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BEYAN

Elektrik Tiiketim Verilerine Yapay Zeka Modellerinin Uygulanmasi adli yiiksek lisans tezinin
hazirlikk ve yazimi sirasinda bilimsel arastirma ve etik kurallarina uydugumu, bagkalarinin
eserlerinden yararlandigim boliimlerde bilimsel kurallara uygun olarak atifta bulundugumu,
kullandigim verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi, tezin herhangi bir kisminin Bilecik Seyh
Edebali Universitesi veya baska bir {iniversitede baska bir tez ¢aligmasi olarak sunulmadigini,
aksinin tespit edilecegi muhtemel durumlarda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul

ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogrulugunu beyan ederim.

Bu ¢alismanin,

Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluslarca desteklenmesi durumunda;
projenin ve destekleyen kurumun adi proje numarasi ile birlikte, ETIK KURUL onay1 alinmasi durumunda ise
ETIK KURUL tarih karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.
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OZET
ELEKTRIK TUKETIiM VERILERINE
YAPAY ZEKA MODELLERININ UYGULANMASI

Bu calismada, 2016 Ocak - 2024 Haziran doneminde Tiirkiye'nin Bilecik ilinin Aydinlatma,
Mesken, Sanayi, Tarimsal Sulama ve Ticarethane sektorlerine ait elektrik tiiketim verileri
incelenmistir. Elektrik tiiketiminin gelecekteki egilimlerini tahmin etmek amaciyla, Enerji Piyasasi
Diizenleme Kurumu’nun (EPDK) yayimladigi Elektrik Piyasast Aylik Resmi Istatistikleri
kullanilarak veriler toplanmis ve Zaman Serisi Analizi ile islenmistir. RNN, GRU, LSTM ve
BiLSTM modelleri, sektorel bazda epoch 25, 50, 100 ve 200 degerlerinde egitilmis, 2016-2019
donemi egitim verisi, 2020-2024 Haziran donemi test verisi olarak kullanilmistir. Modellerin
performanst MAE, RMSE, MSE ve MAPE metrikleri ile degerlendirilmistir. Caligmada elde edilen
bulgular, Mesken ve Ticarethane sektorlerinde BILSTM ve LSTM modellerinin yiiksek dogrulukla
tahmin yaptigini, Sanayi ve Tarimsal Sulama sektorlerinde ise GRU ve BILSTM modellerinin daha
basarili oldugunu gostermisti. RNN modeli genel olarak diger modellere gore daha diisiik
performans sergilemistir. Calisma, derin 6grenme modellerinin elektrik tiiketimi tahmininde gii¢lii
bir 6grenme yetenegine sahip oldugunu, ancak bazi sektorlerde daha fazla hiperparametre
optimizasyonuna ihtiya¢ duyuldugunu ortaya koymustur. Sonug olarak, bu modeller, Bilecik ilinin
gelecek yillarindaki elektrik tiiketiminin sektorel bazda tahmin edilmesini saglamis ve enerji
yonetimi agisindan 6nemli dngoriiler sunmustur. Gelecekteki calismalar i¢in modellerin sektorel
bazda performanslarimi artirmak amaciyla daha karmasik ve daha biiylik veri kiimelerinde

optimizasyon yontemleri kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, GRU, LSTM, BiLSTM, Zaman Serisi Tiiketim Tahmini.
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ABSTRACT
APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE
MODELS TO ELECTRICITY CONSUMPTION DATA

In this study, electricity consumption data of Bilecik province of Turkey for Lighting, Residential,
Industrial, Agricultural Irrigation and Commercial sectors for the period of 2016 January - 2024
June are analysed. In order to estimate the future trends of electricity consumption, data are
collected using the Electricity Market Monthly Official Statistics published by the Energy Market
Regulatory Authority (EMRA) and processed by Time Series Analysis. RNN, GRU, LSTM and
BiLSTM models were trained at Epoch 25, 50, 100 and 200 on a sectoral basis, and the period
2016-2019 was used as training data and the period 2020-2024 June was used as test data. The
performance of the models was evaluated with MAE, RMSE, MSE and MAPE metrics. The
findings of the study show that BiLSTM and LSTM models predict with high accuracy in
Residential and Commercial sectors, while GRU and BiLSTM models are more successful in
Industrial and Agricultural Irrigation sectors. The RNN model generally performed worse than the
other models. The study revealed that deep learning models have a strong learning ability in
electricity consumption forecasting, but more hyperparameter optimisation is needed in some
sectors. As a result, these models have enabled the prediction of electricity consumption of Bilecik
province in the coming years on a sectoral basis and provided important predictions in terms of
energy management. For future studies, optimisation methods can be used in more complex and

larger datasets to improve the performance of the models on a sectoral basis.

Keywords: Artificial Intelligence, GRU, LSTM, BiLSTM, Time Series Consumption Forecasting.
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1.GIRIS

Her gecen giin gelisen sanayi, artan niifus ve yiikselen enerji talepleri, elektrik tiikketimini
karmasiklastirmaktadir. Ulkelerin enerji politikalarina yon veren bu degiskenler, tiiketim
tahminlerinin dogruluk payinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Elektrik tiikketimini 6ngdrmek
ve dogru elektrik tahminlerinde bulunmak enerji kaynaklarinin israf edilmeden verimli bir sekilde

kullanilmasini saglar.

Bu alanda, biiyiik veri analitigi, yapay zeka ve makine O6grenimi yontemleri ile
kullanildiginda, elektrik tiiketim tahminlerinde 6nemli bir dogruluk oranina ulasilmasini saglar.
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglari, klasik yontemlerin 6tesine gegerek biiyiik veri setleri ve

karmagik yapilar tizerinde daha dogru tahminler sunan yapay sinir ag1 modellerindendir.

Ozellikle Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN) ve onlarmn gelistirilmis versiyonlar1 olan Gated
Recurrent Unit (GRU), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Cift Yonlii LSTM (BiLSTM)
modelleri, zaman serisi verilerinde uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmedeki basarili
performanslariyla 6ne ¢ikmaktadir. Bu modeller, diizensiz ve karmasik veri setlerinde, ge¢mis
veriler arasindaki iligkileri Ogrenerek daha dogru tahminler saglar. Enerji sektoriinde
kullanildiginda, zamansal degisiklikleri ve uzun vadeli tiikketim desenlerini etkili bir sekilde

yakalayabilirler.

Bu dogrultuda, Ruyi Cai ve diger ¢alisma arkadaslari, LSTM modelini uygulayarak gecmis
yiik verileri ile elektrik fiyatlarinin entegrasyonunu saglayan kisa stireli bir yiik tahmin modeli 6ne
stirmiislerdir. Bu yondeki c¢aligmalar1 elektrik fiyatlarinin model isleyisinde hesaba alinmasinin
diger modeller ile karsilastirildiginda LSTM modelinin istikrar ve dogruluguna 6nemli bir katki
sundugu tespit edilmistir. S6z konusu ¢alisma neticesinde elde edilen bulgular, yiikk tahmin
modellerinde bu etkeni dikkate almanin sagladig1 potansiyel faydasini vurgulamaktadir. (Cai vd.,

2019)

Pence ve arkadaglari, Tiirkiye'deki sanayi bolgesinde elektrik tiiketimini tahmin etmek icin
Y SA modeli kullanmiglardir. Model 1970-2016 yillar1 arasindaki verilerle egitilmis ve 2017-2023
yillar1 i¢in tahminler yapmistir. Elde edilen sonuglar TEIAS'in tahminleri ile karsilastiriimis ve
paralellik goOstermistir. Enerji politikalar1 ve yatirnm planlari i¢in dogru tahminlerin 6nemi

vurgulanmis ve giines enerjisi kullaniminin artirilmasi Onerilmistir. Calismada ayrica sanayi



elektrik tiiketimi, ihracat ve Tiirkiye'nin 2023 hedefleri arasindaki iligki incelenmis ve farkli tahmin

modellerinin performansi karsilastirilmistir (Penge vd., 2019).

Yan ve arkadaslari, bireysel hanelerde enerji tiiketimi tahmini i¢in hibrit bir derin 6grenme
modeli dnermislerdir. Sabit dalgacik doniistimii (SWT) ve LSTM sinir aglarini birlestiren model,
dogruluk ve egitim verimliligi acisindan mevcut yontemlerden daha iyi performans gostermektedir.
Yaklagimlari, hane halki enerji tiiketim verilerinin diizensizligini ve tek degiskenli dogasini ele

alarak gelecekteki uygulamalar i¢in umut verici sonuglar sunmaktadir (Yan vd., 2019).

Wang ve arkadaglari, periyodik enerji tiiketiminin gelecek yillardaki degisimini tahmin
etmek icin LSTM aglarin1 kullanan yeni bir yaklasim Onermistir. Yontemleri klasik tahmin
yaklagimlarindan daha basarili performans gostermis ve miikemmel genelleme kabiliyeti
sergileyerek dogru enerji tilketimi tahmini potansiyelini vurgulamistir. Calismada ayrica eksik girdi
degiskenlerinin tahmin dogrulugu iizerindeki etkisi arastirilmis ve korelasyon analizi teknikleri
tartisilmistir. Makale ayrica, LSTM modelini diger algoritmalarla karsilastirmakta ve enerji

titketimi tahmininde hibrit modellerin potansiyelini tartismaktadir. (Wang J. Q. vd., 2020)

Seving ve Kaya, Diyarbakir ili i¢in hava sicakligi tahmininde LSTM ve ARIMA (Otomatik
Regresif Entegre Hareketli Ortalama) modellerinin kullanildig1 bir ¢aligmayr ele almislardir.
Tahminlerin bagarili oldugu ve hava sicakligi tahmininde kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.
Ayrica derin 6grenme ve LSTM modelinin genel tahmin performansinin yiiksek oldugu
vurgulanmigtir. LSTM tabanli siralama ile ¢ok bolgeli i¢ ortam sicaklik tahmini igin seq2seq modeli
onerilmis ve ARIMA modellerinin genel olarak giiclii ve uygulanmasinin kolay oldugu
belirtilmistir. Sonug¢ olarak calisma, her iki modelin de hava sicakligini1 tahmin etmede basarili

oldugunu gostermistir (Seving ve Kaya, 2021).

Biskin ve Ciftci, Tiirkiye'de tiiketilen elektrik enerjisi miktarini tahmin etmek amaciyla
gecmis verileri kullanarak LSTM ve GRU modellerinin performansini bir saat ve {i¢ saat sonrast
i¢cin karsilagtirmistir. GRU modeli, 6zellikle bir saat sonrasi i¢in yapilan tahminlerde LSTM'den
biraz daha iyi performans gostermistir. Caligma, enerji yonetimi i¢in dogru tahminin 6nemini
vurgulamakta ve COVID-19'un Tiirkiye'deki elektrik tiiketimi iizerindeki etkisini tartigmaktadir.
Veriler, iilke i¢in ger¢ek zamanl elektrik tiiketim verileri saglayan EPIAS Seffaflik Platformu'ndan
alimmistir (Biskin & Cifei, 2021).



Kamber ve meslektaslari, elektrik yiikii tahmini icin LSTM ve ARIMA modellerinin
kullanimini incelemektedir. ispanya'nin bes biiyiik sehrinin elektrik tiiketim verileri ve saatlik hava
durumu parametreleri lizerinde yapilan analizler, LSTM ve ARIMA modellerinin performanslarini
karsilastirmaktadir. Ayrica, literatliirdeki diger calismalar1 kapsayan referanslar da verilmektedir

(Kamber vd., 2021).

Cetiner, enerji tliketimi tahmini i¢in ayr1 GRU ve LSTM modellerinden daha iyi performans
gosteren hibrit bir LSTM-GRU modeli gelistirmistir. Calisma ayrica, ¢calismada detaylandirilan
Ozellikleri 6neren ve uygulayan ilk calisma olmasi nedeniyle enerji tilketimi tahminine yeni bir
yaklagim sunmaktadir. Calismada kullanilan veri seti, Avrupa piyasasina elektrik dagitimi yapan
Avrupa Elektrik iletim Sistemi Isleticileri Birligi Seffaflik Platformu'ndan (ENTSO-E
Transparency Platform) elde edilerek arastirmanin giivenilirligi ve uygunlugu artirllmistir (Cetiner,

2022).

Wu ve Wu, evsel elektrik tiiketimini tahmin etmek i¢cin CNN, BiLSTM ve Self-Attention
(SA) mekanizmalarini bir araya getiren hibrit bir model 6nermislerdir. Calismalarinda, BiILSTM
modelinin zamansal bagimliliklar1 etkili bir sekilde yakaladigi ve uzun vadeli elektrik tiiketimi
trendlerini basarili bir sekilde tahmin ettigi vurgulanmistir. CNN ile verilerden ¢ikarilan uzamsal
ozellikler BILSTM'e aktarilmis, BILSTM ise ileri ve geri yonlil islemlerle gegmis ve gelecekteki
veriler arasindaki iliskileri O0grenmistir. Ayrica, SA mekanizmasi modelin onemli verilere
odaklanarak tahmin dogrulugunu artirmasina katki saglamistir. Yapilan deneyler, modelin mevcut
yontemlere kiyasla {istiin performans sergiledigini ve evsel elektrik tiiketimi tahmininde yiiksek bir

dogruluk sagladigin1 gostermistir (Wu ve Wu, 2024)

Pavlatos ve ¢alisma arkadaslar1 (2023), elektrik yiik tahmininde dogrulugu artirmak icin
BiLSTM sinir aglarin1 kullanan bir model dnermislerdir. Bu model, enerji tiiketimi verilerindeki
zamansal bagimliliklar ¢ift yonlii olarak ele alarak hem ge¢mis hem de gelecekteki bilgileri aym
anda degerlendirir. Bu yaklagim, siradan RNN, LSTM ve GRU modellerine kiyasla belirgin bir
performans artis1 saglamustir. Ozellikle, BILSTM modeli 24 saatlik bir zaman diliminde, RMSE ve
MAE degerlerinde 6nemli iyilestirmeler kaydederek en yiiksek tahmin dogruluguna ulasmistir.
Caligma, enerji planlamasi ve piyasa yonetimi siireclerinde BiLSTM modelinin sagladig:
avantajlar1 vurgulayarak, elektrik yiik tahmininde ileri diizey sinir ag1 mimarilerinin dnemini ortaya

koymaktadir (Pavlatos vd., 2023)



Calismanin giris boliimiinde, elektrik tiiketimi ve yapay zekd uygulamalarinin genel bir
degerlendirmesi yapilmis, ardindan literatiirde elektrik tiiketim tahmini lizerine yapilan ¢aligmalar
ozetlenmistir. Bu boliimde ayrica calismanin amaci ve hipotezi ele alinmistir. Tkinci bdliimde,
yapay zekanin alt dallar1 olan makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlarina odaklanilmistir.
Ucgiincii boliimde ise, yapay sinir aglarmin temel yap1 taslar1 incelenmis ve dzellikle RNN, GRU,
LSTM ve BiLSTM aglarn iizerine detayli bilgi verilmistir. Yapay sinir aglarinin zaman serisi

analizindeki uygulamalar1 ve performans degerlendirme yontemleri paylasilmistir.

Doérdiincti boliimde, tezde kullanilan veri seti, bu verilerin nasil islendigi ve hangi
yontemlerle temizlendigi anlatilmaktadir. Ayrica, zaman serisi analizine uygun olarak RNN, GRU,
LSTM ve BILSTM modelleri egitilmis ve test edilmistir. Besinci boliimde, modelin performans
sonuclar1 analiz edilmis, tahmin verileri ile gercek degerler karsilastirilarak tartigilmistir. Son
olarak, altinc1 bdliimde, calismanin sonuglar1 6zetlenmis ve gelecekte yapilabilecek iyilestirme

Onerileri sunulmustur.

1.1. Tezin Amaci

Bu ¢alismanin amaci, Bilecik ilindeki sektorel bazda 2016 Ocak ay1 ile 2024 Haziran aylari
arasindaki zaman dilimine ait elektrik tiiketim verileri kullanilarak RNN, GRU, LSTM ve BiLSTM
yapay sinir ag1 modelleri ile gelecekteki elektrik tiiketimini tahmin etmektir. Dogru ve giivenilir
elektrik tiiketimi tahminleri, siirdiiriilebilir enerji politikalarinin  olusturulmasi ve enerji
kaynaklarmin planlanmasi agisindan 6nemlidir. Elektrik tiiketimindeki artisin dogru bir sekilde
ongoriilmesi, elektrik iiretimi ve dagitimi gibi operasyonlarin planlanmasinda kritik bir rol oynar.
Bu calisma, farkli derin 6grenme modellerinin performanslarini karsilastirarak, en uygun tahmin

modelini belirlemeyi ve enerji sektoriinde tahmin dogrulugunu artirmay1 hedeflemektedir.

1.2. Hipotez

Bu tez ¢alismasinda, Bilecik ilinin elektrik tiiketiminin RNN, GRU, LSTM ve BiLSTM
gibi yapay sinir ag1 modelleri kullanilarak etkin bir sekilde tahmin edilebilecegi hipotezi
savunulmaktadir. Bu kapsamda, zaman serisi analizi yontemi kullanilarak farkli yapay sinir ag1
modelleri egitilmis ve ¢esitli hiperparametre ayarlari ile deneyimler yapilarak hipotezin dogrulugu

test edilmistir. Test verisi tlizerindeki performanslar karsilagtirilirken en diisiik hata metriklerine



sahip modeller se¢ilmistir. Bu hipotez, yapay sinir ag1 modellerinin elektrik tiiketimi gibi karmagik
ve dinamik veri setlerinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini ve enerji tahminlerinde dogrulugu

artirabilecegini 6ne stirmektedir.



2. YAPAY ZEKA
2.1. Yapay Zeka Kavram

Giliniimilizde her gecen gilin hayatimizin pek ¢ok alaninda etkisini ve izlerini daha fazla
hissettigimiz ve gordiiglimiiz yapay zekd kavraminin tarihgesi aslinda uzun bir ge¢mise
dayanmaktadir. Bilgi isleyen ve tekrar eden islemleri daha hizli ve efektif bir sekilde yerine
getirmek {izere icat edilmis bilgisayarlarin diinyamiza girmesi ile insanoglunun islerini

otomatiklestirme arzusu yapay zeka kavraminin giindemimize girmesine neden olmustur.

Aslinda yapay zekanin temellerinin ¢ok uzun siire Once felsefe, matematik, psikoloji,
bilgisayar miihendisligi ve dilbilim gibi ¢ok farkli disiplinlerde atildigini gorebiliriz. Makineler
diistinebilir mi? fikrinin ilk defa ortaya atan Alan Mathison Turing, 2. Diinya Savasi sirasinda kripto
ihtiyaglari nedeniyle icat edilen elektromekanik araglar ile gerek bilgisayar bilimi gerekse de yapay

zeka kavramlariin olusum ve gelisimini biiytlik bir katki sunmustur.

Bilgisayarlar temelde insan beyni model olarak islevsellestirilmis ve gelistirilmistir.
Bilgisayarlarin temel fonksiyonu ve isleyis siirecini verilerin uygun giris iiniteleri araciligiyla
bilgisayara aktarilmast ve gereken isleme basamaklar1 tamamlandiktan sonra ¢iktilar
hedefledigimiz formatta bize sunmasi olarak ifade edebiliriz. Bu asamada yapay zeka kavrami ile
verilerin bu islenis bicimi 6nem kazanmis ve insan gibi diisiinebilen ya da davranabilen isleme

metotlar1 liretilmeye ¢alisilmistir.

Russell ve Norvig bu dogrultuda zeki sistemler siniflandirmasi seklinde bir tasnife giderek,
yapay zekdya dort ana kategoriye ayirmaktadir: Bu smiflandirma Sekil 2.1.°de gosterilmistir

(Russel ve Norvig, 1995).



insan diisimeesivle iliskili oldugumuz fadivetlerin
otomasyomy, karar verme, problem ¢ézme Ggrenme gibi
faalivetler . (Bellman, 1978)
“Diisiinen bil gisayarlar yapma konusundaki heyecan
verici veni ¢abal ar” (Haugeland, 1985)

“Hesapl ama modellen kull anarak zihinsel veteneklerin
incelenmesi” (Charniak ve McDermott, 1935)

“Algilama mantik ve hareket etmevi miimkiin kilan
hesaplamalarin incelenmesi™ ( Winston, 1992)

nsan gibi diisiinen sistemler Akiler diisinen sistemler

Insan gibi davranan sistemler Alala davranan s stemler

“Insanlarin daha ivi oldugu sevleri bilgisayarlarin nasil | “Alalli davram gn otomasyonu ile ilgili olan bilgisayar
yapabilecegine dair ¢aligma™ (Rich ve Knight, 1991) bilimi kolu™ (Luger ve Stubblefield, 1993}

“Zelki insanlar tarafindan gerceklestirilen islevlen verine “Hesaplamal siregler agisindan akalli davramslan
getiren makineler yaratma sanatt™ (Kurzweil, 1990} ariklamak ve taklit etmek isteven bir ¢alisma alam™
(Schalkoff, 1990)

Sekil 2.1. Zeki Sistemler
Kaynak: (Russel ve Norvig, 1995)
2.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenme siireci, verilerin islenip degerlendirilmesinde baslayip Oncesinde
karsilagtirilip analizden gecirilen veriler vasitasiyla karar verme sathasina kadar devam etmektedir
(Gonzalez Garcia vd., 2019). Makine 6grenmesi denetim kriteri baz alinarak 3 farkli kategoride
siniflandirilmistir (Cifuentes vd. 2020).

a) Denetimli Ogrenme (Supervised Learning):

S6z konusu bu derin Ogrenme yoOnteminde etiketlenmis giris ve ¢ikis verilerinin
fonksiyonundan arastirmaci yardimi ile 6grenme islevi yerine getirilir. Bu yaklagim kullanilarak,
giivenilir veri modelleri olusturulur. Fakat bu durum biiyiik veri setleri i¢in ayn1 zamanda ytiksek
maliyetli etiketleme zorlugunu da yaninda getirir (Saba Raoof ve Durai, 2022).

Denetimli Ogrenme metotlarinin uygulandigi algoritmalara drnek vermek gerekirse Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machines) ve Rastgele Orman (Random Forest) verilebilir.
Ayrica Regresyon analizi (Regression Analysis) ve Karar Agaclari (Decision Trees) da denetimli

o0grenmenin uygulandigi diger algoritma ¢esitlerindendir.



b) Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning):

Bu yontemde model izlemesine ya da veri etiketlenmesi islemlerine gereksinim duyulmaz.
Kendi veri setinden veri bilgisi ve desenin kesfedilmeye odaklanildigi bu yontemde genellikle
kiimeleme islemleri uygulanir. Girig bilgisinin bulunmadigi bu modelde ¢ikt1 verilerinin dogruluk
oranlar1 diislik seviyede olmasi bir dezavantaj olsa da diger modellere oranla daha az karmasiklik
barindirdigi i¢in uygulanabilirligi yiiksek seviyededir. (Ahmad vd., 2022).

Denetimsiz Ogrenme metotlarinin uygulandig1 algoritmalara ilk olarak Temel Bilesenler
Analizi (Principal Component Analysis) olmak iizere k-Ortalamalar Kiimelemesi (k-Means
Clustering) ve Kendi kendine Organize Haritalar (Self Organizing Maps) algoritmalart 6rnek
verilebilir.

c) Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning): Cevreyle interaktif bir iliskinin
kurulmadig:r bu 6grenme modelinde ise deneme-yanilma ve 6diil-ceza kavramlar1 uygulanarak,
model en yiiksek odiilii alma hedefiyle galistirilir. Q-Learning, Asynchronous Advantage Actor-
Critic (A3C), Policy Gradient Methods, Actor-Critic Methods, algoritmalar1 pekistirmeli derin

O6grenmeye Ornek olarak verilebilir.
2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenmede verilerin insan beyni tarafindan ele alinip islenmesinden esinlenilmistir.
Derin 6grenme oOncesinde, arastirmaci tarafindan belirlenmesi gereken bir kural gereksinimi
bulunmamaktadir. Ancak veriler arasinda anlamli baglantilar kurulmasi i¢in oldukc¢a fazla veriye
gereksinim duyulmaktadir. Bu nedenle derin 6grenmede, Onceki katmanlarin ¢iktisindan elde
edilen verilerin kullanildig: ¢esitli algoritmik sinir a1 katmanlari olusturulur (Alzubaidi vd., 2021)

Sekil 2.2.’de, derin 6grenmenin, makine 6grenmesi ve yapay zeka ile iligkisi gosterilmistir.

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 2.2. Derin 6grenme, makine 6grenmesi ve yapay zeka kronolojisi

Kaynak: (Tan vd., 2021)



3. YAPAY SINIR AGLARI
3.1. Yapay Sinir Ag1 Kavram

Biyolojik sinir sistemlerinin modellenmesi, sinir aglarinin temelini olusturmustur. Noron,
beynin en kiigiik hesaplama birimidir. Gelen sinyalleri iletmekle gorevli akson néronun ¢ikigini
olusturur. Noronlar arasinda gelen sinyalleri toplayip hiicre girigini olusturan yapi dentritlerdir.
Tiim noronlar arasinda saglikli bir haberlesmenin kurulabilmesi i¢in dentrit ve aksonlar birbirlerine
sinaps ile baglanmisglardir. Sekil 3.1.’de yer alan biyolojik sinir hiicresinin ¢iziminde akson, dentrit,

cekirdek gibi yapilar yer almaktadir.

) Dendritler Akson Uclari

Ranvier
Bogumu

Akson

<7
N

\ Miyelin
\ Aksiyon Portansiyeli Kihf

Govdesi \
Akson Baslangici

Hicre
Cekirdegi

Sekil 3.1. Sinir Hiicresi Biyolojik Gosterimi

Kaynak: (Mijwel, 2017)
3.2. Yapay Sinir Aginin Modeli

Yapay sinir aglarinin en kiiciik birimi olan perseptron, lineer bir fonksiyonla gosterilir. 1957

yilinda Frank Rosenblatt tarafindan perseptron tanimlanmistir.

Perseptronlardan olusan katmanlar yigini, yapay sinir aglari olarak bilinir. Her modiil,
verileri bir sonraki modiile aktarmak i¢in farkli bir gosterime dontistiiriir. Bu modiiller, literatiirde
katmanlar olarak adlandirilir ve her bir katman ¢ok sayida birim veya néron igerir. (Lucas vd.,

2018). Sekil 3. 2.’de bir sinir hiicresinin matematiksel gosterimi paylasilmistir.



LY w4530 oY
f(x)-{o,if'z:m+b<0 y/l

Ciktr

Agirliklar Toplama ve bias Aktivasyon

Sekil 3.2. Sinir Hiicresi Matematiksel Gdsterimi (Perseptron)

Kaynak: (Sajja ve Rooban, 2024)

Giris verisi Xn, agirlik katsayis1 Wn, sapma katsayisi bias, aktivasyon fonksiyonu f(x) ile
islenerek, Y ¢ikisi elde edilir. Egitim sirasinda 6grenilen w agirlik katsayisi ve sapma katsayisi,
Sekil 3.3.'de gosterilen N gizli katmandan olusan tam baglagimli yapay sinir aginda yer almaktadir.
Giris birimine verilen girdilerin agirlikli toplami, her katmanin ¢iktisidir. Ayni katmandaki néronlar
arasinda baglanti yoktur ve diger katmanlardaki néronlar arasinda agirlik ve sapma katsayisi
Ogrenilir. Ardisik iki katman arasindaki ndronlar, birbirlerini ¢esitli aktivasyon islevleriyle etkiler.

Modelin 6grenme diizeyi, bu fonksiyonlarin degerlerine gore belirlenir.

Girig Gorintisi Gizli Katman 1 Gizli Katman N Ciki Gorintisa

Sekil 3.3. Tam Baglasimli Yapay Sinir Ornegi

Kaynak: (Lucas vd., 2018)
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3.2.1. Tek Katmanh Algilayicilar (SLP) Modeli

Dogrusal sorunlari ¢ozmek amaciyla olusturulan tek katmanli YSA’da girdi katmani ve
c¢ikt1 katmani kullanilmaktadir. S6z konusu bu katmanlar bir tek ndrondan olusabilecegi gibi ¢ok
sayida noronu da igerebilir. Sekil 3.4.’de basit diizeyde olusturulan tek katmanli algilayici

gosterilmektedir. (Ar1 & Berberler, 2017)

Girig Katman Cikis Katmani

Sekil 3.4. Tek Katmanli Algilayic
Kaynak: (Salvarci ve Ayten, 2019)
3.2.2 Cok Katmanh Algilayicilar (MLP) Modeli

MLP modeli ise ayristirma gerceklestirebilen modeldir. leri beslemeli olan bu modelde,
giris ve ¢ikis katmani arasinda olmak tizere ¢ok sayida gizli katmanlar yer almaktadir. MLP modeli

Sekil 3. 5.’de gosterilmistir.

Giris Katmani Gizli Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 3.5. Cok Katmanli Algilayici

Kaynak: (Salvarci ve Ayten, 2019)
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Cok katmanl1 algilayict modelin galisma prensibini iki asamadan olusmaktadir. {1k asamada
aga uygulanan girisler, giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru ileri yonde iletim gerceklestirilir.
Diger asamada ise, hatalarin geri yayilmasi algoritmasi uygulanir. Cikis katmanina ulasan veriler,
ile tahmin edilen ¢ikis verileri arasindaki fark algoritma tarafindan islenir ve aga yeniden

dondiiriiliir. (Torres-Hernandez vd., 2023)

Cok katmanli algilayici modelinin dogrusal olmayan problemler iizerinde {istiin bir ¢6zme
yetenegi bulunmaktadir. Yiiksek sayida girdi ile yiiksek sayida ¢ikt1 verisi iiretebilen bu model
ozellikle dogal dil isleme, goriintii tanima gibi farkli alanlarda oldukga tercih edilen bir yapay sinir
ag1 modelidir. Hesaplama maliyetinin yliksek potansiyeli ve ¢ok katmanli yapist modelin negatif
yonleri arasinda yer almaktadir. Cok sayida parametre igermesi nedeniyle bu parametreler
uygulama Oncesinde belirlenmesi gerekmektedir. Bu modelin egitimi esnasinda zaman zaman

uyum problemleri yasanabilir.
3.2.3 Konvoliisyonel Sinir Aglar:1 (CNN) Modeli

Derin ileri beslemeli bir sinir ag1 olan CNN, genellikle goriintii isleme alaninda nesnelerin
tanimlanmasi, analiz edilmesi, kategorizasyon gibi farkli alanlarda kullanilmaktadir. Gride benzer
bir yapiya sahip olan bu sinir ag1 modelinde matris ¢carpimi yerine katmanlar arasinda evrisim ya
da konvoliisyon olarak tanimlanan matematiksel bir islem uygulanir. ilk katmanlarinda daha basit
ve temel niteliklerden meydana gelmektedir. Ancak katman sayisi ilerledikce, derinlesen
katmanlarda daha kompleks 6znitelikler elde edilir. S6z konusu bu kompleks 6znitelikler sayesinde
goriintiiler daha dogru ve net bir sekilde tasvir edilir. (Kizrak ve Bolat, 2018).CNN, geleneksel sinir
aglarinin aksine, sayisal veriler yerine matrisler kullanir. Bu modelde insan gorsel sisteminin

modellenmesini 6rnek alinmaktadir. CNN modeli Sekil 3.6.’da gosterilmistir.

@“- evrisim: convolution
ortaklama: pooling

Sekil 3.6. CNN modeli

Kaynak: (Kizrak ve Bolat, 2018)
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3.2.4. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) Modeli

hy ho hs h; h
L—ij I
A = AR DA A
L1
OO - @
Sekil 3.7. RNN Modeli

Kaynak: (Zaheer vd., 2023)

Giris, gizli ve ¢ikis katmanlar sirasiyla X, H ve Y harfleriyle gosterilir. Modelin ¢iktisin
gelistirmek i¢in ag parametreleri A, B ve C kullanilir. Herhangi bir t zamaninda x; ve x..1'deki
girdiler mevcut girdiyi olusturmak ig¢in birlestirilir. A1 daha iyi hale getirmek i¢in, Denklem 3.1

yardimiyla agdan her zaman ¢ikt1 toplanir.

he = f(he—1,xt) 3.1)

Girig verileri x, Sekil 3.7.'de gosterilen giris katmani1 A araciligiyla modele aktarilir ve
merkezi katman h, her biri kendi aktivasyon fonksiyonlari, agirliklar1 ve onyargilar olan ¢oklu
gizli katmanlar igerir. tanh aktivasyon fonksiyonudur. Onceki gizli durum h.; ile temsil edilir ve
agirligt Wyn ile gosterilir. Denklem 3.2°de gosterildigi gibi Mevceut gizli durumun agirligr Wn,

mevcut girdi ise x;'dir.
ht = tanh(th * ht—l + th * Xt) (32)

Cikis katmani 'y', gizli katmanin ¢ikisini bir giris olarak alir. Gergek sonucu elde etmek i¢in bazi
hesaplamalar yapilir. Gergek sonug tahmin edilen degerdir. Why ¢iktinin agirligy, he gizli katmanin

agirhigr ve yr Denklem 3.3’te gosterildigi gibi t zamanindaki ¢iktidir.

Ve = Why * hy (3.3)
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3.2.5 Gegitli Tekrarlayan Birim Aglar1 (GRU) Modeli

Ozellikle derin sinir aglarinda, her bir katmandaki agirliklarm giincellenmesi amaciyla
kullanilan gradient (tiirev), arka yayilim (backpropagation) yontemi ile hesaplanir. Ancak bu
siirecte, derin katmanlar arasinda gradient degerleri giderek kiiciiliir ve en alt katmanlara
ulastiginda neredeyse sifira yaklasabilir. Bu da daha alt katmanlardaki agirliklarin yeterince
giincellenememesine ve modelin dogru sekilde Ogrenememesine neden olur. Bu duruma

"vanishing gradient" problemi denir.

GRU, RNN’lerin bir tiirevi olup, LSTM’ye alternatif olarak gelistirilmistir. GRU’nun amact
RNN’lerin Vanishing Gradient problemini ¢6zmek ve uzun vadeli bagimliliklart daha verimli bir

sekilde 6grenmektir.

GRU, LSTM’ye gore daha basit bir yapiya sahip olup daha az sayida kap1 kullanir. Bu da
modelin daha hizli ve hesaplama agisindan daha verimli olmasini saglar. Sifirlama ve Giincelleme
Kapist hiicrelerin nasil giincellenecegini ve gegmis bilginin ne kadarinin korunacagini kontrol eder.

GRU modeli Sekil 3. 8.’de gdsterilmistir.

v
v
.

X

Sifirlama Giincelleme

Qkapm Kapisi @—

4
|

Sekil 3. 8. GRU Modeli

Kaynak: (Zaheer vd., 2023)
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Giincelleme kapisi, hiicredeki bilginin ne kadarinin tasinacagmni ve yeni bilgi ile
giincellenecegini kontrol eder. Bilginin ne kadarmin korunup ne kadarinin yeni bilgi ile
degistirilmesi gerektigine karar verir. Giincelleme kapisi, hiicrenin 6nceki bilgisinin korunup

korunmamasi gerektigini belirler. Hesaplama formiilii su sekildedir:
Zy =0(Wz .[he—q , Xc]) (3.4)
Z, : Giincelleme kapisinin ¢iktist
W, : Giincelleme kapisinin agirlik matrisi
h,_; : Onceki gizli katman durumu
X; + O anki giris verisi
o : Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Sifirlama kapisi, onceki duruma ne kadar dnem verilecegini belirler. Bu kapi, diisiik bir
deger aldiginda, hiicre eski bilgiyi tamamen unutarak sadece yeni girdilere odaklanir. Sifirlama

Kapisi eski bilginin ne kadarinin unutulacagini kontrol eder. Hesaplama formdilii su sekildedir:
1. = oW . [hey, X)) (3.5)
1¢ ¢ Sifirlama kapisinin ¢iktisi
W, : Sifirlama kapisinin agirlik matrisi
he_ : Onceki gizli katman durumu

X; + O anki giris verisi

Aday Durumu (Candidate Hidden State), Sifirlama kapisinin sonucuna gore, aday bir yeni
hiicre durumu hesaplanir. Bu durum, sifirlama kapist bilginin ne kadarinin kullanilacagim
belirledigi i¢in 6nemlidir:

he = tanh(W, . [y © he_q, X¢]) (3.6)

h : Aday hiicre durumu

W, : Aday durum i¢in agirlik matrisi

1¢ : Sifirlama kapisinin ¢iktisi

15



h._, : Onceki gizli katman durumu
X; + O anki giris verisi

© : Eleman bazinda ¢arpma islemi
tanh : Tanh aktivasyon fonksiyonu

Yeni Gizli Durum (New Hidden State), giincelleme kapisina gore eski durum ve aday

durum birlestirilerek hesaplanir:
he=(1-2)0O hey +Z, O flt (3.7
h; : Yeni hiicre durumu
Z; : Giincelleme kapisinin ¢iktisi

h,_; : Onceki gizli katman durumu

h; : Aday hiicre durumu

3.2.6 Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM) Modeli

LSTM mimarisi icindeki ge¢it mekanizmalari temel olarak asagidaki yapilardan

olugmaktadir (Rani vd., 2022).

Forget Gate (Unutma Kapis1): Bu kapi, hiicre durumundan hangi bilginin silineceginden
sorumlu olan kapidir. Bir onceki ¢iktiy1 (Oc1) ve mevcut hiicre girisini (I¢) dikkate alip, 0 ile 1
arasinda degere ulagmak amaciyla sigmoid fonksiyonu gizli katmanlarin her birine uygulanir. Cikt1

degeri “1” olarak alinir ise bu bilgi saklanir; diger durumlarda ise silinir.

Update Gate (Gilincelleme Kapisi): Kapi, bir 6nceki ¢iktiy1 (Ot.1) ve mevcut hiicre girisini
(It) aym degerlerle isleyerek sigmoid ile tanh fonksiyonlarmin uygulandigi bir aktivasyon
katmanina gonderir. Bu katmanin ¢ikisi, her iki ¢ikis degerinin ¢arpimi sonucunda elde edilir ve r
ile sonuclanir. Son olarak, durum giincellemesi icin elde edilen r degerine unutma kapisinin ¢ikisi

eklenir.

Output Gate (Cikis Kapisi): Bu kapi, hiicredeki bilginin sonrasinda gelen diger hiicreye

iletilip iletilmeyeceginin belirlenmesinden sorumludur. (Cihan ve Marttin, 2023)
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Sekil 3. 9. LSTM modeli
Kaynak: (Aparna, 2018)
Sekil 3.9.’da hiicrede kullanilan ve asagida ayrintilar verilen tiim esitlikleri gdstermektedir.

Denklemlerde o ifadesi sigmoid fonksiyonu, b ifadesi kapilar i¢in bias degerini, W ifadesi

ise agirliklar ifade etmektedir.

i = o(W. [he_q, %] + by) (3.8)
fo = o(Wr).[he—r, %] + by) (3.9)
0y = oWy . [he_q, %] + bo) (3.10)
C, = tanh(W, . [he—1, %] + b¢) (3.11)
Cc=fi®Cy + it ® C (3.12)
he = 0, ® tanh(C,) (3.13)

3.2.6.1. Sigmoid Fonksiyonu

Bu fonksiyon 0 veya 1 sonucunu verir. LSTM'de bilginin unutulmasi veya hatirlanmasi i¢in
kullanilirken, ayrica hiicreler arasinda veri aktarimi i¢in kullanilmaktadir (Sundar ve

Patchaiammal, 2022: 228). Denklem 3.14’te Sigmoid fonksiyonu sunulmustur.
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1
1+e—*

S(x) = (3.14)

3.2.6.2. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Bu fonksiyon ise hem pozitif hem de negatif degerler iiretebilir. Denklem 3.15’te hiperbolik

tanjant fonksiyon verilmistir.

e¥—e™*

fo = o= (3.15)

eX+e~X
3.2.7 Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (BiLSTM) Modeli

BiLSTM modelinde, LSTM'nin ¢aligma prensibi ayn1 kalmakla birlikte bu siireci ¢ift yonli
(bidirectional) hale getirir. Tek yonlii LSTM'lerin veri akisini yalnizca gegmisten gelecege dogru
islemesine karsin, BILSTM, veriyi hem ge¢misten gelecege hem de gelecekten gegmise dogru isler.
Cift yonlii yapist sayesinde, her bir zaman adimi i¢in hem ileri hem de geri yonlii iki ayr1 LSTM
hiicresinden olusur. Cikt1 hem gegmis hem de gelecek baglamiyla birlikte sekillenir. Bu 6zellik,
ozellikle dil isleme ve zaman serisi gibi siral1 veri igeren problemler i¢in olduk¢a 6nemlidir, ¢linki
verinin iki yonlii bagimliliklarin1 6grenir ve daha kapsamli bir 6grenme saglar. BILSTM modeli

Sekil 3. 10.’da gosterilmistir.

Yg.]_ Yt Yt-+1

| 1
L S - - :
: Hea He Hes1 :
i He1 H: Hea ;
i Forward i
i LSTM s S™™ o NSTMEN] |\ "oN :
A A A :
i Backward !
\ J
N LSTM < LSTM € LSTM 3

Sekil 3. 10. BiILSTM Modeli

Kaynak: (Wagas, 2024)
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BiLSTM’ye ait formiilasyon Denklem 3.16’da gosterilmistir.
he = [Re, he] (3.16)

fleri Yonlii LSTM (Forward LSTM)’ de Zaman adimu t igin Ileri yonli LSTM’nin

hesaplanmasi1 Denklem 3.17’de belirtilmistir.
hi = LSTMgoryara(Xe, he1 , Ceo1) (3.17)

Geri Yonli LSTM (Backward LSTM)’de Zaman adimi t i¢in Geri yonli LSTM’nin
hesaplanmas1 Denklem 3.18’de belirtilmistir.

hy = LSTMypackwara (xt' hts1, Ct+1) (3.18)

Temel bir LSTM'de, gizli c¢iktilar LSTM katmanlar1 arasinda her iki komsu LSTM
hiicresine aktarilir ve bir sonraki LSTM hiicresi i¢in girdi olarak kullanilir. Cift Yonli LSTM
mimarisi, bilginin ileriye ve geriye dogru akmasina izin vererek bunu gelistirir. Cift Yonli
LSTM'de, ileri akis sistem varyasyonlarini yakalarken, geri akis tahminleri yumusatmaya yardimet1
olur. Ileri ve geri yollardan gelen ¢iktilar daha sonra birlestirilir. Cift yonlii bir LSTM igin gegerli
denklemler asagidaki gibidir (Wagas vd.,2024):

Hy =f Uy * X; + Wy * hi_q) (3.19)
Hip = f Uz * Xy + Wy x hi_q) (3.20)
yi= 0V x [hyg * hi]) (3.21)

[hi1 * hi] lleri LSTM katmani igin i zaman adimindaki gizli durumdur.

f : Aktivasyon fonksiyonu (ReLU ya da tanh gibi)

U, ve U, 1leri LSTM katmanindaki giris-gizli baglantilar i¢in agirlik matrisleridir.
W, ve W, ileri LSTM katmanindaki gizli-gizli baglantilar i¢in agirlik matrisleridir.
y; ¢iktisi, her iki yonden gelen sonuglarin birlestirilmesiyle elde edilir.

V agirlik matrisi, ileri ve geri LSTM katmanlarindan gelen birlestirilmis gizli durumlari

donitstiirmek i¢in kullanilir.
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4. MATERYAL VE METOD

4.1 Veri Seti ve Ozellikleri

2016 Ocak ile 2024 Haziran aylar1 boyunca aylik bazda toplanmis elektrik tiikketim verileri

kullanilmistir. Veriler Aydinlatma, Mesken, Sanayi, Tarimsal Sulama ve Ticarethane gibi farkl

sektorlerdeki elektrik tiiketimini kapsamaktadir. Tablo 4.1.’de 6rnek veri seti gosterilmektedir.

Tablo 4.2.’de ise ¢alismada kullanilan kiitiiphanelere dair bilgiler yer almaktadir.

Tablo 4.1. Ornek Veri Seti

TARIH |AYDINLATMA MESKEN SANAYI  TORMSAL i A RETHANE
SULAMA
1.01.2016 2180.06 10726.27 101069.55 138.55 23142.14
2.01.2016 1335.92 9311.34 96873.92 75.53 16069.83
3.01.2016 1558.11 9575.19 105671.25 137.44 16139.92
4.01.2016 1557.04 8918.78 106239.04 83.15 15561.14
6.01.2024 1556.52 11439.94 147447.73 2298.26 13863.40
Kaynak: (EPDK, 2024)
Tablo 4. 2. Python Kiitliphaneleri
KULLANILAN ACIKLAMA KURUCU- GELISTIRICI
KUTUPHANELER
PANDAS Veri isleme ve Analizi Wes McKinney
Ursa Labs
NUMPY Matematiksel & Istatistiksel Hesaplamalar Travis Oliphant
Open Teams
MATPLOTLIB Verilerin 2 ya da 3 boyutlu olarak John D.Hunter
Gorsellestirmesi NumFOCUS
KERAS Derin Ogrenme Frangois Chollet
Google
SCIKIT-LEARN Istatistikler Analizler Cournapeau David
Makine Ogrenmesi (Regresyon, Kiime Analizi Mercari
vb.)
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4.1.1. Veri Kaynag

Bu akademik ¢alismada ele alinan veri seti, Tiirkiye'nin mevcut elektrik piyasasini yoneten
EPDK ’nin her ay yayimladig1 Elektrik Piyasas1 Aylik Resmi Istatistikleri isimli raporlardan elde
edilmistir. Bilecik ilinin 2016 Ocak- 2024 Haziran aylar1 arasindaki donemindeki aylik bazli
elektrik tliketimi verilerini igerir. Aydinlatma, Mesken, Sanayi, Tarimsal Sulama ve Ticaret
sektorlerine ait aylik tiiketim verilerinden olusan veri seti, bes farkli tiiketim davranisini temsil
etmektedir. Tiiketim dinamikleri ve zamana bagli degiskenler her sektorde farklilik arz ettiginden,

bu veri cesitligi sektorel tahmin modellerinin gelistirilmesinde 6nemli rol oynamaktadir.

S6z konusu veri seti, her ayin sektorel elektrik tiiketim miktarlarint MWh cinsinden
belirtilmistir. 2016 yilindan beri EPDK tarafindan tim sektorler icin yayimlanan aylik istatistik
raporlarindan derlenen veri seti, Bilecik ili i¢in gelecege yonelik sektorel elektrik tiiketim
tahminlerinin gelistirilmesine ve iilke capindaki sektdrel enerji tiiketim profillerinin anlagilmasina

katk1 sunabilir.
4.1.2. Verinin Temizlenmesi ve Hazirlanmasi

Verilerin hazirlanmasi asamasinda gerceklestirilen 6n kontrollerde, herhangi bir kayip ya
da hatali degerin bulunmadig1 gézlemlenmis ve muhtemel baz1 anormalliklerin 6nemli 6l¢iide g6z
ard1 edilebilecegi varsayilmistir. Fakat daha verimli bir performans ve modelin sorunsuz isleyisi

acisindan standart bazi 6n islemler uygulanmistir.

Veri seti ilk asamada Pandas kiitiiphanesi kullanilarak yiiklenmistir. Zaman serisi verisi
oldugundan, veriler tarihsel siralamaya gore diizenlenmis ve analizde kullanilacak olan Tarih
siitunu pd.to_datetime fonksiyonu ile datetime tipine doniistiiriilmiistiir. Bu islem, modelin zaman
serisi verisini dogru bir sekilde islemesi i¢in onemlidir. Ayrica, yalnizca ilgili sektorlere ait veriler
secilmis ve gereksiz siitunlar ¢ikarilmistir. Veri setinde tarihsel doniisiim ve siralama islemi i¢in

kullanilan kodlar Sekil 4. 1.’de gdsterilmistir.

['Tarih'] = pd.to_datetime(df['Tarih'])

= .sort_values(by='Tarih')

Sekil 4. 1. Veri Setinde Tarihsel Doniisiim ve Siralama
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4.1.3. Zaman Serisi Ozellikleri

Zaman serisi analizlerinde veri 6zellikleri kritik 6neme sahiptir. Modelin egitimi icin
kullanilan veri seti, bes farkli sektor i¢in ¢esitli oriintiiler ve dalgalanmalar icerir. Tarimsal sulama
sektoriinde meydana gelen tiiketim degisiklikleri bu duruma drnek olabilir. Ozellikle yaz aylarinda,
tarimsal sulama sektorii aylik tiiketim degerlerinde 6nemli bir artig gostermektedir. Bununla

birlikte, sanayi sektorii tiiketimi daha dengeli ve kalici hale getirmektedir.

Bu durum 6zellikle zaman seri model yaklasiminda verilerin dogru bir bicimde boéliinmesini
zorunlu kilmigtir. Calismamizda 2016-2019 donemi arasindaki veriler egitim verisi, 2020-2024
Haziran donemi arasindaki veriler ise test verisi olarak tasnif edilmistir. Bu islem, yapay sinir ag1
modelinin uygulama basinda ge¢mis verilerden 6grenmesini, akabinde ise bu egitime dayanarak
gelecekteki sektorel aylik tiiketim miktarlarini daha dogru ve giivenilir bir sekilde tahmin etmesini

saglamaktadir.
4.2. Veri Hazirlama Siireci
4.2.1 Verinin Normalizasyonu ve Olceklenmesi

Zaman serisi verisi, belirli bir zaman dilimine gore sirali olarak elde edilen verilerden
olusur. Bu calismada elektrik tiiketim verileri, her sektdr icin aylik olarak diizenlenmistir. Makine
ogrenimi siire¢lerinde modellerin verimini arttirmak amaciyla siklikla kullanilan normalizasyon
teknigi, calismadaki modellerinin hizli yanit vermesine énemli bir katki saglamistir. (Sagheer ve

Kotb, 2019).

Bu dogrultuda zaman serisi verilerinin islenmesi icin, her sektoriin elektrik tiiketim verisi
MinMaxScaler ile 0-1 araliginda normalize edilmistir. Bu islem, modelin egitim siirecinde daha
hizli ve dengeli bir 6grenme siireci ge¢irmesini saglar. Bu normalizasyon islemi ile her sektoriin
verisi ayni dlgek seviyesine getirilerek, farkl biiytikliiklerdeki verilerle calismak daha kolay hale
getirilmigtir. Veri seti, yapay sinir aglarinin veriyi daha verimli bir sekilde islemesi i¢in normalize

edilmistir. Normalizasyon islemi i¢in kullanilan kodlar Sekil 4. 2.’de gosterilmistir.
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scalers = {}

for column in columns:
scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))
df[column] = scaler.fit_transform(df[[column]])

scalers[column] = scaler

Sekil 4. 2. Normalizasyon Islemi
4.2.2. Zaman Serisi Veri Seti Olusturma

Yapay sinir aglar1 genellikle ge¢mis verilere dayanarak gelecegi tahmin etmek icin
kullanilir. Bu nedenle, zaman serisi veri seti olusturulurken girdi-¢ikti kavramina 6zel bir vurgu
yapilir. Her bir veri noktasi, bir 6nceki zaman adimu ile iligkilendirilerek egitim verisi olusturulur.
Bu islemde girdi verileri modelin tahmin yapmasi i¢in gerekli ge¢mis bilgiyi saglarken, ¢ikti

verileri modelin tahmin etmeye calistig1 degerleri ifade eder.

Zaman serisi olusturulurken, her bir veri noktasi hem kendisi hem de bir 6nceki zaman

adimiyla iligkilendirilmistir. Paylagilan kodda bu islem, create dataset fonksiyonu ile yapilmuistir.

Burada:

. X1: Modelin su anki zaman adimindaki girdisi,

. X2: Bir 6nceki zaman adimindaki girdi,

. Y: Su anki zaman adimindaki tahmin edilmesi gereken deger (¢ikti) olarak
tanimlanmaistir.

Verti seti olusturma iglemi i¢in kullanilan kodlar Sekil 4. 3.’de gosterilmistir.

def create_dataset(data, time_step=12):
X1, X2, Yy = [1, [1, L1
for i in range(time_step, Llen(data)):
X1.append(datal[i])
X2 .append(datali - 1])
Y.append(datal[i])
return np.array(X1l), np.array(X2), np.array(Y)

Sekil 4. 3. Veri Seti Olusturma
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Bu fonksiyon ile model, bir 6nceki veri noktasini referans alarak su anki durumu tahmin
eder. Yapay sinir aglarinda, gecmis bilgiler bu sekilde islenerek gelecekteki degerlerin tahmin

edilmesi saglanir.

Veri seti, zaman serisi modellemeye uygun hale getirilirken 12 zaman adimi (time steps)
kullanilarak gegcmis verilerin gelecekteki veriyi tahmin edebilmesi amaciyla yeniden
yapilandirilmigtir. Her bir zaman adimi, bir Onceki 12 ayin verisini kullanarak bir tahmin

yapilmasini saglamaktadir.
4.2.3. Verinin Egitim ve Test Setlerine Ayrilmasi

Uygulama esnasinda, zaman serisi verilerinin egitim ve test setlerine boliinmesi asamasinda
zamansal bagimliligin muhafaza edilmesi biiylik 6nem tagimaktadir. Modelin 6grenme siireci igin
egitim seti kullanilirken, gelecek tahminlerinin dogrulugunu ve giivenilirligini analiz edebilmek
icin test veri setinden faydalanilmaktadir. Egitim setine 2016 ile 2019 arasindaki zaman dilimi dahil
edilirken, test veri setine 2020 Ocak ay1 ile 2024 Haziran ay1 arasindaki zaman dilimi dahil
edilmektedir. Bu sinirlama, modelin zaman i¢inde 6grenip 6grenemeyecegini, tahmin agamasinda
genelleme yapip yapamayacagini belirlemek icin ¢ok kritik 6nem arz etmektedir. Egitim ve test

verilerinin ayrilmasi isleminde kullanilan kodlar Sekil 4.4.’de gosterilmistir.

= ( >= np.datetime64('2016-01-01"')) & ( <= np.datetime64('2019-12-31"))

= >= np.datetime64('2020-01-01')) & ( <= np.datetime64('2024-06-30"))

Sekil 4. 4. Egitim-Test Verilerinin Ayrilmasi

Bu maskelerle, modelin egitim ve test veri setleri ayrilmis ve daha sonra modelin
dogrulugunu test etmek i¢in kullanilmistir. Uygulama esnasinda, zaman serisi verilerinin egitim ve
test setlerine boliinmesi asamasinda zamansal bagimliligin muhafaza edilmesi biiyilk 6nem
tagimaktadir. Modelin 68renme siireci i¢in egitim seti kullanilirken, gelecek tahminlerinin
dogrulugunu ve giivenilirligini analiz edebilmek icin test veri setinden faydalanilmaktadir. Bu
sinirlama, modelin zaman i¢inde 6grenip 6grenemeyecegini, tahmin agamasinda genelleme yapip

yapamayacagini belirlemek icin kritik 6nem arz etmektedir.

RNN, GRU, LSTM ve BiLSTM modelleri egitilirken hiper parametrelerinde bir dizi

konfigiirasyonlar gerceklestirilmistir ve ardindan dogrulama sirasinda ne kadar iyi performans
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gosterdigi gozlenmektedir. Asir1 uyumdan kaginmak maksadiyla, egitim esnasinda Dropout oranint

yiizde otuz olarak atanmistir.

Egitim sirasinda hata sapmalarini tespit ve analiz edebilmek i¢in MAE, RMSE, MSE ve
MAPE gibi performans metrikleri takip edilmistir. Model her sektor i¢in metrik degerlerine binaen
kismen Ozellestirilmis ve ayr1 ayri egitimlerden gegirilmistir. Modelin etkinligini bir biitiin olarak
degerlendirmek i¢in her epoch donemin sonunda meydana gelen kayiplardaki degisim analiz

edilmistir.
4.3. Modelin Yapisi ve Egitim Siireci

Bu kisimda, elektrik tiiketimi tahminlerinde kullanilan dort farkli yapay sinir ag1 modelinin
RNN, LSTM, GRU ve BiLSTM tasarimi, egitim prosediirii ve hiperparametrelerin optimizasyonu

hakkinda kapsamli bir agiklama sunulacaktur.
4.3.1. Model Mimarisi

Veri girdilerini iglemek ve ¢iktilar iiretmek i¢in yapay sinir agi modelleri, aktivasyon
fonksiyonlart araciligtyla g¢esitli katmanlar olusturur ve bu katmanlar arasinda 6grenmeyi saglar.
Bu arastirmada dort farkli model (RNN, LSTM, GRU ve BiLSTM) kullanilmistir. Her model, bir
zaman serisi verisi iizerinde tahmin islemi gerceklestirmis olup mimari 6zellikleri asagida

gosterilmektedir.
4.3.1.1. Girdi ve Cikti Katmanlari

Her bir modelin girdisi ve ¢iktis1 zaman serisi verisi lizerinden sekillendirilmistir. Girdi
katmani, zaman adimlarina boliinmis elektrik tiiketim verisini alirken, ¢ikti katmani bir tahmin

degeri iiretmektedir. Modellerin genel yapisi su sekildedir:

Girdi Katmani: Her model, 12 zaman adimindan olusan giris dizisini alir. Bu diziler gegmis
tiiketim verilerini igerir ve gelecekteki bir zaman adimi i¢in tahmin yapilmasina olanak tanir. Girdi

katmaninda, her bir zaman adim1 bir dizi seklinde modele sunulmaktadir.

Cikt1 Katmani: Modellerin ¢ikt1 katmani, ilgili zaman dilimi i¢in tahmin edilen elektrik

tilketim degerini Uretir. Sekil 4.5.’de ¢alismada kullanilan yapay sinir ag1 modeli gosterilmistir.
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Girdi Gizli Cikti
Katmani Katman Katmani

Sekil 4. 5. Yapay Sinir Ag1 Modeli

Zaman adimi 12 olarak belirlenen bu modelde,

. X1: Modelin su anki zaman adimindaki girdisi,

. X2: Bir 6nceki zaman adimindaki girdi,

. Y: Su anki zaman adimindaki tahmin edilmesi gereken deger (¢ikti) olarak
tanimlanmaistir.

4.3.1.2 Gizli Katmanlar ve Aktivasyon Fonksiyonlar:

Gizli katmanlar, modellerin 6grenme siirecinde veriler arasindaki iligkiyi kavrayip
tahminlerde bulunmalarin1 saglar. Bu kisimda, her bir modelin gizli katmanlar1 ve kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 agiklanmaktadir.

Iki Tekrarlayan Katman: Her modelde iki adet tekrarlayan (RNN, GRU, LSTM ve
BiLSTM) katman bulunur, her birinde 128 birim kullanilir.

Dropout: Asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla her tekrarlayan katmandan sonra %30

oraninda dropout uygulanir.

Dense Katmanlar: Sonrasinda 64 néronlu bir Dense katman (ReLU aktivasyonu) ve tek

noronlu ¢ikis katmani bulunur.

Bu yap1 sayesinde, modeller temel olarak benzer derinlik ve diizenlemeye sahipken, farkl
tekrarlayan katman tiirleri sayesinde zaman serisi verilerindeki ¢esitli desenleri ve bagimliliklari

yakalayabilirler.
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4.3.2. Model Egitim Siireci

Modelin 6grenme siirecini kapsayan egitim asamast, verilerin modele sunulmasi ve modelin
ciktilarla geri bildirim alarak parametrelerini optimize etme siirecini igerir. Bu kisimda, modellerin
egitim siirecinde kullanilan hiperparametreler, optimizasyon yontemleri ve egitim sirasinda model

performansinin nasil takip edildigi detaylandirilmaktadir.
4.3.2.1. Hiperparametreler ve Optimizasyon

Model egitiminin basarisi, dogru hiperparametrelerin se¢ilmesine baghdir. Bu ¢alismada,
tim modeller i¢cin benzer hiperparametre ayarlari kullanilmistir. Hiperparametreler asagida

listelenmistir:

Ogrenme Hizi (learning rate): Tiim modellerde 0.0001 olarak belirlenmistir. Bu diisiik
o6grenme hizi, modelin kiigiik adimlarla 6§renmesini saglayarak daha iyi sonuclar elde etmeyi

hedeflemistir.

Epoch Sayisi: Modellerin her biri, her bir sektorde 25, 50, 100 ve 200 olmak iizere farkli
epoch degerlerinin kullanildigi bir egitim siirecine tabi tutulmustur. Bu siire¢te, model her bir

epoch'ta verileri tekrar gdzden gecirip hatalarini azaltmaya calismistir.

Batch Size: Her bir modelin egitiminde 1 batch size kullanilmistir. Bu, her bir veri 6rneginin

model tarafindan tek tek 6grenilmesini saglamistir.

Dropout Orani: Modellerde %30 dropout oranmi1 kullanilmistir. Bu oran, asir1 6grenmenin

Oniline gegmek i¢in secilmistir.

Model egitim siirecinde, Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmig ve bu algoritma ile

model parametrelerinin giincellenmesi saglanmaistir.
4.3.2.2 Modelin Egitim ve Dogrulama Kayiplarinin Takibi

Modelin performansini izlemek icin egitim ve dogrulama kayiplar1 her epoch'ta
hesaplanmis ve kayit altina alinmistir. MSE metrigi, modellerin egitim ve dogrulama kayiplarim

Olgmek i¢in kullanilmustir.

Egitim siiresince, egitim kayb1 ve dogrulama kaybinin nasil degistigi grafiklerle takip

edilmistir. Her bir modelin egitim siireci boyunca elde edilen kayiplar su sekilde gézlenmektedir:

e Egitim Kaybi (loss): Modelin egitim verileri iizerindeki hatalar1 ifade eder.
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e Dogrulama Kayb1 (val loss): Modelin egitim siireci boyunca test verileri tizerindeki

performansini ifade eder.

Her bir model i¢in egitim ve dogrulama kayiplarinin takip edilmesi sayesinde, modelin ne
zaman asir1 6grenmeye ugradigi belirlenebilmistir. Modellerin basari diizeyleri, kayiplar arasindaki

farklara bakilarak degerlendirilmistir.
4.4 Performans Degerlendirme Yontemleri

Bu kisimda, RNN, GRU, LSTM ve BiLSTM modellerinin performansini degerlendirmek
icin kullanilan metrikler ve bu metriklerin nasil hesaplandig1 detayli olarak agiklanacaktir. Model
performansini degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan Ortalama Mutlak Hata (MAE),
Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE), Ortalama Kare Hata (MSE) ve Kok Ortalama Kare Hata

(RMSE) metrikleri tizerinde durulacaktir.

Zaman serisi modellerinde tahmin edilen degerlerin ger¢cek degerlerle ne kadar uyumlu
oldugunu degerlendirmek i¢in farkli hata metrikleri kullanilmaktadir. Bu metrikler, modelin genel
dogrulugunu ve performansini anlamak i¢in énemli dlgiitlerdir. Calismada kullanilan performans

metrikleri, modellerin hata oranlarini minimize etmek amaciyla hesaplanmaistir.
4.4.1. Ortalama Mutlak Hata (MAE)

MAE, karsilik gelen veri noktasi ciftleri arasindaki farklarin mutlak biiytikligini
degerlendirerek, verilen baglamda tahmin edilen degerler ile gercek gozlemler arasinda dogrudan
bir karsilastirma yapilmasini saglar (Chou ve Pham, 2013), MAEin hesaplanmas1 Denklem

4.1°de ayrintili olarak agiklanmistir.
MAE = —¥7|P; — Ti| @.1)
P; : Tahmin Degerleri
T; : Gergek Degerler

4.4.2. Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE)

Zaman serisi tahminlerinde sik¢a kullanilan MAPE fonksiyonu, MAE yapisina benzer

sekilde mutlak hatanin yiizdesini alarak hata durumunu hesaplar. Model tarafindan tahmin edilen
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degerlerin hatalarinin ne kadar biiyiik oldugunu yiizdesel olarak hesapladigi i¢in anlasilmasi daha

kolay bir metriktir. (Chicco vd., 2020). MAPE'nin formiilasyonu Denklem 4.2'de verilmistir.

100 P;—T;
MAPE = “2ym 2oy (4.2)

Py
P; : Tahmin Degerleri
T; : Gergek Degerler
4.4.3. Ortalama Kare Hata (MSE)

MSE, tahmin edilen degerler ile gézlemlenen veri noktalar1 arasindaki karesel farklarin

ortalamasini dlger (Feng vd., 2020). MSE'nin formiilasyonu Denklem 4.3’te verilmistir.
MSE = — ¥ (P, — T))? 4.3)
P; : Tahmin Degerleri
T; : Gergek Degerler

4.4.4. Kok Ortalama Kare Hata (RMSE)

RMSE, tahmin hatalarinin (artiklarin) standart sapmasinin bir 6l¢iisii olarak hizmet eder ve
veri noktalarimin optimum uydurma ¢izgisi etrafinda ne kadar yakin kiimelendiginin bir
gostergesini saglar (Reddy ve Nagash, 2019). RMSE'in formiilasyonu Denklem 4.4 ile

tanimlanmaistir.

RMSE = |25, (b~ T)? (4.4

P; : Tahmin Degerleri

T; : Gergek Degerler

29



5. BULGULAR VE TARTISMALAR

Bu boliim, tahminlerin sonuglarini sektorel olarak incelemek ve RNN, GRU, LSTM ve
BiLSTM modellerinin performansinin bir analizini sunmaktadir. Calismanin sonuglari, modellerle
ilgili avantaj ve dezavantajlarini1 gozler dniine sererken, sektorel analizlere de imkan saglamaktadir.

Ayrica, gelecekte yiiriitiilebilecek arastirma projeleri icin de ¢esitli fikirler sunulmustur.
5.1. Aydinlatma Sektorii
Bu kisimda Aydinlatma sektoriine ait 25-50-100 ve 200 epoch degerleri i¢in modellerin

egitim ve dogrulama kaybi ile modellerin tahmin sonuglarinin gergek verilerle karsilastirilmasi ve

performans metrikleri sirasiyla sunulmustur.
5.1.1. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Aydinlatma sektdriinde epoch 25 degerinde tiim modellerin egitim ve dogrulama kayiplari
incelendiginde, egitimin baslangicinda hizli bir diisiis yasanmistir. Ancak belirli bir epoch

degerinden sonra kayiplar dengeli bir seviyeye ulasmistir.

Aydinlatma Sektort - RNN Modeli EGitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)

—— Egitim Kaybi
Dogrulama Kaybi

Kayip (Loss)

Epoch

Sekil 5. 1. Aydinlatma - RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Sekil 5.1.°de diger modellere kiyasla en diisiik dogrulama kaybina sahip olan RNN modeli,
baslangigtaki hizli diisiisten sonra 10. epoch’tan itibaren egitim ve dogrulama kayiplarini neredeyse
esit seviyede tutmay1 basarmistir. Bu durum, modelin daha az asir1 6grenme egilimi gosterdigini

isaret etmektedir.
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Aydinlatma Sektdrii - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)

— Egitim Kaybi
0.14 1 Dogrulama Kaybi

0 5 10 15 20 25
Epoch

Sekil 5. 2. Aydinlatma - GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Sekil 5.2.de GRU modelinde egitim ve dogrulama kayiplarinin birbirine olduk¢a yakin
oldugu goriilmektedir. 3. epoch'tan sonra GRU modeli de oldukga diisiik kayiplarla dengeli hale

gelmistir.

Aydinlatma Sektari - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)

—— Egditim Kaybi
Dogrulama Kaybi

Kayip (Loss)

-_

0 5 10 15 20 25
Epoch

Sekil 5. 3. Aydinlatma - LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Sekil 5.3.’de Baslangigta diger modellere kiyasla daha yiiksek dogrulama kayb1 gdsteren
LSTM, hizli bir sekilde diisiis gostererek 5. epoch'tan sonra kayiplar1 azaltmis ve egitim ve

dogrulama kayiplar1 arasindaki fark en aza inmistir.

Sekil 5.4.°de BiLSTM modelinde hem egitim hem de dogrulama kayiplari, baslangicta
oldukca ytiksektir ve kisa siirede hizl bir diisiis yasanarak 5. epoch’tan itibaren dengeli bir duruma

gelmigtir. Egitim kaybr dogrulama kaybiyla benzer seviyede hareket etmis ve belirgin bir asir

o6grenme durumu gozlenmemistir.
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Aydinlatma Sektort - BiLSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)

—— Egitim Kaybi
0.175 4 Dogrulama Kaybi

0.150 4

0.125 A

Kayip (Loss)
)
i
o
3

0.075 4

0.050 1
0.025

0.000 +

0 5 10 15 20 25
Epoch

Sekil 5. 4. Aydinlatma - BiLSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)
5.1.2. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 25)

Modellerin tahmin sonuglar1 ile gergek veriler karsilastirildiginda, tiim modellerin
Aydinlatma sektorii icin 2020-2024 yillar1 arasindaki tahminlerinde genel egilimleri dogru bir

sekilde yakaladiklar1 gbzlenmektedir. Ancak bazi modeller, gercek verilere daha yakin sonuglar

vermistir.

Aydinlatma Sektorl - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)

3000 -

—— Gergek Degerler
RNN Tahminler

27501

2500 |

2250 | |

2000 1 |

Elektrik Tiketimi (Mwh)

1750 A

1500 | \

1250 A

2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2024-01 2024-07
Tarih

Sekil 5. 5. Aydinlatma — RNN Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

Sekil 5.5.’de RNN modeli, diger modellere gore daha yiiksek bir dogruluk gostermistir.
Ozellikle ani tiiketim degisikliklerinde gercek verilerle paralel sonuglar vermesi, modelin

avantajlarindan biridir. 2022 yil1 sonras1 dalgalanmalarda gercek degerler ile 6rtiisme orani oldukga

yiiksektir.
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Aydinlatma Sektorl - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)
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Sekil 5. 6. Aydinlatma — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

Sekil 5.6.’da GRU modeli, tahminlerde yiiksek dogruluk oran1 sunmus, fakat 6zellikle 2022
yilinda olusan dalgalanmalarda ger¢ek verilerin altina diisen tahminler yapmistir. Ancak genel

egilimi basaril bir sekilde yakalamaistir.

Aydinlatma Sektord - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)
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Sekil 5. 7. Aydinlatma — LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

Sekil 5.7.” de LSTM modeli, tahmin edilen verilerin gercek verilere olduk¢a yakin oldugu
bir modeldir. Ozellikle tiiketim zirvelerinde diger modellere gére daha iyi sonuglar vermistir.

Ancak bazi kii¢lik sapmalar goézlenmistir.

Sekil 5.8.’de BILSTM modelinde tahmin edilen degerler genel olarak gercek verilere yakin
olsa da bazi tepe degerlerde (6zellikle 2021 ve 2022 yillar1 arasinda) sapmalar gézlenmektedir.

Tiketim artiglarin1 ve ani diisiisleri yakalama konusunda modelin hata yaptig1 goriilmektedir.
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Aydinlatma Sektord - BiLSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)
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Sekil 5. 8. Aydinlatma — BiLSTM Gerg¢ek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)
5.1.3. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 25)

Aydinlatma sektoriinde epoch 25'teki degerlendirmeye gore, en iyi performans gosteren
model RNN olmustur. Bu model hem egitim/dogrulama kayiplarinda hem de hata metriklerinde
diger modellere kiyasla daha diisiik hatalar gostermistir. GRU ve BiLSTM modelleri ise genel
performans agisindan daha geride kalmis olup, 6zellikle yiiksek tiiketim zamanlarinda daha biiyiik
hatalar yapmistir. LSTM modeli ise bazi zaman dilimlerinde basarili sonuglar verse de genel hata
oranlarinda RNN’in gerisinde kalmistir. Bu analizde, RNN modelinin Aydinlatma sektoriindeki

verileri daha iyi 6grendigi ve tahmin basarisinin daha yiiksek oldugu sonucuna varilmaistir.

Aydinlatma Sektéri - Epoch (25)
0.055370

0.052773

0.047300

0.029525

RMN GRU LSTM BILSTM
Modeller

Sekil 5. 9. Aydinlatma Sektorii MAE Hata Metrikleri (Epoch 25)

Sekil 5.9.” da goriildiigii tizere RNN modeli en diisiik MAE degeri olan 0.029 ile diger
modellere gore daha basarili sonuglar vermistir. GRU (0.055370), BiLSTM (0.052773) ve LSTM
(0.047300) modelleri RNN modeline kiyasla daha yiiksek hata degerlerine sahiptir.
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Aydinlatma Sektdri - Epoch (25)
4.873536
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2444172
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Modeller

Sekil 5. 10. Aydinlatma Sektorii MAPE Hata Metrikleri (Epoch 25)

Sekil 5.10.” da goriildiigii tizere RNN modeli (%2.444172) ile en diisik MAPE degerine
sahiptir. Bu durum modelin, diger modellere gore daha diisiik oransal hata yaptigin1 gésterir. GRU,
BiLSTM ve LSTM modelleri sirasiyla (%4.873536), (%4.544384) ve (%4.161053) oraninda hata
yapmuistir.

Aydinlatma Sektdrii - Epoch (25)
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Sekil 5. 11. Aydinlatma Sektorii MSE Hata Metrikleri (Epoch 25)

Sekil 5.11.” de goriildigi tizere goriildiigl tizere RNN, MSE agisindan da en diisiik hata
(0.000959) ile en iyi performansi gostermistir. Diger modellerin MSE degerleri daha yiiksek olup
strastyla GRU (0.005329), BiLSTM (0.005095) ve LSTM (0.004020) olarak siralanmustir.

Sekil 5.12.’de goriildiigii tizere RNN, RMSE agisindan da en diisiik hata oranina (0.030962)
sahiptir. Bu metrik, modelin biiyiik sapmalarinda ne kadar basarili oldugunu gdosterir. GRU
(0.072999), BiLSTM (0.071380) ve LSTM (0.063402) modelleri RNN modeline kiyasla daha

yiiksek sapma oranlarina sahiptir.
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Aydinlatma Sektérd - Epoch (25)
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Sekil 5. 12. Aydinlatma Sektorii RMSE Hata Metrikleri (Epoch 25)

5.1.4. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

Aydinlatma Sektéri - RNN Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)
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Sekil 5. 13. Aydinlatma - RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

Sekil 5.13.’de RNN dogrulama kayiplarinin dalgali bir seyir izledigi goriilmiistii. RNN

modelinde dogrulama kayiplari, egitim kayiplarina kiyasla biraz daha yiiksek seyretmistir.

Aydinlatma Sektorii - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)

— Egitim Kayb1
0.14 1 —— Dogrulama Kaybi

Kayip (Loss)
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Sekil 5. 14. Aydinlatma - GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)
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GRU modeli de benzer bir egilim ortaya koymustur. Sekil 5.14.’de Egitim kayiplar
dogrulama kayiplarina ¢ok yakin bir seyir izleyerek asirt 6grenme riskinin diisiik oldugunu

gostermistir.

Aydinlatma Sektori - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)
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Sekil 5. 15. Aydinlatma - LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

Sekil 5.15.°de LSTM modelinde egitim ve dogrulama kayiplar1 hizla diismiis ve 6zellikle
20. epoch'tan sonra dengeli bir hale gelmistir. LSTM'nin dogrulama kayiplari, egitim kayiplarina

yakin seyretmis ve benzer sekilde modelin asir1 6grenmeye maruz kalmadigini gostermektedir.

0200 Aydinlatma Sektdrii - BILSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kayhi - Epoch (50)
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Sekil 5. 16. Aydinlatma - BILSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

Sekil 5.16.’da goriildiigi lizere BiILSTM modelinde, egitim ve dogrulama kayiplari
baslangicta hizli bir sekilde azalmis ve yaklagik 10. epoch'tan sonra dengelenmistir. Egitim ve
dogrulama kayiplar1 oldukga diisiik seviyelere inmistir ve bu, modelin 1yi bir sekilde 6grenme

egiliminde oldugunu gdstermektedir.
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5.1.5. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 50)

Aydinlatma Sektort - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (50)
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Sekil 5. 17. Aydinlatma — RNN Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)

Sekil 5.17.”de RNN modeli ise diger modellere kiyasla daha dalgali bir tahmin performansi
gostermistir. RNN'nin gergek verilerle olan uyumsuzlugu zaman zaman fark edilir derecede fazla

olmustur.

Aydinlatma Sektori - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (50)
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Sekil 5. 18. Aydinlatma — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)

GRU modeli, Sekil 5.18.’de 6zellikle tahmin degerleri ile ger¢cek degerler arasinda daha az

sapma gostermis ve enerji tiiketimi tahminlerinde daha yiiksek dogruluk saglamistir.

BiLSTM, GRU ve LSTM modelleri genel olarak gergek verilerle uyumlu tahminler
yapmislardir. Sekil 5.19. ve Sekil 5.20. incelendiginde tahmin ve gergek degerler arasindaki farklar

minimal diizeydedir ve biiylik dalgalanmalar gézlenmemistir.
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Aydinlatma Sektor - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (50)
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Sekil 5. 19. Aydinlatma — LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)

Aydinlatma Sektorl - BiLSTM Modeli Gergek Dederler vs Tahminler - Epoch (50)
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Sekil 5. 20. Aydinlatma — BiLSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)
5.1.6. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 50)

GRU modeli, Aydinlatma sektdriinde epoch 50 degeri icin en iyi performansi sergilemistir.
Hem hata metriklerinde diisiik degerlere sahip olmas1 hem de egitim ve dogrulama kayiplarindaki
uyumu GRU'nun avantajli oldugunu gostermektedir. RNN modeli ise diger modellere gore daha

diisiik bir performans gostermistir.

Sekil 5.21.’ye gore GRU modeli, en diisiik MAE (0.026566) degerine sahip olup, en iyi
performansi sergilemistir. BILSTM ve LSTM modelleri birbirine yakin degerlerle ikinci ve {iglincii

sirada yer almistir. RNN modeli ise en yiiksek MAE degeri ile en zay1f performansi géstermistir.
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Aydinlatma Sektéri - Epoch (50)

0.043981
0.039427

0.026566

RMNN GRU LSTM BILSTM
Modeller

Sekil 5. 21. Aydinlatma Sektorii MAE Hata Metrikleri (Epoch 50)

Aydinlatma Sektdri - Epoch (50)
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Sekil 5. 22. Aydinlatma Sektorii MAPE Hata Metrikleri (Epoch 50)

Sekil 5.22.ye gore GRU modeli MAPE metriklerinde de diger modellere gore daha iyi
performans gostermistir (%2.326799), bu da modelin gercek degerlere olan yakinligimni
gostermektedir. RNN modelinde ise MAPE (%3.636948) gibi daha yiiksek bir degerde
gerceklesmistir.

Aydinlatma Sektérd - Epoch (50)
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Sekil 5. 23. Aydinlatma Sektorii MSE Hata Metrikleri (Epoch 50)
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Sekil 5.23.de GRU modeli MSE metriklerinde (0.001308) degeri ile en diisiik hata oranini
saglamistir. RNN, BiLSTM ve LSTM ise daha yiiksek MSE degerleri sergilemistir.

Aydinlatma Sektdri - Epoch (50)
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Sekil 5. 24. Aydinlatma Sektorii RMSE Hata Metrikleri (Epoch 50)

Sekil 5.24.’de GRU modeli en diisiik RMSE (0.036169) ile diger modellerden daha basaril
bir performans sergilemistir. Diger modellerde ise RMSE degerleri sirasiyla LSTM (0.051574),
BiLSTM (0.047696) ve RNN (0.045645) olarak gerceklesmistir.

5.1.7. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Aydinlatma Sektorii - RNN Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (100)
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Sekil 5. 25. Aydinlatma - RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Sekil 5.25.’de RNN modeli ile ilgili sonuglar incelendiginde, egitim kayiplarmin diger
modellere gore daha dalgali bir seyir izledigi gézlenmektedir. Bu dalgalanmalar, egitim siireci
boyunca RNN modelinin daha kararsiz bir performans sergiledigine isaret edebilir. Dogrulama
kayiplar1 ise daha diisiik ve sabit seviyelerde kalmaktadir. RNN modelinin karmasik veriler
tizerindeki sinirli 6grenme kapasitesi, modelin genelleme kabiliyetini etkileyebilecek bir faktor

olarak degerlendirilmektedir.
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Aydinlatma Sektorii - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (100)
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Sekil 5. 26. Aydinlatma - GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Sekil 5.26.’da goriildiigi tizere GRU modeli ile ilgili grafik, egitim ve dogrulama
kayiplarimin  20. epoch'a kadar belirgin bir sekilde azaldigini ve bu noktadan itibaren
duraganlastigin1 ortaya koymaktadir. Sekil 5.26 genel olarak BiLSTM ile benzer bir egilim
gostermektedir. Bununla birlikte, GRU modelinde kayiplarda goriilen kiiciik dalgalanmalarin daha

fazla oldugu gbzlenmektedir.

Aydinlatma Sektorl - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (100)
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Sekil 5. 27. Aydinlatma - LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Sekil 5.27.de LSTM modeli, baglangigta yliksek kayiplar sergilemekte olup, bu kayiplar
hizla azalarak 20. epoch’tan sonra dengeli bir seviyeye ulagsmaktadir. LSTM modelinin baglangig
kayiplari, BILSTM ve GRU modellerine kiyasla daha yiiksek olmakla birlikte, egitim ve
dogrulama kayiplarinin zamanla birbirine yakin seyretmesi, modelin asir1 6§renmeden uzak

oldugunu gostermektedir. Kayiplarin diisiik seviyelere inmis olmasi, modelin genel basarisina

isaret etmektedir.
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Aydinlatma Sektori - BiLSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (100)
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Sekil 5. 28. Aydinlatma - BILSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Sekil 5.28.’de BILSTM modelinde egitim ve dogrulama kayiplarinin hizla azaldigi ve
yaklasik 20. epoch’tan sonra dengeli hale geldigi goriilmektedir. Egitim ve dogrulama kayiplarinin

birbirine yakin seyretmesi, modelin asir1 6grenme egiliminde olmadigini diisiindiirmektedir.

Epoch 100 i¢in egitim ve dogrulama kayiplarina baktigimizda tiim modellerde belirgin bir
diisiis gozlemlenmektedir. Modellerin egitim kayiplart dogrulama kayiplarina olduk¢a yakin
seyretmekte, bu da modellerin asir1 6grenme yapmadigint gostermektedir. BILSTM ve GRU
modelleri dogrulama ve egitim kaybi agisindan en iyi performansi gostermektedir. Egitim ve
dogrulama kayiplar1 neredeyse sifira ¢cok yakin degerlerde seyretmektedir. LSTM ve RNN
modellerinde ise dogrulama kayiplari diger modellere gore daha fazladir, 6zellikle RNN modelinde

bu fark belirgindir.

5.1.8. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi1 (Epoch 100)

Aydinlatma Sektori - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (100)
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Sekil 5. 29. Aydinlatma — RNN Gerg¢ek Degerler ve Tahminler (Epoch 100)
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Sekil 5.29.’da RNN modeli incelendiginde, tahmin edilen degerlerin genel olarak gercek
degerlerle uyumlu oldugu ancak diger modellere kiyasla daha fazla sapma gosterdigi
gozlemlenmektedir. Ozellikle biiyiik dalgalanmalarin yasandigi zaman dilimlerinde RNN

modelinin tahminlerde zaman zaman geride kaldig1 anlasilmaktadir.

Aydinlatma Sektorii - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (100)
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Sekil 5. 30. Aydinlatma — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 100)

Sekil 5.30°da GRU modeli tahminler agisindan gercek degerlerle giiclii bir uyum
gostermektedir. Grafik incelendiginde, Ozellikle tiiketim verilerinde goriilen artis ve diistlislerin
GRU tarafindan etkin bir sekilde yakalandigi goriilmektedir. Bazi noktalar disinda, tahminlerin
gercek degerlere oldukca yakin oldugu ve modelin zaman serisi verilerini basarili bir sekilde

ogrendigi anlagilmaktadir.

Aydinlatma Sektori - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (100)

—— Gergek Degerler

3000 1 LSTM Tahminler

27501
2500 4

22501 I\

. \J //L\ / f\/\ /j

Elektrik Taketimi (Mwh)

1500

1250 A

T T T T T T T T T T
2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2024-01 2024-07
Tarih

Sekil 5. 31. Aydinlatma —LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 100)

Sekil 5.31.°de LSTM modeli de benzer bir dogruluk sergilemektedir. Sonuglar, modelin
biiyiik oranda gercek degerleri takip ettigini gdstermektedir. Ozellikle elektrik tiiketimindeki ani
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degisiklikler LSTM modeli tarafindan basarili bir sekilde tahmin edilmistir. Ancak, bazi
donemlerde tahminlerdeki sapmalarin daha belirgin oldugu gozlenmektedir. Bu durum, modelin

belirli donemlerdeki verilerde biraz daha diisiik performans gosterdigini diisiindiirebilir.

Aydinlatma Sektori - BiLSTM Modeli Gercek Degerler vs Tahminler - Epoch (100)
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Sekil 5. 32. Aydinlatma — BiLSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 100)

Sekil 5.32.°de BiLSTM modelinin gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasinda
oldukga yakin bir iligski kurdugu gézlenmektedir. Modelin tahmin performanst, tiiketim egilimlerini
dogru bir sekilde yakaladigini ve gercek degerlere paralel bir sekilde ilerledigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle tiiketimdeki ani arti1s ve diisiisler basariyla tahmin edilmistir, ancak bazi ug

noktalarda tahmin hatalarinin olabilecegi ihtimali mevcuttur.

Tahmin grafiklerine bakildiginda, BiLSTM ve GRU modellerinin gercek verilerle ¢ok
yakin sonuclar verdigi goriilmektedir. BILSTM 0zellikle yiliksek dogrulukta tahmin yaparak
verilerin hemen hemen tamamini yakalamaktadir. GRU modeli de benzer sekilde 1yi sonuclar verse
de BiLSTM kadar tutarli degildir. LSTM modeli tahmin sonuglarinda orta seviyede bir basari
gosterirken, RNN modeli ise epoch 100 degerinde en diisiik performansi ortaya koymustur.

5.1.9. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 100)

Sekil 5.33.’de RNN modeli en yiiksek hata degeri olan (0.068339) ile en diisiik performansi
sergilemistir. Buna karsilik, BILSTM modeli (0.004289) gibi oldukca diisiik bir hata ile en basarili
model olarak 6ne ¢ikmaktadir. GRU ve LSTM modelleri ise sirastyla (0.010327) ve (0.038712)
hata degerleri ile orta diizey performans gdstermektedir. Bu durum, BiLSTM modelinin diger

modellere kiyasla daha yiiksek bir dogruluk sundugunu gostermektedir.
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Sekil 5. 33. Aydinlatma Sektérii MAE Hata Metrikleri (Epoch 100)

Sekil 5. 34. Aydinlatma Sektérii MAPE Hata Metrikleri (Epoch 100)
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Sekil 5.34.’de RNN modelinin MAPE (%5.504418) hata orani ile en yiiksek sapmay1
sergiledigi gozlenmektedir. BILSTM modeli MAPE (%0.393337) degeri ile en diisiik hata oranina

sahip model olarak 6n plana ¢ikmistir. GRU ve LSTM modelleri ise bu iki model arasinda yer

almak birlikte BILSTM modeline kiyasla daha yiiksek hata oranlarina sahiptir. BILSTM modelinin

bu grafikteki diisiik hata orani, diger modellere gore oldukea basarili oldugunu vurgulamaktadir.

MSE

Sekil 5. 35. Aydinlatma Sektorii MSE Hata Metrikleri (Epoch 100)

Aydinlatma Sektéri - Epoch (100)

0.006

0.005455

0.005 A

0.004 A

0.003 1 0.002568

0.002 A

0.001 A
0.000193

0.000 -

RNN GRU LSTM
Modeller

0.000035
BILSTM

46



Sekil 5.35.”de MSE degerlerine gore, RNN modelinin (0.005455) hata degeri ile en yiiksek
hata oranina sahip oldugu goriilmektedir. BILSTM modeli ise (0.000035) ile en diisiik hata oranini
sunmaktadir. GRU ve LSTM modelleri sirasiyla (0.000193) ve (0.002568) hata degerleri ile

siralanmustir.

Aydinlatma Sektdri - Epoch (100)
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Sekil 5. 36. Aydinlatma Sektorii RMSE Hata Metrikleri (Epoch 100)

Sekil 5.36.”da MSE degerlerine gore, RNN modelinin (0.005455) hata degeri ile en yiiksek
hata oranina sahip oldugu goriilmektedir. BILSTM modeli ise (0.000035) ile en diisiik hata oraninm
sunmaktadir. GRU ve LSTM modelleri sirasiyla (0.000193) ve (0.002568) hata degerleri ile

stralanmustir.

Bu dogrultuda performans metrikleri agisindan baktigimizda, BILSTM modeli en diisiik
hata oranlarim1 sunmaktadir. GRU modeli de oldukg¢a diisiik hata oranlarina sahip ve basarili bir
performans sergilemektedir. LSTM modelinde ise hata oranlart GRU'ya gore daha yiiksek ve
BiLSTM'nin gerisinde kalmaktadir. Tiim metriklerde diger modellere kiyasla daha yiiksek hata

oranlarina sahip olan RNN modeli, epoch 100 degerinde en zayif performansi ortaya koymustur.

Bu analizler dogrultusunda, epoch 100 degerinde Aydinlatma sektorii i¢cin en iyi
performanst BILSTM modeli gostermektedir. GRU modeli de basarili bir alternatif olarak one
cikmaktadir. RNN ise hem tahmin sonuglari hem de hata metrikleri agisindan en zayi1f model olarak

degerlendirilmektedir.
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5.1.10. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

Aydinlatma Sektorti - RNN Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 37. Aydinlatma - RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

Sekil 5.37.’de goriildiigii iizere RNN modelindeki egitim kaybi, dogrulama kaybina gore
biraz daha fazla dalgalanmaktadir ve genel olarak diger modellere kiyasla daha yiiksek seviyede
seyretmektedir. RNN modelinin diger modellere gore daha fazla kayiplara sahip oldugu agikca

goriilmektedir.

Aydinlatma Sektorli - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 38. Aydinlatma - GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

Sekil 5.38.’de paylagilan GRU modelinde egitim ve dogrulama kayiplar1 yine hizli bir
azalma egilimi gostermekte ve 50. epoch’tan sonra oldukg¢a diisiik seviyelerde seyretmektedir.
Egitim kayb1 dogrulama kaybina gore ¢ok az bir dalgalanma gdstermistir, genel olarak basarili bir

performans sergilemektedir.
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Aydinlatma Sektorii - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 39. Aydinlatma - LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

Sekil 5.39.’da belirtilen LSTM modelinde ise egitim ve dogrulama kayiplar1 50. epoch’tan

sonra dengeli seviyede ilerlemistir. Kayiplar arasinda belirgin bir fark bulunmamaktadir, modelin

tutarl bir performans gosterdigi anlasilmaktadir.

Aydinlatma Sektori - BiLSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)

0175 4 —— Egitim Kaybi
Dogrulama Kaybi
0.150

0.125 9
0.100 4

0.075 1

Kayip (Loss)

0.050 - |

1 L\‘\\x‘/\
S

0.000 -

o 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch

Sekil 5. 40. Aydinlatma - BILSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

BiLSTM egitim ve dogrulama kayiplari, Sekil 5.40.’da birbirine ¢ok yakin ilerlemektedir.
Bu modelde kayiplarin hizli bir sekilde azaldig1 ve 100. epoch sonrasinda daha dengede kaldig:

gozlemlenmektedir. Egitim ve dogrulama hatalarinin diigiik ve dengeli oldugu goriilmektedir.
5.1.11. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 200)

Sekil 5.41. incelendiginde RNN modelinin tahminleri, diger modellere gore gercek verilere

en az yakin olan modeldir. 2023 ve sonrasi tahminlerinde belirgin sapmalar ve dalgalanmalar

gbzlenmektedir.
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Aydinlatma Sektord - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (200)
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Sekil 5. 41. Aydinlatma — RNN Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)
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Sekil 5. 42. Aydinlatma — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)

Sekil 5.42.ye gore GRU modeli, tahminlerin gercek verilerle neredeyse oOrtiistiigti bir
performans sergilemistir. Donemsel dalgalanmalar ve ani artislar, modelin ger¢ege olduk¢a yakin

tahminler sundugunu gostermektedir.

Aydinlatma Sektorl - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (200)

3000 1 —— Gergek Degerler
— LSTM Tahminler

27501

25001

22501

2000 4

Elektrik Tuketimi (MWh)

1750 1

1500

1250 q

2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2024-01 2024-07
Tarih

Sekil 5. 43. Aydinlatma — LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)
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LSTM modelinin tahmin performansi Sekil 5.43.’de genel olarak basarilidir. Ancak bazi
donemlerde, 6zellikle ani diistislerde, gercek verilerden biraz sapmalar gdzlenmektedir. Yine de

genel egilimi dogru yakalamaktadir.

Aydinlatma Sektori - BiLSTM Modeli Gercek Dederler vs Tahminler - Epoch (200)
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Sekil 5. 44. Aydinlatma — BiLSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)

Sekil 5.44.”ye gore BILSTM modelinin tahmin sonuglar1 gergek verilerle oldukca yakin bir
seyir izlemekte, 6zellikle donemsel artis ve azalislarda biiyiik 6l¢iide uyum gostermektedir. 2022-

2024 déneminde modelin performansinin oldukga basarili oldugu gozlenmektedir.
5.1.12. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 200)

Aydinlatma Sektéri - Epoch (200)
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Sekil 5. 45. Aydinlatma Sektorii MAE Hata Metrikleri (Epoch 200)

Sekil 5.45.°de belirtildigi iizere en disik MAE degeri GRU modelinde (0.008195)
gbzlenmektedir. RNN modeli ise MAE (0.031771) ile en zayif performansi sergilemistir.
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Aydinlatma Sektdri - Epoch (200)
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Sekil 5. 46. Aydinlatma Sektorii MAPE Hata Metrikleri (Epoch 200)

Sekil 5.46.°da MAPE acisindan da GRU modeli (%0.682848) en iyi performansi
sergilemistir. En kotii sonug ise RNN modeline aittir (%2.522316).
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Sekil 5. 47. Aydinlatma Sektorii MSE Hata Metrikleri (Epoch 200)

Sekil 5.47.’de belirtildigi lizere MSE degerlendirmesinde de GRU (0.000086) en iyi
performansi gdstermistir. RNN modeli ise en yiiksek MSE (0.001271) ile zayif bir performans

sergilemistir.

Aydinlatma Sektéri - Epoch (200)

0.035657
0.03
0.024683

L
g 0.02
o 0.015305

0.01 - 0.009289

0.00 -

RNN GRU LSTM BILSTM
Modeller

Sekil 5. 48. Aydinlatma Sektorii RMSE Hata Metrikleri (Epoch 200)
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Sekil 5.48.ye gore RMSE agisindan da GRU modeli (0.009289) en basarili sonuglari
verirken, RNN modeli en yiiksek hata (0.035657) ile en diisiik performansi gostermistir.

Bu analiz sonucunda, GRU modeli epoch 200 degerinde Aydinlatma Sektdrii icin en iyi
performansi gosteren model olmustur. Hem tahminlerin gercek verilerle uyumu hem de hata
metrikleri agisindan diger modellerin Oniine ge¢mistir. RNN modeli ise genel olarak en zayif

performansi gostermistir.

5.1.13. Aydinlatma Sektorii Bazinda Genel Degerlendirme

Aydinlatma Sektori - Gergek Dederler vs Modellerin Tahminleri Epoch (25)
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Sekil 5. 49. Aydinlatma — Gergek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 25)

Sekil 5.49.’da Aydinlatma sektorii igin RNN, GRU, LSTM ve BiLSTM modellerinin epoch
25, 50, 100 ve 200 degerlerindeki performanslar1 detaylica incelendiginde, modeller arasinda
belirgin performans farkliliklart oldugu agikca goriilmektedir. Her epoch degerinde, modellerin
egitim ve dogrulama kayiplari, tahmin sonuglarinin gergek verilerle karsilastirilmasi ve performans
metrikleri lizerinde yapilan degerlendirmeler, modellerin farkli 6zellikleri ve tstiinliiklerini ortaya

koymustur.

Epoch 25 degerinde yapilan tahminlere gore, RNN modeli diger modellere gore nispeten
daha 1iyi bir performans sergilemistir. Hem egitim hem de dogrulama kayiplarinda diistik degerler
elde etmis ve asir1 6grenme belirtileri gozlemlenmemistir. Ancak tahmin sonuglar1 agisindan LSTM
ve GRU modelleri de dikkate deger sonuglar vermistir. BILSTM modeli ise daha yavas bir 6grenme
egilimi gostererek epoch 25'te diger modellerin gerisinde kalmistir. Bu erken donemde, RNN

modelinin hizl1 6grenme kabiliyeti sayesinde 6ne ¢iktig1 goriilmektedir.
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Aydinlatma Sektori - Gergek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (50)
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Sekil 5. 50. Aydinlatma — Gerg¢ek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 50)

Sekil 5.50.’de belirtildigi tizere epoch 50 degerinde, GRU modeli en basarili performansi
sergilemis, en diisiik egitim ve dogrulama kayiplarina sahip olmustur. Tahmin sonuglarinin gergek

verilerle uyumu ve hata metrikleri agisindan GRU modeli dikkat ¢ekici bir dogruluk saglamistir.

LSTM ve BiLSTM modelleri de genel olarak basarili sonuglar verirken, RNN modeli bu
asamada daha fazla dalgalanmalar gostermis ve diger modellere gore daha zayif bir performans
sergilemistir. Ozellikle GRU'nun dengeli 6grenme kapasitesi ve diisiik kayiplar1, epoch 50'de en

iyl model olarak 6ne ¢ikmasina neden olmustur.

Epoch 100 degerinde yapilan tahminlere gelindiginde ise, Sekil 5.51.°de BiLSTM
modelinin diger modellere gore daha iyi sonuglar vermeye bagladigi gézlemlenmektedir. Egitim ve
dogrulama kayiplar1 oldukca diisiik seviyelerde seyretmis ve tahmin sonuglar1 gergek verilerle

neredeyse birebir Ortlismiistiir.

GRU modeli ise BILSTM'yi yakindan takip etmis ve benzer sekilde diisiik kayip oranlari
sunmustur. LSTM modeli genel olarak basarili olsa da BILSTM ve GRU'nun gerisinde kalmaistir.

RNN modeli ise epoch 100 degerinde, diger modellere kiyasla daha yiiksek kayiplara sahip
olmus ve tahmin sonuc¢larinda sapmalar gostermistir. Bu sonuclar, epoch 100 degerinde BiLSTM
ve GRU’nun verimli bir 6grenme siireci ge¢irdigini ve RNN modelinin performansinin diistiiglinii

gostermektedir.
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Aydinlatma Sektorl - Gercek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (100)
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Sekil 5. 51. Aydinlatma — Gergek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 100)

Aydinlatma Sektorii - Gercek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (200)

3000 —— Gergek Degerler
RNN Tahminler
—— GRU Tahminler
2750 —— LSTM Tahminler
— BILSTM Tahminler
25001
=
=
z
= 22501
£
T
=
¥ 2000
=
=2
Z
]
1750
1500
1250
T T T T T T T T T T
2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2024-01 2024-07

Tarih

Sekil 5. 52. Aydinlatma — Gergek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 200)

Epoch 200 degerinde Sekil 5. 52.”de de goriilecegi iizere, GRU modelinin tahmin dogrulugu
ve diisiik hata metrikleri ile diger modellere kiyasla en iyi performansi sergiledigi goriilmektedir.
Egitim ve dogrulama kayiplar1 olduk¢a diisiik seviyelerde dengede kalmis ve modelin asiri
o0grenme yapmadigi goriilmistiir. BILSTM modeli de GRU'ya oldukg¢a yakin bir performans
gostermistir. LSTM modeli de genel olarak basarili bir performans sergilese de GRU ve
BiLSTM'nin gerisinde kalmigtir. RNN modeli ise bu asamada daha zay1f performans gdstermis ve

yiiksek kayip oranlari ile tahminlerdeki sapmalar modelin basarisini sinirlamistir.

Yapilan tiim degerlendirmeler sonucunda, Aydinlatma sektorii igin en 1yi performansi epoch
50 ve epoch 200 degerlerinde GRU modeli sergilemistir. GRU modeli, 6zellikle diisiik hata oranlar1
ve tahmin dogrulugu ile 6ne ¢ikmistir. BILSTM modeli de genel olarak yliksek performans sunarak

GRU’ya iyi bir alternatif olmugtur. LSTM modeli de basarili bir performans gostermesine ragmen
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BiLSTM ve GRU'nun gerisinde kalmistir. Ozellikle epoch 100 ve 200 degerlerinde artan kayiplar

ve sapmalarla karsilagan RNN modeli en zayif performansi sergilemistir.

Bu sonuglar, Aydinlatma sektorii igin GRU ve BiLSTM modellerinin en uygun modeller
oldugunu ve yiiksek tahmin dogrulugu sunduklarin1 géstermektedir. Aydinlatma sektoriine ait tiim

hata metrikleri Tablo 5.1.’de belirtilmistir.

Tablo 5. 1. Aydinlatma Sektoriine Ait Hata Metrikleri

Sektor AYDINLATMA SEKTORU
Metrik Tilrii MAE |  Rmse | MSE |  warE
Epoch Degeri EPOCH - 25
RNN 0.029525 0.030962 0.000959 2.444172
GRU 0.055370 0.072999 0.005329 4.873536
LSTM 0.047300 0.063402 0.004020 4.161053
BILSTM 0.052773 0.071380 0.005095 4.544384
Epoch Degeri EPOCH - 50
RNN 0.043981 0.045645 0.002083 3.636948
GRU 0.026566 0.036169 0.001308 2.326799
LSTM 0.039427 0.051574 0.002660 3.393723
BILSTM 0.036731 0.047696 0.002275 3.122514
Epoch Degeri EPOCH - 100
RNN 0.068339 0.073856 0.005455 5.504418
GRU 0.010327 0.013888 0.000193 0.931068
LSTM 0.038712 0.050677 0.002568 3.223586
BILSTM 0.004289 0.005896 0.000035 0.393337
Epoch Degeri EPOCH - 200
RNN 0.031771 0.035657 0.001271 2.522316
GRU 0.008195 0.009289 0.000086 0.682848
LSTM 0.019165 0.024683 0.000609 1.635450
BILSTM 0.013762 0.015305 0.000234 1.099844

5.2. Mesken Sektori

Bu kisimda Mesken sektdriine ait 25-50-100 ve 200 epoch degerleri i¢in modellerin egitim
ve dogrulama kaybi ile modellerin tahmin sonuglarimin gergcek verilerle karsilastirilmasi ve

performans metrikleri sirasiyla sunulmustur.

56



5.2.1. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Mesken sektorii i¢in epoch 25 degerinde RNN, GRU, LSTM ve BiLSTM modellerinin
egitim ve dogrulama kayiplarina baktigimizda, her modelin baslangigta yiiksek bir kayip degeriyle
basladigi, ancak hizli bir sekilde kayiplarin azaldig1 gozlemlenmektedir. Egitim kayiplar1 genellikle

dogrulama kayiplarina oldukca yakin seyretmistir, bu da modellerin genel anlamda iyi bir sekilde

ogrendigini gostermektedir.

Mesken Sektori - RNN Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)
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Sekil 5. 53. Mesken - RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Sekil 5.53. incelendiginde RNN modelinde kayiplarin dalgalandi§i, 6zellikle 5. epoch’a
kadar ani diistisler gosterdigi, ancak sonrasinda kayiplarin ¢ok diisiik seviyelerde dengede oldugu

goriilmiistiir. Bu model, egitim ve dogrulama kayiplarinin birbirine yakin seyretmesi nedeniyle

asir1 6grenme belirtisi gostermemistir.

Mesken Sektorii - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)

—— Egitim Kaybi
Dogrulama Kaybi

Kayip (Loss)

Epoch

Sekil 5. 54. Mesken - GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)
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Sekil 5.54.’de GRU modelinde egitim ve dogrulama kayiplar1 5. epoch’a kadar hizli bir
diisiis yasamis, ardindan dengeli bir seviyede ilerlemistir. Ancak BiLSTM ve LSTM ile
karsilastirildiginda GRU nun dogrulama kayiplar1 egitim kayiplarina gére daha yiiksek kalmaistir,

bu da modelin dogrulama verileri iizerinde biraz daha zorlandigin1 géstermektedir.

0.5
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Kayip (Lo

0.1

0.0+

Mesken Sektorii - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)

— Egitim Kaybi
Dogrulama Kaybi

10

Epocl

h
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Sekil 5. 55. Mesken - LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

LSTM modeli, Sekil 5.55.’de baslangicta yiliksek dogrulama kayiplari ile baglamis ancak
epoch 5 civarinda hem egitim hem de dogrulama kayiplarinin sifira yakin degerlere diismesi dikkat
¢ekicidir. Bu model, egitim ve dogrulama siirecinde en dengeli kayip grafigine sahip modellerden
biridir.

Mesken Sektori - BiLSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)

—— Egitim Kaybi
Dogrulama Kaybi
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Sekil 5. 56. Mesken - BILSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

BiLSTM modeli ise Sekil 5.56.’da diger modellere kiyasla daha hizli bir sekilde kayiplari

azaltmis ve 5. epoch itibariyle dogrulama kayiplarint oldukca diisiik seviyelerde tutmay1

basarmuistir.
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5.2.2. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 25)

Mesken sektorii i¢in tahmin sonuglarinin gergek elektrik tiiketim verileri ile
karsilastirilmas1 yapildiginda, modellerin genel anlamda benzer bir performans sergiledigi
goriilmektedir. Ancak, baz1 modellerin tahmin performansi1 donemsel dalgalanmalarda farklilik

gostermektedir.

Mesken Sektorti - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)

—— Gercek Degerler
RNN Tahminler
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Sekil 5. 57. Mesken — RNN Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

RNN modeli, Sekil 5.57.’de 6zellikle kisa vadeli dalgalanmalarda gercek verilere oldukca
yakin tahminler yapmistir. Ancak, genel egilimde baz1 kiigiik sapmalar gozlenmektedir. Yine de

modelin genel egilimleri yakalamada oldukga basarili oldugu soylenebilir.

Mesken Sektorii - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)

—— Gergek Degerler

GRU Tahminler
13000
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11000 \/\
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Sekil 5. 58. Mesken — GRU Gercek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

Sekil 5.58.’ye gore GRU modeli, gercek verilerle karsilastirildiginda genel egilimleri

yakalamada gii¢lii performans sergilemis, ancak bazi1 donemsel tepe noktalarinda ve diplerde
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gercek degerlerden daha fazla sapma gostermistir. Bu da modelin ani degisimlere kars1 daha az

hassas oldugunu gosterir.

Mesken Sektorl - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)

—— Gergek Dederler
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Sekil 5. 59. Mesken — LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

LSTM modelinin Sekil 5.59.’da belirtilen tahmin sonuglar1 gercek degerlerle oldukga iyi
ortiismektedir. Bu model, 6zellikle 2022 sonlarindan itibaren elektrik tiiketimindeki artis ve
azaliglart iyi bir sekilde tahmin edebilmistir. Ancak, baz1 zirve noktalarinda kiigiik sapmalar

yasanmigtir.

Mesken Sektorl - BiLSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)
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Sekil 5. 60. Mesken — BILSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

BiLSTM modeli ise Sekil 5.60.’da belirtilen uzun vadeli tahminlerde oldukga basarili olup,
kisa vadeli dalgalanmalari diger modellere gore daha iyi yakalamistir. Gergek verilerle

karsilagtirildiginda, tahminlerin en iyi oOrtlistiigii modelin BILSTM oldugu sdylenebilir.
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5.2.3. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 25)

Performans metriklerine bakildiginda, Mesken sektorii i¢in epoch 25 degerinde modellerin

MAE, MSE, RMSE ve MAPE degerleri arasinda belirgin farkliliklar vardir.

Mesken Sektorii - Epoch (25)
0.138504

0.120690

0.087213
0.078032

GRU LSTM BILSTM
Modeller

Sekil 5. 61. Mesken Sektoriit MAE Hata Metrikleri (Epoch 25)

Sekil 5. 61.°deki deki hata metrik degerleri incelendiginde RNN modeli MAE degeri
(0.078032) olarak en diisiik seviyededir. GRU modeli ise MAE degeri (0.138504) ile en yiiksek
hata seviyesine sahiptir. LSTM modeli, MAE degerinde (0.120690) ve MAPE degerinde
(%4.386253) ile ortalama bir performans gostermistir. Bu sonuglar, LSTM nin genel egilimleri iyi

yakaladigini ancak belirli donemlerde kiiglik sapmalar yapabilecegini gostermektedir.

Mesken Sektdri - Epoch (25)
5.045347

4.386253

3.265493
2858328

RNN GRU LSTM BILSTM
Modeller

Sekil 5. 62. Mesken Sektorii MAPE Hata Metrikleri (Epoch 25)

Benzer sekilde, Sekil 5. 62.’deki hata metrik degerleri kiyaslandiginda (9%5.045347) MAPE
degeri ile en kotii performansi sergileyen GRU modelinin diger modellere kiyasla daha fazla hata

yaptig1 acikg¢a goriilmektedir.
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Mesken Sektdrd - Epoch (25)
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Modeller

Sekil 5. 63. Mesken Sektorii MSE Hata Metrikleri (Epoch 25)

RNN modeli ise, Sekil 5. 63. ve Sekil 5. 64.’deki hata metriklerinde de goriilecegi iizere
diger hata metriklerinde oldugu gibi MSE ve RMSE metriklerinde de diger modellere kiyasla daha
iyi sonuglar1 vermistir. Bu sonuglar, RNN’nin kisa vadeli tahminlerde diger modellere gére daha
az hata yaptigin1 gostermektedir. Ayrica epoch 25 degerinde GRU'nun Mesken sektorii i¢in uygun

bir model olmadig1 goriilmektedir.

BiLSTM modeli ise MAE (0.087213) ve MAPE (%3.265493) degerlerinde RNN’ye yakin
bir performans sergilemistir. Ozellikle MSE degeri (0.011142) de diisiik seviyelerde olup, bu
modelin epoch 25 degerinde Mesken sektorii i¢in oldukga giiglii bir tahmin yetenegine sahip

oldugunu gostermektedir.

Mesken Sektorii - Epoch (25)
0.161727
0.15 1 0.143315

0.105557

0.084019

0.05 4

0.00 -
RNN GRU LSTM BILSTM

Modeller

Sekil 5. 64. Mesken Sektorii RMSE Hata Metrikleri (Epoch 25)

Genel degerlendirmede, epoch 25 degerinde Mesken sektorii i¢in en 1yi performansin RNN
modelinde oldugunu sdylemek miimkiindiir. RNN, en diisik MAE ve MAPE degerlerini elde
ederek kisa vadeli dalgalanmalarda en az hata ile tahmin yapmistir. BILSTM modeli ise genel
anlamda iyi bir performans sergilemis ve 6zellikle daha uzun vadeli tahminlerde giiglii sonuglar

vermistir. Bu model, RNN’den sonra en iyi tahmin yetenegine sahip model olarak 6ne ¢ikmistir.
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LSTM modeli de kabul edilebilir bir performans sergilemistir ancak hem kisa vadeli hem uzun
vadeli tahminlerde RNN ve BiLSTM kadar gii¢lii bir performans gostermemistir. GRU modeli ise
diger modellere kiyasla daha zayif bir performans sergilemis, ozellikle kisa vadeli tahminlerde
daha fazla hata yapmistir. Bu nedenle, epoch 25 degerinde GRU modelinin Mesken sektorii i¢in
uygun bir model olmadig1 sdylenebilir. Sonug olarak, Mesken sektorii i¢in epoch 25 degerinde en

iyi performansi gosteren modeller sirasiyla RNN, BiILSTM, LSTM ve GRU olarak belirlenmistir.

5.2.4. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

Mesken Sektorii - RNN Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)

0.16 4 —— Egitim Kaybi

Dogrulama Kaybi

0.12 1

0.10 1

0.08

Kayip (Loss)

0.06

0.04 4

L T S~ e _

Epoch

Sekil 5. 65. Mesken - RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

Sekil 5. 65’ deki degerler incelendiginde RNN modelinde egitim ve dogrulama kayiplarinin

diizensiz bir seyir izledigi ve yiiksek seyrettigi goriilmektedir.

Mesken Sektorii - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)

— E@itim Kayb1
Dogrulama Kaybi

0.20 1

0.15 4

Kayip (Loss)

0.10 1

Epoch

Sekil 5. 66. Mesken - GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)
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Sekil 5. 66. ve Sekil 5. 67°de ise hem GRU hem de LSTM modellerinde oldukga dengeli
bir egitim siirecinin igledigi ve dengeli bir 6grenme siirecinin gergeklestigi gdzlemlenmektedir.

Mesken Sektoru - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)

0379 —— Egitim Kaybi
Dogrulama Kaybi

0.44

0.3

Loss)

Kayip (

0.11

0.0 - e

Sekil 5. 67. Mesken - LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

BiLSTM modelinin Sekil 5. 68.’deki performansi ele alindiginda egitim ve dogrulama

kayiplarinin dengeli seviyede ilerledigi degerlendirilmektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde Mesken sektorii epoch 50 degerinde BiLSTM basta
olmak iizere LSTM ve GRU modellerinde egitim ve dogrulama kayiplar1 daha kararli bir sekilde
diismekte olup, 6zellikle 20. epoch sonrast hem egitim hem de dogrulama kayiplar1 asgari diizeyde

devam etmektedir.

Ozetle, egitim ve dogrulama kayiplari agisindan BiILSTM ve LSTM modelleri daha dengeli

ve basaril1 bir sonug verirken, RNN modeli daha fazla hata gostermektedir.

Mesken Sektorii - BiLSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)

—— Eqgitim Kaybi
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Sekil 5. 68. Mesken - BILSM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)
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5.2.5. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 50)

Mesken Sektorti - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (50)

—— Gercek Degerler
RNN Tahminler

13000 A

12000

11000

Elektrik Tuketimi (MWh)

10000 -

2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2024-01 2024-07
Tarih

Sekil 5. 69. Mesken — RNN Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)

Sekil 5. 69.’daki tahmin sonuglar1 incelendiginde RNN modelinin gercek verilerle benzer
bir egilim izledigi ancak diger modellere kiyasla daha fazla sapma gosterdigi gozlenmistir.
Ozellikle yiiksek tiiketim degerlerinin tahmin edilmesinde bazi zorluklar yasandigi, modelin bu

verilerdeki degisiklikleri yakalama kapasitesinin sinirli olabilecegi anlagilmaktadir.

Mesken Sektérii - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (50)
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Sekil 5. 70. Mesken — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)

Sekil 5. 70.°de GRU modelinin genel egilimleri yakalama kabiliyeti yliksek olmakla
birlikte, bazi kiiclik sapmalar nedeniyle BILSTM ve LSTM’nin gerisinde kaldig1 goriilmektedir.

Sekil 5. 71.’de LSTM modeli de tahminler agisindan gercek degerlere yakin bir performans
sergilemektedir. Modelin performansi, modelin 6zellikle tiiketimdeki biiyiik degisiklikleri iyi bir
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sekilde yakaladigini, ancak bazi noktalarda tahmin edilen degerlerin gergek verilerden hafif

sapmalar gosterebildigini ortaya koymaktadir.

Mesken Sektorl - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (50)
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Sekil 5. 71. Mesken — LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)

Sekil 5. 72.’de ise BILSTM modelinin tahmin ettigi degerler genel olarak gergcek degerlerle
paralellik gostermektedir. Sonuglar, modelin dalgalanmalar1 ve elektrik tliketimindeki
degisiklikleri bagarili bir sekilde yakaladigini ortaya koymaktadir. Ozellikle tiiketim verilerindeki
biiylik artis ve azaliglar model tarafindan basarili bir sekilde tahmin edilmistir. Ancak, bazi
donemlerde tahminlerin gercek verilerden bir miktar sapma gosterdigi gozlemlenmektedir. Bu

sapmalar modelin dogrulugu iizerinde hafif bir etkide bulunmaktadir.

Mesken Sektorl - BiLSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (50)
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Sekil 5. 72. Mesken — BILSTM Gerg¢ek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)

Genel bir degerlendirme yapmak gerekir ise tiim modellerin genel egilimleri takip
edebildigi goriilmektedir. Ancak, RNN modeli, zaman zaman tahminlerde sapmalar gosterirken,

BiLSTM ve LSTM modellerinin ger¢ek verilere daha yakin sonuglar verdigi net bir sekilde fark
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edilmektedir. Ozellikle LSTM ve BiLSTM modelleri, elektrik tiiketimi dalgalanmalarini dogru bir

sekilde yakalamakta ve tahmin hatalart minimum seviyede kalmaktadir.

GRU modeli de nispeten 1yi bir performans sergilese de BILSTM ve LSTM modellerine
kiyasla bazi aylarda tahminlerde sapmalar gézlemlenmektedir. Genelde tahmin egrisi, gergek

egrinin bir miktar altinda veya listiinde seyretmektedir.
5.2.6. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 50)

Mesken Sektorii - Epoch (50)
0.10 4 0.098977

0.086331
0.08 0.074452 0.071527
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0.00 -
RMN GRU LSTM BILSTM
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Sekil 5. 73. Mesken Sektorii MAE Hata Metrikleri (Epoch 50)

Sekil 5. 73.’de goriildiigii tizere MAE acisindan en diisiik hata BILSTM modeline aittir, onu
LSTM ve GRU modelleri takip etmektedir. RNN modeli en yiiksek hata oranina sahiptir.

Mesken Sektorid - Epoch (50)

3.651552
3181154

2.738719 2.687013

RNN GRU LSTM BILSTM
Modeller

Sekil 5. 74. Mesken Sektorii MAPE Hata Metrikleri (Epoch 50)

Sekil 5. 74.’de belirtilen MAPE sonuglarinda da BiLSTM modeli en iyi performansi
gostermekte, onu LSTM takip etmektedir. RNN modeli ise diger modellere gore daha fazla hata

oranina sahiptir.
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Mesken Sektdrd - Epoch (50)
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Sekil 5. 75. Mesken Sektorii MSE Hata Metrikleri (Epoch 50)

Sekil 5. 75.’de goriildiigii tizere RNN ve GRU modellerine ait MSE degerleri arasinda ¢ok
fazla fark yoktur. BILSTM ve LSTM modelleri digerlerinden daha 1yi sonuglar vermektedir.

Mesken Sektdri - Epoch (50)
0.103890 0.104168

0.089851 0.085257

GRU LSTM BILSTM
Modeller

Sekil 5. 76. Mesken Sektorii RMSE Hata Metrikleri (Epoch 50)

Sekil 5. 76.”da belirtildigi iizere RMSE’de de BILSTM modeli en diisiik hatay1 vermekte,
LSTM ikinci sirada yer almaktadir. RNN ve GRU modelleri ise daha yiiksek hatalara sahiptir.

Ozetle epoch 50 degerinde Mesken sektorii igin en basarili model BILSTM olmustur. Tiim
metriklerde en diisiik hata oranlarin1 saglamis ve tahmin egrisi, gercek verilere en yakin sonuglari
vermistir. LSTM modeli de BILSTM'ye yakin sonuglar vermekte olup, RNN ve GRU modellerine

kiyasla daha 1yi performans sergilemistir. RNN modeli ise en diisiik performansi gostermistir.
5.2.7. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Sekil 5. 77.de RNN modelinin egitim kayiplar1 baslangicta diger modellere gore daha fazla
dalgalanma yasadigi goriilmektedir. Bu dalgalanmalar modelin 6grenme siirecinde kararsizlik

yasadigini diisiindiirebilir.
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Sekil 5. 77. Mesken - RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Ancak dogrulama kayiplar1 daha sabit bir seyir izlemektedir. Egitim ve dogrulama

kayiplarinin genel olarak diisiik seviyelere ulasmis olmasi olumlu bir performansa isaret ederken,

egitim kayiplarindaki dalgalanmalar modelin daha basit yapisindan kaynaklaniyor olabilir ve

modelin daha karmasik desenleri

diistindiirmektedir.
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Sekil 5. 78. Mesken — GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Sekil 5. 78.°de GRU modelinde de benzer bir kayip egrisi gdzlenmektedir. Egitim ve

dogrulama kayiplar1 baglangicta hizla azalmig ve 20. epoch'tan itibaren sabitlenmistir. Kayiplarin

birbirine yakin seyretmesi, modelin dogrulama verileri lizerinde de egitim verilerine yakin bir

basar1 sergiledigini gostermektedir. Bu, modelin asir1 6grenme riskinden kagindigini ve genelleme

yeteneginin iyi oldugunu isaret etmektedir.
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Mesken Sektdrii - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (100)
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Sekil 5. 79. Mesken - LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Sekil 5. 79.°da LSTM modelinde, egitim ve dogrulama kayiplari yaklasik 5. epoch’tan sonra
sabit bir noktaya ulagsmaktadir. Egitim ve dogrulama kayiplarinin birbirine yakin seviyelerde
ilerlemesi, modelin dengeli bir 6grenme siireci gecirdigi yoniinde degerlendirilmektedir.

Kayiplarin oldukga diisiik seviyelere inmesi, LSTM modelinin iyi bir performans sergiledigini

gostermektedir.

Mesken Sektori - BILSTM Modeli E§itim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (100)
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Sekil 5. 80. Mesken - BILSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Sekil 5. 80.’de BILSTM modelinin performans incelendiginde hem egitim hem de
dogrulama kayiplarinin neredeyse ayni seviyelerde olmasi, modelin genelleme kabiliyetinin iyi

oldugunu ve asir1 6grenmenin Oniine gecildigini géstermektedir.

Epoch 100 degerinde RNN, GRU, LSTM ve BiLSTM modellerinin egitim ve dogrulama
kayiplar incelendiginde, modellerin genel olarak dogrulama kaybi ile egitim kaybi arasinda benzer

bir seyir izledigi goriilmektedir. RNN modelinde dogrulama kaybi baslarda daha yiiksek
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seviyelerde olup, ilerleyen epoch’larda daha diisiik seviyelere inmistir, ancak genel egilimi diger
modellere gore daha kararsiz ve dalgali bir seyir izlemektedir. GRU, LSTM ve BiLSTM
modellerinde ise dogrulama ve egitim kayiplar1 baglangigta hizli bir sekilde diisiis géstermekte,
sonrasinda dengeli bir hale gelmektedir. Bu modellerin kayip degerleri genel olarak birbirine ¢ok
yakin olup, istikrarli bir performans sergilemektedir. Ozellikle LSTM ve BiLSTM modellerinin
kayip egrileri neredeyse paralel bir sekilde ilerlemektedir, bu da daha kararli bir model yapisina

isaret etmektedir.

5.2.8. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 100)

Mesken Sektorii - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (100)
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Sekil 5. 81. Mesken — RNN Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 100)

Sekil 5. 81.’de RNN modelinin tahmin performans: diger modellere kiyasla daha fazla
sapma gostermektedir. Ozellikle tiiketimdeki yiiksek artis ve diisiislerin tahmin edilmesinde

modelin zorluk yasadig1 gozlenmektedir.

Mesken Sektorl - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (100)
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Sekil 5. 82. Mesken — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 100)
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Sekil 5. 82.°de GRU modeli de genel tiiketim egilimini basarili bir sekilde tahmin
edebilmistir. Model, elektrik tiikketimindeki dalgalanmalari biiyiik oranda dogru sekilde yakalamus,
gercek veriler ile uyumlu sonuglar {iretmistir. Bununla birlikte, baz1 donemlerde tahmin edilen
verilerde kiigiik sapmalar oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu sapmalar, modelin performansinda kiigiik

bir fark yaratmakla birlikte, genel dogruluk acisindan énemli bir problem olusturmamaktadir.

Mesken Sektorl - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (100)
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Sekil 5. 83. Mesken — LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 100)

Sekil 5. 83.’de LSTM modeli de tiiketim verilerini biiyiik 6l¢tide dogru bir sekilde tahmin
etmeyi basarmistir. Sonuglar, modelin elektrik tiikketimindeki 6nemli degisiklikleri yakaladigini,
ancak belirli donemlerde tahmin edilen degerlerin gercek verilerden hafif sapmalar gosterdigini
ortaya koymaktadir. Ozellikle bazi zirve noktalarinda tahminlerdeki sapmalar, modelin karmagik
desenlerde kismen zayifladigimi disiindiirebilir. Buna ragmen model, genel egilimleri 1yi bir

sekilde takip etmektedir.

Mesken Sektoru - BiLSTM Medeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (100)
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Sekil 5. 84. Mesken — BILSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 100)
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Sekil 5. 84.’de BILSTM modelinin 6zellikle tiiketimdeki biiylik degisimleri basariyla
yakaladigint gostermektedir. Tahmin edilen degerlerin, gercek degerlere paralel bir sekilde
ilerlemesi modelin zaman serisi verilerini dogru bir sekilde 6grendigini gostermektedir. Ancak bazi

tepe noktalarinda tahminler ile gercek degerler arasinda hafif sapmalar oldugu gézlenmektedir.

Epoch 100 degerinde, modellerin gercek tiiketim degerleri ile tahmin edilen degerler
karsilagtirildiginda, en iyi tahmin dogrulugunun LSTM ve GRU modellerinde oldugu
goriilmektedir. BILSTM modeli de oldukca basarili bir performans sergilemekte, ancak LSTM
modeline kiyasla hafif bir sapma goézlenmektedir. RNN modeli ise tahmin sonuglarinda daha biiyiik
sapmalara yol agmustir, 6zellikle dalgali ve ani artig/azalis gosteren donemlerde RNN modelinin
sapmalar1 oldukca belirgindir. LSTM ve BiLSTM modelleri ise tahminlerinde genel olarak gercek
degerlerle uyumlu bir sekilde ilerlemistir ve ani degisimlerde daha az sapma gostermistir. Tahmin
dogrulugunun genel anlamda GRU ve LSTM modelleri arasinda dengeli oldugu ve bu modellerin

gercek verilerle en iyi uyumu sagladigi sdylenebilir.
5.2.9. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 100)

Mesken Sektorii - Epoch (100)
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Sekil 5. 85. Mesken Sektorii MAE Hata Metrikleri (Epoch 100)

Sekil 5.85. degerlendirildiginde, LSTM modeli en diisiik MAE (0.043494) degerine sahiptir
onu GRU ve BiLSTM modelleri izlemektedir. RNN modeli ise en yiiksek MAE (0.141881)
degerine sahiptir. Bu da RNN'nin diger modellere kiyasla tahminlerinde daha fazla hata yaptigin

gostermektedir.

Sekil 5.86.’da ise LSTM modeli yine en diisik MAPE (%1.640595) degerine sahiptir, onu
GRU (%1.777689) ve BILSTM (%1.889744) takip etmektedir. RNN modeli burada da en yiiksek
MAPE (%5.283064) degerine sahiptir.
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Mesken Sektdrd - Epoch (100)
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Sekil 5. 86. Mesken Sektorii MAPE Hata Metrikleri (Epoch 100)

Mesken Sektdrii - Epoch (100)
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Sekil 5. 87. Mesken Sektorii MSE Hata Metrikleri (Epoch 100)

Sekil 5.87.’de belirtildigi tizere LSTM yine en diisiik MSE (0.002617) degerine sahipken,
GRU (0.003342) ve BiLSTM (0.003735) modelleri birbirine yakin sonuglar vermistir.

Mesken Sektorii - Epoch (100)
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Sekil 5. 88. Mesken Sektorii RMSE Hata Metrikleri (Epoch 100)

Sekil 5.88.’de de LSTM modeli en diisiik RMSE (0.051154) degerine sahiptir. LSTM
modelini GRU (0.057809) ve BiLSTM (0.061117) modelleri takip etmektedir. RNN modeli ise
diger modellere kiyasla ¢ok daha yiiksek bir hata oranina (0.144824) sahiptir.
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Sonug olarak, epoch 100 degerinde en basarili tahmin performansimi sergileyen model
LSTM olmustur. LSTM modelini GRU ve BiLSTM takip etmektedir. RNN modeli ise performans
agisindan en geride kalmustir. Ozellikle ani degisimlerin oldugu dénemlerde énemli sapmalar

gorilmiistir.

5.2.10. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

Mesken Sektori - RNN Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 89. Mesken — RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

Epoch 200 degerinde Mesken Sektorii icin RNN, GRU, LSTM ve BiLSTM modellerinin
egitim ve dogrulama kayiplarini kiyasladigimizda, Sekil 5.89.’da RNN modelinin egitim kaybinin
ve dogrulama kaybmin diger modellere kiyasla ¢ok daha fazla dalgalanma gdsterdigi
goriilmektedir. Bu, modelin egitim sirasinda dengesiz bir 6grenme siireci yasadigini ve dogrulama

verilerinde 6nemli bir hata artisiyla karsilastigini gosterir.

Mesken Sektorii - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 90. Mesken — GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplart (Epoch 200)
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Mesken Sektdrii - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)

— EQqitim Kaybi
Dogrulama Kaybi

0.44

0.37

Kayip (Loss)

0.11 |

0.0 e e e e e e e et et et e e

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch

Sekil 5. 91. Mesken — LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

Buna karsin, Sekil 5.90., Sekil 5.91. ve Sekil 5.92. analiz edildiginde BiLSTM, GRU ve
LSTM modelleri ¢ok daha dengeli bir egitim ve dogrulama siireci sergilemislerdir. BILSTM
modelinde, egitim ve dogrulama kayiplar1 neredeyse birbirine paralel gitmekte ve sifira yakin bir
kayip degeri sunmaktadir. Bu, modelin yiiksek bir 6grenme kapasitesine sahip oldugunu ve asiri

O6grenme yapmadigini isaret eder.

GRU ve LSTM modellerinde de benzer sekilde dengeli bir diisiis gozlense de BiLSTM

modeline gore dogrulama kayiplari bir miktar daha yiiksektir.

Mesken Sektori - BILSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 92. Mesken — BILSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)
5.2.11. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi1 (Epoch 200)

Sekil 5. 93.de goriilecegi tizere RNN modeli genel egilimleri yakalamakta basarili olsa da

diger modellere gore daha az hassas sonuclar liretmistir. Tahminler daha dengesiz ve sapma oran
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daha yiiksektir. Ozellikle ddnem sonlarinda, 2023'iin ikinci yarisindan itibaren RNN'nin tahminleri

belirgin bir sekilde gercek verilerden uzaklagmaktadir.

Mesken Sektorl - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (200)
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Sekil 5. 93. Mesken — RNN Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)

Mesken Sektorl - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (200)
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Sekil 5. 94. Mesken — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)

Sekil 5. 94.°de GRU modeli elektrik tiiketimindeki dalgalanmalar1 biiyiik oranda dogru
sekilde yakalamis, gercek veriler ile uyumlu sonuglar tiretmistir. Bununla birlikte, baz1 donemlerde
tahmin edilen verilerde kiigiik sapmalar oldugu dikkat ¢ekmektedir. Ozellikle 2023'iin bazi

donemlerinde tahminlerin ger¢ek degerlerden sapma egiliminde oldugu goriilmektedir.

Sekil 5. 95.de ise LSTM modelinde genel tahminler gercek verilerle yakin uyumluluk
gostermektedir. Ancak bazi donemlerde hafif sapmalar gbzlenmektedir. Model, tepe noktalar1 iy1

yakalasa da baz1 diisiislerde BILSTM kadar basarili bir performans ortaya koyamamastir.
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Mesken Sektorl - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (200)
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Sekil 5. 95. Mesken — LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)

Sekil 5. 96.’da BILSTM'nin performansi incelendiginde ise modelin tahminlerinin, ger¢ek
degerleri yakindan takip ettigi, Ozellikle tepe ve dip noktalar1 dogru sekilde yansittigt
goriilmektedir. Ozellikle, 2022 ve 2023 yillarinda yapilan tahminler oldukca basar1 yakalamistir.

Mesken Sektoru - BiLSTM Medeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (200)
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Sekil 5. 96. Mesken — BILSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)

Ozetle, Mesken sektériinde epoch 200 degerinde RNN, GRU, LSTM ve BiLSTM
modellerinin tahmin sonuglarini gergek verilerle karsilastirdigimizda, BiLSTM, gercek verilerle

tahmin sonuclar1 arasinda en iyi uyumu saglayan modeldir.
5.2.12. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 200)

Epoch 200 degerinde Mesken Sektorii icin MAE, MAPE, MSE ve RMSE gibi hata

metriklerinde, BILSTM modelinin agik ara en iyi performansi sergiledigi goriilmektedir.
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Mesken Sektcril - Epoch (200)
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Sekil 5. 97. Mesken Sektorii MAE Hata Metrikleri (Epoch 200)

Sekil 5.97°de BILSTM modelinin MAE (0.006562) degeri, diger modellere kiyasla ¢ok
daha disiiktiir. En yiiksek MAE degeri ise RNN modelinde (0.185955) goriilmiistiir. Bu, RNN

tahminlerinin diisiik dogrulukta oldugunu gdstermektedir.

Mesken Sektdri - Epoch (200)
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Sekil 5. 98. Mesken Sektorii MAPE Hata Metrikleri (Epoch 200)

Sekil 5.98.’de ise BILSTM modelinde MAPE degeri oldukea diisiiktiir (%0.248450), bu da
modelin ¢ok yiiksek bir dogruluk sundugunu gostermektedir. Buna karsilik RNN modelinin yiiksek
MAPE (%6.922474) degeri, bu modelin diisiik performansini dogrulamaktadir.

Mesken Sektord - Epoch (200)

0.036030

0.03 A

w

o 0.02 4

0.01 A
0.004508

0.002528
0.000070

BILSTM

0.00 -

GRU
Modeller

LSTM

Sekil 5. 99. Mesken Sektorii MSE Hata Metrikleri (Epoch 200)
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Sekil 5.99°da goriildiigii iizere BILSTM (0.000070) ve LSTM (0.002528) ile en diisiik MSE
degerlerine sahipken, RNN modeli (0.036030) en yiiksek degere sahip model olmustur.

Mesken Sektord - Epoch (200)
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Sekil 5. 100. Mesken Sektorii RMSE Hata Metrikleri (Epoch 200)

Sekil 5.100. analiz edildiginde RNN modelinde ise RMSE (0.189816) degeri olduk¢a
yiiksektir. Diger modellerle kiyaslandiginda BiLSTM (0.008343) modelinin ¢ok daha diisiik degere
sahip oldugu goriilmektedir.

Epoch 200 degerinde, BILSTM modeli Mesken sektoriinde en basarili model olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Hem egitim ve dogrulama kayiplarindaki istikrari, hem de tahmin

sonuglarindaki dogrulugu diger modellerden ¢ok daha iistiindiir.

BiLSTM'nin gerisinde kalsa da LSTM ve GRU modelleri de bir 6nceki epoch degerine gore
daha iyi performans gostermistir. Ancak LSTM'nin GRU'ya gore bir adim 6nde oldugunu séylemek

mumkundiir.

RNN ise hem dogrulama kayiplarindaki dengesizlikler hem de yiiksek hata metrikleri

nedeniyle Mesken sektoriinde basarisiz bir model olarak degerlendirilebilir.
5.2.13. Mesken Sektorii Bazinda Genel Degerlendirme

Mesken sektorii icin Epoch 25, Epoch 50, Epoch 100 ve Epoch 200 degerlerindeki
modellerin performanslarini genel olarak degerlendirdigimizde, modellerin gelisim siireglerinde
onemli farkliliklar goriilmiistiir. Ozellikle RNN, GRU, LSTM ve BiLSTM modelleri arasindaki
performans farklari, epoch sayisinin artmasiyla daha belirgin hale gelmistir. Her bir epoch degeri
icin yapilan analizler, modellerin zamanla nasil evrildigini ve hangi modellerin hangi kosullarda

daha etkili oldugunu agikca gostermektedir.
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Sekil 5. 101. Mesken — Gergek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 25)
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Sekil 5. 101.’de epoch 25 degerinde yapilan analizler, modellerin baslangi¢c seviyesinde

oldugunu ve 6zellikle BILSTM ve RNN'nin bu asamada 6ne ¢iktigin1 gdstermektedir. RNN, kisa

vadeli tahminlerde basarili bir performans sergilemis, 6zellikle MAE ve MAPE degerlerinde diisiik

hata oranlar1 elde etmistir. Bu da epoch 25 seviyesinde RNN'nin kisa donem tahminlerinde daha

basarili oldugunu gostermistir. Ancak, GRU modeli epoch 25 degerindeki tahminlerde zayif bir

performans sergilemistir. Hem egitim hem dogrulama kayiplarindaki tutarsizliklar, modelin daha

fazla epoch'a ihtiya¢ duydugunu gostermistir. GRU, epoch 25 degerinde yiiksek hata oranlariyla

dikkat cekmis ve tahmin sonuglarinda belirgin sapmalar gdstermistir.

BiLSTM modeli ise uzun vadeli tahminlerde gii¢lii bir performans sergilemis ve epoch 25

degerinde dengeli bir sekilde 6grenme siirecini devam ettirmistir. Bu da BILSTM'nin uzun vadeli

o0grenme kapasitelerinin daha yiiksek oldugunu gostermektedir.

Elektrik Tuketimi (MWh)

Sekil 5. 102. Mesken — Gergek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 50)

Mesken Sektorlu - Gergek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (50)
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Epoch 50 seviyesine gelindiginde, Sekil 5.102.’de modellerin performanslar1 arasinda
belirgin farkliliklar goriilmiistiir. Ozellikle BILSTM ve LSTM modelleri bu noktada ¢ok daha
basarili sonuglar vermeye baglamis, egitim ve dogrulama kayiplarindaki dengeli diisiisler bu

modellerin daha iyi bir 6grenme siirecine girdigini gostermistir.

RNN modelinde ise kayiplarin diizensiz seyretmesi ve tahmin sonuglarindaki sapmalar,
epoch 50 degerinde modelin diisiik performansini devam ettirdigini gostermektedir. RNN, 6zellikle
kisa vadeli tahminlerde iyi bir performans sergilese de uzun vadeli egilimleri yakalamada yetersiz

kalmustir.

GRU ise epoch 25 degerindeki tahminlerine kiyasla daha iyi bir performans sergilemis,
ancak BiLSTM ve LSTM modellerine gore hala daha diisiik bir dogruluk seviyesine sahiptir. Bu,

modelin 6grenme siirecinin hizlandigini, ancak yeterince optimize olmadigini géstermektedir.

Mesken Sektori - Gergek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (100)
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Sekil 5. 103. Mesken — Ger¢ek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 100)

Epoch 100 seviyesinde, Sekil 5. 103.’de modellerin performanslar1 arasinda LSTM'nin 6ne
ciktig1 gozlenmistir. LSTM hem egitim hem dogrulama kayiplarinda dengeli bir 6grenme siireci
izlerken, tahmin sonuglarinda da gercek verilere en yakin sonuglar1 vermistir. Ozellikle MAPE,

MAE ve MSE gibi performans metriklerinde LSTM modelinin tistiinliigli goriilmektedir.

GRU modeli de epoch 100 seviyesinde basarili bir performans sergilemis, BiLSTM'ye
kiyasla daha diisiik hata oranlar elde etmistir. Ancak, LSTM'nin performansina yaklassa da zirve

noktalarinda kiigiik sapmalar yaganmustir.

RNN modeli ise epoch 100 degerinde tahmin performansindaki dengesizlikleri devam

ettirmistir. Ozellikle dénemsel dalgalanmalarda tahmin hatalarmin arttig1 gézlenmistir. Bu durum
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modelin daha diisiik bir dogruluk sundugunu gostermektedir. RNN'nin 6zellikle ani degisimlerdeki

yetersiz performansi, modelin Mesken sektorii i¢in uygun olmadigini ortaya koymaktadir.

Mesken Sektoru - Gergek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (200)
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Sekil 5. 104. Mesken — Gergek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 200)

Epoch 200 degerine ulagildiginda, Sekil 5. 104.’de BILSTM modelinin agik ara en basarili
model oldugu netlesmistir. Egitim ve dogrulama kayiplarindaki istikrar, modelin asir1 6grenme
yapmadan dengeli bir 6grenme siireci izledigini gostermektedir. Tahmin sonuglari, gercek verilerle
neredeyse tamamen Ortiigmekte ve hata metriklerinde en diigiikk degerlere sahip olmaktadir. Bu,

BiLSTM'nin Mesken sektorii icin en uygun model oldugunu kesin bir sekilde ortaya koymaktadir.

LSTM ve GRU modelleri de epoch 200 degerinde iyi bir performans gdstermistir, ancak
BiLSTM'ye kiyasla geride kalmiglardir. LSTM, 6zellikle daha uzun vadeli tahminlerde daha iyi
sonuglar vermistir. GRU ise epoch 200 seviyesinde daha dengeli bir seviyeye kavusmus, ancak

LSTM ve BiLSTM kadar gii¢lii bir performans sergileyememistir.

RNN modeli ise epoch 200 degerinde hala dengesiz bir tahmin siireci sergilemistir. Egitim
ve dogrulama kayiplarindaki dalgalanmalar, modelin dengeli bir seviyeye ulasamadigini ve ytliksek
hata oranlarina sahip oldugunu gdstermektedir. RNN'nin tahmin sonuglari, 6zellikle 2023 yilindaki

dalgalanmalarda gercek verilerden ciddi sapmalar gostermistir.

Epoch degerleri arttikca, BILSTM modelinin Mesken sektorii i¢in en uygun model oldugu
acikca ortaya ¢ikmustir. Ozellikle uzun vadeli tahminlerde ve dalgalanmalarda gosterdigi istikrarlt

performans, bu modelin en diigiik hata oranlarina sahip olmasini saglamistir.
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LSTM modeli, BiLSTM'yi yakindan takip etmis, ancak 6zellikle zirve ve dip noktalarindaki
kiigiik sapmalar nedeniyle bir adim geride kalmistir. Yine de LSTM, genel olarak gii¢lii bir tahmin

performansi sergilemistir.

GRU modeli, epoch sayisi arttikca iyilesme gostermis, ancak BiLSTM ve LSTM'nin
gerisinde kalmustir. Ozellikle kisa vadeli tahminlerde daha fazla hata yapmis, uzun vadede ise kabul

edilebilir sonuglar vermistir.

RNN modeli ise en diisiik performansi sergilemis, 6zellikle ani degisimlerin oldugu
donemlerde tahmin hatalar1 ciddi sekilde artmistir. Bu nedenle, epoch 200 de dahil olmak iizere,

RNN modelinin Mesken sektdrii i¢in uygun bir model olmadig1 sdylenebilir.

Sonug olarak, Mesken sektoriinde epoch degerleri arttikgca BILSTM ve LSTM modelleri
one ¢ikmakta, GRU ise daha geride kalmaktadir. RNN ise en diisiik performansa sahip model

olarak karsimiza ¢cikmaktadir. Mesken sektoriine ait tiim hata metrikleri Tablo 5.2.’de belirtilmistir.

Tablo 5. 2. Mesken Sektoriine Ait Hata Metrikleri

Sektor MESKEN SEKTORU
Metrik Tiri MAE |  rmse | MSE MAPE
Epoch Degeri EPOCH - 25
RNN 0.078032 0.084019 0.007059 2.858328
GRU 0.138504 0.161727 0.026156 5.045347
LSTM 0.120690 0.143315 0.020539 4.386253
BILSTM 0.087213 0.105557 0.011142 3.265493
Epoch Degeri EPOCH - 50
RNN 0.098977 0.103890 0.010793 3.651552
GRU 0.086331 0.104168 0.010851 3.181154
LSTM 0.074452 0.089851 0.008073 2.738719
BILSTM 0.071527 0.085257 0.007269 2.687013
Epoch Degeri EPOCH - 100
RNN 0.141881 0.144824 0.020974 5.283064
GRU 0.047419 0.057809 0.003342 1.777689
LSTM 0.043494 0.051154 0.002617 1.640595
BILSTM 0.050396 0.061117 0.003735 1.889744
Epoch Degeri EPOCH - 200
RNN 0.185955 0.189816 0.036030 6.922474
GRU 0.065317 0.067140 0.004508 2.443062
LSTM 0.041029 0.050282 0.002528 1.538481
BILSTM 0.006562 0.008343 0.000070 0.248450
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5.3. Sanayi Sektorii

Bu kisimda Sanayi sektoriine ait 25-50-100 ve 200 epoch degerleri i¢in modellerin egitim
ve dogrulama kaybi ile modellerin tahmin sonuglarinin gercek verilerle karsilastirilmasi ve

performans metrikleri sirastyla sunulmustur.

5.3.1. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Sanayi Sektori - RNN Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)
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Sekil 5. 105. Sanayi — RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Sekil 5. 105.°de RNN modelinin performansi incelendiginde egitim kayiplar1 oldukga
diisiik seviyede olmasina ragmen dogrulama kayiplarindaki dalgalanma dikkat ¢ekmektedir. Bu

dalgalanma, modelin dogrulama setinde tutarsiz performans gosterdigini isaret etmektedir.

Sanayi Sektor( - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)

—— Egitim Kaybi
0.35 Dogrulama Kayb!

o o o
N N w
S vl =)

Kayip (Loss)

=
=
o

0.10 A

T T T T T T
0 5 10 15 20 25
Epoch

Sekil 5. 106. Sanayi — GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplari (Epoch 25)

Sekil 5. 106.’da ise GRU modeli daha hizli bir sekilde dogrulama kaybini azaltarak, egitim

kayiplari ile dogrulama kayiplarinin daha yakin seviyelere gelmesini saglamistir.
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Sanayi Sektord - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)
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Sekil 5. 107. Sanayi — LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Sekil 5. 107. ve Sekil 5.108. degerlendirildiginde, BiLSTM ve LSTM modellerinde
dogrulama kaybi baglangigta yiiksek olup, egitimin ilerleyen sathalarinda belirgin bir disiis

gostermistir. Ancak dogrulama kayiplari egitim kayiplarina gore daha yiiksek seyretmektedir.

Sanayi Sektoru - BiLSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)
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Sekil 5. 108. Sanayi — BILSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Sanayi sektorli icin epoch 25 degerinde dort modelin egitim ve dogrulama kayiplarinm
karsilastiran grafikleri inceledigimizde, genel olarak, GRU ve BiLSTM modellerinin egitim ve
dogrulama kayiplarimin daha dengeli oldugunu, RNN modelinin ise dogrulama kayiplarinda

dalgalanmalar gozlenmistir.
5.3.2. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 25)

RNN modelinin tahminleri gercek verilerle uyumlu olmakla beraber, daha kiiciik

dalgalanmalarda belirli sapmalar gostermistir. Tahminlerdeki sapmalar, modelin dogrusal olmayan
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dinamiklerle basa ¢ikmakta zorlandigin1 géstermektedir. RNN modelinin tahmin sonuglar1 Sekil 5.

109.’da gosterilmistir.

Sanayi Sektorl - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)
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Sekil 5. 109. Sanayi — RNN Ger¢ek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

Sanayi Sektorl - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)
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Sekil 5. 110. Sanayi — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

Sekil 5. 110. ve Sekil 5. 111.°de ise LSTM ve GRU modelinin tahmin sonug¢larinin gercek
veriler ile karsilastirilmast paylasilmisti. LSTM modeli belirli donemlerde biiyiik sapmalar
gostermistir. LSTM'nin tahmin egrisi, 6zellikle 2020 yilin ikinci yarisinda belirgin sapmalar

yasarken, GRU ve BILSTM modelleri daha dengeli tahminler iiretmistir.
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Sanayi Sektor( - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)
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Sekil 5. 111. Sanayi — LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

Sanayi Sektorl - BILSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)
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Sekil 5. 112. Sanayi — BILSTM Gerg¢ek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

Sekil 5. 112.°de ise BiLSTM’nin tahmin performansi sergilenmistir. Bu dogrultuda
modellerin tahmin sonuglar ile gercek veriler karsilastirildiginda, her modelin genel egilimleri
yakalayabilmesine ragmen bazi modellerin zaman zaman biiyiikk sapmalar gosterdigi

goriilmektedir.

Ozellikle BiLSTM ve GRU modelleri, tahmin edilen elektrik tiiketim degerlerini gergek
verilere daha yakin tutarken, RNN modelinin ise sanayi sektorii i¢in nispeten iyi tahminler
sundugu, ancak kisa siireli dalgalanmalarda gercek verilerden sapma egiliminde oldugu

gorilmiistir.

Ozetle, GRU ve BiLSTM modelleri genel egilimlere daha uygun tahminler sunarken,

LSTM modelinde sapmalarin daha belirgin oldugu goézlenmistir.
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5.3.3. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 25)

Sanayi Sektdrl - Epoch (25)
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Sekil 5. 113. Sanayi Sektorii MAE Degerleri (Epoch 25)

Sekil 5.113. ve Sekil 5.114. incelendiginde Sanayi sektorii epoch 25 degerinde performans
metriklerine baktigimizda, en diisiik MAE ve MAPE degerlerini RNN modeli elde etmistir. Bu,

RNN modelinin sanayi sektorii verisinde daha iyi bir tahmin dogrulugu sundugunu gostermektedir.

Ozellikle LSTM modelinde, MAE (0.122743) ve MAPE (%5.691974) degerlerinin diger
modellere gore daha yiiksek oldugu ve bu modelin sanayi sektorii verisine yeterli uyum

saglayamadigi goriilmektedir.

GRU ve BiLSTM modelleri ise birbirine yakin performans gostermis ve LSTM modeline

kiyasla daha 1yi sonuglar tiretmistir.

Sanayi Sektorii - Epoch (25)
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Sekil 5. 114. Sanayi Sektorii MAPE Degerleri (Epoch 25)

Sekil 5.115. ile Sekil 5.116.” da gosterilen MSE ve RMSE degerlerinde de benzer bir tablo
gozlenmektedir. RNN modelinde MSE (0.006380) ve RMSE (0.079876) degerleri en diisiik
seviyede iken, LSTM modelinde bu degerler sirasiyla (0.019192) ve (0.138536) olarak

hesaplanmaistir.
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BiLSTM ve GRU modelleri ise orta seviyede bir performans gostermistir. Bu analiz
sonuglariyla birlikte, epoch sayisimin artirilmasiyla diger modellerin daha iyi performans

gosterebilecegi ve LSTM modelinin performansinin da bu yonde iyilesecegi beklenebilir.

Sanayi Sektorl - Epoch (25)
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Sekil 5. 115. Sanayi Sektorii MSE Degerleri (Epoch 25)

Sonug olarak, epoch 25 i¢in yapilan analizlerde en iyi performans:t RNN modeli gdsterirken,
LSTM modelinin daha fazla iyilestirilmesi gerektigi, GRU ve BiLSTM modellerinin ise kabul

edilebilir dogrulukta sonuclar sundugu ortaya ¢ikmustir.

Sanayi Sektorl - Epoch (25)
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Sekil 5. 116. Sanayi Sektorii RMSE Degerleri (Epoch 25)
5.3.4. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

Epoch 50 i¢in egitim ve dogrulama kayiplarina baktigimizda, BILSTM, GRU ve LSTM
modelleri benzer performanslar sergilemistir. Ancak, Sekil 5. 117.de RNN modelinin dogrulama

kayiplarinda diger modellere kiyasla 6nemli dalgalanmalar oldugu goriilmektedir.
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Sanayi Sektori - RNN Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)
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Sekil 5. 117. Sanayi — RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

RNN modeli diger modellere gore dogrulama kaybinda siirekli dalgalanmalar sergilemis ve

egitim kayiplari ile uyumsuz bir grafik ¢izmistir. Bu durum, RNN modelinin daha fazla asirt

O0grenmeye maruz kalmis olabilecegine isaret eder.

Sanayi Sektort - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)

—— Egitim Kaybi
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Sekil 5. 118. Sanayi — GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

GRU ve LSTM modelleri ise Sekil 5. 118. ve Sekil 5. 119.’da dogrulama kayiplarinda 20.
epoch'tan itibaren oldukca diisiik ve sabit kalmistir. Bu durum bu modellerin de veri setine iyl uyum

sagladigini gostermektedir.
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Sanayi Sektori - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)
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Sekil 5. 119. Sanayi — LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

Sekil 5. 120.’deki BiLSTM modeli 50 epoch boyunca dogrulama kaybinda oldukg¢a kararl
bir diisiis yasarken, egitim kaybi1 da diisiik seviyelerde kalmistir. Bu durum, BiLSTM'nin veri setine

iyi bir sekilde uyum sagladigini géstermektedir.

Sanayi Sektdrl - BiLSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)
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Sekil 5. 120. Sanayi — BiLSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)
5.3.5. Tahmin Sonuclarinin Gerg¢ek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 50)

Sekil 5.121.’de paylasilan RNN modeli ise tahminlerde belirgin sapmalar gostermektedir.
Ozellikle dénemsel artis ve azalislara yeterince uyum saglayamamis ve gergek verilerden daha

fazla farklilik gdstermistir.

92



180000

170000 1

Elektrik Tuketimi (MWh)

120000 +

110000

Sanayi Sektorl - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (50)

160000

150000

140000

130000

—— Gercek Dederler
— RNN Tahminler

2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2024-01 2024-07
Tarih

Sekil 5. 121. Sanayi — RNN Gerg¢ek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)
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Sekil 5. 122. Sanayi — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)

Sekil 5.123.’de ise LSTM modeli, genel olarak iyi performans gdstermesine ragmen bazi

noktalarda gercek degerlerden sapma gostermistir. Ani ylikselis ve diisiislerde performansi biraz

daha zay1if kalmistir.
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Sekil 5. 123. Sanayi — LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)
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Sekil 5.122.°de ve Sekil 5.124.’te gosterilen GRU ve BiLSTM modelleri, 2020-2024 yillar
arasinda oldukga basarili tahminler iiretmistir. Gergek verilerle neredeyse paralel gitmis ve ani

degisimlere dahi uyum saglamistir.

Sanayi Sektorl - BILSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (50)
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Sekil 5. 124. Sanayi — BiLSTM Gerg¢ek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)
5.3.6. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 50)

Sanayi Sektorl - Epoch (50)
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Sekil 5. 125. Sanayi Sektorii MAE Degerleri (Epoch 50)

Sekil 5.1265.ye gore MAE agisindan, GRU modeli en diisiik hata degerine sahiptir
(0.054846), ardindan BiLSTM (0.055195) gelmektedir. LSTM ise bu iki modelden daha yiiksek
bir MAE degeri iiretmistir. RNN modelinin MAE degeri ise ¢ok daha yiiksektir (0.136986), bu da

modelin sapmalarinin daha biiylik oldugunu gosterir.
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Sanayi Sektord - Epoch (50)
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Sekil 5. 127. Sanayi Sektoriit MAPE Degerleri (Epoch 50)

Sekil 5.1286.’ya gore MAPE acisindan da yine BIiLSTM (%2.714602) ve GRU
(%2.714748) modelleri en diisiik MAPE degerine sahiptir. RNN modelinde ise bu deger ¢ok daha
yiiksektir (%6.350618), bu da RNN'nin genel tahmin dogrulugunun diisiik oldugunu gosterir.
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Sekil 5. 129. Sanayi Sektorii MSE Degerleri (Epoch 50)

Sekil 5.1307.’ye gore MSE acisindan baktigimizda, BiLSTM (0.005114) ve GRU modeli
(0.005203) en iyi sonuglar1 vermektedir. RNN modeli bu metrige gore de digerlerinden belirgin bir
sekilde daha fazla hata yapmaktadir.
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Sekil 5. 131. Sanayi Sektorii RMSE Degerleri (Epoch 50)
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Sekil 5.1328.’ye gore RMSE agisindan ise BiLSTM (0.071509) ve GRU (0.072130)
modelleri en diisiik degerlere sahipken, RNN (0.142002) yine en yiiksek hata oranina sahiptir.
Sonug olarak, epoch 50 degerinde yapilan analizlerde GRU ve BiLSTM modelleri tahmin
dogrulugu ve hata metrikleri agisindan en basarili modeller olarak karsimiza ¢ikmaktadir. RNN
modeli ise her metrikte daha yiiksek hata oranlarina sahiptir, bu da modelin diger modellere gore

daha diisiik performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

5.3.7. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Sanayi Sektorl - RNN Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (100)
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Sekil 5. 133. Sanayi — RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Sekil 5.129.da belirtilen RNN modelinde egitim ve dogrulama kayiplarinin dalgal1 bir seyir

izledigi goriilmektedir. Bu durum modelin dogrulama performansindaki tutarsizliklar1 6n plana

cikarmaktadr.

Sanayi Sektori - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (100)
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Sekil 5. 134. Sanayi — GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)
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Sekil 5. 130. ve Sekil 5. 131.’de GRU ve LSTM modelleri, dogrulama kayiplarinda daha
sabit ve istikrarli bir azalma gostermistir. Egitim kayiplar1 da diisiik seviyelerde dengelenmistir.
GRU modeli LSTM’ye gore daha diisiik bir dogrulama kayb1 ile daha istikrarli bir performans

sergilemistir.
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Sekil 5. 135. Sanayi — LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)
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Sekil 5. 136. Sanayi — BiLSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Sekil 5. 132.°deki BiILSTM modelinde ise egitim kayb1 ¢ok diisiik seviyelere inmis ve
dogrulama kaybi1 da benzer sekilde sabitlenmistir. Bu durum, modelin hem egitimde hem
dogrulamada oldukc¢a dengeli oldugunu gdstermektedir. Bu model, en diisiik dogrulama kaybina

sahip model olarak 6ne ¢ikmaistir.
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5.3.8. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 100)

Sekil 5.133.’de RNN modelinin tahmin sonuglari, gercek verilerle kiyaslandiginda belirli

donemlerde daha fazla sapmalar gdstermektedir. Ozellikle elektrik tiiketimi dalgalandiginda

tahminlerdeki uyumsuzluk dikkat ¢ekmektedir.

Elektrik Tiketimi (MWh)

Sekil 5. 137. Sanayi — RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)
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Sekil 5.134. ve Sekil 5.135.’teki GRU ve LSTM modellerinin tahmin performanslari

incelendiginde, modellerin ger¢ek verilerle daha uyumlu tahminler yaptigi goriilmistiir. S6z

konusu modeller genellikle tiiketim artis ve azaliglarin1 dogru tahmin edebilmistir. LSTM, bazi

kiiclik donemsel sapmalara ragmen genel olarak daha tutarli tahminler sunmustur.
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Sekil 5. 138. Sanayi — GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)
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Sekil 5. 139. Sanayi — LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)
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Sekil 5. 140. Sanayi — BiLSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplari1 (Epoch 100)
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Sanayi Sektdrl - BiLSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (100)
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Sekil 5. 136.’daki BiLSTM modelinde, tahminler ger¢ek degerlere en yakin olacak sekilde

ilerlemistir. Ozellikle egilimleri ve dalgalanmalar1 yakalamada daha basarilidir.

5.3.9. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 100)
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Sekil 5. 141. Sanayi Sektorii MAE Degerleri (Epoch 100)
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Sekil 5. 137.de paylasilan MAE degerlendirmesinde BiLSTM modelinin (0.025720) ile en
diisiik hata degerine sahip oldugu goriilmiistir. GRU ve LSTM modelleri de sirastyla (0.030406)
ve (0.038538) hata ile takip etmektedir. RNN modeli ise (0.052961) ile en yiliksek MAE'yi

sergilemistir.
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Sekil 5. 142. Sanayi Sektoriit MAPE Degerleri (Epoch 100)

Sekil 5.138.”de BiLSTM yine en diisiik MAPE degeri (%1.250701) ile en iy1 performansi
gostermektedir. GRU modeli de (%1.487445) ile benzer bir performans sergilemistir. RNN modeli,
(%2.446567) ile en yiikksek MAPE degerine sahiptir.
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Sekil 5. 143. Sanayi Sektorii MSE Degerleri (Epoch 100)

Sekil 5.139.°da MSE agisindan, BiLSTM modeli (0.001077) ile en iyi sonuglari
vermektedir. GRU (0.001440) ile yakin bir performans gosterirken, LSTM ve RNN modelleri daha
ylksek MSE degerleri sirastyla (0.002451) ve (0.003099) sergilemistir.
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Sekil 5. 144. Sanayi Sektorii RMSE Degerleri (Epoch 100)

Sekil 5.140.’da paylasilan RMSE degerlendirmesinde BiLSTM (0.032819) ile en diisiik
degeri yakalamistir. GRU modeli (0.037954) ile ikinci sirada yer alirken, RNN ve LSTM daha
yiiksek RMSE degerleri sergilemistir.

Sonug olarak, epoch 100 sonuglari incelendiginde, BILSTM modelinin hem egitim ve
dogrulama siireclerinde hem de performans metriklerinde en basarili sonuglari verdigi goriilmiistiir.
GRU modeli de yakin bir performans sergilemekle birlikte, 6zellikle dogrulama kayiplarinda ve

tahmin sonuglarinda BiILSTM'nin gerisinde kalmistir.

5.3.10. Egitim ve Dogrulama Kayiplar: (Epoch 200)
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Sekil 5. 145. Sanayi — RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

Sekil 5.141.de gosterilen RNN modelinde dogrulama kayiplari belirgin sekilde dalgali bir
seyir izlemektedir. Bu, modelin 6grenme silirecinde daha kararsiz oldugunu ve asirt 6grenme

yapabilecegini gostermektedir.
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Sanayi Sektéri - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 146. Sanayi — GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

Sekil 5.142.’de gosterilen GRU modelinin de egitim ve dogrulama kayiplar1 benzer sekilde
diisiik seviyelerde ve kararl hale gelmistir. Ozellikle GRU, BiLSTM ile birlikte daha diisiik egitim
kayb1 ve dogrulama kaybina sahiptir.

Sanayi Sektorl - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 147. Sanayi — LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

Sekil 5.143.’de gosterilen LSTM modelinde kayiplar diger modellere gére biraz daha
yuksektir, ancak egitim ve dogrulama kayiplarindaki azalma modeli yeterli performans gosterdigini

ifade eder. Yine de BILSTM ve GRU'ya gore daha fazla kayip yasanmaktadir.

Sekil 5.144.°de gosterilen BILSTM modelinin hem egitim hem de dogrulama kayiplari
oldukca diisiik seviyelere inmis ve egitim ile dogrulama hatasi arasinda tutarli bir seyir

gozlenmektedir. Bu, modelin asir1 6grenme yapmadan yiiksek dogrulukla egitildigini

gostermektedir.
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Sanayi Sektori - BILSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 148. Sanayi — BiLSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

5.3.11. Tahmin Sonuclarmmin Gerg¢ek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 200)
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Sekil 5. 149. Sanayi — RNN Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)

Sekil 5.145.”ye gore RNN modelinin tahmin sonuglari, diger modellere kiyasla daha diisiik
bir dogruluga sahiptir. Ozellikle dalgali ve ani degisimlerin oldugu zaman dilimlerinde tahmin

performans diigiiktiir.

Sekil 5.146.’ya gore GRU modelinin tahmin sonuglari da oldukc¢a basarilidir. Gergek
verilerle modelin tahminleri arasinda kiigiik sapmalar olsa da genel olarak olduk¢a yakin sonuglar

tiretilmistir. Bu, GRU modelinin de tahmin kabiliyetinin yliksek oldugunu gdstermektedir.
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Sanayi Sektorii - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (200)
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Sekil 5. 150. Sanayi — GRU Gerg¢ek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)

Sanayi Sektori - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (200)
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Sekil 5. 151. Sanayi — LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)

Sekil 5.147.’ye gore ise LSTM modeli, GRU ve BiLSTM kadar basarili olmasa da ger¢ek
verilerle tahminler arasinda nispeten iyi bir uyum gostermektedir. Ancak bazi noktalarda modelin

sapma egilimi gosterdigi goriilmektedir.

Sekil 5.148.’de belirtilen BILSTM modeli, ger¢ek tiiketim verileri ile neredeyse birebir
ortiismektedir. Ozellikle 2020-2023 donemi boyunca gergeklesen degerlerle oldukca uyumlu
tahminler yapmistir. Bu durum, BiLSTM modelinin sanayi sektoriindeki elektrik tliketimi

tahminlerinde en basarili model oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sanayi Sektorl - BILSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (200)
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Sekil 5. 152. Sanayi — BiLSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)
5.3.12. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 200)
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Sekil 5. 153. Sanayi Sektorii MAE Degerleri (Epoch 200)

Sekil 5.149.°da GRU modelinin en diisik MAE (0.015726) degerine sahip oldugu
gozlenmistir. BILSTM ise (0.023247) ile ikinci en diisiik MAE'yi tiretmektedir. RNN ise en yiiksek
MAE (0.062345) degerine sahiptir.
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Sekil 5. 154. Sanayi Sektoriit MAPE Degerleri (Epoch 200)
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Sekil 5.150.’de MAPE agisindan GRU modeli (%0.711240) degeri ile yine en diisiik hatay1
vermektedir. BILSTM modeli ise (%1.079549) degeri ile ikinci siradadir. RNN modeli ise en
yliksek MAPE degerine sahiptir (%2.867105).
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Sekil 5. 155. Sanayi Sektorii MSE Degerleri (Epoch 200)

Sekil 5.151.’de MSE acisindan da GRU modeli (0.000355) ile en iyi performansi
sergilemektedir. BILSTM ise (0.000591) ile ikinci siradadir. RNN modelinin MSE (0.004353)
degeri ise en yiiksektir.
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Sekil 5. 156. Sanayi Sektorii RMSE Degerleri (Epoch 200)

Sekil 5.152.”de RMSE degerlerinde de GRU modeli en diisiik hata ile liderdir (0.018840),
ardindan BiLSTM modeli (0.024315) ile gelmektedir. RNN modeli ise en yiiksek RMSE'ye
(0.065976) sahiptir.

Epoch 200 degeri i¢in modellerin performans metriklerine gore genel bir degerlendirme
yapildiginda elde edilen sonuclara goére, GRU modeli sanayi sektoriinde en diisiik hata oranlarina
sahip modeldir. BILSTM ise GRU modelini yakindan takip etmektedir ve ¢ok diisiik hatalar
tretmistir. LSTM modeli tatmin edici sonuclar verse de GRU ve BiLSTM kadar iyi performans
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gosterememigstir. RNN modeli ise tiim performans metriklerinde en diisiik sonuglar1 vermistir ve
sanayi sektorii tahminleri i¢in uygun bir model olmadigini géstermektedir. Bu analiz, epoch 200
degerindeki GRU ve BiLSTM modellerinin sanayi sektoriinde elektrik tiiketimi tahminlerinde

oldukca bagarili olduklarini ortaya koymaktadir.

5.3.13. Sanayi Sektorii Bazinda Genel Degerlendirme

Sanayi Sektoru - Gergek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (25)

—— Gergek Degerler
180000 A RNN Tahminler

— GRU Tahminler
—— LSTM Tahminler
— BILSTM Tahminler

170000 -

160000 A

150000 A

140000 A

Elektrik Tiketimi (MWh)

130000 A

120000

110000 A

2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2024-01 2024-07
Tarih

Sekil 5. 157. Sanayi — Gergek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 25)

Sanayi sektoriinde dort farklt modelin epoch 25, 50, 100 ve 200 degerlerindeki
performanslarim1  karsilagtirarak genel bir degerlendirme yapacak olursak, modellerin
performanslarinin epoch sayisina gore belirgin sekilde degistigi gozlenmistir. Genel olarak,
BiLSTM ve GRU modelleri daha iyi sonuclar verirken, RNN modelinin her epoch sayisinda daha
diisiik performans sergiledigi goriilmektedir. LSTM modeli ise ortalama bir performans

sergilemekle birlikte, BILSTM ve GRU modellerinin gerisinde kalmistir.

Epoch 25 seviyesinde, Sekil 5.153.’de modellerin 6grenme kapasiteleri diisiik olup,
modelin egitimi heniliz tam oturmus durumda degildir. Bu asamada RNN modeli, performans
metriklerinde (MAE, MAPE, MSE) en diislik hata oranlarini vermistir. Ancak bu, RNN'nin model
dogrulugunda dengeli bir performans sundugu anlamina gelmemektedir. Ciinkii egitim ve
dogrulama kayiplarinda ciddi dalgalanmalar meydana gelmistir. BILSTM ve GRU modelleri,
epoch 25 seviyesinde dengeli dogrulama kaybi ile dikkat ¢ekse de hata oranlarinda RNN'nin
gerisinde kalmistir. Ancak, bu durum gegici bir basar1 olarak degerlendirilebilir; zira epoch sayisi
artttkca, RNN modelinde performans kaybi gozlenmistir. LSTM modeli ise bu epoch degerinde

daha zay1f bir performans sergilemis ve en yliksek hata oranlarini vermistir.
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Sonug olarak, epoch 25 degerinde RNN modelinin 6ne ¢iktigi, BILSTM ve GRU'nun
dengeli performans sergiledigi, ancak genel performanslarinin yiiksek epoch sayilarinda daha iyi
hale gelecegi ongoriilmiistiir.
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Sekil 5. 158. Sanayi — Gergek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 50)

Epoch 50 seviyesine ulasildiginda, Sekil 5.154.’de modellerin dogrulama kayiplari 6nemli
Ol¢iide azalmis ve egitim siireci daha dengeli hale gelmistir. BILSTM ve GRU modelleri hem

tahmin sonuclar1 agisindan hem de performans metriklerinde oldukea basarili sonuglar vermistir.

Bu modellerin egitim ve dogrulama kayiplar1 dengeli bir seyir izlerken, tahmin sonuglari
gercek verilere oldukca yakin olmustur. Ozellikle GRU modeli, daha diisik MAE ve MAPE
degerleri ile dikkat ¢cekmistir.

LSTM modeli, epoch 25 seviyesindeki performansina kiyasla daha iyi bir performans

sergilemis olsa da GRU ve BiLSTM modelleri kadar basarili olamamustir.

RNN modeli ise Epoch 50'de dalgali dogrulama kayiplar1 ve yiiksek hata oranlari ile en
zay1f performansi sergilemeye baslamistir. RNN modelinin tahmin sonuglarindaki biiyiik sapmalar,

modelin dogrusal olmayan sanayi verileri ile basa ¢ikmada zorlandigin1 géstermistir.

Bu noktada, epoch 50 degerinde GRU ve BiLSTM modellerinin basarili sonuglar verdigi,

RNN modelinin ise performans kaybetmeye basladigi goriilmektedir.

Sekil 5. 155.’de epoch 100 degerinin modellerin sanayi sektdrii verilerine en iyi uyum
sagladiklar1 asama oldugu goriilmektedir. BILSTM modeli hem egitim hem de dogrulama

kayiplarinda olduk¢a dengeli hale gelmis ve performans metriklerinde en diisiik hata oranlarin
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saglamigtir. Gergek verilerle tahmin sonuglart neredeyse birebir Ortiismiis ve bu model, sanayi

sektorlindeki egilim ve dalgalanmalari en dogru sekilde yakalayabilmistir.

Sanayi Sektorl - Gergek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (100)
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Sekil 5. 159. Sanayi — Gergek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 100)

GRU modeli, BILSTM’ye benzer sekilde basarili sonuglar vermis, ancak hata oranlarinda
BiLSTM'nin bir adim gerisinde kalmistir. LSTM modeli de epoch 100 seviyesinde iyi sonuglar
vermis, ancak GRU ve BiLSTM kadar diisiik hata oranlar1 saglamamistir. RNN modeli ise egitim
ve dogrulama kayiplarinda ciddi dalgalanmalar sergilemeye devam etmis ve genel tahmin

dogrulugu agisindan diisiik performans gostermistir.

Sonug olarak, epoch 100 degerinde BiLSTM modeli en bagarili model olarak 6ne ¢ikarken,
GRU modeli de oldukca yakin bir performans sergilemistir. RNN modeli ise sanayi sektoriinde

basarili tahminler yapmada basarisiz kalmstir.

Sanayi Sektort - Gergek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (200)
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Sekil 5. 160. Sanayi — Gergek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 200)

109



Sekil 5.156. incelendiginde ise epoch 200 seviyesi, modellerin sanayi sektorii verisine
uyum saglama kapasitesinin en iist seviyeye ¢iktig1 asama olmustur. Bu asamada, GRU modeli en

diisiik hata oranlari ile en iyi performansi sergilemistir.

BiLSTM modeli, GRU'nun hemen arkasinda yer almis ve diisik MAE, MAPE ve MSE
degerleri ile dikkat cekmistir. Egitim ve dogrulama kayiplari agisindan BILSTM ve GRU modelleri
oldukg¢a dengeli hale gelmistir.

LSTM modeli, epoch 100 degerindeki performansini biraz daha iyilestirmis olsa da GRU
ve BIiLSTM modellerinin gerisinde kalmaya devam etmistir RNN modeli ise epoch 200
seviyesinde en diisiik performansi sergileyerek egitim siirecinde ciddi dalgalanmalar gostermis ve

tahmin sonuglarinda yiiksek sapmalar vermistir.

Epoch 200 sonuglari, GRU ve BILSTM modellerinin sanayi sektoriindeki elektrik tiiketimi
tahminlerinde olduk¢a basarili oldugunu ve diisiik hata oranlar1 ile dengeli sonuglar verdigini

ortaya koymustur.

RNN modelinin sanayi sektorii i¢in uygun bir tahmin araci olmadigi bir kez daha goriilmiis,
LSTM modelinin ise yeterli performans sagladigi ancak GRU ve BiLSTM'in gerisinde kaldig:

anlagilmistir.

Sanayi sektorii analizlerinde dort farkli modelin epoch 25, 50, 100 ve 200 degerleri
incelendiginde, BILSTM ve GRU modelleri en basarili sonuglar1 vermistir. Bu modeller, diisiik
hata oranlar1 ve yiiksek tahmin dogrulugu ile sanayi sektoriindeki elektrik tiikketimini basarili bir

sekilde tahmin edebilmistir.

LSTM modeli, makul bir performans sergilemekle birlikte, BILSTM ve GRU kadar etkili
olamamigtir. RNN modeli ise epoch 25 degerinden sonra epoch degerleri yiikseldik¢e en diisiik

performansi gostermis ve sanayi sektorii gibi karmasik verilerle basa ¢ikmakta yetersiz kalmistir.

Sonug olarak, sanayi sektoriinde BILSTM ve GRU modellerinin tercih edilmesi, en diisiik
hata oranlar1 ve en yliksek tahmin dogrulugu ile en iyi sonuglar1 verecektir. RNN modeli ise daha
basit veri yapilarinda kullanilsa da sanayi sektorii gibi dinamik ve dogrusal olmayan verilerde etkili

bir tahmin araci degildir. Sanayi sektoriine ait tiim hata metrikleri Tablo 5.3.’de belirtilmistir.
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Tablo 5. 3. Sanayi Sektoriine Ait Hata Metrikleri

Sektor SANAYI SEKTORU
Metrik Tiri MAE |  Rmse | MSE |  wmaPe
Epoch Degeri EPOCH - 25
RNN 0.074829 0.079876 0.006380 3.434705
GRU 0.092950 0.108422 0.011755 4.371237
LSTM 0.122743 0.138536 0.019192 5.691974
BILSTM 0.091634 0.108728 0.011822 4.342436
Epoch Degeri EPOCH - 50
RNN 0.136986 0.142002 0.020165 6.350618
GRU 0.054846 0.072130 0.005203 2.714748
LSTM 0.064923 0.078600 0.006178 3.124691
BILSTM 0.055195 0.071509 0.005114 2.714602
Epoch Degeri EPOCH - 100
RNN 0.052961 0.055672 0.003099 2.446567
GRU 0.030406 0.037954 0.001440 1.487445
LSTM 0.038538 0.049507 0.002451 1.885567
BILSTM 0.025720 0.032819 0.001077 1.250701
Epoch Degeri EPOCH - 200
RNN 0.062345 0.065976 0.004353 2.867105
GRU 0.015726 0.018840 0.000355 0.711240
LSTM 0.035313 0.044000 0.001936 1.702816
BILSTM 0.023247 0.024315 0.000591 1.079549

5.4. Tarmmsal Sulama Sektori

Bu kisimda Tarimsal Sulama sektoriine ait 25-50-100 ve 200 epoch degerleri icin
modellerin egitim ve dogrulama kaybi ile modellerin tahmin sonuglarimin gercek verilerle

karsilastirilmasi ve performans metrikleri sirastyla sunulmustur.
5.4.1. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Egitim ve dogrulama kayiplar1 karsilastirildiginda, modellerin genel olarak basarili bir
O0grenme siireci gosterdigi gézlenmektedir. Her dort modelde de epoch sayisi ilerledikce kayiplar
ciddi oranda azalmis, dogrulama kayiplar1 ise egitim kayiplar1 ile uyumlu bir sekilde diisiis

gostermistir.
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Tarimsal Sulama Sektorii - RNN Modeli EGitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)
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Sekil 5. 161. Tarimsal Sulama — RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Bu dogrultuda Sekil 5.157.de RNN modeli baslangicta yiiksek bir dogrulama kaybr ile
baslamis ve daha diizensiz bir azalma gdstermistir. Ancak dogrulama kaybinin egitim kaybi ile
zaman zaman kesismesi modelin bu epoch sayisinda dengeli 6grenme siireci yasamadigini

gostermektedir.

Tarimsal Sulama Sektori - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)
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Sekil 5. 162. Tarimsal Sulama — GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Sekil 5.158.’ye gore GRU modeli, dogrulama kaybinin egitim kayb1 ile olduk¢a uyumlu bir
sekilde azaldig1 bir yap1 sunmaktadir. Ozellikle 5. epoch’tan sonra modelin performansinda daha
dengeli bir azalma goriilmektedir. Bu, GRU’nun daha kararli bir 6grenme kapasitesine sahip

oldugunu isaret etmektedir.
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Sekil 5.159.’ya gére LSTM modeli hem egitim hem de dogrulama kayiplariin en hizli ve
dengeli bir sekilde azaldig1 model olarak dikkat ¢ekmektedir. Egitim kaybi ile dogrulama kaybi1
arasindaki fark oldukca kiiciiktiir, bu da modelin asir1 6grenme yasamadigini ve iyi bir 6grenme
stireci izledigini gosterir.

Tarimsal Sulama Sektorii - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)

0.251 —— Egitim Kaybi
Dogrulama Kaybi

Epoch

Sekil 5. 163. Tarimsal Sulama — LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Tarnimsal Sulama Sektord - BiLSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)
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Sekil 5. 164. Tarimsal Sulama — BILSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Sekil 5.160.’ya gore BILSTM modeli, egitim ve dogrulama kayiplarinda benzer bir azalma
egrisi gosterirken, diger modellere kiyasla biraz daha yiiksek kayiplar sergiledigi gozlenmektedir.
Ozellikle epoch ilerledikge egitim-dogrulama kaybi dengelenmis, ancak LSTM kadar hizli

O0grenme saglamamustir.
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5.4.2. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 25)

Modellerin tahmin sonuglari gercek verilerle karsilastirildiginda genel olarak dort modelin
de tahmin performanslarinin birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Ancak daha detayli incelemede

bazi farkliliklar 6ne ¢ikmaktadir.

Tarimsal Sulama Sektorii - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)
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Sekil 5. 165. Tarimsal Sulama — RNN Gerg¢ek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

Sekil 5.161.’de gosterilen RNN modelinin tahmin grafigi incelendiginde, modelin bazi ani
dalgalanmalar ve yiiksek tiiketim degerlerinde sapmalar yasadig1 goriilmektedir. Ozellikle elektrik

tikketiminin ani arttig1 donemlerde modelin gergek veriden saptigi dikkat ¢cekmistir.

Tarimsal Sulama Sektorl - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)

3000 —— Gergek Dederler
GRU Tahminler

27501
2500 1

22501

20004

Elektrik Tiketimi (MwWh)

1500 A A A /
1250 1 /\ J [\\/ \/ \/ \/
\\," \/

2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2024-01 2024-07
Tarih

1000 A

Sekil 5. 166. Tarimsal Sulama — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

Sekil 5.162.’ye gore GRU modeli, genel olarak tahminlerinde daha istikrarli bir performans

gostermistir. Yiiksek elektrik tiiketim donemlerinde bile model, gercek verilere olduk¢a yakin
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tahminlerde bulunmustur. Ozellikle yaz aylarinda (2022-2023) elektrik tiiketimindeki artis

donemlerinde GRU’nun basarili tahminlerde bulundugu gozlenmektedir.

Tarimsal Sulama Sektord - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)

3000 —— Gergek Dederler
LSTM Tahminler

2750
2500
2250 1
2000
1750 1
1500 A

| /
1250 4 J [\/

N
N

1000 N

T T T T T T T T T T
2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2024-01 2024-07
Tarih

Elektrik Tiketimi (Mwh)

Sekil 5. 167. Tarimsal Sulama — LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

Sekil 5.163.’de belirtilen LSTM modeli, gergek verilerle neredeyse miikemmel bir uyum
saglamigtir. Model, 6zellikle ani yiikselis ve diisiislerdeki sapmalar1t minimize edebilmistir. Elektrik

titketimindeki zirvelerde bile tahmin dogrulugu yiiksek kalmistir.

Tarimsal Sulama Sektori - BiLSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)
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Sekil 5. 168. Tarimsal Sulama — BILSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

Sekil 5.164.de belirtilen BILSTM, LSTM’ye benzer bir performans sergilese de tahmin
sonuglar1 gergek verilere kiyasla hafif bir sapma gostermistir. Yiiksek elektrik tliketimi
donemlerinde LSTM kadar 1yi performans gostermemistir, ancak yine de RNN gore daha dogru

tahminlerde bulunmustur.
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5.4.3. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 25)

Hata metriklerine baktigimizda, modeller arasinda belirgin farkliliklar oldugu
goriilmektedir. Sekil 5.165.”ye gore LSTM modeli en diisiik hata degerine sahiptir. Bu da modelin
hem kisa hem de uzun vadeli tahminlerde daha basarili oldugunu gostermektedir. MAE (0.041596),
MAPE (%5.290006), MSE (0.003309) ve RMSE (0.05752) degerleri ile LSTM, Tarimsal Sulama

Sektorii i¢in en iyi performansi sergilemistir.

Tarnmsal Sulama Sektdrii - Epoch (25)
0.077126

0.059965
0.053856

0.041596

RMNN GRU LSTM BILSTM
Modeller

Sekil 5. 169. Tarimsal Sulama Sektorii MAE Degerleri (Epoch 25)

Tanmsal Sulama Sektorl - Epoch (25)
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5.290006
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Sekil 5. 170. Tarimsal Sulama Sektérii MAPE Degerleri (Epoch 25)

Sekil 5.166.’ya gore LSTM en diisiik MAPE (%5.290006) degerine sahiptir. GRU, MAPE
(%6.624227) ve MAE (%0.053856) degerleri ile LSTM’den sonra en iyi performansi gosteren

modeldir. GRU, 6zellikle uzun vadeli tahminlerde istikrar gostermektedir.

Sekil 5.167. ve Sekil 5.168. incelendiginde BiLSTM, LSTM ve GRU’ya kiyasla biraz daha
yiiksek hata oranlarina sahiptir. RMSE (0.084156) ve MAE (0.059965) degerleri bu farki acik¢a

gostermektedir. Ancak modelin genel performansi kabul edilebilir diizeydedir.
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Tanmsal Sulama Sektorl - Epoch (25)
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Sekil 5. 171. Tarimsal Sulama Sektérii MSE Degerleri (Epoch 25)
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Sekil 5. 172. Tarimsal Sulama Sektdrii RMSE Degerleri (Epoch 25)

RNN modeli ise hata metriklerinde en yiiksek degerlere sahip olan modeldir. MAPE
(%10.618295) ve MAE (0.077126) gibi yiiksek degerlerle, modelin diger modellere kiyasla daha
diisiik performans sergiledigi ve sektordeki elektrik tiiketimi tahminlerinde beklenen dogrulugu

saglayamadig1 anlagilmaktadir.

Tarimsal Sulama Sektorii i¢in epoch 25 analizlerinde LSTM modeli acik ara en iyi
performansi gostermistir. Bunu sirastyla GRU, BILSTM ve RNN modelleri takip etmektedir. Hata
metrikleri, tahmin sonuclarinin gercek verilerle uyumu ve egitim/dogrulama kayiplarina gore
LSTM, epoch 25 degerindeki ve bu sektdrdeki elektrik tiiketim tahmini i¢in en uygun model olarak

One ¢ikmaktadir.
5.4.4. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

Modellerin egitim ve dogrulama kayiplar1 incelendiginde, epoch 50 degerindeki sonuglar
epoch 25 degerindeki sonuglara kiyasla daha dengeli bir 6grenme siireci sunmaktadir. Her dort

model de belirli bir noktada dogrulama ve egitim kayiplarini minimum seviyeye indirmistir.
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Tarimsal Sulama Sektorii - RNN Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)
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Sekil 5. 173. Tarimsal Sulama — RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

Sekil 5.169.’da belirtilen RNN modeli, baslangicta olduk¢a yiiksek bir dogrulama kaybina
sahip olup daha sonra yavasca diisiis gostermistir. Ancak epoch ilerledik¢e egitim ve dogrulama
kayb1 arasindaki farkin genislemesi, modelin asir1 6grenme yasadigin1 ve daha fazla epoch’ta

dengeli kalamadigin1 gostermektedir.

Tarimsal Sulama Sektorii - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)
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Sekil 5. 174. Tarimsal Sulama — GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

Sekil 5.170.’ye gore GRU'nun dogrulama kaybi1, egitim kaybi ile oldukga paralel bir diisiis
gostermektedir. Dogrulama kaybi, yaklasik 10. epoch’tan itibaren dengeli bir hale gelmis ve daha

fazla dalgalanma gostermemistir. GRU, 6zellikle uzun epoch siireglerinde istikrarli bir model

olarak 6ne ¢ikmistir.
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Tarimsal Sulama Sektori - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)
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Sekil 5. 175. Tarimsal Sulama — LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

Sekil 5.171.’de paylasilan LSTM modeli epoch 50'deki en diisiik egitim ve dogrulama
kayiplarina sahip olan modeldir. LSTM'nin 6grenme siireci oldukg¢a dengeli bir sekilde ilerlemis

ve dogrulama kaybi1 egitim kaybi ile ¢cok yakin seviyelere kadar diismiistiir.

Tarnimsal Sulama Sektord - BiLSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)
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Sekil 5. 176. Tarimsal Sulama — BILSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

Sekil 5.172.’de paylasilan BiLSTM modeli, LSTM’ye gore bir miktar daha yiiksek egitim
ve dogrulama kayiplart sergilemistir. Ancak genel olarak egitim ve dogrulama kayiplarinin benzer

bir hizda azaldig1 ve dengeli bir noktaya geldigi goriilmektedir.
5.4.5. Tahmin Sonuclarmmin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 50)

Modellerin tahmin sonuglar1 epoch 50 seviyesinde gergek verilerle karsilastirildiginda daha
yiiksek dogruluk oranlari sergilenmistir. Ozellikle LSTM ve GRU modelleri, tahminlerinde gercek

verilerle olduk¢a yakin sonuglar sunmustur.
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Tarimsal Sulama Sektorii - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (50)
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Sekil 5. 177. Tarimsal Sulama — RNN Gerg¢ek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)

Sekil 5.173.’de belirtilen RNN modeli, epoch 25 degerinde oldugu gibi epoch 50 degerinde
de tahmin performansinda diger modellere kiyasla daha diisiik bir dogruluk sergilemektedir.

Elektrik tiiketiminin yiiksek oldugu donemlerde sapmalar daha belirgin hale gelmistir.

Tarimsal Sulama Sektorl - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (50)
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Sekil 5. 178. Tarimsal Sulama — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)

Sekil 5.174.”de belirtilen GRU modeli, 6zellikle yaz aylarindaki elektrik tiikketimindeki ani
artiglar1 ve distsleri basarili bir sekilde tahmin edebilmistir. Genel olarak tahmin performansi

oldukca dengeli ve gercek verilerle uyumludur.

Sekil 5.175.’de belirtilen LSTM modeli, tahmin sonuglar1 agisindan en basarili model
olarak dne ¢ikmustir. Gergek verilerle neredeyse birebir drtiisen tahminler iiretebilmistir. Ozellikle

mevsimsel degisimlerde tahmin sonuglar1 yiiksek dogruluga sahiptir.
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Tarimsal Sulama Sektorii - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (50)
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Sekil 5. 179. Tarimsal Sulama — LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)

Tarimsal Sulama Sektorl - BiLSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (50)
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Sekil 5. 180. Tarimsal Sulama — BILSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)

Sekil 5.176.’da belirtilen BiILSTM, LSTM ve GRU modellerine benzer bir performans

sergilemis ancak 6zellikle elektrik tiikketimindeki en yiiksek degerlerde hafif sapmalar gostermistir.
5.4.6. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 50)

Tanmsal Sulama Sektéri - Epoch (50)
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Sekil 5. 181. Tarimsal Sulama Sektérii MAE Degerleri (Epoch 50)
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Epoch 50 degerindeki hata metriklerinin paylasildig1 Sekil 5.177. incelendiginde, LSTM
modelinin agik ara en diisiik hata oranlarina sahip oldugu goriilmektedir. Diger modellerle
kiyaslandiginda LSTM hem kisa hem de uzun vadeli tahminlerde daha basarilidir. Hata
metriklerinde LSTM, en diisiik MAE (0.035963), MAPE (%4.516377), MSE (0.002718) ve RMSE
(0.052131) degerlerine sahiptir.
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Sekil 5. 182. Tarimsal Sulama Sektorii MAPE Degerleri (Epoch 50)

Sekil 5.178.’de GRU, hata metriklerinde LSTM’den sonra en iyi performans: sergileyen
modeldir. MAE (0.051443) ve MAPE (%6.670659) degerleri ile uzun donem tahminlerde oldukca
basarili sonuglar vermektedir. BILSTM, GRU’dan biraz daha diisiik performans sergilese de genel
olarak kabul edilebilir hata metriklerine sahiptir. MAE (0.044943) ve MSE (0.003974) degerleri
ile GRU’ya yakin sonuglar elde etmistir.

Sekil 5.179.da RNN, epoch 50 degerinde de en yliksek hata oranlarina sahip modeldir.
MAPE (%14.376441), MAE (0.109088) ve MSE (0.012996) gibi degerlerle, diger modellere
kiyasla daha diisiik performans sergilemistir. Elektrik tiiketimindeki degiskenlikleri yeterince iyi

tahmin edememistir.

Tanmsal Sulama Sektorl - Epoch (50)
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Sekil 5. 183. Tarimsal Sulama Sektorii MSE Degerleri (Epoch 50)
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Tanmsal Sulama Sektdrii - Epoch (50)
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Sekil 5. 184. Tarimsal Sulama Sektérii RMSE Degerleri (Epoch 50)

Sekil 5.180.’de goriilecegi tizere LSTM modeli epoch 50 analizlerinde en basarili tahmin
sonuclarint vermistir. GRU ve BiLSTM modelleri LSTM’yi takip ederken, RNN modeli tahmin
performansi agisindan diger modellere kiyasla zayif kalmistir. LSTM nin diisiik hata oranlar1 ve
gercek verilerle yliksek uyumu, bu modelin elektrik tiiketim tahminlerinde en dogru model

oldugunu gostermektedir.

5.4.7. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Tanimsal Sulama Sektorl - RNN Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (100)
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Sekil 5. 185. Tarimsal Sulama — RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplari (Epoch 100)

Sekil 5.181.- Sekil 5.184.ye gore RNN, GRU, LSTM ve BiLSTM modelleri arasinda
epoch 100 degerinde egitim ve dogrulama kayiplar1 agisindan gézlemlenen farklar dikkat ¢ekicidir.
Tim modellerde egitim ve dogrulama kayiplari epoch'lar ilerledik¢e hizla azalmis, belli bir

noktadan sonra minimum seviyeye yaklasmistir.
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Tarimsal Sulama Sektorii - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (100)
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Sekil 5. 186. Tarimsal Sulama — GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

BiLSTM ve LSTM modelleri, 6zellikle dogrulama kayiplari agisindan diger modellere gore
daha iyi performans sergilemislerdir. Grafiklerde de gdzlemlendigi gibi, bu iki modelde egitim ve
dogrulama kayiplar1 arasindaki fark oldukea kiiciiktiir, bu da modellerin genel olarak dengeli ve iyi

bir sekilde 6grendiklerini gostermektedir.

Tarimsal Sulama Sektor( - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (100)
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Sekil 5. 187. Tarimsal Sulama — LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

RNN modelinde ise dogrulama kayb1 egitim kaybina gore dalgalanmalar gostermis ve
dengeli bir 6grenme egrisi elde edilememistir. Bu dalgalanma, modelin zamanla asir1 uyum
yasadigina isaret edebilir. Benzer sekilde GRU modeli de iyi bir dogrulama kaybi sergilemis olsa
da BILSTM ve LSTM'nin performansina kiyasla biraz daha yiiksek bir dogrulama kaybina sahiptir.
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Tarimsal Sulama Sektori - BILSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (100)
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Sekil 5. 188. Tarimsal Sulama — BiILSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

5.4.8. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 100)

Tarimsal Sulama Sektoru - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (100)
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Sekil 5. 189. Tarimsal Sulama — RNN Gerg¢ek Degerler ve Tahminler (Epoch 100)

Sekil 5.185.”de ve Sekil 5.186.de RNN ve GRU modellerine ait tahminler paylasiimistir.

Tarimsal Sulama Sektoru - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (100)
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Sekil 5. 190. Tarimsal Sulama — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 100)
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Modellerin tahmin sonuglarim1 gergek elektrik tiiketim verileriyle kiyasladigimizda, tiim
modellerin egilimleri yakalamakta basarili olduklarin1 sdyleyebiliriz. Ancak RNN modeli, kisa
donemli dalgalanmalarda diger modellere gore daha az basarili olmus ve tahminlerinde daha fazla
sapma gozlenmektedir. Sekil 5.187.’de ve Sekil 5.188.’de LSTM ve BiLSTM modellerine ait

tahminler paylagilmigtir.

Tanimsal Sulama Sektorl - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (100)
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Sekil 5. 191. Tarimsal Sulama — LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 100)

Ozellikle tepe noktalarin tahmininde GRU, LSTM ve BiLSTM daha iyi sonuglar elde
etmislerdir. BILSTM modeli, tepe tiiketim noktalarini oldukga isabetli bir sekilde tahmin etmis, bu

da modelin kompleks zaman serilerini daha iyi kavrayabildigini gostermektedir.

Tarimsal Sulama Sektorii - BiLSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (100)
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Sekil 5. 192. Tarimsal Sulama — BiILSTM Gerg¢ek Degerler ve Tahminler (Epoch 100)

LSTM ve GRU modelleri de yiiksek tahmin basaris1 gostermistir ancak LSTM, GRU'ya

gore daha dengeli ve genel egilimi daha iyi takip etmistir. RNN modelinin tahminlerinde ise
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ozellikle tepe noktalarinda ciddi sapmalar gozlemlenmis, bu da modelin karmasik zaman

serilerinde yeterli performansi gosteremedigini ortaya koymaktadir.
5.4.9. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 100)

Performans metriklerine baktigimizda, epoch 100 seviyesindeki hata metrik degerlerine

gore RNN, GRU, LSTM ve BiLSTM modellerinin karsilastirmali performansi ortaya ¢ikmaktadir.

Tanmsal Sulama Sektorl - Epoch (100)
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Sekil 5. 193. Tarimsal Sulama Sektorii MAE Degerleri (Epoch 100)

Sekil 5.189.’de incelendiginde RNN modeli en diisiik MAE'yi vermis, yani mutlak hata
acisindan en basarilt model olmustur. Bu durum, modelin genel egilimi yakalamada zay1f olmasina
ragmen kisa donemli tahminlerde diisiik hata {iretmis olmasindan kaynaklanmakta oldugu

degerlendirilmektedir.

Sekil 5.190.’ya gore RNN modeli yine en diisiik MAPE'yi iiretmistir, yani tahmin edilen
degerlerin gercek degerlerden yiizdesel sapmasi en diisiik olan modeldir. BILSTM modeli ise en
yiiksek MAPE'ye sahiptir, bu da BiLSTMnin o6zellikle bazi donemlerde yiiksek sapmalar

yasadigin1 gostermektedir.

Tanmsal Sulama Sektéri - Epoch (100)
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Sekil 5. 194. Tarimsal Sulama Sektorii MAPE Degerleri (Epoch 100)
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Sekil 5.191.”de belirtilen MSE agisindan da RNN modeli en diisiik hata degerini saglamas,
LSTM ve GRU modelleri de yakin performans gostermistir. BILSTM, diger modellere kiyasla en
yiiksek MSE degerine sahiptir.

Tarnmsal Sulama Sektérii - Epoch (100)
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Sekil 5. 195. Tarimsal Sulama Sektériit MSE Degerleri (Epoch 100)

Sekil 5.192.’de paylagilan RMSE metrigine gore de RNN en diisiik degere sahip olup,
BiLSTM en yiiksek RMSE degerini tiretmistir. Yiiksek RMSE, modelin biiyiik sapmalarla hata

yaptig1 donemlerin varligini ortaya koymaktadir.

Tanmsal Sulama Sektorl - Epoch (100)
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Sekil 5. 196. Tarimsal Sulama Sektérii RMSE Degerleri (Epoch 100)

Sonug olarak, her bir modelin gii¢lii ve zayif yonleri farkli metriklerde ortaya ¢ikmaistir.
Genel olarak, LSTM modeli tiim metriklerde dengeli bir performans sergileyerek tahmin

basarisinda 6ne ¢ikmuistir.

RNN modelinin diisiik hata oranlarina ragmen genel tahmin basarisinin sinirli oldugu
degerlendirilebilir. BILSTM modelinin ise gli¢lii oldugu bazi noktalar olmasina ragmen, 6zellikle
epoch 100 degerinde tahmin performansinda genel olarak daha yiiksek sapmalar yasadig:

sOylenebilir. GRU modeli ise LSTM'ye yakin bir performans gostererek basarili sonuglar vermistir.

128



Bu analiz sonuglari, farkli modellerin performansin1 degerlendirmek i¢in epoch 100 gibi
daha ileri donemlerde daha derin bir 6grenmenin gergeklestigini ve bu modellerin elektrik tiiketimi

gibi karmasik zaman serisi verilerini tahmin etmekte genel olarak basarili olduklarini

gostermektedir.

5.4.10. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

Tanimsal Sulama Sektorl - RNN Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 197. Tarimsal Sulama — RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

Sekillere bakildiginda, tiim modellerin dogrulama ve egitim kayiplarinin genellikle diisiik
oldugu ve hizla sabitlendigi gozlemlenmektedir. Sekil 5. 193.’de RNN modelinde, dogrulama

kaybinin zaman zaman egitim kaybindan daha yiiksek oldugu ve dalgalanmalar goriildiigii i¢in

RNN'in istikrarsiz bir 6grenme egrisine sahip oldugu sdylenebilir.

Tarnimsal Sulama Sektorl - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 198. Tarimsal Sulama — GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)
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Sekil 5. 194. Ve Sekil 5. 195. incelendiginde 6zellikle, LSTM ve GRU modelleri diisiik

kayiplarla daha tutarli bir performans sergilemistir.

Tarnimsal Sulama Sektorl - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 199. Tarimsal Sulama — LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

LSTM ve GRU modelleri arasinda ise kayip degerleri benzer olup, Sekil 5. 196.’da
BiLSTM modelinin dogrulama kaybi daha diisiik seyretmektedir, bu da daha iyi bir genel

performansin isaretidir.

Tarimsal Sulama Sektorii - BILSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 200. Tarimsal Sulama — BiLSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)
5.4.11. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 200)

Modellerin tahmin sonuglar1 gergek elektrik tiikketim verileriyle karsilagtirildiginda, tiim
modellerin genel egilimleri yakaladigir goriilmektedir. Sekil 5.197.ye gére RNN modeli baz1

donemlerde gercek degerlerden Onemli sapmalar gostermektedir. Sekil 5.200.’de gosterilen
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BiLSTM modelinin gercek degerlere oldukca yakin tahminler yaptigi, sirasiyla Sekil 5.198. ve
Sekil 5.199.’da gosterilen GRU ve LSTM modelleri de benzer performans sergilemektedir.

Tarimsal Sulama Sektérii - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (200)
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Sekil 5. 201. Tarimsal Sulama — RNN Gerg¢ek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)

Tarimsal Sulama Sektoru - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (200)
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Sekil 5. 202. Tarimsal Sulama — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)

Tarnimsal Sulama Sektoru - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (200)
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Sekil 5. 203. Tarimsal Sulama — LSTM Gercek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)
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Tarimsal Sulama Sektorii - BiLSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (200)
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Sekil 5. 204. Tarimsal Sulama — BiILSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)
5.4.12. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 200)

Tanmsal Sulama Sektorl - Epoch (200)
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Sekil 5. 205. Tarimsal Sulama Sektérii MAE Degerleri (Epoch 200)
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Sekil 5. 206. Tarimsal Sulama Sektoriit MAPE Degerleri (Epoch 200)

Performans metriklerine baktigimizda, BILSTM modelinin en diisiik hata oranlarina sahip

oldugu goriilmektedir. Sekil 5.201. ve Sekil 5.202.’de goriildiigii tizere RNN modeli en yiiksek hata
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oranlar1 ile dikkat ¢ekmektedir. Ozellikle MAPE metriginde (%9.017430) degerinde bir hata

gostermistir.

Tarnimsal Sulama Sektérl - Epoch (200)
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Sekil 5. 207. Tarimsal Sulama Sektorii MSE Degerleri (Epoch 200)

Tanmsal Sulama Sektorl - Epoch (200)
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Sekil 5. 208. Tarimsal Sulama Sektérii RMSE Degerleri (Epoch 200)

GRU ve LSTM modelleri arasinda ise benzer hata oranlar1 goriilmektedir. Ancak GRU
modeli genellikle LSTM'den biraz daha diisiik hata metriklerine sahiptir. Sekil 5.203. ve Sekil
5.204.’de goriildiigl tizere BILSTM modelinin en diisiik MSE (0.000499) ve RMSE (0.022334)
degerlerine sahip olmasi, genel olarak en iyi performans gosteren model oldugunu ortaya

koymaktadir.

RNN modelinin ise diger modellere kiyasla 6nemli 6l¢iide daha kotii performans gosterdigi
MSE ve RMSE metriklerinde belirgindir. Bu analiz sonuglari, Tarimsal Sulama sektorii i¢in yapilan
tahminlerde epoch 200 degerinde BiLSTM modelinin en iyi performansi sergiledigini, RNN
modelinin ise diger modellere kiyasla diisiik bir performans gosterdigini ortaya koymaktadir. GRU
ve LSTM modelleri de kabul edilebilir hata oranlar1 ile BILSTM modeline yakin sonuglar elde

etmistir.
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5.4.13. Tarimsal Sulama Sektorii Bazinda Genel Degerlendirme

Tanimsal Sulama Sektorl - Gergek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (25)
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Sekil 5. 209. Tarimsal Sulama — Gergcek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 25)

Tarimsal Sulama sektoriinde RNN, GRU, LSTM ve BiLSTM modellerinin farkli epoch
sayilarindaki performanslari incelendiginde, her modelin belirgin giiclii ve zayif yonlerinin oldugu,
bu yonlerin epoch sayisina gore degiskenlik gosterdigi tespit edilmistir. Genel olarak, epoch sayisi
arttikca modellerin hata oranlarmin diistiigli ve daha dengeli 6grenme egrileri sergiledigi
gozlenmektedir. Ancak, modellerin elektrik tiiketimi tahmin performanslari egitim ve dogrulama
kayiplari, tahminlerin ger¢ek verilerle uyumu ve performans metrikleri acisindan farklilik

gostermektedir.

Epoch 25 seviyesinde, Sekil 5. 205.”de LSTM ve GRU modelleri tahmin dogrulugu ve hata
oranlar1 agisindan 6ne ¢ikarken, RNN modeli daha yiiksek hata oranlari ile diger modellerin
gerisinde kalmistir. RNN modelinin 06zellikle elektrik tiiketimindeki ani artis ve diisiis
donemlerinde biiylik sapmalar yasadigi, egitim ve dogrulama kayiplarinin dengeli bir sekilde
azalmadig1 goriilmiistiir. Bu, modelin karmasik veriler karsisinda yeterli performans
gosteremedigini ortaya koymaktadir. Buna karsilik, LSTM modeli diisiik egitim ve dogrulama
kayiplari ile en dikkat ¢geken model olmus ve gergek verilerle tahminleri arasindaki uyum oldukca
yiiksek bulunmustur. BILSTM modeli ise LSTM’ye yakin bir performans sergilemesine ragmen,
yiiksek elektrik tliketimi donemlerinde hafif sapmalar gozlenmektedir. GRU ise istikrarlt bir

O0grenme siireci sunarak, 6zellikle mevsimsel degisimlerde basarili tahmin sonuglari tiretmistir.
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Tanimsal Sulama Sektorl - Gergek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (50)
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Sekil 5. 210. Tarimsal Sulama — Gergcek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 50)

Epoch 50 seviyesine gelindiginde, modellerin performanslar1 genel olarak iyilesmistir.
Sekil 5. 206.’da LSTM, GRU ve BiLSTM modelleri arasinda egitim ve dogrulama kayiplari
acisindan daha dengeli bir 6grenme siireci gozlenmistir. LSTM modeli, en diisiik hata metrikleri
ile 6ne ¢ikmis ve gercek verilerle neredeyse birebir uyum saglamisti. GRU modeli de benzer
sekilde dengeli bir tahmin yapisi sunmus, 6zellikle mevsimsel degisimlerde basarili sonuglar elde
etmistir. RNN modelinin tahmin dogrulugu ise diisiik kalmis, sapmalar epoch 25°¢ kiyasla daha
azalmis olsa da diger modellerle kiyaslandiginda daha yiiksek hata oranlarina sahip oldugu

goriilmiistiir.

Tarimsal Sulama Sektorii - Gergek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (100)
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Sekil 5. 211. Tarimsal Sulama — Gergek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 100)

Epoch 100 seviyesine gelindiginde, Sekil 5.207.’de modeller arasinda belirgin farklar
ortaya ¢ikmigtir. RNN modeli hata metriklerinde diisiik degerler elde etmis olsa da, bu durum

modelin genel tahmin basarisini yansitmamaktadir. RNN, kisa vadeli tahminlerde daha diisiik hata
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iiretmis, ancak genel egilimleri ve mevsimsel degisiklikleri yakalamada basarisiz kalmistir.
Ozellikle tepe noktalarin tahmininde ciddi sapmalar yasamis, uzun vadeli bagimliliklari
ogrenmekte zorlanmistir. Bu durum, RNN’in diisiik hata metriklerine ragmen genel performans
acisindan diger modellere kiyasla zayif kalmasina yol agmistir. LSTM ve BiILSTM modelleri, daha
dengeli bir 6grenme siireci sergilemis ve Ozellikle uzun vadeli tahminlerde yiiksek dogruluk
oranlarina ulagsmislardir. BILSTM, 6zellikle karmasik zaman serilerinde basarili olmus ve daha
diisiik hata oranlar ile dikkat ¢ekmistir. GRU modeli, LSTM’ye yakin bir performans gosterse de
bazi donemlerde LSTM’ye gore daha yiiksek sapmalar yagamistir.

Tarimsal Sulama Sektorii - Gergek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (200)
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Sekil 5. 212. Tarimsal Sulama — Gergek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 200)

Epoch 200 seviyesine gelindiginde, Sekil 5.208.’de modeller arasindaki farklar daha da
netlesmistir. BILSTM modeli, tiim metriklerde en diisiik hata oranlarina ulasarak en basarili model
olarak one ¢ikmistir. Bu model, 6zellikle mevsimsel degisiklikleri dogru tahmin etmede basarilt
olmus ve karmagik zaman serisi verilerini etkin bir sekilde 6grenmistir. GRU ve LSTM modelleri,
benzer hata oranlarina sahip olup dengeli bir performans sergilemislerdir. Ancak, RNN modeli, en
yiiksek hata oranlarina sahip olup 6zellikle yiiksek elektrik tiiketim donemlerinde biiyiik sapmalar
gostermistir. Bu durum, RNN’in daha uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme konusunda sinirlt

kaldiginm1 ve karmasik veri setleri ile basa ¢ikmada yetersiz oldugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, Tarimsal Sulama sektdrii i¢cin yapilan bu analizlerde, her epoch seviyesinde
en basarili modellerin LSTM ve BiLSTM oldugu, GRU modelinin ise bu modellere yakin bir
performans sergiledigi anlagilmaktadir. RNN modeli ise diger modellere kiyasla diisiik performans
sergilemistir. LSTM ve BiLSTM modelleri, 6zellikle uzun dénemli tahminlerde daha dengeli

sonuclar vermis ve diisiik hata oranlari ile 6ne ¢ikmistir. Bu durum, bu iki modelin tarimsal sulama
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sektoriinde elektrik tiikketimi tahmini i¢in en uygun modeller oldugunu gostermektedir. Epoch
sayisinin artirilmasi, modellerin dogruluk oranini yiikseltirken, ayni1 zamanda 6grenme stireclerinin
daha dengeli hale gelmesini saglamistir. Bu sonuglar, daha fazla epoch ile egitim verilen
modellerin, elektrik tiiketimi gibi karmasik zaman serisi verilerini daha basarili bir sekilde tahmin
edebildigini ortaya koymaktadir. Tarimsal Sulama sektoriine ait tiim hata metrikleri Tablo

5.4.”de belirtilmistir.

Tablo 5. 4. Tarimsal Sulama Sektorine Ait Hata Metrikleri

Sektor TARIMSAL SULAMA SEKTORU
Metrik Tiiri MAE | RMSE | MSE | MAPE
Epoch Degeri EPOCH - 25
RNN 0.077126 0.078134 0.006105 10.618295
GRU 0.053856 0.073990 0.005474 6.624227
LSTM 0.041596 0.057520 0.003309 5.290006
BILSTM 0.059965 0.084156 0.007082 7.152631
Epoch Degeri EPOCH - 50
RNN 0.109088 0.114001 0.012996 14.376441
GRU 0.051443 0.066706 0.004450 6.670659
LSTM 0.035963 0.052131 0.002718 4516377
BILSTM 0.044943 0.063042 0.003974 5.324616
Epoch Degeri EPOCH - 100
RNN 0.028927 0.034266 0.001174 3.535169
GRU 0.037178 0.047247 0.002232 4.566523
LSTM 0.034300 0.046445 0.002157 4.374798
BILSTM 0.061505 0.064567 0.004169 8.565574
Epoch Degeri EPOCH - 200
RNN 0.071718 0.080826 0.006533 9.017430
GRU 0.026173 0.026478 0.000701 3.607647
LSTM 0.032857 0.043261 0.001872 4.498932
BILSTM 0.021460 0.022334 0.000499 2.893882

5.5. Ticarethane Sektorii

Bu kisimda Ticarethane sektoriine ait 25-50-100 ve 200 epoch degerleri i¢in modellerin
egitim ve dogrulama kayb1 ile modellerin tahmin sonuglarinin gergek verilerle karsilastirilmasi ve

performans metrikleri sirastyla sunulmustur.
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5.5.1. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Modellerin egitim ve dogrulama kayiplar1 incelendiginde, tiim modellerde benzer bir
o0grenme egilimi gozlenmistir. GRU, LSTM ve BiLSTM modelleri i¢in egitim kayiplar1 baglangigta
yuksekken, zamanla dogrulama kayiplarina yaklasip diismiistiir ve epoch 25'e yaklastik¢a nispeten
sabitlenmistir. Bu, modellerin egitim siirecinde veriyle uyum sagladigini ve 6grenme siirecinde

basar1 elde ettiklerini gdstermektedir.

Ticarethane Sektoru - RNN Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)
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Sekil 5. 213. Ticarethane — RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Sekil 5.209.’da goriildiigli tizere RNN modelinde egitim ve dogrulama kayiplarindaki
dalgalanmalar daha belirgindir. RNN, zaman serilerinde kisa donem bagimliliklar1 6grenmede
basarili olmasina ragmen, egitim siirecinde veriyle istikrarli bir sekilde uyum saglamada

zorlanmustir.

Egitim kaybindaki bu dalgalanma, RNN'nin model optimizasyonu sirasinda dengeli bir
O0grenme saglayamadigini, bunun yerine her epoch'ta degisken sonuglar verdigini ortaya
koymaktadir. Dogrulama kaybi, egitim kaybina kiyasla daha istikrarlidir, ancak genel olarak RNN

modeli veriyle tutarl bir 6grenme gerceklestirememistir.

Sekil 5.210. ve Sekil 5.211. de GRU ve LSTM modellerine ait Egitim ve Dogrulama
Kayiplar1 belirtilmistir.
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Ticarethane Sektor( - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kayhbi - Epoch (25)
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Sekil 5. 214. Ticarethane — GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

Ticarethane Sektorl - LSTM Modeli Editim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (25)
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Sekil 5. 215. Ticarethane — LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)

BiLSTM modeline ait Egitim ve Dogrulama Kayiplar Sekil 5.212.’de paylasiimistir.

Ticarethane Sektorl - BiLSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epach (25)
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Sekil 5. 216. Ticarethane — BILSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 25)
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Sekil 5.209. ile Sekil 5.212. arasindaki tiim sekiller analiz edildiginde, ileriye doniik olarak,
dengeli ve az dalgalanan kayiplara sahip modellerin tercih edilmesi gerektigini ve BiLSTM ve
LSTM gibi daha gelismis modellerin uzun vadeli 6grenme agisindan daha avantajli oldugunu

gostermektedir.

5.5.2. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 25)

Ticarethane Sektoru - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)
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Sekil 5. 217. Ticarethane — RNN Ger¢ek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

Sekil 5.213.’de paylasilan RNN modeli diger modellere kiyasla tahmin sonuglarinda daha
yuksek sapmalar gostermektedir. Bu model kisa vadeli verileri 1yi takip etse de ozellikle ani
degisiklikler karsisinda basarili sonuglar iiretememektedir. RNN modelinin tahmin egrisi, biiyiik
degisimlerde (6zellikle 2023'teki ani diistlisler) gercek veri egrisinden sapmaktadir. Bu durum,
modelin zaman serilerinde uzun dénem bagimliliklar: yeterince iyi 6grenemedigini ve dolayisiyla

daha diistik bir tahmin performansi sergiledigini ortaya koymaktadir.

Ticarethane Sektoru - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)
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Sekil 5. 218. Ticarethane — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)
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GRU ve LSTM modelleri de genel egilimleri yakalayabilmektedir. GRU modelinde
tahminler daha diizgiin ve dengeli goriinse de ani yiikselis ve diisiislerde gercek degerlere tam
anlamiyla uyum saglamakta zorlanmaktadir. GRU Modeline ait Gergek Degerler ve Tahminler

Sekil 5.214.”de gosterilmistir.

Ticarethane Sektori - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)
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Sekil 5. 219. Ticarethane — LSTM Gercek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

Sekil 5.215. incelendiginde LSTM'nin de uzun dénem bagimliliklar1 yakalamada giiglii

oldugu gozlenmektedir ancak yine de tepe noktalarinda hata pay1 olugsmaktadir.

Ticarethane Sektori - BiLSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (25)
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Sekil 5. 220. Ticarethane — BiLSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 25)

Sekil 5.216.’da paylasilan BILSTM modeli, genel olarak gercek verilerle iyi bir ortiisme
saglamis olsa da Ozellikle biiyiik tepe noktalarinda ve ani diisiislerde sapmalar yasamaktadir.
Ornegin, 2022 ve 2023 yillarindaki biiyiik artis ve diisiisler sirasinda BILSTM tahminleri, gercek
degerlerden biraz uzaklasmistir. Ancak, tahminlerinin dogrulugu normal seviyelerde oldukga

basarilidir, bu da modelin ani degisimlere uyum saglama konusunda zay1f kaldigin1 gostermektedir.
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Sekillerde genel olarak tahminlerin gercek verilerle uyumlu goriinmesi yaniltict olabilir.
Ancak daha biiyiik sapmalarin oldugu noktalarda modelin basarisizlig1 agikca ortaya ¢ikmaktadir.
Tahmin sonuglari ile gergek verilerin ortiismesinde dalgalanma noktalarina odaklanmak, modelin

performansini dogru analiz etmek i¢in 6nemlidir.
5.5.3. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 25)

Ticarethane Sektdril - Epoch (25)

0.032597
0.03 4 0.029691 0.029243
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0.00 -
RNN GRU LSTM BILSTM
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Sekil 5. 221. Ticarethane Sektorii MAE Degerleri (Epoch 25)

Performans metriklerine baktigimizda Sekil 5.217.”de belirtildigi tizere MAE agisindan, en
diisiik hata oranina RNN modeli sahiptir (0.022306). Bu, modelin kisa vadeli tahminlerde genel
olarak iyi bir performans sergiledigini ve ortalama sapmanin diisiik oldugunu gdstermektedir.
Ancak, MAE metrigi biliylik sapmalarin etkisini yeterince yansitmadigi igin grafiklerde

gbzlemlenen ani degisikliklerin hatast MAE'de diisiik ¢ikmis olabilir.

BiLSTM modeli ise en yiiksek MAE'ye sahiptir (0.032597), bu da modelin tahminlerinde

diger modellere kiyasla daha fazla hata yaptigin1 géstermektedir.

Ticarethane Sektord - Epoch (25)
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Sekil 5. 222. Ticarethane Sektorii MAPE Degerleri (Epoch 25)
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Sekil 5.218.’de MAPE degerlerine gére, RNN modeli yine en iyi performansi sergilemistir
(%3.074126). Yiizdesel olarak daha kii¢lik sapmalar yapmistir. BILSTM modeli ise (%4.897460)
ile en yiiksek MAPE degerine sahip modeldir.

RNN'nin basarilt gdriinmesinin sebebi, tahminlerin genel olarak gergek degerlerle kisa
vadeli uyum gostermesi olabilir. Ancak uzun vadeli egilimlerde sapma yapmasi nedeniyle genel

basar1 sinirli kalmaktadir.

Ticarethane Sektori - Epoch (25)
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Sekil 5. 223. Ticarethane Sektorii MSE Degerleri (Epoch 25)

Bu metriklerin RNN modelinde daha diisiik ¢ikmasinin bir nedeni, biiytlik hatalarin MSE ve
RMSE tarafindan daha agir cezalandirilmasidir. RNN'nin daha piiriizsiiz ve kisa vadeli tahminlerde

1yi olmasi, bu metriklerde daha diisiik hata oranlar1 elde etmesine neden olmustur.

Ticarethane Sektor( - Epoch (25)

0.06 - 0.059899

0.051378
0.05 + 0.046175

0.04 4
0.032237

RMSE

0.03 1

0.02

0.01

0.00 -

GRU LSTM BILSTM
Modeller

Sekil 5. 224. Ticarethane Sektorii RMSE Degerleri (Epoch 25)

Sekil 5.219. ve Sekil 5.220. analiz edildiginde MSE ve RMSE agisindan en iy1 performans
RNN modeline aittir. BILSTM, RMSE degeri (0.059899) ve MSE degeri (0.003588) ile en yiiksek

hata oranina sahiptir.
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Sonug olarak, epoch 25 degerinde RNN modeli kisa vadeli tahminlerde diger modellere
gore daha iyi sonuglar vermis olsa da uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme ve ani degisiklikleri
yakalama konusunda zayif kalmistir. BILSTM ve LSTM gibi daha gelismis modeller, uzun dénem
verilerde daha dengeli ve giivenilir tahminler sunabilir, ancak daha yiiksek hata oranlarina sahip
olabilirler. Bu nedenle, daha biiyiik veri setlerinde ve daha uzun epoch sayilarinda bu geligmis

modellerin daha iyi performans gostermesi beklenebilir.

5.5.4. Modellerin Egitim ve Dogrulama Kayiplar: (Epoch 50)

Ticarethane Sektorl - RNN Modeli E§itim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)
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Sekil 5. 225. Ticarethane — RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

Epoch 50'de tiim modeller icin egitim ve dogrulama kayiplarini inceledigimizde, Sekil
5.221.’de paylasilan RNN modeli yine dalgali bir 6grenme egrisi gostermesine ragmen, egitim ve
dogrulama kayiplar1 diger modellere kiyasla daha diisiik seviyelerde seyretmistir. RNN modeli,

genel olarak dogrulama kayiplarini minimize etmede basarili goriinmektedir.

Ticarethane Sektoru - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)
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Sekil 5. 226. Ticarethane — GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)
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GRU modelinin egitim siirecinde kayiplarinda hafif dalgalanmalar goézlenmistir. Bu,
modelin belirli dénemlerde 6grenme siirecinde zorlandigini isaret etmektedir. Sekil 5.222.’de

Ticarethane Sektoriinde GRU modeline ait Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 paylasilmistir.

Ticarethane Sektorl - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)
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Sekil 5. 227. Ticarethane — LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplart (Epoch 50)

Sekil 5.223.°de Ticarethane Sektoriinde LSTM modeline ait Egitim ve Dogrulama
Kayiplari paylasiimistir.

Ticarethane Sektérii - BILSTM Modeli E§itim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (50)
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Sekil 5. 228. Ticarethane — BILSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 50)

Sekil 5.224.°de Ticarethane Sektoriinde BiLSTM modeline ait Egitim ve Dogrulama
Kayiplar1 paylagiimistir.

LSTM, GRU ve BiLSTM modellerinde kayiplar azalma egiliminde olup, 6zellikle BILSTM
ve LSTM modelleri dogrulama kayiplarini oldukga diisiik seviyelere ¢ekebilmistir.
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Bu durumda, RNN modeli 6zellikle egitim ve dogrulama kayiplarinda daha tutarli bir
performans sergilemis, GRU ise egitim siirecinde baz1 sapmalar gostermistir. BILSTM ve LSTM
modelleri ise dengeli ve diisiik kayiplar elde ederek, ozellikle dogrulama kayiplarini oldukga

basarili bir sekilde azaltmistir.

5.5.5. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 50)

Ticarethane Sektoru - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (50)
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Sekil 5. 229. Ticarethane — RNN Ger¢ek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)

Sekil 5.225. analiz edildiginde RNN modeli, diger modellere kiyasla en diigiik sapmay1
gosteren modeldir. Ancak, bu modelin biiyiik tepe ve diislis donemlerinde zayif kaldig1 ve genel
egilimlerde diger modellere kiyasla daha fazla hata yaptig1 gézlenmektedir. Yani, RNN modeli
daha diistik hata oranlariyla ¢aligsa da ani degisimlerin oldugu donemlerde tahminlerdeki sapmalar

dikkat ¢cekmektedir.

Ticarethane Sektorl - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (50)
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Sekil 5. 230. Ticarethane — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)
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Sekil 5.226.’da belirtilen GRU modeli, genel egilimi yakalayabilse de tahmin sonuglarinin
biiyiik artis ve diisiislerde gercek verilerle arasinda daha belirgin sapmalar oldugu goriilmektedir.

Bu, modelin 6zellikle ani degisimlere tam anlamiyla uyum saglayamadigini gostermektedir.

Ticarethane Sektoru - LSTM Modeli Gercek Dederler vs Tahminler - Epoch (50)
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Sekil 5. 231. Ticarethane — LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)

Gergek verilerle tahminlerin karsilagtirilldign Sekil 5.227. ve Sekil 5.228.’de LSTM ve
BiLSTM modelleri, biiyiik artis ve diisiis noktalarinda tahminlerini gercek verilere olduk¢a yakin
bir sekilde yapabilmistir.

Ticarethane Sektori - BiLSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (50)
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Sekil 5. 232. Ticarethane — BiLSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 50)

Ancak, biiylik degere sahip donemlerde, tahmin sonuglarinin gergek degerlerden sapma
gosterdigi bazi noktalar mevcuttur. Ozellikle 2022 ve 2023 yillarindaki ani artis ve diisiislerde
BiLSTM modeli diger modellere gore biraz daha basarilidir.
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5.5.6. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 50)

Ticarethane Sektdrii - Epoch (50)
0.035691

0.028522

0.016943

RNN GRU LSTM BILSTM
Modeller

Sekil 5. 233. Ticarethane Sektorii MAE Degerleri (Epoch 50)

Sekil 5.229.’ya gore MAE agisindan en iyi performanst yine RNN modeli gostermistir
(0.016943). GRU modeli ise en yliksek MAE degerine (0.035691) sahip olup, tahminlerinde diger
modellere kiyasla daha fazla hata yapmisti. LSTM ve BiLSTM modelleri ise benzer ve diisiik
MAE degerleriyle, RNN’den sonra iyi performans sergilemistir.

Ticarethane Sektdrd - Epoch (50)
5.127861

4107932 3.860317
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Modeller

Sekil 5. 234. Ticarethane Sektorii MAPE Degerleri (Epoch 50)

Ticarethane Sektori - Epoch (50)
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0.000395
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Sekil 5. 235. Ticarethane Sektorii MSE Degerleri (Epoch 50)
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RNN modeli Sekil 5.230°da en diisiik MAPE degeri ile (%2.389103) 6ne ¢ikmaktadir. Bu,
RNN modelinin genel olarak daha tutarli ve diisiik sapma gosteren tahminler iirettigini
gostermektedir. GRU modeli ise (%5.127861) gibi yiiksek bir MAPE degeri ile en fazla sapmay1
gosteren modeldir. Sekil 5.231°de RNN modeli en diisitk MSE (0.000395) degerine sahiptir.

Ticarethane Sektdrd - Epoch (50)

0.050488
0.046926

0.039736

0.019830
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Modeller

Sekil 5. 236. Ticarethane Sektorii RMSE Degerleri (Epoch 50)

Sekil 5.232.°de RMSE metriklerinde de RNN modeli en diisiik hata oran1 gdstermistir
(0.019880). LSTM ve BiLSTM modelleri ise bu metriklerde birbirine yakin degerlerle basarili
sonuglar elde etmistir. GRU modeli ise en yiiksek RMSE (0.050488) degerine sahiptir.

Sonug olarak, RNN modeli, epoch 50'de daha diisiik hata oranlarina sahip olmasina ragmen
ani degisikliklere adaptasyonda zayif kalmistir. Ancak genel anlamda, BiLSTM ve LSTM
modelleri biiylik degisikliklerde daha dogru tahminler tiretirken, GRU modeli performans olarak

en zayif model olarak goziikmektedir.
5.5.7. Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Epoch 100 seviyesinde egitim ve dogrulama kayiplarina baktigimizda, tiim modellerin

performanslarinin iyilestigi goriilmektedir.

Sekil 5.233.’de RNN modelinde ise egitim kaybinda belirgin dalgalanmalar gozlenmistir.
Ancak, dogrulama kaybi sabit ve diisiik seviyede kalmistir, bu da modelin asir1 6grenmeden

kagindigini, fakat egitim verisinde dengeli bir performans yakalayamadigini gdstermektedir.
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Ticarethane Sektorl - RNN Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (100)
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Sekil 5. 237. Ticarethane — RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplari (Epoch 100)

Ticarethane Sektérii - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (100)
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Sekil 5. 238. Ticarethane — GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Sekil 5.234.°de GRU modelinde de benzer bir egilim goézlenmektedir. GRU modelinin
egitim ve dogrulama kayiplar1 hizli bir sekilde azalmis ve neredeyse sifira yakin bir seviyede

sabitlenmistir. Ancak, egitim kayiplar kiigiik dalgalanmalar gostermistir.

Sekil 5.235.e gore LSTM modeli dogrulama kayiplar1 agisindan en dengeli modellerden
biridir. Egitim kaybinda ise dalgalanmalar olsa da genel olarak basaril1 bir performans sergilemistir.

Bu, uzun dénemli bagimliliklart iyi yakaladigin1 gosterir.
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Ticarethane Sektorii - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (100)
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Sekil 5. 239. Ticarethane — LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Ticarethane Sektori - BILSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (100)
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Sekil 5. 240. Ticarethane — BILSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 100)

Sekil 5.236.’da BiLSTM modelinde egitim ve dogrulama kayiplarinin zaman ig¢inde ¢ok
diisiik seviyelere indigi ve neredeyse sabit bir seviyede devam ettigi gézlenmektedir. Bu modelin
erken donemlerde hizli bir diisiis gosterip daha sonra dengeli bir performans sergilemesi, modelin

yuksek 6grenme kapasitesini yansitmaktadir.

Sonug olarak, Epoch 100’de modellerin genel olarak basarili 6grenme siiregleri gosterdigi
ve Ozellikle BILSTM, GRU ve LSTM modellerinin dogrulama kayiplarinda istikrar yakaladig:

goriilmektedir.
5.5.8. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 100)

Modellerin tahmin sonuglarinin gercek verilerle karsilastirilmasi sonucunda, modellerin

genel egilimi iyi yakaladigi gortilmektedir.
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Ticarethane Sektori - RNN Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (100)
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Sekil 5. 241. Ticarethane — RNN Ger¢ek Degerler ve Tahminler (Epoch 100)

Sekil 5.237.’de RNN modelinde ise ani degisiklikler sirasinda daha belirgin sapmalar
gozlenmektedir. Model, genel egilimi yakalasa da 6zellikle tepe noktalarda diger modellere kiyasla

daha fazla hata yapmustir.

Ticarethane Sektorl - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (100)
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Sekil 5. 242. Ticarethane — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 100)

Sekil 5.238.de GRU modeli de benzer sekilde, genel egilimi yakalayabilmis, ancak ani
degisikliklerde BILSTM'e gore daha fazla sapma gostermistir. Bu sapmalar 6zellikle keskin tepe

noktalarinda daha belirgindir.

Sekil 5.239.’da LSTM modeli, uzun donem bagimliliklari iyi yakalayarak, ani degisimlerde
bile nispeten dengeli tahminler yapmistir. Tepe noktalarinda BiLSTM kadar olmasa da GRU

modeline kiyasla daha 1y1 bir performans sergilemistir.
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Ticarethane Sektorl - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (100)
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Sekil 5. 243. Ticarethane — LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 100)

Ticarethane Sektorl - BiLSTM Modeli Gergek Dederler vs Tahminler - Epoch (100)
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Sekil 5. 244. Ticarethane — BILSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 100)

Sekil 5.240.’da goriildiigii tizere BILSTM modeli, tepe noktalar1 ve ani diisiisleri oldukga
basaril1 bir sekilde tahmin edebilmistir. Ozellikle biiyiik artis ve diisiislerde gercek verilerle oldukga
yakin tahminler tiretmistir. Bu sonuglar, BILSTM ve LSTM modellerinin ticarethane sektorii i¢in
en uygun modeller oldugunu ve 6zellikle biiyiik veri dalgalanmalarin1 daha basarili sekilde tahmin

ettiklerini gostermektedir.
5.5.9. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 100)

Performans metrikleri agisindan, epoch 100 seviyesinde farkli modellerin sonuglari
degerlendirildiginde Sekil 5.241.°de LSTM modeli, (0.018115) ile en diisiik MAE degerine sahip
olup, en 1yi performansi sergilemistir. Bunu sirasiyla GRU (0.019005) ve BiLSTM (0.019711)
izlemektedir. RNN modeli ise (0.027372) ile en yiiksek MAE degerine sahip modeldir.
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Ticarethane Sektdrd - Epoch (100)
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Sekil 5. 245. Ticarethane Sektorii MAE Degerleri (Epoch 100)
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Sekil 5. 246. Ticarethane Sektorii MAPE Degerleri (Epoch 100)

LSTM modeli Sekil 5.242.’de (%2.737798) ile en diisik MAPE degerine sahiptir ve en
dogru tahminleri gerceklestirmistir. BILSTM (%2.867038) ve GRU (%2.897374) modelleri de
yakin degerler sergilemistir. RNN modeli ise (%3.865079) ile en yliksek MAPE degerine sahip

olmustur.

Ticarethane Sektdrii - Epoch (100)
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Sekil 5. 247. Ticarethane Sektorii MSE Degerleri (Epoch 100)
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LSTM modeli Sekil 5.243.”de (0.001019) MSE degeri ile en iyi performansi sergilemistir.
BiLSTM (0.001009) ve RNN (0.001045) modelleri de benzer sonuglar vermistir. GRU modeli ise
(0.001166) MSE ile en yiiksek hata degerine sahiptir.
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Sekil 5. 248. Ticarethane Sektorii RMSE Degerleri (Epoch 100)

BiLSTM modeli, Sekil 5.244.’de (0.031772) ile en diisiik RMSE degerine sahip olup, genel
hata performansinda en basarili model olmustur. LSTM (0.031924) ve RNN (0.032319) modelleri
de basarili sonuglar elde etmistir. GRU modeli (0.034148) ile en yiiksek RMSE degerine sahip
olmustur. Sonug olarak, Epoch 100 seviyesinde LSTM ve BiLSTM modelleri, en diisiik hata
oranlari ile en basarili modeller olarak 6ne ¢ikmaktadir. GRU modeli ise bazi metriklerde diger
modellere gore daha zayif bir performans gostermistir. RNN modeli ise 6zellikle MAE ve MAPE
degerlerinde daha yliksek hatalar sergilemistir, bu da modelin ticarethane sektorii igin yeterince

uygun olmadiginmi gostermektedir.

5.5.10. Egitim ve Dogrulama Kayiplari (Epoch 200)

Ticarethane Sektorl - RNN Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 249. Ticarethane — RNN Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)
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Ticarethane Sektoriinde Epoch 200 i¢gin RNN, GRU, LSTM ve BiLSTM modelleri egitim
ve dogrulama siireclerinde farkli kayiplar sergilemistir. Modellerin kayip grafiklerine bakildiginda,
tiim modellerin hem egitim hem de dogrulama kayiplarinin hizli bir sekilde azaldig1 ve epoch sayisi

arttikca dengeli hale geldigi goriilmektedir.

RNN modeli, Sekil 5.245.’de egitim ve dogrulama kayiplar1 agisindan diger modellere
kiyasla biraz daha dalgalanma gostermistir. Erken epoch'larda yiiksek bir kayip yasasa da epoch
ilerledikce kayiplar1 diismeye baslamistir. Ancak, belirli bir noktadan sonra dogrulama kayiplari

egitim kayiplarindan hafif daha yiiksek bir seviyede kalmistir.

Ticarethane Sektorii - GRU Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 250. Ticarethane — GRU Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

GRU modeli ise Sekil 5.246.°da daha tutarli bir egitim ve dogrulama kaybi siireci
sergilemistir. Egitim kayiplart diger modellere kiyasla daha erken dengeli hale gelmis ve

dogrulama kayiplariyla arasindaki fark minimal diizeyde kalmastir.

Ticarethane Sektari - LSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 251. Ticarethane — LSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)
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Sekil 5.247.°de LSTM modelinde, egitim kayiplar1 hizla azalmis olsa da, dogrulama
kayiplarinda donemsel dalgalanmalar yagsanmisti. Bu modelin daha karmasik yapisindan

kaynaklanan dogrulama siireci, diger modellere gore biraz daha uzun stirmiistiir.

Ticarethane Sektori - BILSTM Modeli Egitim vs Dogrulama Kaybi - Epoch (200)
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Sekil 5. 252. Ticarethane — BiLSTM Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 (Epoch 200)

BiLSTM modeli, Sekil 5.248.’de en diisiik egitim ve dogrulama kaybini gdstermistir.
Ozellikle dogrulama kayiplarindaki hizli diisiis ve kararlilik, BiILSTM'in epoch 200'de daha basarili

bir model oldugunu gostermektedir.
5.5.11. Tahmin Sonuclarinin Gergek Verilerle Karsilastirilmasi (Epoch 200)

Tahmin sonuglar1 ve gercek degerler arasindaki karsilastirma grafikleri, her modelin

performansini gorsel olarak gozlemlememizi saglar.
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Sekil 5. 253. Ticarethane — RNN Gercek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)
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Sekil 5.249.’da RNN modeli, tahminlerinde belirli donemlerde ciddi sapmalar gostermistir.
Ancak genel egilimde gercek degerlere yakin bir performans sergilemistir. Ozellikle ani

ylukselislerde modelin tahminleri ger¢ek degerlerin biraz altinda kalmastir.

Ticarethane Sektorl - GRU Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (200)
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Sekil 5. 254. Ticarethane — GRU Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)

Sekil 5.250.°de GRU modeli, gercek verilerle olduk¢a uyumlu tahminler {retmistir.
Ozellikle dénemsel degisimlerin oldugu bolgelerde tahmin performansi daha iyidir. Ancak bazi ani

artis ve azalislarda modelin tahminlerinin hafif gecikmeli oldugu goriilmektedir.

Ticarethane Sektorl - LSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (200)
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Sekil 5. 255. Ticarethane — LSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)

Sekil 5.251.’de goriilecegi lizere LSTM modelinin tahmin performansi, gercek verilere
olduke¢a yakindir. Ozellikle ani degisimlerde bu modelin performans1 oldukga yiiksektir. Ancak

mevsimsel gecgislerde modelin tahminleri gercek degerlerden biraz farklilagmistir.
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Ticarethane Sektorii - BiLSTM Modeli Gergek Degerler vs Tahminler - Epoch (200)
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Sekil 5. 256. Ticarethane — BILSTM Gergek Degerler ve Tahminler (Epoch 200)

BiLSTM modeli ise Sekil 5.252.’de en yiiksek tahmin dogrulugunu saglayan model
olmustur. Gergek verilerle BILSTM tahminleri neredeyse birebir oOrtiismektedir. Bu durum,
ozellikle mevsimsel degisimlerin ve ani yiikselislerin oldugu donemlerde BiLSTM'in daha iyi

genelleme yapabildigini gdstermektedir.
5.5.12. Performans Metriklerinin Degerlendirilmesi (Epoch 200)

Modellerin performans metriklerine bakildiginda, BILSTM modelinin diger modellere
kiyasla tstiin performans gosterdigi agikg¢a goriilmektedir. Asagida her bir modelin metrikleri

detayli olarak degerlendirilmistir.

Ticarethane Sektorl - Epoch (200)
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Sekil 5. 257. Ticarethane Sektorii MAE Degerleri (Epoch 200)

Sekil 5.253.de Ticarethane sektoriinde kullanilan tiim modellere ait MAE degerleri

paylastlmistir.
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Ticarethane Sektdrd - Epoch (200)
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Sekil 5. 258. Ticarethane Sektorii MAPE Degerleri (Epoch 200)

Sekil 5.254.°de Ticarethane sektoriinde kullanilan tiim modellere ait MAPE degerleri
paylasilmistir.
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Sekil 5. 259. Ticarethane Sektorii MSE Degerleri (Epoch 200)

Sekil 5.255.’de Ticarethane sektdriinde kullanilan tiim modellere ait MSE degerleri

paylastlmistir.
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Sekil 5. 260. Ticarethane Sektdrii RMSE Degerleri (Epoch 200)
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Sekil 5.256.’da Ticarethane sektoriinde kullanilan tim modellere ait RMSE degerleri

paylasilmistir.

RNN modeli, MAE, MAPE, MSE ve RMSE metriklerinde diger modellere kiyasla biraz
daha yiiksek hata oranlarina sahiptir. Ozellikle RMSE ve MAPE metriklerinde RNN modelinin

diger modellere kiyasla daha az basarili oldugunu sdyleyebiliriz.

GRU modeli, RNN modeline gére daha diisiik hata oranlarma sahiptir. Ozellikle MSE ve
MAE metriklerinde daha diisiik degerler elde edilmistir. GRU, ani degisimlerin oldugu donemlerde

biraz sapma yasasa da genel performansi oldukga iyidir.

LSTM modeli, GRU'ya benzer bir hata metrik profili sergilemistir ancak RMSE ve MSE
metriklerinde GRU'dan biraz daha yiiksek hata degerleri gostermistir. Bu da LSTM'in 6zellikle
biiylik degisimlerde hafif sapma yasadigini gostermektedir.

BiLSTM modeli, en diisiik hata oranlarina sahiptir MAE, MAPE, MSE ve RMSE
metriklerinde tiim modeller arasinda en iyi sonuglar bu modelle elde edilmistir. Ozellikle
mevsimsel degisimlerin yogun oldugu donemlerdeki basarili performansi, BiLSTM' one

cikarmaktadir.

Sonu¢ olarak, Ticarethane sektoriinde Epoch 200'de BiLSTM modeli, hem
egitim/dogrulama kayiplart hem de tahmin dogrulugu ve hata metrikleri acisindan diger modellere
gore daha iistiin bir performans sergilemistir. Bu model, 6zellikle ani degisimlerin ve mevsimsel

dalgalanmalarin yogun oldugu veri setlerinde daha iyi sonuglar vermektedir.

5.5.13. Ticarethane Sektorii Bazinda Genel Degerlendirme

Ticarethane Sektérii - Gergek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (25)

25000 4 —— Gergek Degderler
RNN Tahminler
—— GRU Tahminler
22500 —— LSTM Tahminler
—— BiLSTM Tahminler

20000 1

17500 -

15000 -

Elektrik Tuketimi (MWh)

12500 4

10000 A

7500

T T T T T T T T T T
2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2024-01 2024-07
Tarih

Sekil 5. 261. Ticarethane — Gergek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 25)
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Ticarethane Sektorii icin gerceklestirdigimiz analizler dogrultusunda dort farkli epoch
degerindeki (25, 50, 100, 200) performanslar1 dikkate alarak model tercihlerini yonlendirecek
genel bir karsilastirma yapmak istersek epoch 25°te RNN modelinin, kisa donem bagimliliklari 1yi

bir sekilde 6grenmesine ragmen, uzun dénemli verilerle basa ¢ikmakta zorlandigini sdyleyebiliriz.

Sekil 5.257.’ye gore Egitim ve dogrulama kayiplarinda belirgin dalgalanmalar ve tahmin
sonuglarinda ani degisiklikler karsisinda yiiksek sapmalar gdstermistir. MAE ve MAPE degerleri,
kisa vadede iyi sonuglar verse de genel performans agisindan diger modellere kiyasla daha diisiik
kalmistir. Bu epoch seviyesinde BiLSTM ve LSTM modelleri, dogrulama kayiplarin1 daha iyi

yonetmis, uzun donem bagimliliklar: daha dogru bir sekilde 6grenmislerdir.

Ozellikle BiLSTM, ani artis ve diisiislerde gercek veriye daha yakin tahminler sunmustur.
GRU modeli ise ani degisikliklere adaptasyonda LSTM ve BiLSTM kadar basarili olmamus, egitim

stirecinde daha fazla dalgalanma yasamustir.

Ticarethane Sektérii - Gergek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (50)

25000 4 —— Gergek Degerler
RNN Tahminler
—— GRU Tahminler
22500 —— LSTM Tahminler
—— BiLSTM Tahminler

20000 1

17500 -

15000 -
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2020-01 2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2024-01 2024-07
Tarih

Sekil 5. 262. Ticarethane — Gergek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 50)

Sekil 5.258.’de epoch 50’ye gelindiginde, modellerin 6grenme siiregleri iyilesmis ve daha
dengeli hale gelmistir. RNN modeli, egitim kayiplarinda hala dalgalanma gosterse de dogrulama
kayiplarint minimize etmede basarili olmustur. Ancak, ani degisikliklerde ve biiytik yiikselislerde,

diger modellere kiyasla daha fazla sapma gostermistir.

LSTM ve BILSTM, dogrulama kayiplarin1 diigiik seviyelerde tutmus ve tahmin
sonuclarinda biiyiik artis ve diisiislerde gercek veriye oldukga yakin sonuglar iiretmistir. BILSTM

modeli, ozellikle mevsimsel degisikliklerde 6ne ¢ikmis ve tahmin dogrulugunu korumay1
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basarmistir. GRU ise bu epoch seviyesinde egitim siirecinde zaman zaman sapmalar yasamis ve

tahmin performansi agisindan en diisiik basarty1 gostermistir.

Ticarethane Sektorl - Gergek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (100)

25000 4 —— Gergek Dederler
RNN Tahminler
—— GRU Tahminler
22500 —— LSTM Tahminler
— BiLSTM Tahminler

20000 1

17500 1
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Sekil 5. 263. Ticarethane— Gergek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 100)

Sekil 5.259.’da goriildiigii izere epoch 100 seviyesinde modellerin performansi iyilesmeye
devam etmistir. BILSTM, LSTM ve GRU modelleri dogrulama kayiplarini minimum seviyelere
cekmis, 6grenme siirecleri kararli hale gelmistir. BILSTM modeli, tahminlerinde gergek verilere
en yakin sonuglari liretmis ve ani degisimlerde dahi basarili bir performans sergilemistir. LSTM,
uzun donem bagimliliklarini iyi bir sekilde 6grenmis, ancak bazi tepe noktalarinda BiILSTM kadar
basarili olamamistir. RNN modeli ise yine tahmin sonuclarinda diger modellere gore daha yiiksek
sapmalar gostermistir. Performans metrikleri agisindan bakildiginda, MAE ve MAPE degerlerinde
LSTM ve BiLSTM en 1iyi sonuglart vermistir. Bu epoch seviyesinde RNN, biiyiikk veri

dalgalanmalarina adaptasyonda zayif kalmis ve daha diisiik bir performans sergilemistir.

Ticarethane Sektorl - Gergek Degerler vs Modellerin Tahminleri Epoch (200)

—— Gergek Dederler
25000 i RNN Tahminler
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Sekil 5. 264. Ticarethane — Gergek Degerler ve Modellerin Tahminleri (Epoch 200)
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Sekil 5.260. analiz edildiginde epoch 200, tiim modellerin en yiiksek performansi
sergiledigi seviyedir. BILSTM modeli hem egitim ve dogrulama kayiplarinda hem de tahmin

dogrulugunda en basaril1 model olmustur.

Gergek verilerle yapilan karsilagtirmalarda BiLSTM, mevsimsel degisiklikler ve ani tepe
noktalarinda dahi basarili tahminler tiretmistir. MAPE, MAE, MSE ve RMSE metriklerinde en
diisiik hata oranlarina sahip olan bu model, Ticarethane sektdriinde en uygun model olarak one

¢ikmustir.

LSTM ve GRU modelleri de benzer sekilde basarili sonuglar iiretmis, ancak BiLSTM kadar
diisiik hata oranlarina ulasamamigtir. RNN modeli ise diger modellere kiyasla daha yiiksek hata

oranlarina sahip olmus ve ani degisikliklerde en yiiksek sapmay1 gostermistir.

Tiim epoch seviyeleri goz 6niinde bulunduruldugunda, BiLSTM modeli en yiiksek basariy1
gostermistir. Bu model, uzun dénem bagimliliklar1 6grenmede ve ani degisimlere adaptasyonda

diger modellere gore daha basarili olmustur.

LSTM modeli de genel olarak iyi sonuglar verse de biiyiik veri degisimlerinde BiLSTM
kadar etkili olamamistir. GRU modeli ise 6zellikle Epoch 50°de diisiik performans sergilemis,
ancak genel egilimleri iyi takip edebilmistir.

RNN modeli ise kisa vadeli tahminlerde basarili olmasina ragmen, uzun donemli 6grenme

ve ani degisikliklere adaptasyonda en diisiik performansi sergileyen model olarak 6ne ¢ikmistir.

Sonug olarak, Ticarethane sektoriinde verimli ve dogru tahminler i¢in BiLSTM ve LSTM
modelleri tercih edilmelidir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde ve mevsimsel degisikliklerin oldugu
sektorlerde BILSTM’in iistiin performansi dikkat ¢ekmektedir. Ticarethane sektdriine ait tiim hata

metrikleri Tablo 5.5.’de belirtilmistir.
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Tablo 5. 5. Ticarethane Sektorine Ait Hata Metrikleri

Sektor TICARETHANE SEKTORU
Metrik Turd MAE RMSE | MSE MAPE
Epoch Degeri EPOCH - 25
RNN 0.022306 0.032237 0.001039 3.074126
GRU 0.029691 0.051378 0.002640 4.267303
LSTM 0.029243 0.046175 0.002132 4.476584
BILSTM 0.032597 0.059899 0.003588 4.897460
Epoch Degeri EPOCH - 50
RNN 0.016943 0.019880 0.000395 2.389103
GRU 0.035691 0.050488 0.002549 5.127861
LSTM 0.028522 0.039786 0.001583 4.107932
BILSTM 0.026175 0.046926 0.002202 3.860317
Epoch Degeri EPOCH - 100
RNN 0.027372 0.032319 0.001045 3.865079
GRU 0.019005 0.034148 0.001166 2.897374
LSTM 0.018115 0.031924 0.001019 2.737798
BILSTM 0.019711 0.031772 0.001009 2.867038
Epoch Degeri EPOCH - 200
RNN 0.017171 0.024446 0.000598 2.353368
GRU 0.013781 0.021328 0.000455 2.146730
LSTM 0.016782 0.027189 0.000739 2.464031
BILSTM 0.009236 0.012878 0.000166 1.428154
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6. SONUC VE ONERILER

Calismanin temel amaci, Zaman Serisi Analizi yontemi kullanilarak Aydinlatma, Mesken,
Sanayi, Tarimsal Sulama ve Ticarethane sektorlerinde gelecege yonelik elektrik tiiketim tahminleri

yaparak, enerji yonetimi ve kaynak planlamasinda 6nemli ongoriiler saglamaktir.

Bu calismada, Bilecik iline ait 2016-2024 yillar1 arasindaki elektrik tiiketim verileri
kullanilarak sektorel bazda tiiketim tahminleri yapmak i¢in RNN, GRU, LSTM ve BiLSTM yapay
sinir ag1 modelleri egitilmis ve tahmin performanslar1 25, 50, 100 ve 200 epoch degerlerine gore
degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular 1s18inda, modellerin sektorel bazda performanslar1 ve
genel tahmin bagarilari ortaya konmus ve sonuglar analiz edilerek modelin giiclii ve zayif yonleri

tartisilmistir.

Aydinlatma sektoriinde GRU ve BiLSTM modelleri en yiiksek performansi gostermistir.
Epoch 50 ve 200 degerlerinde GRU modeli, diisiik hata oranlar1 ve yliksek tahmin dogrulugu ile

one ¢ikmistir.

Mesken sektoriinde epoch sayisinin artmasiyla birlikte BiLSTM ve LSTM modelleri
tistiinliik saglanmustir. Ozellikle Epoch 200'de BiLSTM modeli en diisiik hata oranlarma ulagmis ve

uzun dénemli tahminlerde yiiksek dogruluk saglamistir.

Sanayi sektoriinde BiLSTM ve GRU modelleri en basarili sonuglar1 vermistir. Epoch 100

ve 200 degerlerinde bu modeller diisiik hata oranlari ile dikkat ¢cekmistir.

Tarimsal Sulama sektoriinde LSTM ve BiLSTM modelleri en yiiksek tahmin dogruluguna
ulasmistir. Ozellikle Epoch 200'de BiLSTM modeli mevsimsel degisiklikleri ve ani tiiketim

artiglarini basarili bir sekilde tahmin etmistir.

Ticarethane sektoriinde BiLSTM modeli tiim epoch degerlerinde en yiiksek performansi
gostermistir. Biiyiik veri setleri ve mevsimsel degisikliklerin yogun oldugu bu sektérde BiILSTM

modeli diisiik hata oranlar1 ve ytliksek tahmin dogrulugu ile 6ne ¢ikmuistir.

RNN modeli, kisa vadeli bagimliliklar1 6grenmede bagarili olmasina ragmen, uzun dénemli
ve karmasik veri yapilarini yakalamada yetersiz kalmistir. Ozellikle epoch sayisinin artmasiyla
birlikte performans diisiisii gézlemlenmis, egitim ve dogrulama kayiplarinda dalgalanmalar
meydana gelmistir. RNN modeli, ani degisimlerin ve yliksek dalgalanmalarin yogun oldugu

sektorlerde yiiksek hata oranlar1 sergilemistir.
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GRU modeli, genel olarak dengeli bir 6grenme siireci gostermis ve diisiik hata oranlari ile
basarili tahminler tiretmistir. Epoch degerlerinin artirilmasiyla birlikte performansi belirgin sekilde
tyilesen GRU modeli, 6zellikle Aydinlatma ve Sanayi sektorlerinde yiiksek dogruluk saglamistir.
Ancak bazi sektorlerde LSTM ve BiLSTM modelinin gerisinde kalmstir.

LSTM modeli, uzun dénemli bagimliliklar1 ve karmasik veri yapilarini etkili bir sekilde
Ogrenebilmistir. Egitim ve dogrulama kayiplarinda istikrarlt bir diisiis sergileyen LSTM modeli,
Mesken ve Tarimsal Sulama sektorlerinde basarili sonuglar elde etmistir. Epoch sayisinin
artmasiyla performansi artan LSTM modeli, baz1 sektorlerde BILSTM modelinin gerisinde kalsa

da genel olarak yiiksek tahmin dogruluguna ulagmistir.

BiLSTM modeli, ileri ve geri yonde 6grenme kabiliyeti sayesinde en diisiik hata oranlarini
ve en yiiksek tahmin dogrulugunu saglamistir. Ozellikle epoch sayismin artirilmasiyla birlikte
performansi belirgin sekilde iyilesen BILSTM modeli, Mesken, Tarimsal Sulama ve Ticarethane
sektorlerinde en basarili model olmustur. Karmasik zaman serisi verilerinde ve yiiksek

dalgalanmalarin yogun oldugu donemlerde iistiin performans sergilemistir.

Bu calismanin sonuglarina dayanarak gelecekte yapilabilecek iyilestirme ve genisletme

calismalari i¢in bazi 6nerilerde bulunulabilir:

Elektrik tiiketimi tahminlerinde, Ozellikle karmasik ve uzun donemli bagimliliklarin
bulundugu sektorlerde BILSTM ve LSTM modellerinin kullanilmasi 6nerilir. Bu modeller, ileri ve
geri yonde 6grenme kabiliyetleri sayesinde daha diisiik hata oranlar1 ve yiiksek tahmin dogrulugu

saglamaktadir.

Modellerin performansini iyilestirmek amaciyla, literatiirde Onerilen bazi yontemler bu
calismada da uygulanabilir. Ozellikle hiperparametre optimizasyonu ve zaman adimi (time step)
gibi parametrelerin optimize edilmesi, modellerin daha iyi sonuglar vermesini saglayabilir
(Bergstra ve Bengio, 2012). Dropout oran1 ve §grenme orani gibi hiper parametrelerin optimize
edilmesi, asir1 6grenmenin Onlenmesi agisindan Onemlidir. Ayrica modellerin performansin
artirmak i¢in epoch sayisinin dikkatli bir sekilde belirlenmesi 6nemlidir. Epoch sayisinin artirilmasi
genellikle modelin 6grenme kapasitesini artirsa da asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in erken durdurma
tekniklerinin kullanilmas1 faydali olabilir. Ozellikle RNN modellerinde hiperparametre ayarlari

performans1 6nemli dlgtide etkileyebilir.
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Farklt modellerin giiglii yonlerini birlestiren hibrit modellerin gelistirilmesi ile tahmin
performansi artirabilir. Ornegin, BILSTM ve GRU modellerinin birlesimiyle olusturulacak bir

model hem uzun déonemli bagimliliklar1 hem de kisa donemli degisimleri daha iyi yakalayabilir.
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