktadir. Toplamda, deney igin sekiz varyant belirlenmistir. Ozetle, vanilya mimarisi
bir dizi gorevde iyi bir performans sergilemekte ve arastirilan sekiz varyantin higbiri
digerlerinden 6nemli Olclide daha iyi performans gostermemektedir. Bu, literatiirde bulunan

¢ogu uygulamanin vanilya LSTM'yi kullanmasini hakli ¢ikarmistir.

Yu ve ark. (2019:1240), LSTM hiicresine, islevlerine ve farkli mimarilerine genel bir
bakis sunmaktadir. LSTM'nin hakim oldugu sinir aglar ile entegre LSTM aglar1 arasinda bir
ayrim yapilmaktadir. Bunlardan ikincisi, 6zelliklerinden yararlanmak i¢in LSTM'den baska

bilesenler eklemektedir ve bu nedenle potansiyel olarak sinir aglarin1 melezlestirmektedir.

LSTM modeli, minimum zaman gecikmeleri ¢ok uzun oldugunda bile, uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenirken tipik olarak ortaya ¢ikan kaybolan gradyan problemlerinin iistesinden
gelmek icin 6zel olarak tasarlanmis giiglii bir tekrarlayan sinir sistemidir (Hochreiter ve
Schmidhuber 1997:1749).

Kisacasi, LSTM mimarisi, bellek bloklar1 olarak bilinen, tekrarlayan bir sekilde

baglanan bir dizi alt agdan olusmaktadir. Bellek blogunun temel ¢ikis noktasi, durumunu zaman
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icinde korumak ve dogrusal olmayan gegitleme birimleri olarak diisiiniilen bilgi akisini
diizenlemektir (Gers ve Schmidhuber 2000:3189). Blogun ¢ikis1 tekrar tekrar blok girigine ve

tiim gecitlere baglanmaktadir.

LSTM modelinin nasil c¢alistigini netlestirmeyi amaglayarak, N islem blogu ve M
girisinden olusan bir ag varsayilmaktadir. Bu tekrarlayan sinir sistemindeki adimlar asagida

aciklanmustir;

Blok girisi: Bu adim, son yinelemede mevcut giris x® ve bu LSTM biriminin ytb

cikisini birlestiren blok giris bileseninin giincellenmesine ayrilmistir.

Giris kapisi: Bu adimda, son yinelemede mevcut giris x®, bu LSTM biriminin y¢~ D ve

hiicre degeri ¢~V degerini birlestiren giris kapisi giincellenmektedir.

Onceki adimlarda, LSTM katmani, agin hiicre durumlari c9'de hangi bilgilerin tutulmas:
gerektigini belirlemektedir. Bu, potansiyel olarak hiicre durumlarma eklenebilecek z® aday

degerlerinin ve giris kapilarmin aktivasyon degerlerinin i®) segimini igermektedir.

Sakli Kap1: Bu adimda, LSTM birimi hangi bilgilerin énceki hiicre durumlarmdan ¢t
¢ikarilmasi gerektigini belirlemektedir. Bu nedenle, t zaman adimindaki sakli kapilarm {0
aktivasyon degerleri, bellek hiicrelerinin mevcut girdisi x® hesaplanmaktadir. Bu hesaplamada
onceki (t-1) zaman adiminin gozetleme deligi baglantilar1 ve sakli kapilarin sapma terimleri by

yardimiyla y* ciktilar1 ve ¢V hafiza durumu esas alinmaktadir.

Hiicre: Bu adim, blok girisi z, giris kaps1 i®) ve sakli kap1 f) degerlerini énceki hiicre

degeri ile birlestiren hiicre degerini hesaplamaktadir.

Cikis kapisi: Bu adim, son yinelemede mevcut giris x®, LSTM birimi y®? ve hiicre

degeri ¢V'i birlestiren ¢ikis kapisini hesaplamaktadir.

Blok ¢ikisi: Son olarak, mevcut hiicre degeri c¢® ile mevcut ¢ikis kapisi degerini

birlestiren blok ¢iktisin1 hesaplamaktadir.
3.8.1 LSTM modeli

Burada LSTM aglarim1 kullanarak siniflandirma ve regresyon gorevleri igin sira ve
zaman serisi verileriyle nasil ¢alisilacagini agiklamaktadir. Bir LSTM ag1 kullanilarak sira
verilerinin nasil siniflandirilacagini gosteren 6rnekler goriilebilir. Bir LSTM agy, sira verilerinin
zaman adimlar arasindaki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen bir tiir tekrarlayan sinir agidir

(RNN) (Yu vd., 2019: 1236).
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LSTM Ag Mimarisi

Bir LSTM aginin temel bilesenleri, bir dizi giris katman1 ve bir LSTM katmanidir. Bir
dizi giris katmani ag girdiler sekansi ya da zaman serisi verileridir. Bir LSTM katmani, sira

verilerinin zaman adimlar1 arasindaki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmektedir.

Sirali Girdi LSTM Tamamen Softmax Simiflandirma
Baglanmuis

Sekil 3.10. Basit LSTM ag mimarisi.
Kaynak: (Yu vd., 2019:1238)

Sekil 3.10, siniflandirma i¢in basit bir LSTM aginin mimarisini gostermektedir. Ag, bir
dizi giris katmaniyla bagslar ve bunu bir LSTM katmani izlemektedir. Sinif etiketlerini tahmin
etmek icin ag, tamamen baglantili bir katman, bir softmax katmani ve bir siniflandirma ¢ikt
katmaniyla sona ermektedir (Yu vd., 2019:1238). Sekil 3.10’da regresyon igin basit bir LSTM

aginin mimarisi gosterilmektedir.

Sirali Girdi LSTM Tamamen egresyon
| ! | ‘ Baglanmis Ciktisi

Sekil 3.11. Regresyon i¢in basit bir LSTM aginin mimarisi
Kaynak : (Yuvd., 2019:1238).

Ag, bir dizi giris katmani ve ardindan bir LSTM katmani ile baslamaktadir. Ag,

tamamen baglantili bir katman ve bir regresyon ¢ikt1 katmani ile sona ermektedir.

LSTM Aglarinda Simiflandirma: Siradan etikete siniflandirmanin yapilmasi igin bir
LSTM agi1 olusturulmasi gerekmektedir. LSTM ag1 olusturmak i¢in, bir dizi giris katmani, bir
LSTM katmani, tam olarak bagl bir katman, bir softmax katmani ve bir smiflandirma ¢ikti

katmani igeren bir katman dizisi olusturulmaktadir (Yu vd., 2019:1240).

Siralt giris katmaninin boyutunu, girig verilerinin 6zelliklerinin sayisina ayarlanmasi
zorunludur. Tamamen bagli katmanin boyutunu smif sayisina ayarlamak gereklidir. Sira

uzunlugunu belirlemeye gerek bulunmamaktadir.

Regresyon LSTM Aglari: Regresyon gerceklestirmek adina bir LSTM ag1 olusturmak
icin, bir dizi giris katmani, bir LSTM katmani, tamamen bagli bir katman ve bir regresyon ¢ikt1

katmani i¢eren bir katman dizisi olusturulmalidir.

Sirali giris katmaninin boyutunu, giris verilerinin 6zelliklerinin sayisina ayarlamak
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biliyiikk 6nem arz etmektedir. Tamamen bagli katmanin boyutunu yanit sayisina ayarlamak
gerekmektedir. Sira uzunlugunu belirlemeye gerek bulunmamaktadir.Siradan siraya regresyon
icin bir LSTM ag1 olusturmak amaciyla, siradan bir regresyon ile aynt mimariyi kullanmak,
ancak LSTM katmaninin ¢iktt modunu ayarlamak gereklidir. Tablo 3.1°’de LSTM mimarisinda

yer alan katmanlarin tiimii hem simgeleri, hem de agiklamalari ile yer almaktadir.

LSTM Katman Mimarisi: Bu diyagram, bir LSTM katmani boyunca S uzunlugunda C
ozelliklerine (kanallar) sahip bir X zaman serisinin akisin1 gosterir. Diyagramda, ht ve ct

sirastyla adim t zamanindaki ¢ikti (gizli durum olarak da bilinir) ve hiicre durumunu belirtir .

Ik LSTM blogu, ilk ¢iktiyr ve giincellenmis hiicre durumunu hesaplamak icin agin
baslangi¢ durumunu ve dizinin ilk zaman adimini kullanir. T zaman adiminda, blok agin mevcut

durumunu kullanir (¢t - 1,ht - 1). Ciktiy1 ve giincellenmis hiicre durumunu hesaplamak i¢in

dizinin bir sonraki adimi ct kullanir.

Katmanin durumu, gizli durumdan ve hiicre durumundan olusur. T zaman adimindaki
kayip kapi, bu zaman adimi i¢in LSTM katmaninin ¢iktisin1 igermektedir. Hiicre durumu,
onceki zaman adimlarindan 6grenilen bilgileri barindirmaktadir. Her adimda katman, hiicre
durumuna bilgi ekler veya bilgileri hiicre durumundan ¢ikarmaktadir. Katman, bu
glincellemeleri gecitleri kullanarak kontrol etmektedir. Tablo 3.1.’de yer alan bilesenler,

katmanin hiicre durumunu ve gizli durumunu kontrol eder.

Tablo 3.1. Katman bilesenleri

Bilesen Amag
Giris kapisi (1) Hiicre durumu giincellemesinin kontrol seviyesi
Kayip kapi( ) Hiicre durumu sifirlamanin kontrol seviyesi (kayip)
Hiicre aday1 () Hiicre durumuna bilgi eklemek
Cikis kapisi (0) | Gizli duruma eklenen hiicre durumunun kontrol seviyesi

Sekil 3.11, t zaman adimindaki veri akigini géstermektedir. Sema, kapilarin hiicreyi ve

gizli durumlar1 nasil unuttugunu, giincelledigini ve ¢ikti1 verdigini vurgular.
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Sekil 3.12. t zaman adimindaki veri akist.

Kaynak: (Yu vd., 2019:1241)

Bir LSTM katmaninin 6grenilebilir agirliklari, girdi agirliklart W (Input Weights),
tekrarlayan agirliklar R ( RecurrentWeights) ve tarafl b ( Bias) ‘dir. W, R ve b matrisleri, sirasiyla

girdi agirliklarinin, yinelenen agirliklarin ve her bir bilesenin dnyargisinin birlesimidir.
Bu hesaplamalarda, og gegit aktivasyon fonksiyonunu gosterir. Lstm Layer Fonksiyon

varsayilan olarak verdigi sigmoid fonksiyonunu kullanir. o( x )=( 1 +e~ X) kap1 aktivasyon

fonksiyonunu hesaplamak i¢in kullanilmaktadir (Yu vd., 2019:1241).
3.8.2. Tlgili uygulamalar

LSTM ag1, hem bireysel olarak hem de diger derin 6grenme mimarileriyle birlikte cok
cesitli problem alanlarinda uygulanmaktadir. Daha once tartisildigr gibi, LSTM, zamansal
dizileri iglemek i¢in en gelismis aglardan biridir. Bu nedenle, vanilya LSTM, hibrit modeller
olusturmak i¢in diger aglarla birlestirmek miimkiin olsa da, hala en popiiler ag seceneklerinden
biridir. LSTM, zaman serisi tahminlerini ve aym1 zamanda ge¢ici bellek gerektiren diger

problemleri ele almak i¢in ¢ok uygundur.
3.8.3. Zaman serisi tahmini

Verilerdeki zamansal diziler s6z konusu oldugunda, zaman serisi verileri hemen akla
gelir. Zaman serisi tahminlerinde, LSTM modeli, 6rnegin Fischer ve Krauss (2018:660) ve Yan
ve Ouyang (2017:5)’de finansal piyasa tahminlerine uygulanmistir. Dogrusal olmama, duragan
olmama ve sira korelasyonu gibi karmagik ozellikler nedeniyle, finansal veriler biiyiik bir
tahmin zorlugu olusturmustur. Bununla birlikte, Fischer ve Krauss tarafindan, LSTM aginin

daha geleneksel kiyaslamalardan daha iyi performans gosterdigi ifade edilmistir.

Sagheer ve Kotb (2019:208), LSTM'nin petrol iiretimini tahmin ederken standart
yaklagimlardan daha iyi performans gosterdigini dogrulamistir. Arastirmalarinda, LSTM

bloklarinin birden ¢ok katmanini hiyerarsik bir sekilde birbirinin iizerine insa etmistir. Bu,
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modelin zamansal gorevleri isleme yetenegini artirmis ve veri dizilerinin yapisim1 daha iyi
yakalamasin1 saglamistir. Petrol piyasast fiyatini tahmin etmeye calisan Cen ve Wang
(2019:165)’da aymi sonuglara ulasilmigtir. Vanilya LSTM mimarisinden olusan tahmin
modelinin istiin oldugu kanitlanmistir. Liu (2019:103), LSTM'yi destek vektér makineleri gibi
diger modellerle karsilastirmistir. Finansal hisse degisimini tahmin etmeye yonelik bu
arastirma, yalnizca LSTM'yi kalibre etmenin nispeten kolay oldugunu gostermekle kalmamus,

ayn1 zamanda biiyiik zaman araliklari i¢in bile dogru tahminlerle sonu¢landigini gostermistir.
3.8.4. Dogal dil isleme

LSTM, hem baglamdan bagimsiz hem de igerige duyarli dil 6grenimi s6z konusu
oldugunda hesaba katilmasi gereken bir yontemdir (Gers vd., 2002:659). Dogal dil isleme,
bilgisayarlarin yararli seyler yapmak i¢in dogal dildeki metni veya konusmay1 anlamak, islemek
icin nasil kullanilabilecegini arastiran bir alandir. Ornegin, konusma aracilar1 olarak da bilinen
diyalog sistemleri, insanlarin konusma yoluyla bir makineyle etkilesime girmesine izin verir.
LSTM modelinin kullanimiyla konusma tanima, ilk olarak Graves vd. (2004:9) tarafindan
gergeklestirilmistir.

Diyalog sistemleri, rastgele bir yanit vermek yerine, alan dig1 konusma girdisine yanit
verebilmelidir. Ryu vd. (2017:3), iki LSTM katmani kullanilarak bir ikili siniflandirict
olusturulmustur. Siniflandirici, daha sonra alan dis1 ciimleleri tanimak amaciyla yalnizca alan

i¢1 verilerle egitilmistir.
3.8.5. Bilgisayarh gorme

LSTM ayrica hareket ve eylem tanima i¢in de kullanilabilir. Bu alan, insan pozlarini ve
etkilesimlerini tanimlamay1 igermektedir. Bilakhia vd. (2015:52), taklit davranisinin sosyal
yargilar1 ve davraniglar1 etkileme giiciine sahip oldugu i¢in, taklit davranisinin otomatik olarak
taninmasini arastirdilar. Taklit davranisi burada yiiz ve bas hareketleri olarak tanimlanir. Taklit
degisikliklerinin video kayitlar1 aga beslenir ve diger yontemlerle, yani ¢apraz korelasyon ve
genellestirilmis zaman atlama ile karsilastirilmaktadir. LSTM, modelin mekansal-zamansal
doniisiimleri isleme o6zelliginden dolay1r olaganiistii bir performans kaydedilmistir. Bu
deneylerde performansta énemli bir farklilik tespit edilmistir, bu da iyilestirme i¢in hala yer

oldugunu gostermektedir.
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3.9. Matlab Cercevesi

Aglar1 derin 6grenme icin egitirken, genellikle egitimin ilerlemesini izlemek yararlidir.
Egitim sirasinda ¢esitli Olglimleri ¢izerek, egitimin nasil ilerledigini 6grenilebilmektedir.
Ornegin, egitim aginin dogrulugunun artip artmadigini ve agm egitim siirecine gore egitim
verilerini asip asmadig1 goriilebilmektedir. Egitim seceneklerinde 'Planlar’ degeri olarak
'egitim-ilerleme'yi belirtmeyi segerken ve ag egitimini baslatirken, egitim ag1, egitimin her
yinelemesi i¢in parametrelerdeki degisiklikleri gostermek i¢in bir grafik ¢izilmesi,modelde her
yineleme, gradyanlar1 ve agirliklar1 giincellemek i¢indir. Regresyon aglarinda Matlab, kok
ortalama kare hatasini (RMSE) ¢izmektedir, ancak dogrulugu gostermez (BilstmLayer n.d.;
LstmLayer n.d.). Verileri egitmek i¢in Momentumlu Stokastik Gradyan Inisini (SGDM)

secilmistir.

Gradyan inisi, bir fonksiyonun minimum degerini bulmak i¢in kullanilan birinci
dereceden yinelemeli bir optimizasyon algoritmasidir. Fonksiyonun yerel minimumunun
bulunabilmesini saglamak i¢in, mevcut fonksiyon gradyaninin karsisindaki adim boyutunu
hesaplanmas1 gerekmektedir. Egitim siireci i¢in segenekler asagida listelenmistir (Matlab

Programi Resmi Sitesi Yardim Merkezi, 2021).

[k 6grenme orani, egitim icin kullanilan ilk égrenme oranidir. Bu parametre, egitim
stirecini etkileyen agir bir agirliga sahiptir. Cok diisiik bir deger segersek, egitim uzun zaman
almaktadir. Se¢im c¢ok yiiksekse, egitim yetersiz bir sonuca ulasabilmekte veya
farklilagabilmektedir. Ogrenme oraninin gogu 0.1-0.001 arasindadir. Aralarmdaki degeri segip
ve egitim siirecinde en diisiik kayip islevini alabilecek en iyi degeri bulmaya ¢alisiimaktadir.
Egitim siireci sonuglari, varsayilan olarak egitim aginda bu ilk 6grenme oranini tiim egitim
siireci boyunca kullanmaktadir. Ogrenme oranini bir faktdrle ¢arparak her belirtilen donem
sayisinda 6grenme orani degistirilmistir. Egitim siireci boyunca diisiik, sabit bir 6grenme orani
kullanmak yerine, egitimin basinda daha énemli bir 6grenme orani secilmis ve optimizasyon
sirasinda bu degeri kademeli olarak azaltilmistir. Bunu yapmak egitim siiresini kisaltabilirken,

egitim ilerledikge minimum kayba dogru daha kiiciik adimlar atilmasini saglayabilmektedir.
Egitim stirecindeki diger segenekler sabit olarak ayarlanmaktadir:

Maxexpoches: 250, Gradyan esigi: 1, Initial Learn Rate: 0.005, Learn Rate Schedule:
piecewise, Learn Rate Drop Period: 125, Learn Rate Drop Factor: 0,2 Verbose: 0 elde edilir.
En diisik RMSE ve kaybi elde etmek igin, en iyi egitim parametresini bulmak ve ilk 6grenme

oranini degistirilebilmek 6nem arz etmektedir.
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4.UYGULAMA
Bu uygulamada, elektrik yiik tahmini i¢in YSA ve LSTM yontemleri kullanilarak hangi
yontemin bu veriler 6zelinde tahmin performansinin daha iyi sonug¢ verdigini gozlemlemek

amaglanmaktadir.

4.1. Giinliik Yiik Tiiketimi Verileri

Bu tez calismasinda 1 Ocak 2017-31 Aralik 2019 tarihleri aras1 saatlik gecmis yiik
tikketim verileri kullanilmistir. Tiim Tirkiye’deki elektrik enerjisi tiiketim tesislerindeki gergek
zamanl1 tiikketim miktar1 raporu giinliik yiik tiiketim tahmininde ele alinmistir. Kullanilan veriler
onisleme proseslerinden sonra kullanima hazir hale getirilmistir. EIPAS (Tiirkiye Elektrik
Iletim A.S.) seffaflik internet sitesinden (URL-2) veriler elde edilmistir. Iki yillik verinin
kullanilmasinin sebebi, Onerilen model icin veri setinin artirilarak yaklagimin hata

performansinin minimize edilmesidir.

Calismada oncelikle verilerin bozucu etkisini ortadan kaldirmak amaci ile veri 6n isleme
yapilmistir. Bu 6n islemler, verilerin normalize edilmesi, virgiillerin noktaya doniistiiriilmesi,
veri giinlerinin koda uygun hale getirilmesidir. ikincil olarak, gegmis yiik verilerinden bir veri
kiimesi olusturulmustur. Tahmin ¢alismasi i¢in olusturulan yapilar bu veri kiimesi ile simiile
edilmis ve ortalama giinlik MAE, maksimum giinliik MAPE ve giinlik RMSE degerleri olarak
hesaplanmistir. Tahmin hata yiizdelerini diislirebilmek adina yiik tahmininde normalizasyon
islemi Onerilmis ve normalizeli yiikk tahmini yiizdeleri de MAPE olarak hesaplanmistir.
Ortalama giinliik MAE, maksimum giinliik MAPE ve Giinliik RMSE degerleri tiim yapilar i¢in

normalizeli olarak karsilastirilmistir. Tiim bu adimlar asagida ayrintilari ile agiklanmaktadir.

4.2.Veri Onisleme
Veri 6nisleme i¢in veriler dncelikle normalize edilmektedir. Normalize edilmis verilerin

caligma kapsaminda kullanilmasi daha iyi sonuglarin elde edilmesi i¢in gereklidir.

data;j —min(dataij)

max (datay;)—min (datay) iI=1,....,24 ve j=1,.., n i¢in (4.1)
Burada;
I: bir giindeki 24 saatin her birini ifade eder
J: tiim giinlerin her birini ifade eder
datai: I. saatteki veri

degerlerini ifade etmektedirler.
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Ardindan veriler 120 (5 giin) ve 144 (6 giin) saatlik girdi olarak yeni bir degiskene
atanmustir. 24 (1 glin) saatlik ¢ikt1 olarak ise yeni bir degiskene atanmistir. Toplamda 2 yillik
veri kullanilmistir. Son olarak verilerin %90°lik kismi egitim, %10’luk kismi ise test igin
ayrilmistir. Veri Onislemelerinden sonra test icin kullanilacak olan %90°lik kismin giinliik
verisinin son hali asagidaki Sekil 5.1°de gosterilmektedir. Grafikte tiim egitim verileri

bulunmaktadir.

Sekil 4.2 ve 4.3’de kayan pencere yaklagimi girdi ve ¢ikt1 olarak hem egitim verisi hem
de test verisi i¢in gorsellestirilmistir. Model 1 i¢in kayan pencere yaklasiminda girdiler (Sekil
4.2°deki her bir kutucuk bir giinii ifade edecek sekilde) 5 giinliik olarak uygulanmistir. Ayni
yaklagim Model 2 i¢in de uygulanmigtir. Model 2 icin girdiler (Sekil 4.3’teki her bir kutucuk
bir giinii ifade edecek sekilde) 6 giinliik olarak alinmistir.

Sekil 4.2°deki her bir kutucuk bir giinii ifade ederken, 24 tane veri kullanilmaktadir.
Diger bir ifadeyle, bir giinii ifade eden bir tane veri degil 24 tane veri bulunmaktadir. T
degerlerinin ilk indisleri giinii, ikinci indis ise her giin bulunan 24 saati ifade etmektedir.
Gorildiigii tizere her bir penceredeki giinler ve her giiniin 24 saatlik verileri temel alinmistir.
Ormnek verilecek olursa X(t=Ts24) penceresinde 5. giindeki 24 tane olan 24 saatlik veriler

kullanilmistir. Ayni sekilde diger tiim pencerelerde o giinkii 24 saatlik 24 veri temel alinmistir.

Egitim verisi

1

0.9

08

0.7

06

05

04

0.3

Normalize edilmis yiik degeri

02

0.1

o . . . . .
Jan 2017 Jul 2017 Jan 2018 Jul 2018 Jan 2019 Jul 2019 Jan 2020
Zaman (Saat)

Sekil 4.1. Tahminde kullanilan tiim egitim verisi
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YSA ve LSTM icin girdiler YSA ve LSTM icin ciktilar
—
([ Xty | [ X | [ X120 | [ XeTo | [XeT9) |
Egim | X(Toag | | X0oTo9) | | XGoTer) | | XeTony | | X0=Te2) | | X(1=T?.14}|
Veisi
,\_‘_l X(t=Tx424) I X{FTX.B.H]I |X{I=Tx-: 24) IX{I=T:;—1.:4)| le(l:T:ua} | X(FTH-‘-I.,H]
W[X(FTH-E_:Q |K(t=T:~’-::~] |X{t=T:~:-1:4) [X(FTH.:JI) IX(FTH—L.:-i}
; | X(eTva)| [XeTvazd| | Xe=Toa) | [XeeTwazg| | X(=Trasy X(t=m+s:14)|
X(t=Ths24) X{l:'}u,s;.}:l X(=Tuazd) X(F']E"m.:-t) X{t:i'fm.t) H(E=Tae14
o
Sekil 4.2. Kayan pencere yaklasiminin Model 1 i¢in gosterimi.
YSA ve LSTM igin girdiler YSAveLSTMish glalar
(3t | [ X9 | [ X0 | [XeTe|  [XeeTa | [XeeTed | X(=T724)
pgim | LXET29 | [ XET) | [ XeTo9| [T | [ X | | xeeTrag | -
Verisi

=
T =
o o

.\‘l X(i:T::-a;4)| l X(t:'fx.;.n)J |X(|=Tx-:;4)‘ IX(|=T_\.-.1 _«4]‘ [jX(FTx:-t} ‘ ]X(FT:H.:O' X(t=Twe224
(x| [XeEma)| [xeEma] [xEte) | [Xeto)]) [XeETsa]
. IX(FT.\'-::Q IX([=T::-1:+]\ |X(t=Tx:4} ‘ [X(FT.\.-?: 24) [X{FT.V—:_:Q ]X(1=TN+3.14) H(=Tw424)
est T T x
Verisi | ! !

MlX(t:Tm.:ﬂu)I lX{F;u.s:a}J |X(1=T>!-:=*) [X(F]E'm.n)‘ [X{l;hu.x)J ]X(t='[‘u+1.14)|

K(t=Th224
Sekil 4.3 Kayan pencere yaklagiminin Model 2 igin gdsterimi.
4.3. Yiitk Tahmininde YSA Modeli
Uygulama i¢in tek gizli  katmanlibir ileri  beslemeli-geri  yayilimh

sinir ag1 kullamilmistir. Olusturulan YSA yapisi ile Sekil 4.1°de belirtilen egitim veri

kiimesi kullanilarak egitim gergeklestirilmis ve giris olarak verilen 120 ve 144 saatlik yiik

verisine gore tahmin giiniine dair 24 saatlik tahmin sonuglar1 elde edilmistir. Kayan pencere
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yapist Tablo 4.1°de gosterilmistir. YSA yapisi blok diyagrami Sekil 4.2°de verilmistir.

Model 1
Girdi Veri
Kilmesi
5 giin (120 saat)

Yapay
Sinir Ag1

Tahmin
Sonuclan
1 giin (24 saat)

Model 2
Girdi Veri
Kiimesi
6 giin (144 saat)

Sekil 4.4 YSA yapis1 blok diyagramu.

Tablo 4.1. Modeller i¢in kayan pencere tanimlari.

Modeller Girdiler Cikt1
X(t), x(t-1), x(t-2), x(t-
MODEL 1 3), X(t-4) x(t+1)

X(t), x(t-1), x(t-2), x(t-
3), x(t-4), x(t-5)

MODEL: X(t+1)

Giris ve ¢ikis katmanlarindaki néron sayisi sirasiyla giris ve ¢ikis sayisina esittir. Gizli

katman noron sayisi deneme yanilma ile 250 olarak secilmistir. Sinir agi “Levenberg-
Marquardt” egitim fonksiyonu ile egitilmistir. Gizli katman transfer aktivasyon fonksiyonu
“tansig” ve ¢ikis katmani transfer aktivasyon fonksiyonu “purelin” olarak kullanilmistir. Sekil
4.3’te gizli katman transfer aktivasyon fonksiyonu “tansig” ve ¢ikis katmani transfer aktivasyon

fonksiyonu “purelin” gdsterilmistir.

Levenberg-Marquardt algoritmasin1 (LMA), soéniimlii en kii¢iik kareler yontemine
¢ozmek i¢in kullanilan en kiiciik kareler dogrusal olmayan bir problemdir. Bu minimizasyon

sorunlar1 6zellikle en kiigiik kareler egri uydurmada ortaya ¢ikmaktadir.

LMA, genel egri uydurma problemlerini ¢6zmek i¢in bir¢ok yazilim uygulamasinda
kullanilir. Bununla birlikte, birgok uyum algoritmasinda oldugu gibi, LMA yalnizca yerel bir
minimum bulmakta ve bu global minimum degildir. LMA, Gauss — Newton algoritmasi (GNA)
ve gradyan inig yontemi arasinda interpolasyon yapmaktadir. LMA, GNA’dan daha c¢eviktir.

Bu da ¢ogu durumda son minimumdan ¢ok uzakta baslasa bile bir ¢dziim buldugu anlamina
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gelmektedir. Iyi davranan fonksiyonlar ve miimkiin baslangic parametreleri i¢in, LMA,

GNA’dan biraz daha yavas olma egilimindedir.

Crirdi (rzhi Katman {;ﬂ,;n Eatmar
£ N N N
al ai-y
ni i P . 3% >
7£ 314 7é
4xl 3%
1 b:
2 4x1 4 3 %1 3
(RN RN J
a! = tansig (IWuip1 +b) a: =purelin (LW-=1a14+b:)

Sekil 4.5. Tansig ve purelin aktivasyon fonksiyonlari.

Tahmin hatalart MAPE olarak hesaplanmistir. Olusturulan her bir yapi i¢in ortalama
giinlik MAPE ve giinliilk maksimum MAPE hesaplanmig ve Karsilastirilmistir. Giinlik MAPE
ve ortalama giinlik MAPE sirasiyla Esitlik 4.2 ve Esitlik 4.3 te gosterildigi gibi hesaplanmigtir:

1 ,
v 1ee _ 24 |(tahmin)s—(gercek)s
Giinlik MAPE = 4 *100 )22, gereeh). (4.2)
1
Ortalama Giinlik MAPE = —* ¢ (Gunlik MAPE) (4.3)

Esitlik 4.3’teki G terimi normal giin sayisini ifade etmektedir. Veriler YSA yapilari ile
Matlab programlama dili kullanilarak elde edilmis normalizeli tahmin sonuglart Model 1 ve

Model 2 i¢in sirastyla Sekil 4.3-4.4°te yer almaktadir.
4.4. Yiik Tahmininde LSTM Modeli

LSTM (Kisa Dénem Yiik Tahmini i¢in Yapay Zeka Modelleri) olarak adlandirilmis olan
arayliz, kullanictya veri kiimesi dahilinde istedigi giine ait yiik tiiketimlerini olusturulan

yapilardan istedigi ile tahmin edebilme olanag: tanimaktadir.

Calismada kullanilan 1 Ocak 2017-31 Aralik 2019 tarihleri aras1 saatlik gecmis yiik
tilketim verileri arayiize yiiklenmistir. Bu verileri kullanarak yapilan ¢alisma, temel olarak
araylizde tasarlanan {i¢ katmanla hesaplanmistir. Kayan pencere olarak 120 saatlik ve 144

saatlik iki farkli model kullanilmistir.
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4.4.1 Bulgular

Calismada kullanilan ge¢mis yiik verileri MATLAB arayiiziine yiiklenmistir. Bu veriler
arasindan tahmini yapilmak istenen giin ve uygulanmak istenen yap1 YSA-LSTM’de se¢ilmis
ve tahmin sonuclar1 elde edilmistir. Araylizde, normalizesiz tahmin sonuglari i¢in tahmin-

gercek yiik egrileri MAPE degerleri ile gosterilmistir.

Asagida ilk 6grenme oran1 0.001 degeri segilen egitim asamasi gosterilmektedir.

» Training finished: Reached final ftaration
Training Progress (01-Jun-2021 21:07:43)
Training Time
Startfime: (-Jun-2001 210748
1k Elapsed time 18580
e Training Cycle
Epnch: 80 af 250
u it leration: 1760071740
0
z Merafions perepach; 7
011.5_
Masiroum fterations: 1750
T ildalion
05 k\s_‘,J\_ Freuency: NIk
- "__.mnd"‘\_.____ A
: | | Il | | i | Other formation
0 plll 400 il Bl 1000 1200 1400 1600 Hardiare resoure: Bingle CPU
Heration
Leaming rate schedule:  Piecewise
Learning rate: 000

Sekil 4.6.Veri egitiminin ve dgrenmesinin gorseli.
Veriler kullanilarak LSTM yapilart ile arayiizden elde edilmis normalizeli tahmin

sonuglart Model 1 ve Model 2 igin sirastyla Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’te yer almaktadir.
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Sekil 4.7. YSA ve LSTM ig¢in saatlik normalize edilmis gergek ve tahmin egrileri (Model 1)
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Sekil 4.8. YSA ve LSTM i¢in saatlik normalize edilmis gergek ve tahmin egrileri

(Model 2)




Tablo 5.2’de saatlik gergek yiik verilerinin ve olusturulan yapilardan elde edilen saatlik
tahmin sonuglarmin YSA ve LSTM’ye ait koyu yazilmis ortalama giinlik MAE, Maksimum
giinlik MAPE ve Giinliik RMSE degerleri ile verilmistir. En diisitk ortalama giinliik hata,
Maksimum giinliik MAPE ve Gilinlik RMSE degerleri LSTM yapisindan elde edilmis ve

tabloda alt1 ¢izili olarak belirtilmistir.

Tablo 4.2. Hata degerlerinin YSA ve LSTM igin karsilagtirmasi

Ortalama giinliik MAE Maksimum giinliik MAPE Giinliik RMSE

YSA LSTM YSA LSTM YSA LSTM

Model 1 130,2456818 94,299263 %0,8879876 | %0,60411375 151,41444 114,31020

Model 2 | 151,1554108 79,728218 %1,4018630 | %0,55998331 193,96224 95,033226

Tablo 4.2°de saatlik gergek yiik verilerinin ve olusturulan yapilardan elde edilen saatlik
tahmin sonuglarmin YSA ve LSTM’ye ait koyu yazilmis ortalama giinliik MAE degerleri ile
verilmistir. Model 1 ve 2 igin en diisiik maksimum giinliik hata degeri LSTM yapisindan elde
edilmis ve tabloda alt1 ¢izili olarak belirtilmistir. Model 1°de 120 saatlik veri 24 saatlik tahmin
icin kullanilmistir. Model 2’de ise 144 saatlik veri 24 saatlik tahmin i¢in kullanilmistir.
Goriildugii tizere LSTM i¢in Model 2’nin hata degeri Model 1’den daha diistiktiir.

Maksimum giinliik MAPE degerlerine bakildiginda, her iki tahmin caligmasinda
da en diistik hata yilizdesini yine LSTM vermistir.

Tablo 4.2°de saatlik gergek yiik verilerinin ve olusturulan yapilardan elde edilen saatlik
tahmin sonuglarmin YSA ve LSTM’ye ait koyu yazilmig ortalama giinlik RMSE degerleri ile
verilmistir. En diisik deger LSTM yapisindan elde edilmis ve tabloda alti ¢izili olarak
belirtilmistir. Goriildiigi tizere LSTM ve YSA i¢in Model 2’nin hata degeri Model 1°den daha
diisiiktiir. 144 saatlik veri ile tahmin yapmak 120 saatlik veri ile tahmin yapmaktan daha iyi

performans gostermektedir.

RMSE degerine gore en diisiik ortalama giinliik deger LSTM yapisindan elde edilmis

ve Tablo 4.2°de sunulmustur.
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5. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, tim Tirkiye’deki elektrik tiiketim tesisleri igin tatil gilinleri
(Cumartesi ve Pazar) harig, 24 saatlik giinliik yiik tahmini amag¢lanmis, sicaklik ya da baska
bir hava verisi kullanilmadan kabul edilebilir hata yilizdelerinde gergeklestirilebilen bir tahmin

sistemi Onerilmistir.

Onerilen tahmin sistemi, YSA ve LSTM olmak iizere iki yapidan olusmaktadir.
Noronlarin  baslangic agirliklar1 rastgele verildiginden, YSA yapisinin her simiilasyon
sonucunda farkli sonucglar vermektedir. Bu sebeple birden fazla iterasyon adimi
gergeklestirilmistir. En diisiik ortalama giinlilk MAPE degerlerini, LSTM yapist vermistir. Tim
hata performans metriklerinin sonuglarina gére LSTM modelinin klasik YSA modeline gore
daha iyi sonug verdigi gozlemlenmistir.Ayrica, hata yilizdelerine bakildiginda, YSA yapisinin
da kayda deger bir basar1 gosterdigi goriilmiistiir.

Normalizeli yiik tahmini c¢alismasinda, en diisiik ortalama gilinlik hata yilizdelerini
LSTM yapis1 vermistir.Ortalama giinliik hata yiizdeleri, diger yiik hata yiizdelerinden daha
diisiik ¢cikmistir. Goriildiigii tizere bazi hata degerlerine gére LSTM ve YSA i¢in Model 2’nin
hata degeri Model 1’den daha distiktiir. 144 saatlik veri ile tahmin yapmak 120 saatlik veri ile

tahmin yapmaktan daha iyi performans gostermistir.
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