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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

GUNES ENERJiSi SANTRALLERINDE DERIN OGRENME KULLANILARAK
ELEKTRIK URETIMI TAHMINININ YAPILMASI

Yunus Emre KIYMAZ

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Enerji Sistemleri Miihendisligi Anabilim Dah

Danmisman: Prof. Dr. Hidayet OGUZ
2020, 90 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Hidayet OGUZ
Prof. Dr. Ahmet SAMANCI
Dr. Ogr. Uyesi Murat KOKLU

Giines enerjisi santralleri yenilenebilir enerji sistemleri arasinda énemli bir konuma sahiptir.
Simirsiz kaynak olarak nitelendirilen giines enerjisinin kii¢iik bir kisminin yer kiireye ulagsmasi, bu
santrallerin giines 1s18indan miimkiin oldugunca yeterli kapasitede yararlanabilmesi 6nem arz ettiginden,
verimlilik adina glinlimiize kadar 6nemli teknolojik gelismeler yasanmaktadir. Bu tip sistemlerin
kurulumu pahalidir ve 25 yil gibi ortalama Omiirleri bulunmaktadir. Bu sistemlerden optimum sekilde
faydalanmak i¢in ileriye doniik elektrik iiretim tahminleri yapilmasi 6nemli olabilmektedir.

Bu tez galismasi, Konya’nin Cumra, Tuzluk¢u ve Yunak ilgelerinde kurulu ve yillik 1MW
kapasiteli (Santral A, Santral B, Santral C, Santral D) giines santrallerine ait giinliik frekansl 2 yillik {i¢
veri seti ve saatlik frekansh 1 yillik bir veri seti (tek degiskenli zaman serileri) lizerinde degerlendirme
yapilmistir. Giines enerjisi santrallerinden elde edilen bu verilere gore derin 6grenme kullanilarak elektrik
iiretim analizi yapilmistir. Tercih edilen derin 6grenme yontemi; uzun kisa siireli hafiza (LSTM) olup
zaman serisi analizinde kullanilan bir bagka istatistiksel yontem olan mevsimsel otoregresif hareketli
ortalama (SARIMA) ile karsilastirilmistir. Her bir veri seti i¢in elde edilen sonuglar; bes farkli hata
performans ol¢glim sistemine tabii tutulmus (MSE, RMSE, NMSE, MAE, MAPE) ve LSTM modelinin
SARIMA modeline gore cogunlukla gercek verilere daha yakin sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Sonuglarin ardindan giines santrallerinde verimlilige etki edebilecek faktérler incelenmis, I¢

Anadolu Bolgesi, Ege ve Akdeniz bolgelerinde kurulu olan bazi santrallerin saha miihendislerince tespit
edilen sorunlar derlenerek bazi yorumlar ve ¢ikarimlar yapilmustir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, giines enerjisi santrali, mevsimsel otoregresif entegre
hareketli ortalama, tek degiskenli zaman serileri, uzun kisa siireli hafiza
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ABSTRACT

MS THESIS

ESTIMATION ELECTRICITY GENERATION USING DEEP LEARNING ON
SOLAR POWER PLANTS

Yunus Emre KIYMAZ

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN ENERGY SYSTEMS ENGINEERING

Advisor: Prof. Hidayet OGUZ
2020, 90 Pages

Jury
Prof. Hidayet OGUZ
Prof. Ahmet SAMANCI
Asst. Prof. Murat KOKLU

Solar power plants have an important position among renewable energy systems. Since it is
important that a small part of the solar energy, which is described as an unlimited resource, reaches the
earth and that these power plants can benefit from sunlight in sufficient capacity as possible, important
technological developments have been experienced so far in terms of efficiency. Such systems are
expensive to install and have an average life span of 25 years. It can be important to make forward-
looking electricity generation estimates in order to make optimum use of these systems.

This thesis study was evaluated on three 2-year daily frequency data sets and a 1-year data set
with hourly frequency (univariate time series) belonging to solar power plants with IMW annual capacity
(Santral A, Santral B, Santral C, Santral D) established in Cumra, Tuzluk¢u and Yunak districts of
Konya. According to these data obtained from solar power plants, electricity generation analysis was
made using deep learning. Preferred deep learning method; long-short-term memory (LSTM) and
compared with seasonal autoregressive moving average (SARIMA), another statistical method used in
time series analysis. Results obtained for each data set; It was subjected to five different error
performance measurement systems (MSE, RMSE, NMSE, MAE, MAPE) and it was determined that the
LSTM model mostly gave results closer to the real data than the SARIMA model.

After the results, the factors that may affect the efficiency of solar power plants were examined,
and some comments and inferences were made by compiling the problems identified by field engineers of
some power plants established in Central Anatolia, Aegean and Mediterranean regions.

Keywords: Deep learning, long short-term memory, seasonal autoregressive integrated
moving average, solar power plant, univariate time series



ONSOZ

Yenilenebilir enerji sistemlerinin siklikla talep gordiigii bugiinlerde, ozellikle
glines enerjisi santralleri; gelisen teknolojileri sayesinde verimlilikleri artarak tilkelerin
disa bagimliligimi hem de kisith yeralti kaynaklari tiiketimini azaltmada 6nemli rol
tistlenmektedir. Bu sistemlerin, ileriye doniik kararli bir sekilde elektrik iiretebilmeleri
ve maliyetlerini optimize edebilmek igin istatistiksel ac¢idan tahmin edilmesi
gerekmektedir. Bu ¢alismada, derin 6grenme metodolojileri kullanilarak elektrik iiretim
tahmininin yapilmasi hedeflenmis, farkl: istatistiksel yontemlerle kiyaslanmstir.

Bu tez calismasinda bana yardimci olan degerli danisman hocam Prof. Dr.
Hidayet OGUZ’a tesekkiir ederim. Calismam igin gerekli elektrik iiretim verilerinin
paylasiminda ve diizenlenmesinde yardimci olan INSOS Enerji Yatirrm Danismanlik
A.S. Operasyonel Teknolojiler Koordinatorii Sayin Kenan KAHYA’ya ve Elektronik
Miih. Ercenk YAVUZ’a tesekkiirlerimi sunarim. Yillar boyunca beraber ¢alistigimiz ve
konuyu belirlememde yardimci olan AE Kod Teknolojisi proje yoneticimiz Ahmet
BUYUKASLAN ve yazilim ekibinden Emre BUYUKASLAN ve Selman KIRBAG’a
tesekkiir ederim.

Ve son olarak calisgmam boyunca beni destekleyen degerli aileme tesekkiir
ediyorum.

Yunus Emre KIYMAZ
KONYA-2020

vi



ICINDEKILER

OZET couooeviiniiinennnensnnnseesssessssecssessssssssessssessssssssssssassssassssssssssssassssasssssssassssassssasssssssasssns iv
ABSTRACT .uuiiiiiinrinnisensaissanssesssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss \%
ONSOZ eveereereesresrsssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssesssssssesssssssesssssssssssessssesssssssens vi
ICINDEKILER ......uueeeeeceeeeeenenenenenenesenesesesesesesssssssesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses vii
SIMGELER VE KISALTMALAR ......uoveeiteenrtesesesesssesessesesssssessessssssesssssssssssessssssess ix
Lo GIRIS ceeeeeecteteeeeercsesssesesesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssessssssssssssessses 1
1.1.  Yenilenebilir Enerji KaynakKIart ..........cccoccvieviiiiiiiiiieniieieieecece e 2
11 GUNES CNETJIST ceuveeurernienieeiieriienieetenie et sttt sttt et st ste et e sbe e s 2
B € 1\ <) & ISP 4
.21, TAMINGE oottt e e e e e e eeaaaeaeen 4
1.2.2. MaKINE OGIENIMESI..ceeriererierieeiieriieeieeriieereenseesaeesseeeseessresseesseeesseessnessens 7
1.2.3. DETIN OFIENIME ...couevieuiieiieeiieriieeieeeiteeteesieesteesteesieeebeesaeeenbeesaeesaseesseesnseans 9
1.3.  Zaman Serisi, Analizi Ve YONtEMIETT.......ccoovieiiooiiiiieieeeeeeeeeeeeeee e 15
1.3.1.  Zaman serisi analizIeTi............ccovreiiuiieeciiieciie e 16
1.3.2.  Zaman Serisi YONtEMICTI........ccveriieriieeiieiieeieeiteeeteeiee e esaeeereesreeeae e 16
2. KAYNAK ARASTIRMASI ....couiivisenrnicrensesssnssesssesssisssssssssssssssssesssssssssasssssssasss 18
3. MATERYAL VE YONTEM......ccoeereueererrrnsnesesssesessesessssssssesesssssssssessssessssssesesses 23
3.1, Yazilim ATACIArT......oooiiiiiiiceee e 23
B3 L1, PYROM e 23
3.1.2.  Anaconda Navigator ........cccceeeieeiierieniieiie et eiee ettt steesaee e 23
3.1.3.  Numpy KGtHPhANEST ....c.veeeeiieeeiieeeiieecieceite e e e 24
3.1.4.  Matplotlib KUtHPhanesi .........cccueeiiieriiiiiieiieiee e 24
3.1.5.  Tensorflow KUtUPhanesi.........ccceecvierieeiienieeiienie e 24
3.1.6.  Pandas KGtUPhanesi..........ccoceerieiiiiniieiiieiie e 24
3.1.7.  Keras KUtUphanesi.........cccoeviieiiiieiiiieeieecieeceeee et 25
3.1.8.  Statsmodels KUtUPhaNesi.........cecueveeriieiiriiriinienieeeteeeeeeseee e 25
3.2, Veri Setleri .c.oeoeveeniiiiieccieeeeee, s 25
3.3.  Veri Tahmin Ydntemleri, Performans Olgiimleri ve Hiper-parametreler........ 28
3.3.1. RINN-LSTM iliSKIST ..eeuvertieiiriieniieieeiieieeiesceeee e 28
3.3.2.  Zaman serisi tahmininde kullanilan metotlar...............c.ccooceeereiinnennnnen. 34
3.3.3.  Performans OIGUMICTI........cc.eoeviuiriiiiiiiiieecie e 37
3.3.4.  Hiper-parametreler........ccoooieiiiieiiieiiieiieeie ettt 40
3.3.5. Zaman serilerinde duraganlik tespitleri ..........cccceevveeeiieneeniiienieeieeieeee, 42
3.3.6. Zaman serisi i¢in istatistiksel model se¢ciminde kullanilan Akaike Bilgi
KITETT (ATC) ettt ettt sttt et ae e 44
4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA......cccccivrirsseisssrsssasssssssssssssssssasons 45

vil



A1, LSTIM MO oot e e e e et e e e e e e e e e e e earraaaeaaaaees 46

4.2, SARIMA MOGEI....cciiiuiiiiiieiieieeetee ettt 46
4.3.  Veri Setlerine Ait SONUCIAT .........ccocviiiiiiiiiiieeeeee e 47
4.3.1. Santral A ve tahmin SONUGIATIT.........cccueeviiriieriieiieeiieeie et 47
4.3.2. Santral B ve tahmin sonuglari.........cccccecevieiiniininiiniiiniiicnceceeeee 49
4.3.3. Santral C ve tahmin SONUGIATT.........ccceevviiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeee e 51
4.3.4. Santral D ve tahmin SONUGIAT......cc.ccouiriiriiiiniiniiiceieeceececeeee 52

4.4. I¢ Anadolu Bolgesindeki Bazi GES’lere Ait Analizler............cccccocoevevevennnnnee. 54
5. SONUCLAR VE ONERILER .......ccuiererrrcncreserersssesessssssssssesesessssssesessssssssssens 58
5.1. SONUGIAT.....eiiiiiiiciee et e e et e e e earee e 58
520 ONEIILET «..oeveeeeceee ettt 59

6. KAYNAKLAR ...uiiiintininsinsaicensisssissssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesss 60
EKLER ....ucoiiiiiiiniiiisicssinenssecssissssssecssissasssessssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssess 63
OZGECMIS coeeeeeeeeererererenenenesesesesesesesesssssesssesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssseses 80

viil



SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

o : Alfa

B : Beta

) : Delta

A : Biiyiik delta

) : Fi (model katsay1 vektorii - AR)

Y : Gama

® : Omega (giiriiltii degeri)

c : Sigmoid fonksiyonu (katman - LSTM)
0 : Teta (model katsay1 vektorii - MA)
tanh : Hiperbolik tanjant fonksiyonu (katman - LSTM)
Kisaltmalar

AAAI : Amerikan Yapay Zeka Dernegi

AC : Alternatif Akim

ACF : Otokorelasyon Fonksiyonu

ADF : Artirillmig Dickey-Fuller

AG : Algak Gerilim

Al : Artificial Intelligence (Yapay Zeka)
AIC : Akaike Bilgi Kriteri

AR : Otoregresif (Ozbaglaniml1)
ARIMA : Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama
ARMA : Otoregresif Hareketli Ortalama
BIST : Borsa Istanbul

BM : Boltzmann Makineleri

BMU : En Iyi Eslesen Birim

BRT : Torbal1 Regresyon Agaglari

CNN : Evrisimli Sinir Aglar1

CO2 : Karbondioksit

CPU : Merkezi Islem Birimi

CSp : Konsantre Giines Enerjisi

DC : Dogru Akim

DF : Dickey-Fuller

DNN : Derin Sinir Ag1

DO : Derin Ogrenme

GES : Giines Enerjisi Santrali

GPU : Grafik Islemci Birimi

HMM : Saklt Markov Modeli

H20 : Su

IA : Index of Agreement (Uyum indeksi)
ISO : Bagimsiz Sistem Operatorii

kWh : Kilovatsaat

LSTM : Uzun Kisa Siireli Hafiza

MA : Hareketli Ortalama

MAE : Ortalama Mutlak Hata

X



MAPE
MBE
MDP
MLP
MLR
MO
MPE
MRE
MSE
MW
NMAE
NMSE
NRMSE
oG
PACF
PMz s
PReLU
PV
ReLU
rMBE
RMSE
rRMSE
RNN
RTU
SARIMA
SCADA
SOM
SVM
SVR
S2S
TIR
TPU
TRAI
XOR
YES
YSA
YZ

: Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi

: Ortalama Yanlilik Hatas1

: Markov Karar Stireci

: Cok Katmanl Algilayict

: Coklu Dogrusal Regresyon

: Makine Ogrenimi (Makine Ogrenmesi)
: Ortalama Yiizde Hatas1

: Ortalama Bagil Hata

: Ortalama Kare Hata

: Megavat

: Normalize Edilmis MAE

: Normalize Edilmis MSE

: Normalize Edilmis RMSE

: Orta Gerilim

: Kism1 ACF

: Partikiil Madde

: Parametrik ReLU

: Fotovoltaik

: Diizeltilmis Dogrusal Birim

: Goreceli MBE

: Kok Ortalama Kare Hata

: Goreceli RMSE

: Tekrarlayan Sinir Aglar1

: Uzak Terminal Birimi (Cihazi)

: Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama
: Denetim kontrolii ve veri toplama
: Ozdiizenleyici Haritalar

: Destek Vektor Makinesi

: Destek Vektor Regresyonu

: Sequence to Sequence (Sira dizisi)
: Uluslararas1 Karayolu Tagimaciligi
: Tensor Islem Birimi

: Tiirkiye Yapay Zeka Inisiyatifi

: Ozel VEYA

: Yenilenebilir Enerji Sistemleri

: Yapay Sinir Aglar1

: Yapay Zeka



1. GIRIS

Yenilenebilir enerji; glines, riizgar, biokiitle, jeotermal, hidroelektrik, dalga
enerjisi vb. enerji akisi slirekli devam halinde olan enerji kaynaklar i¢in kullanilan bir
terimdir. Yenilenebilir enerji sistemleri (YES); diinya iizerinde sik¢a kullanilan petrol,
dogalgaz, komiir vb. kaynaklarinin azalmasi sebebi ile elektrik ihtiyacinin karsilanmasi
icin yenilenebilir enerji kaynaklarini kullanan sistemler biitiintidiir diyebiliriz. Diinyada
elektrik iiretiminde oldukga sik kullanilan fosil yakitlar ve tiirevleri, ¢cevreyi kirletmekle
kalmayip insan, hayvan ve bitki saglhigina da olumsuz etkileri vardir. Buna benzer
nedenlerden &tiirii de yenilenebilir enerji kullanimi 6nem arz etmektedir. Var olan bu
yenilenebilir enerji kaynaklarina talep giin gectikge artmakta, fakat enerji verimliligi
konusunda uygulamaya konulmus yeterince ¢alisma bulunmamaktadir. Bu durum, fosil
yakitlar karsisinda &nemli bir engel olusturmaktadir. Ornegin giines enerjisi
santrallerinin (GES) ilk kurulum ve bakim maliyetleri yiiksek olmakla birlikte ortalama
Omiirlerinin 25 yil oldugunu disiinilirsek, verimlilik konusu GES’ler i¢in oldukca
onemlidir.

Ulkemizde gercek ve tiizel kisilere elektrik satislart kamu kurumlar1 ve yiiklenici
firmalar araciligi ile yapilmaktadir. Ayrica YES ile beraber devlet; kullanicilara lisansh
ve lisanssiz liretim izni vermistir. Gergek ve tiizel kisiler boylece hem elektrik iiretip
kullanabilecekler hem de devlete ihtiyag fazlasi elektrigini satabilecektir. Elektrik satigi
icin devlet, iiretici ile anlagsma yapar. Belirli bir giiciin {izerinde veya altinda satis,
iireticiye zarar olarak donebilir. Bu durumda elektrik satisindan kar elde edemez veya
tasarruf edemez. Burada fliretici, gegcmiste Urettigi elektrik enerjisi verilerini kullanarak
ileriye doniik tiretim tahmini yapilabilirse kara gecmek veya zararini azaltmak igin
Onlem alabilir. Bu tez calismasinda 6ncelikle yenilenebilir enerji kaynaklari, yapay zeka
ve derin d6grenme, zaman serisi tanimi1 ve analiz yontemleri incelenmis; daha sonra
ileriye doniik elektrik iiretim tahmini yapilmasi i¢in c¢alismamizda derin 6grenme
yontemlerinden biri olan LSTM (Uzun Kisa Siireli Hafiza) modelini kullanilmistir.
Ornek olarak yillik 1 MW iiretim kapasitesine sahip ii¢ farkli bolgede bulunan 6rnek
olarak sec¢ilmis iic adet GES {lizerinden analiz edilmistir. Bu modelin yaninda zaman
serisi analizlerinde kullanilan baska bir istatistiksel bir yontem olan ARIMA
(Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama) ‘nin bir varyasyonu olan SARIMA
(mevsimsel ARIMA) modeli ile kiyaslayip sonuglar degerlendirilmistir. Bu ¢alismanin

sonrasinda, secmis oldugumuz I¢ Anadolu agirhkli, Ege ve Akdeniz bolgelerinde



bulunan baz1 GES’lerin iiretim verimliligine negatif yonde etki edebilecek faktorleri

izerinden yorum ve sonug ¢ikarmaya ¢alisilmast hedeflenmistir.

1.1. Yenilenebilir Enerji Kaynaklar

Yenilenebilir enerji; dogal kaynaklardan elde edilebilen, enerji akist devamli
olarak saglanabilen enerjidir diyebiliriz. Bu kaynak cesitleri giines santralleri, riizgar
santralleri, hidrolik gii¢, biokiitle enerjisi vb. 6rnekler ¢ogaltilabilir. Calismamizda GES

bulundugu i¢in bu konu {izerinde durulmustur.

1.1.1. Giines enerjisi
Bu enerji tiiriinde temel kaynak giines olup, diizlemsel giines kolektorleri,
fotovoltaik (PV), konsantre giines enerjisi (CSP), yapay fotosentez gibi teknolojilerden

yararlanilarak enerji liretimi yapilmaktadir.

Diizlemsel giines kolektorleri; giines enerjisinin bir kismini sogurarak bu
enerjiyi 1s1 olarak kolektorler vasitasiyla siviyr igeri ileten diizlemsel bir yapidir.

Evlerde, otellerde vs. sicak su temini i¢in kullanilir (Sekil 1.1).

Sekil 1.1. Su 1sitma i¢in kullanilan, genelde ¢atilara konulan diiz yiizeyli termal sistem
(PMR_Press Release, 2019)

Fotovoltaik; giines pilleri veya dizinleri ile gilines 1s18indan elektrik elde etme
yontemidir (Sekil 1.2). PV ayrica bu konuda yapilan ¢aligmalar i¢in de kullanilan bir

isimdir.



Elektrik iiretimi i¢in kristalin giines hiicresindeki alt tabaka, P tipi malzemeden
(aliiminyum, galyum, indiyum) herhangi biri ile kaplanarak yesil bosluklar1 olusturulur.
N tipi st tabaka ise antimon, arsenik ya da fosfor gibi gezgin elektronlar olusturan
kimyasal maddeler ile kaplanir. Amag, elektronlarin iizerinde diisen 118, bu
elektronlart P bolgesine dogru harekete gecirmektir. PV devre diizenli olarak
yapilandirilmis ise bu elektronlar devreyi ¢izilen hattan tekrar N bolgesine dogru

tamamlar ve elektrigi iiretir.

Sekil 1.2. PV giines panelleri (Dodge, 2018)

Konsantre giines enerjisi; aynalar ve bu aynalara bagli gilinesi izleme
sistemleri ile genisge bir alana diisen giines 1sinlarini1 daha kiigiik bir ortama yansitma
prensibine dayanir. Kii¢iik bir alana toplanan giines 1sinlar1 klasik enerji santrallerine 1s1
kaynag1 veya gilines panellerine odaklanarak elektrik enerjisi kaynagi olarak

kullanilabilir (Sekil 1.3).

Sekil 1.3. PS10 Solar enerji kulesi, Sevilla (Flickr_photo, 2007)



Yapay fotosentez teknolojisi (Sekil 1.4), bitkilerin fotosentez sisteminden
esinlenerek olusturulmustur. Fotosentez kisaca; bitkinin yapraklarinda bulunan
klorofillerin giines 1s181indan yararlanarak oksijen ortaya ¢ikardigi bir kimyasal tepkime
stirecidir. Enerji iretiminin diger yontemlerine nazaran yapay fotosentez, birden ¢ok
yakit tlirli liretme olanagina sahiptir. Fotosentetik islem, 151k, CO2 ve H20 arasindaki
tepkimeler sonucunda sivi hidrojen iiretilmesini diizenleyebilir. Hidrojen ile calisan
makinelerde, sivi hidrojen benzin gibi kullanilmasi miimkiindiir. Bunun yaninda
fotosentez islemini tersine c¢evirip, hidrojen ve oksijenin suya katilarak elektrik
olusturacak bir yakit sistemi kurulumuna da doniistiiriilmesini saglayabilir (Saragoglu,

2018).

=

Sekil 1.4. Yapay fotosentezin ¢aligma semasi (Yarris, 2015)

1.2. Yapay Zeka

Yapay zeka, bir bilgisayarin veya bilgisayar kontrollii bir robotun veya
makinanin ¢esitli igleri zeki canlilara benzer bir sekilde yerine getirme yetenegi olarak
sdylememiz miimkiindiir. Ingilizcesi Artificial Intelligence olan kavramn kisaltilmis
hali olan Al sozciigli de bilgisayar biliminde siklikla kullanilmaktadir. Yapay zeka
genel olarak insanin diisiinme metotlarin1 irdeleyerek bunun gibi yapay yonergeleri

gelistirmeye yoneliktir.

1.2.1. Tarihce
Yapay zeka, modern bilgisayar bilimi kadar eskidir diyebiliriz. Alan Turing,

“Makineler diislinebilir mi?” sorunsalini ortaya atarak bu kavramin fikir babasi kabul



edilir. Kavramin ortaya ¢iktig1 donem ise 2. Diinya Savast’dir (1943). Savas sirasinda
kripto (sifreleme) analizi ihtiyaci i¢in iiretilen elektromekanik aygitlar bilgisayar bilimi
ve yapay zeka kavramlari ortaya ¢ikmistir. Bu donemden itibaren asagidaki (Cizelge

1.1) gelismeler yapay zekada doniim noktalar1 olarak kabul edilmistir (Sekil 1.5).

Cizelge 1.1. Yapay zekanin kisa tarihgesi (TRAI, 2018).

Olay Aciklama
Bilgisayar ve Zeka Alan Turing, makinelerin diisiinebilmesinin miimkiin olup olmayacagini
(1950) sorguladig1 makalesini paylagmasi, bir doniim noktasi yaratti.
Ben, Robot Isaac Asimov, etkileri biiyiik olmus “Ben, Robot” adli bilim kurgu
(1950) romanini yayiladi.
Yapay Zek ve Oyun Magchester Universitesi’'ne ait F er.ran.ti 1 . mgkinesini kullanan
(1951) Chr(listopher Strachey dama programi, Dietrich Prinz ise satrang programi
yazdi.
John McCarthy 1956 yilindaki Dartmouth Konferansi igin 1955 yilinda McCarthy,
(1955) Yapay Zeka terimini ortaya koymustur.
1957 yilinda bilgisayar bilimci ve psikolog Frank Rosenblatt, canli sinir
Perceptron . . ? g .. .
hiicrelerinden esinlendigi Perceptron (algilayic1) modelini matematiksel
(1957)
olarak ortaya koymustur.
Unimation Unimation, endiistriyel anlamda 1962 yilinda Amerika’da kurulan ilk
(1962) robot sirketidir.
Marvin Minsky Marvin Minsky, “Bir kusak iginde ‘yapay zeka’ olusturma problemi
(1967) ¢Oziillmiis olacak” tezini 1967°de ortaya atmistir.
XOR Problemi Martin Minsky . Vi Seymour Papert, “Algilayicilar: Hesaplamah
Geometriye  Giris kitabim1  yazmislardir. XOR  problemine
(1969) e Al .
deginmiglerdir.
Cylons Orijinal “Battlestar Galactica” bilim kurgu dizisinde savasgi robotlar
(1973) Cylonlar tanitild.
AAAI 1979 yilinda kurulan Amerikan Yapay Zeka Dernegi (AAAI), ilk ulusal
(1980) konferansini 1980 yilinda Stanford’da diizenledi.
Deep Blue, Kasparov IBM tarafindan gelistirilen Deep Blue, 1997 yilinda Garry Kasparov ile
(1997) girdigi satran¢ kargilagmasini kazandi.
Deep Neural Network Ruslan Salakhutdinov ve”Geo.ffr.ey.Hinton “Yapay .Sinir Aglan ile veri
boyutunun  azaltilmasi isimli ~ makalelerini 2006  yilinda
(2006)
yayinlamglardir.
Watson ve Jeopardy! IBM’in  Watson bilgisayar1, televizyon yarismas: “Jeopardy!”
(2011) sampiyonlar1 Rutter ve Jennings’i yendi.
Apple sirketinin 2011 yilinda gelistirdigi Siri; telefon, tablet veya
Apple Siri bilgisayar kullanicilarinin sorularimi yanitlamak, tavsiyelerde bulunmak
(2011) ve web hizmetindeki eylemleri yerine getirmek i¢in tasarlanmis bir akill
kisisel asistandir.
GPU Cag1 GPU odakl1 bir sistem, ImageNet veri tabaninda en iyi hata oranini 2012
(2012) yilinda yariya indirerek birinci olmustur.
Amazon Alexa Yapay zeka tabanli ve bulut teknolojisini kullanan sanal bir asistan olan
(2014) Amazon Alexa, 2014 yilinda hizmete girdi.
AlphaGO Google DeepMind tarafindan gelistirilen AlphaGO, 2016 senesinde Lee
(2016) Sedol ile karsilastig1 go magini 4-1 kazanmustir.
Asilomar A.silomar Conference on Beneficial Al (Faydali .Yape.ly Zek@), Fut.ure of
(2017) Life Institute tarafindan, 2017 yilinda Kaliforniya’daki Asimolar

Konferans Alani’nda diizenlendi.
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Sekil 1.5. Yapay zekanin genel tarihgesi (TRAI



1.2.2. Makine 6grenmesi

Makine Ogrenmesi, karsilasilan problemin bu probleme ait ortamdan alinan

bilgiler (veriler) dogrultusunda modelleme yapan bilgisayar algoritmalarin genel adidir.

1950’11 yillarda “Makineler diisiinebilir mi?” sorunsalini ortaya koyan Alan Turing ile

beraber makine 6grenmesini yapay zekanin bir alt kolu olarak gorebiliriz. 1959 yilinda

makine 6grenmesi ismini koyan bilgisayar bilimci Arthur Samuel kabul edilir (Samuel,

1959). Makine 6grenmesinde bilinen 6grenme tiirleri ve bu tiirlere ait alt konu bagliklari

Sekil 1.6’da gosterilmistir.

Makine Ogrenmesi

Denetimli Ogrenme

Regresyon
Dogrusal

Polinom

Karar Agaci

- e mm Em o s o o o

Rastgele Orman

F 4

]
! KNN
1
1 Adaglar
>
1 Mantiksal Regresyon
1
1 Naive-Bayes
1 kSVI’\:"I )
|
A Y

i
Sakl Markov Modeli :
I

o o o e o o e e o e e e o e Ee e e e e

Pekistirmeli Ogrenme

Denetimsiz Ogrenme
-
A
]
SVD 1
i
K-means I(—I Surekli 1
I —-— -— - -— -_— ’
1
i
I
------- -— ,
Birliktelik Kurali Analizi [
]
Apriori 1
FP-Growth D m e
1
I(—' Kategorik |
1 )

Sekil 1.6. Makine 6grenmesi tiirleri ve genel semasi



Makine 6grenmesi (6grenimi) 6grenme metoduna gore genel anlamda ii¢ gruba
ayrilmaktadir, Denetimli (Supervised), Denetimsiz (Unsupervised) ve Pekistirmeli

(Reinforcement) 6grenme.

1.2.2.1. Denetimli (Supervised) Ogrenme

Bu 6grenme tiiriinde giris verileri (etiketlenmis veri) ile hedeflenen ¢ikis verileri
arasinda eslestirme yapan bir fonksiyon olusturur.

Sistemin adapte olabilmesini saglamak icin verilerin bir kismi ile egitim
yapilmast gerekmektedir. Egitim verisi, girdi ve ¢iktilardan olusur. Bu fonksiyon,
siiflandirma ya da regresyon (egri uydurma) algoritmalart ile belirlenir.

Veri setindeki ¢iktilar siirekli (veya niimerik) ise regresyon, kategorik ise
siiflandirma algoritmalart kullanilir (Safak, 2017).

Ornegin elimizde bir bitki tiiriiniin hastalikli ve saglikli olmak {izere iki farkl
secenek oldugunu varsayalim. Bu bitki tiirline ait bitkilerin hastalik parametreleri
sisteme dahil edilip yeni bitki verisi ile kiyaslanip hastalik tespitinin yapilabilmesi

denetimli 6grenme kullanilarak gergeklestirilebilir.

1.2.2.2. Denetimsiz (Unsupervised) Ogrenme

Bu metotta etiketlenmemis (isaretlenmemis) veri yardimi ile bilinmeyen bir
yapiy1 tahmin edebilmek i¢in bir algoritma kullanan makine 6grenmesi modelidir.

Burada 6nemli olan konu giris verisinin hangi sinifa ait oldugu bilinmemesidir
(Safak, 2017).

Ornegin, bir bilgisayar kullanicisinin gezdigi sitelerde kullandig1 tarayicinin
kullaniciya ilgisini g¢ekebilecegi bazi web sitelerini Onermesi denetimsiz 6grenme

modeli ile olusturulabilir.

1.2.2.3. Pekistirmeli (Reinforcement) Ogrenme

Amag odakli bir metot oldugu icin diger 6grenme tiirlerine gore farkliliklar
icermektedir. Davranig psikolojisinden esinlenerek olusturulan bir 6grenme
yaklagimidir (Kaelbling ve ark., 1996). Bu problem genelliginden dolay1 oyun kuramu,
kontrol kurami, yoneylem arastirmasi, bilgi kurami, istatistik vs. bir¢ok konu ile de
calismaktadir. MO’de ortam genelde bir Markov karar siireci (MDP) seklinde belirtilir,
bu baglamda pek c¢ok pekistirmeli 6grenme algoritmasi dinamik programlama

tekniklerini kullanir (Van Otterlo ve Wiering, 2012).



Pekistirmeli 6grenmenin isleyisi Sekil 1.7° de verilmistir. Ozne bir eylem
icerisine girerek cevre ile etkilesime girer. Cevreyi gozlemledikten sonra yeni durumu
ve kazandigi odiilleri analiz eder. Eylemler ve gozlemler dongii igerisinde sirayla

birbirilerini takip eder (Kaelbling ve ark., 1996).

|

Gevre

<. _Odw

Gozlem

(CO]
% e

Eylem

Ozne

Sekil 1.7. Pekistirmeli 6grenmenin isleyisi (Wikimedia Commons, 2017).

1.2.3. Derin 6grenme

Derin 6grenme, esasinda makine 6grenme ailesinde yer alan ve yapay sinir
aglarini temel alan bir yaklasimdir. Ogrenme; denetimli, yar1 denetimli veya denetimsiz
olabilir (LeCun ve ark., 2015). Temel anlamda makine 6grenmesinden farki Sekil
1.8°de belirtildigi gibi 6zellik (veya Oznitelik) ¢ikarimi islemini (girdi olarak verilen
Ol¢iilmiis degerler lizerinden yeni tiiretilmis degerler olusturma) herhangi bir destek

olmaksizin kendi sinir ag1 igerisinde gergeklestirebilmesidir.

Makine Ogrenmesi

.\\;\_\
» >y
. Py
./.;/ 3

Girdi Ozellik Gikarma Siniflandirma Cikti

Derin Ogrenme

Girdi Ozellik Gikarma + Siniflandirma Gikt

Sekil 1.8. Makine 6grenmesi ile derin 6grenmedeki yapisal farkliliklar (Heidmann, 2019).
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Yapay zeka; siras1 ile makine 6grenmesi ve derin 6grenmeyi kapsayacak sekilde

tanimlanabilir (Sekil 1.9).

YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESI

DERIN OGRENME

Sekil 1.9. Derin 6grenme yaklagimmin makine 6grenmesi ve yapay zeka ile iliskisi (DO ¢ MO c YZ)
(Roy, 2019)

Yapay zeka, makineler tarafindan isletilen insani zekasi denilebilir. Makine
O0grenmesi, yapay zekaya ulagmak i¢in bir aragtir. Derin 6grenme ise makine égrenimini

gerceklestirmek icin kullanilan bir yontemdir (Proente, 2019).

1.2.3.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), arastirmacilarin ilgi gosterdikleri bir konu olmakla
birlikte bilgisayarlarin 6grenmesine yonelik caligmalari icerir. Matematiksel olarak
formiile edilmesi giic olan problemleri bilgisayarlar, sezgisel metotlar ile
¢Ozliimlemektedir.

YSA, insan (veya canli organizma) beyninin 6zelliklerinden biri olan 6grenme
yontemini yeni bilgiler tiiretme, olusturma ve kesfetme yeteneklerini destek almadan
kendi kabiliyeti ile gerceklestirme amact ile gelistirilmistir. Geleneksel programlama
yontemleri ile bu yetenekleri olusturmak giictiir. Bu sorunun ¢dziimiinde YSA’nin
adaptif bilgi isleme yeteneginden yararlanilabilir. Insan beyninin isleyisine benzer bir
sekilde oOgrenme, iliskilendirme, smiflandirma, genelleme, 06zellik ¢ikarima,
optimizasyon, gibi alanlarda oldukca giizel sonuglar vermektedir. Orneklerden elde
ettigi bilgiler ile kendi deneyimini olusturabilir, benzer konularda benzer sonuglari
cikarabilirler (Oztemel, 2012). Sekil 1.10°da drnek bir sinir hiicresi ve YSA modeli

birlikte verilmistir.
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Dendritler Hiicre Govdesi Akson

Sekil 1.10. Ornek néron ve YSA hiicresi (BrainCreators, 2017)

1.2.3.2. Derin Ogrenme Tiirleri

Derin Ogrenme temelde yapay sinir aglarini temel almakta ve gelisen
teknolojileri ile birlikte farkli varyasyonlari ortaya ¢ikmaktadir. Daha 6ncede belirtildigi
gibi 0grenme cesitleri denetimli ve denetimsiz olarak ayrismaktadir. Baslica denetimli
derin 6grenme tiirleri; YSA (Cok katmanl algilayicilar iceren), Evrisimli Sinir Aglar
(CNN), Tekrarlayan Sinir Aglaridir (RNN). Baslica denetimsiz 6grenme tiirleri;
Ozdiizenleyici (veya dzdiizenlemeli vb.) Haritalar (Self Organizing Maps - SOMs),
Boltzman Makineleri, Otomatik Kodlayicilar (AutoEnconders) seklinde siralayabiliriz.

Denetimli 6grenmelerden ilki, YSA — ¢ok katmanlh algilayicilar. YSA konusu
onceki boliimlerde de belirtilmistir. Cok katmali algilayic1 (Multi Layer Perceptron -
MLP) modeli klasik sinir aglar1 yapisinda 1957 yilinda Rosenblatt tarafinda ortaya
atilmistir. Bilinen en eski 6grenme tiirlerinden biridir ve bu konuda sayisiz arastirma ve
uygulamalar yapilmistir. Algilayicilar dogasi geregi, bir insan beyninin Ogrenme
modelini taklit ederek bir dizi girdi vasitasi ile temel ikili kaliplara (binary pattern)
uyum saglamasina izin verir. Cok katmanli algilayict (Sekil 1.11), ikiden fazla

katmandan olusan bir sinir ag1 modelidir (Gupta, 2019).
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GCikti Katmani

| \ Ara (Gizli) Katman
N N R

Girig Katmani

Sekil 1.11. MLP’nin genel yapist

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN — Convolutional Neural Networks), klasik
YSA’nin daha yetenekli ve gelismis bir siiriimiidiir. Veri 6n isleme ve hesaplamada
daha fazla karmasiklig1 ele almak i¢in olusturulmustur.

CNN’ler gorintii verileri ig¢in tasarlanmis olup (Sekil 1.12), goriinti
siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar verebilmektedir. CNN’ler ile goriintii dis1
veriler i¢in tasarlanmamis olsa da bu tip veri kiimelerinin siniflandirilmasinda da
etkileyici sonuglar verebilir. Girig verilerini modele aktardiktan sonra CNN’yi
olusturmak dort adimda gergeklesir. ik adim Convolution (Evrisim); girdilerin dzellik
haritalarinin ¢ikarildig1, sonrasinda haritalara filtre uygulandig1 bir siirec. Ikinci adim
Max-Pooling (Maksimum havuzlama); CNN modelimize “mekéansal degismezlik”
saglar ve olusturduktan sonra, toplanmis bir dzellik haritasi elde edilir. Ugiincii adim
Flattening (Diizlestirme) CNN’in okuyabilmesi i¢in veriler tek boyutlu diziye cevrilir.
Son adim da Tam Baglant1 (Full Connection) modelimiz i¢in kayip (loss function)

fonksiyonu da hesaplayan gizli katmandir (Gupta, 2019).

Evrigsim Havuzlama Tam Baglantl

—

i f%&ﬂ::‘::

Girdi Cikti

\_I_I

Tam Baglanti

Sekil 1.12. CNN modelinin yapisi
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Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN - Recurrent Neural Network), tahmin
dizileri etrafinda kullanilmak iizere olusturulmustur. LSTM (Uzun kisa siireli bellek)
bir¢ok olas1 kullanim durumuna sahip popiiler bir RNN algoritmasidir (LSTM modeli

ilerleyen konularda detaylica bahsedilecektir).

Cizelge 1.2. RNN’nin kullanildig1 durumlar

Tiir Aciklama Ornek

1-1 (Bire bir) Tek ¢ikis ile eslenen tek giris iiretir Gorinti siniflandirma

1-N (Bire ¢ok) Bir dizi ¢ikis ile eslesen tek giris tiretir  Gorlintii altyazilama

N-1 (Coktan bire) Bir dizi giris tek ¢ikti Giretir Duyarlilik analizi

N-N (¢oktan ¢coga)  Bir girdi dizi bir ¢ikt1 dizisi {iretir Video smiflandirmasi (Videoyu

gergevelere bolme ve her kareyi
ayr ayr etiketleme)

RNN’nin (Sekil 1.13) kullanildig1 durumlar Cizelge 1.2’de gosterilmistir (Gupta,
2019).

Sekil 1.13. RNN’nin gesitli yapilar1 (Gupta, 2019)

Ozdiizenleyici Haritalar (SOMs - Self-Organizing Maps) denetimsiz veriler
ile calisir ve genelde boyut azaltmaya yardimci olur. (Olusturulan modelde bulunan
rastgele degisken sayisina gore azalis gosterir.) SOM icin ¢iktt her zaman iki
boyutludur. Bundan &tiirii ikiden fazla giris 6zelligi olan verinin ¢iktis1 iki boyuta
diisiiriiliir. Giris ve ¢ikis diigiimlerini baglayan her sinaps, kendilerine atanan bir agrilik
igerir. Akabinde her veri noktasi modelde temsil i¢in miicadele eder. En yakin diigiime
BMU (en 1yi eslesen birim best matching unit) denir ve SOM, BMU’ya yaklagmak i¢in
agirliklarimi giinceller. Modelin ilerleyisi ile beraber BMU’nun komsular1 azalir. Bir

diigim BMU’ya ne kadar olur ise agirliklar1 da o kadar fazla degiskenlik gdsterir. Son
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olarak agirliklar diigiimiin bir 6zelligi olup diigiimiin giris alaninda nerede oldugunu
temsil etmektedir. YSA’nin tam tersine aktivasyon fonksiyonu bulundurmaz. Yaratici
projeler (Al tarafindan {iiretilen miizik, metin ve video), 6zellik algilama i¢in boyut
azaltma gibi konularda kullanilabilmektedir.

Bundan o6nce bahsedilen dort modelin ortak noktalart bulunmaktadir. Bu
modeller belirli bir yonde ¢calismaktadir. SOM’lar denetimsiz veriler ile ¢alisiyor olsa da
denetimli modellere benzer bir sekilde belirli bir yonde ¢alismaktadir. Yani girdi, gizli
katman(lar) ve ¢ikt1 yolu izlenir.

Boltzmann Makineleri (BM); belirli bir yon takip etmemekle beraber, tiim

diigimler Sekil 1.14’te belirtildigi gibi dairesel bir hiperuzayda birbirilerine baglanir.

Sekil 1.14. Ornek bir Boltzmann Makinesi

Bu tarzdaki bir model stokastik (rastgele belirlenir) olarak adlandirilir ve
yukaridaki tlim deterministik modellerden farklidir. Sinirli Bolzmann Makineleri daha
pratik oldugu tespit edilmistir. BM, bir sistemi izlerken (model, diizenlemeyi zamanla
Ogrenecektir), ikili Oneri sistemi olusturturken ya da ¢ok 6zel bir veri kiimesi ile
calisirken kullanilabilir (Gupta, 2019).

Autoencoders (Otokodlayicillar ya da otomatik kodlayicilar), verileri giris
degerlerine gore kodlar sonrasinda bir etkinlestirme islevi gerceklestirir ve son olarak
verilerin c¢ikti i¢in kodunu c¢ozer (Sekil 1.15). Giris Ozellikleri bir tiir darbogaz

(bottleneck) i¢cinden gecirilerek daha az kategoriye sikistirilir. Bundan otiirii veriler
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icinde bazi1 dogal yapilar var ise otokodlayici modeli c¢iktiy1 almak i¢in onu
tanimlayacak ve kaldiracaktir. Gilriltii giderici, seyrek, varyasyonel, biiziilmeli
(contractive) ve yiginl tiirde otokodlayict ¢esitleri mevcuttur. Bu model; veri boyutu
kiiciiltmede (6zellik algilama islemi), gii¢lii Oneri sistemi olusturmada (BM’den daha
giiclii) ve devasa veri kiimelerinde kodlama 6zelligi olarak kullanilmaktadir (Gupta,

2019).

Girdi Cikti

Kod

b T

Kodlayici Kod Coézucl

Sekil 1.15. Ornek otokodlayic1 model semasi

1.3. Zaman Serisi, Analizi ve Yontemleri

Zaman serisi, istatistik, ekonometri, sinyal igleme, sismoloji, meteoroloji,
matematiksel finans vb. alanlarda veri noktalarinin sikligini1 ifade etmekte olup diizenli
zaman araliklarinda ve ardisik zaman alanlarinda dlgiiliir. Ornegin BIST (Borsa
Istanbul) endeksinin giinliik kapanis degeri veya Tiirk Hava Yollari’nm giinliik yolcu
kapasitesini Ornek olarak verebiliriz. Zaman serileri tiirline gore tek degiskenli
(univariate) ve ¢cok degiskenli (multivariate) olmak iizere ikiye ayrilir. Tek degiskenli
seriler, tek bir ozellik icerirken (6rnegin meteorolojide sadece radyasyon verisi) ¢ok
degiskenli seriler, birden fazla 6zellik (meteorolojide sicaklik, basing, radyasyon, riizgar

hiz1 veya 1g1nim siiresi) barindirabilmektedir.



16

Zaman serisi tahmini Onceden bilinen belirli olaylar1 temel alarak gelecek
olaylar1 tahmin (prediction) etmenin kavramsal bir modelidir. Ekonometride zaman
serisi tahminine ornek olarak, Oonceki performanslarina bakilarak bir hisse senedinin

acilis fiyatinin 6ngoriilmesidir (Liitkepohl ve ark., 2004).

1.3.1. Zaman serisi analizleri

Zaman serileri analizi, tahminlerde bulunmak ve serinin gelecekteki degerlerini
tahmin etmek icin kullanilir. Ozellikle YZ alaninda, zaman serisi analizi i¢in kullanilan
algoritmalar arasinda Sakli Markov Modelleri (Hidden Markov Model - HMM),
Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN), LSTM sinir aglar1 ve SVM’ler (Destek Vektor
Makinalar1 — Support Vector Machines) bulunmaktadir (Commission, 2018).

1.3.2. Zaman serisi yontemleri
Farkli amaclar i¢in uygun zaman serilerinde kullanilan bazi analiz yontemleri

verilmigtir.

1.3.2.1. Basit ortalama yontemi
Bu yontem, tahmin edilmek istenen degiskenin (Y) ge¢mis donemlerde aldigi
deger ortalamalarinin alinmasi ile tahmini degerler bulunmaktadir. Yontemin hesabi

denklem 1.1°deki gibidir.

~ n _y. —
Y, = %l =Y (1.1)
1.3.2.2. Hareketli ortalamalar yontemi

Bu metotta Y degiskeninin bir sonraki doneminde alacagi tahmini deger, ayn
degiskenin gecmis “n” donemdeki ortalamasinin alinmasi ile bulunur. Yontemin hesabi
denklem 1.2°deki gibidir.

%4 Yio1+Yia++Yipn

Yi:

(1.2)

n

Bu yontemde n degerinin se¢imi konusunda herhangi bir kural yoktur. Genelde 2

ile 7 arasinda degisen farkli n degerleri segilerek, en diisiik ortalama tahmin hatasini
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(tahmin degerleri ile gergek degerler arasindaki fark) veren n degeri tercih edilir. Bu

yontem, ARIMA analizinde bahsedilmistir.

1.3.2.3. Eksponansiyel (Ussel) diizgiinlestirme yontemi

Bu yontemin amaci, Y degiskeninin i doneminde alacagi tahmini deger, bir
onceki doneme ait gerceklesen degeri o ile ve bir dnceki tahmini degeri (1-a) ile
carpilarak birbirine eklenmesi yoluyla hesaplanir ve a i¢in 0 ile 1 arasindan deger
secilir. Bunun yan1 sira 1. Donem tahmin degeri () genelde 1. Donem gerceklesen

degerin aynisi olarak segilir.

Vi=aVi;, +(1—-)¥_;,0<a<1 (1.3)

1.3.2.4. Trend analizi yontemi

Bu metodun basit dogrusal regresyon (baglanim) yonteminden tek farki, X
bagimsiz degiskenin zaman olmasidir. Basit dogrusal regresyon yonteminde oldugu gibi
bu yontemde de a ve b degerleri hesap edilerek (X degiskeni olarak yillar ya da i siitunu

alarak) Y = a + bX denklemi bulunur.

1.3.2.5. Mevsimsel dalgalanmalar ve trende ortalamalar yontemi

Bu yontemde yillik ve dénemlik olarak verilmis tarihi (gerceklesen) degerler
once donemsel ayrima ugramadan (her donemin ayni kabul edildigi varsayilir) trend
(egilim) analizine tabii tutulur. Bu sekilde, talebin genelde (mevsimlik etkileri hesaba
dahil etmeden) nasil bir trend (artan veya azalan egilim) icerisinde oldugu tespit edilir.
Daha sonra, mevsimlik etkiler dikkate alinir ve her mevsim i¢in ge¢mis verilerin trendin
ne kadar altinda veya iizerinde gerceklestigi ortalama olarak hesaplanir. Her mevsim
icin tespit edilen bu ortalamalar (trend - egilim i¢inde olanlar) gelecek sene igin

yapilacak tahminde kullanilir (Yavuz, 2017).

Ucgiincii béliimde zaman serisi analizinde kullanilacak olan LSTM ve ARIMA
yontemlerinden detaylica bahsedilmis ve bu yontemler 1s18inda verilerimiz

degerlendirmeye alinmistir.

Bu tez ¢alismasinda yukarida bahsedilen derin 6grenme yontemlerinden LSTM

kullanilarak giines enerjisi santrallerinde elektrik {iretimi tahmini yapilmaistir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu kisimda derin 6grenme ve yapay zeka teknikleri kullanilarak giines enerjisi,
riizgar enerjisi, hava tahminleri, iklim degisiklikleri vs. yapilmis olan baz1 akademik

calismalara deginilmistir. Kaynak taramasi alfabetik sirada verilmistir.

Abdel-Nasser ve Mahmoud (2017) yaptiklar1 ¢alismada, PV sistemlerin ¢ikis
giiclinii dogru bir sekilde tahmin edilmesi i¢in (LSTM-RNN) yontemini kullanmiglardir.
Onerdikleri yontem, farkli sitelerden elde edilen yillik veri setlerini kullanmislardir. Ug
farkl1 PV tahmin yontemi (¢oklu dogrusal regresyon (MLR), torbali regresyon agaclari
(BRT) ve sinir aglar1) ile kiyaslama yaptiklarinda LSTM’de 6ngdrme hatasinin daha
diisiik ¢iktigini belirtmiglerdir.

Agrawal ve ark. (2018) yapmis olduklar1 ¢alismada, saatlik ¢6ziiniirliikte uzun
vadeli yiik tahmini i¢in yeni bir yoOntem Onermiglerdir. Modeli LSTM-RNN
hiicrelerinden olusan tekrarlayan sinir ag1 iizerine odaklamiglardir. Elektrik yiiki
talebinin zaman serisi verilerindeki uzun vadeli iliskileri LSTM-RNN kullanarak
dikkate almislar dogru tahminlerle sonug elde etmislerdir. Bu modeli ISO New England
elektrik piyasasinin gercek zamanl verilerine uyarlamiglardir. 2004°ten 2015°e kadar on
iki yilik kamuya acik verilerle modeli egitmek ve dogrulamak icin toplamislar ve
elektrik talebi tahminleri 2011°den 2015°e kadar bes yillik siire boyunca yuvarlama
esasina gore yapmislardir. Onerdikleri model %2,25°lik giiven araliginda 6,54 Ortalama

Mutlak Yiizde Hatasi (MAPE) ile dogru tahmin ettiklerini belirtmislerdir.

Balluff ve ark. (2015), RNN kullanarak riizgar hizi ve basincini tahmin
etmislerdir. Kuzey Avrupa’da (Biiyiik Britanya, irlanda, Fransa, Almanya, Danimarka)

kurulu olan riizgar santrallerinin verilerinden faydalanmislardir.

Cenek ve ark. (2018), Alaska bolgesi enerji ihtiyacina yonelik 6n calisma
yapmiglardir. Birincil kaynak olarak fosil yakit temelli enerji jeneratdrleri kullanilan
Alaska bolgesinde son zamanlarda yenilenebilir enerji sistemlerinden de faydalanmaya
baslanmistir. Coklu enerji kaynaklarinin entegrasyonu ve optimizasyonu, toplulugun ne
kadar elektrik ¢ekecegini ve fosil yakit bazli kontrolii saglamak icin yenilenebilir

kaynaklardan ne kadar elektrik iiretilecegini Ongorebilecek bir giic yOnetim sistemi
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tasarimina ihtiya¢ duyulmaktadir. Cenek ve ark. (2018), bu sorunu gidermek i¢in, yeni
nesil mikro sebeke giic yonetim sisteminde talep edilen giiciin bir modiil olarak
cekilmesini ongoren hibrit makine dgrenme algoritmasi tasarlanmigtir. Algoritma, bir
kosullarini tahmin etmekte olup ikinci model de 6ngoriilen hava kosullarini toplumun
giic talebiyle iligkilendirmek icin egitilir. Sonugta model egitimi ve dogrulama igin
kiictik veriler kullanan makine 6grenme algoritmasi uygulanabilmekte, dinamik hava
kosullarina sahip ortamlarda faaliyet gosteren mikro sebekeler igin yakin gelecekte
toplulugun talep edecegi giic yiikiinii tahmin etme kabiliyetini ve ¢ok sayida diisiik
kaliteli gelecekteki hava kosullarini, yiiksek hassasiyetli giic yiikii tahmini trettigini

belirtmislerdir.

Gensler ve ark. (2016) bu calismada, 21 GES’in enerji ¢ikisinin tahmininde
standart bir MLP’ye ve fiziksel bir tahmin modeline kiyasla tahmin giiclerini gostermek
i¢in bu algoritmanin kombinasyonlarin1 kullanmislardir. Derin Ogrenme algoritmalar
kullanilan sonuglar Yapay Sinir Aglart ile fiziksel modeller gibi diger referans

modellerine kiyasla daha iistiin bir tahmin performansi gosterdigi belirtilmistir.

Huang ve Kuo (2018), hava kirliligi iizerine 6n ¢alisma yapmislar ve tahmin
algoritmasi gelistirmislerdir. Modern toplumda, hava kirliligi bu kirlilik insan saglig1 ve
cevre lizerinde kritik derecede kotii bir etki yarattii i¢cin onemli bir konudur. Hava
kirleticiler arasinda Partikiil Madde (PM2s), cap1 2,5 um’ye esit veya daha az olan
askiya alinmis parcaciklardan olusur. PM2s kaynaklari, komiir yakitli elektrik tiretimi,
duman veya tozlar olabilir. Havadaki bu asili pargaciklar, insan viicudunun solunum ve
kardiyovaskiiler sistemlerine zarar verebilir; bu da astim, akciger kanseri veya
kardiyovaskiiler hastaliklar gibi baska hastaliklara yol acabilir. Huang ve Kuo (2018)
yaptiklar1 c¢alismada, PM2:s konsantrasyonunu izlemek ve tahmin etmek igin,
Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) birlestirmis ve
PM2s5 tahmin sistemine uygulanmistir. Her algoritmanin genel performansin
karsilagtirmak i¢in, bu g¢alismada yapilan deneylere dort Sl¢iim endeksi, Ortalama
Mutlak Hata (MAE), K6k Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) Pearson korelasyon katsayisi
ve Uyum Indeksi (IA — Index of Agreement) uygulanmustir. Diger makine dgrenme

yontemleriyle karsilastirildiginda, deneysel sonuglar, 6nerilen CNN LSTM modelinin
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(APNet) tahmin dogrulugunun bu yazida en yiliksek oldugu ve dogrulandig:
belirtilmistir.

Karabacak ve Cetin (2014) yaptiklar1 aragtirmada; PV ve riizgar enerjisinden
olusan hibrit yenilenebilir enerji sistemlerinde, YSA uygulamalarina deginmislerdir.

Sinir ag1 modelinin bu tip sistemlerdeki faydalarindan bahsetmiglerdir.

Biiyiik olgekli toplu konut yiikii disinda, tek bir enerji kullanicisinin elektrik
yukiinii tahmin etmek, s6z konusu yiiksek oynaklik ve belirsizlik nedeniyle oldukca
zordur. Kong ve ark. (2017) bu ¢aligmada, bu zor meselenin iistesinden gelmek i¢in en
popiiler derin 6grenme tekniklerinden biri olan uzun siireli kisa siireli bellek (LSTM)
tekrarlayan sinir ag1 (RNN) tabanli bir cerceve &nermislerdir. Onerilen cergeve,
performansin, yiik tahmini alanindaki son teknoloji iiriinii de dahil olmak {iizere c¢esitli
kistaslar ile kapsamli bir sekilde karsilastirildigi, kamuya agik gercek konut akilli sayag
verileri seti lizerinde test edilmistir. Sonug olarak, énerilen LSTM yaklasimi, bireysel
konutlar i¢in kisa vadeli yiik tahmini gorevinde listelenen diger rakip algoritmalardan

daha iyi performans gosterdigi aciklanmistir.

Lee ve Kim (2019), PV’lerin gii¢c tahminine yonelik hibrit bir sistem ortaya
koymuslardir. Son zamanlarda, PV giiciiniin 6ngoriilmesi, PV operatorlerinin beklenen
gelirini ve PV tesislerinin etkin operasyonlarim1 gelistirmek i¢in biiylik Onem
kazanmistir. Ek olarak, saatlik olarak kesin PV gii¢ cikis1 tahmini, yenilenebilir enerji
pazarindaki elektrik fiyati stirekli degistiginden PV operatdrleri ve pazarlar i¢in daha
karmagik stratejiler saglar. Bununla birlikte, PV gii¢ cikislarinin saatlik tahmini,
meteorolojik bilginin sadece bir giinde degil, ayn1 zamanda giinlerce dinamik dogasi
nedeniyle zorlu bir problem olarak kabul edilir. Bu calismada (Lee ve Kim, 2019),
yapay sinir ag1 (YSA) - derin sinir ag1 (DNN) - ve uzun ve kisa stireli bellek (LSTM)
tabanli modelleri anlayabilen ii¢ adet PV gii¢ ¢ikisi tahmin yoOntemi Onerilmistir.
Onerilen LSTM tabanli model, bir giinde hem saatlik desenleri hem de giin boyunca
mevsimsel desenleri yakalamak icin tasarlanmistir. Deneyleri gercek veri seti
kullanarak yapilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen YSA temelli modelin tatmin edici
sonuglar veremedigini ve Onerilen LSTM temelli modelin, ortalama kesin hata
acisindan, geleneksel istatistiksel modellere kiyasla %50’den daha iyi bir performans

gosterdigini belirtmistir.
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Li ve ark. (2016), Florida’daki 15 dakika, 1 saat ve 24 saat giines PV
sisteminden enerji iiretimlerini ongérmek i¢in yapay sinir aglar1 (YSA) ve destek vektor
regresyonunu (SVR) ile bu iki ortak yontemi degerlendirip ve karsilagtirmiglardir. Test
edilen makine 6grenme algoritmalarina dayanarak hiyerarsik bir yaklagim onerilmistir.
Bu calismada kullanilan iiretim verileri, 2014’ten toplanan ortalama 15 dakikalik
ortalama gii¢ Olciimlerine karsilik gelmektedir. Modelin dogrulugu, ortalama yanlilik
hatas1 (MBE), ortalama mutlak hata (MAE), kok ortalama kare hatasi (RMSE), gbreceli
MBE (rMBE), ortalama yiizde hatas1t (MPE) ve goreceli RMSE (rRMSE) metrikleri ile
tespit. Bu caligma, bireysel invertdrlerden gelen tahminlerin PV sisteminin toplam

giines enerjisi liretim tahminini nasil iyilestirecegi konusunda bulgular sunmaktadir.

Bu makalede (Marino ve ark., 2016), Derin Sinir Aglari, 6zellikle Uzun Kisa
Siireli Bellek (LSTM) algoritmalarina dayanan yeni bir enerji yiikii tahmin metodolojisi
sunulmustur. Calisma, iki LSTM tabanli mimariyi arastirmakta: 1) standart LSTM ve 2)
LSTM’ye Dayal1 Sira Dizisi (S2S) mimarisi. Her iki yontem de bir konut miisterisinden
elde edilen kiyaslama verileri ile elektrik tiiketimi verileri seti lizerinde uygulanmigtir.
Her iki mimaride bir saat ve bir dakikalik bir zaman adimli veri setleri ilizerinde
egitilmis ve test edilmistir. Deneysel sonuglar gore ikinci yontem, bir dakikalik
coziinlirliik verilerinde iyi performans gosterirken diger yoOntemin bir dakikalik
¢Oziiniirliik verilerinde basarisiz oldugu belirtilmistir. S2S mimarisinin her iki veri
kiimesinde de iyi performans gosterdigi goOsterilmistir. Ayrica, sunulan ydntemlerin
literatiirdeki enerji tahmini icin diger derin 68renme yontemleriyle karsilastirilabilir

sonuglar iirettigi gosterilmistir.

Paterakis ve ark. (2017), geleneksel makine O6grenme yaklasimlarina kiyasla
daha ileri diizeyde, toplam enerji tiiketimini dogru bir sekilde tahmin etmek amaciyla
derin Ogrenme yontemleri incelemistir. Ozellikle, son zamanlarda derin &grenme
yetenekleriyle gelistirilmis olan Cok Katmanli Algilayicilarin kullanilmasi 6nerilmistir.
Ayrica, Performans1 Destek Vektor Makineleri, Gauss Islemleri, Regresyon Agaclari,
Topluluk Giiglendirme ve Dogrusal Regresyon gibi en yaygin kullanilan makine
O0grenme yontemleri ile karsilastirilmistir. Giiniin ileri enerji tahmininin analizi, farkl
tahmin yontemlerinin, tiiketicilerin, riizgar ve giines lretiminin ilging bir karisimini

iceren zorlu bir veri kiimesi durumunda O6nemli Olc¢lide farkli dogruluk seviyeleri
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gosterdigi tespit edilmistir. Sonugta Cok Katmanli Algilayicilar, bu ¢alismada referans

olarak kullanilan sekiz yontemden daha iyi performans gostermistir.

Sharadga ve ark. (2020) yaptiklar1 ¢alismada, istatistiksel yontemler ve yapay
zekaya dayali olanlar da dahil olmak {izere birka¢ zaman serisi tahmin yontemi tanitmis
ve PV gii¢ ¢ikist tahmini i¢in titizlikle karsilagtirmiglardir. Ayrica, tiim algoritmalar igin
tahmin zaman ufku varyasyonunun etkisini arastirmiglardir. Mevcut calismada
kullanilan veriler, Cin’deki 20 MW sebekeye bagli bir PV istasyonundan alinan 3640

saatlik calisma verisini icermektedir.

Sencan (2018) yaptig1 calismada LSTM kullanarak kisa vadeli elektrik fiyat
tahmini yapmistir. Olusturdugu modelde tarihsel elektrik fiyat degerlerini girdi olarak
kullanmistir. Kullandig1 veriler, Tirkiye’nin 2015, 2016 ve 2017 yillarina ait saatlik
elektrik fiyatlaridir. Caligmasinda kullandig1 verileri yaz ve kis mevsimleri i¢in egitim
ve test olmak iizere ikiye bdlmiistiir. Kullandigi yontemi RNN ve Ustel Diizeltme
yontemlerinin performanst ile karsilastirmistir. LSTM yontemi kullanarak elde ettigi

MAPE degerleri; kis icin %5,91 yaz i¢in %5,77dir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Calisma, bilgisayar tizerinden belirli yazilim araglar kullanilarak uygulanmistir.

Kullanilan bilgisayarin genel 6zellikleri Cizelge 3.1 de belirtilmistir.

Cizelge 3.1. Kullanilan bilgisayarin genel 6zellikleri

Donanim ismi Donanim Ozellikleri

Islemci AMD Ryzen 1500X 3.5 GHz

Ekran Kart1 NVIDIA GeForce GTX 1050Ti 4GB GDDRS5
Bellek 16 GB (8+8) 3000 MHz

Bu makine iizerinde kurulan yazilim araclari (uygulama ve kiitliphaneler),
GES’lere ait olan veri setleri ve kullanilan olan yontemlerin neler oldugu ve detaylari ile

birlikte alt basliklar seklinde agiklanacaktir.

3.1. Yazilim Araclari

Bu boélimde tezde kullanilan uygulamalar ve yazilim kiitiiphaneleri derin
O0grenme ve istatistiksel analiz i¢in gerekli materyalleri igermektedir. Bu materyaller,
istatistiksel ¢aligmalarda siklikla kullanilmasi, 6rnek uygulamalarinin fazla olmasi ve

erisim kolaylig1 nedeniyle tercih edilmistir.

3.1.1. Python

Python, nesne yonelimli, modiiler ve etkilesimli yiiksek seviyeli bir
programlama dilidir. 1990 yilinda Guido van Rossum tarafindan tasarlanan bu dili
Python Yazilim Vakfi gelistirmektedir.

Modiiler yapist ve her tirlii veri alani girisini destekler. Hemen her tiirlii

platformda calisabilir (Donat, 2015).

3.1.2. Anaconda Navigator

Anaconda, veri bilimi vb. uygulamalar i¢in Python destekli bir tiimlesik Python
dagitimidir. Yapay zeka ve veri bilimi alanlarinda ¢okga kullanilan kiitliphanelerin yani
sira Jupyter Notebook ve Spyder gibi araglar1 da sisteminde barindirir. Spyder, Python
dilinde yazilmis ve bu dilde gelistirme i¢in kullanilabilen ac¢ik kaynak bir gelistirme
ortamidir. Ayni sekilde Jupyter Notebook da bir gelistirme ortami olup web tabanli bir
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ara yilize sahiptir. Bu uygulamalar; genellikle bilim insanlari, veri bilimcileri,
istatistik¢iler ve miihendisler tarafindan tercih edilmelerine karsin Ogrenciler ve
bagimsiz olarak Python’da kod yazan gelistiriciler de kullanabilmektedir (Kaplan,
2019).

Anaconda Navigator ise Anaconda dagitimi icerisinde bulunan ve gelistiricilerin
komut satir1 kullanmaksizin uygulama baslatmasi: conda (Python’da kullanilan paket
yOneticisi) paketlerini, ortam ve kanallarin1 yonetmesini saglayan bir masatistii grafik

kullanict arabirimidir (Anaconda_Navigator, 2020).

3.1.3. Numpy kiitiiphanesi

Numpy (Numerical Python); Python destekli olup bilimsel hesaplamalar
yapilmasina ve yiiksek seviyeli matematiksel fonksiyonlarin olusturulmasina yardimci
olmak i¢in daha az satirda kod yazimi ile c¢ok boyutlu diziler ve matrislerin
olusturulmasina destek veren, arastirmacilar ve bilim insanlar1 tarafindan siklikla

kullanilan bir agik kaynak kiitliphanedir.

3.1.4. Matplotlib kiitiiphanesi

Veri gorsellestirme (Data visualization) i¢in kullanilan bir agik kaynak Python
kiitiiphanesidir. 1ki veya ii¢c boyutlu grafik cizimleri igin kullanighdir. Numpy ile
uyumlu calisir. Bircok farkli grafik tiirlerini (Cizgi, siitun, daire, goriintii isleme vb.)

destekler.

3.1.5. Tensorflow kiitiiphanesi

Google firmasinin gelistiriciligini yaptig1 sinir aglart ve makine 6grenimi igin
kullanilan ticretsiz ve agik kaynak bir kiitiiphanedir. Sinir aglarinda kullanilan Keras ve
makine 6grenimi i¢in kullanilan scikit-learn gibi kiitliphanler ile uyumlu bir sekilde

calisir. Google, Tensorflow’un ikinci siiriimiinde Keras’1 sisteme dahil etmistir.

3.1.6. Pandas kiitiiphanesi

Veri analizi ve manipiilasyonu icin kullanilan Python dilinde yazilmis agik
kaynak bir kiitliphanedir. Verileri proje icerisine aktarmak i¢in olduk¢a kullanighdir ve
csv, txt, xIs vb. formatlar1 destekler. “Dataframe” ve “Series” tipinde ¢alisir. Genellikle
makine O0grenimi i¢in “dataframe” leri kullanir. “Dataframe” leri, iligkisel veri tabani

sistemlerinde tablolar gibi diisiinebiliriz. Tabloda veri islemleri gibi 6rnegin; siitun, satir
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ekleme veya silme, tablolar1 birlestirme, ayirma gibi siire¢leri pandas, “Dataframe” ler

icin kullanr.

3.1.7. Keras kiitiiphanesi

Python’da yazilmis agik kaynakli bir sinir ag1 kiitiiphanesi olup derin 6grenme
icin kullanilir. Tensorflow ile beraber ¢alisabilir. Google miihendisi Frangois Chollet
tarafindan gelistirilmistir. CNN ve RNN gibi derin sinir aglar1 tasarimida kullanilir

(Keras, 2020).

3.1.8. Statsmodels kiitiiphanesi

Statsmodels, bircok farkli istatistiksel modelin hesaplanmasi, istatistiksel testler
ve istatistiksel veri kesfi i¢in siniflar ve islevler saglayan Python kiitiiphanesidir. Her
tahmin i¢in kapsamli bir sonug istatistik listesi mevcuttur. Sonuglarin dogrulunu test

etmek icin mevcut istatistiksel paketlere karsi test edilir (Seabold ve Perktold, 2010).

3.2. Veri Setleri

Calismada Konya’nin farkli konumlarinda bulunan ve her birinin kurulu giicleri
IMW olan GES’lere ait dort adet veri seti incelenmistir. Bu santraller Konya’nin
Cumra, Tuzlukgu, Yunak ve ilgelerinde bulunmaktadir. Bu dort veri setinden {i¢iiniin
frekanslar1 giinliik olmak iizere her biri toplam iki yillik, sonuncusunun frekansi saatlik

olup yaklasik olarak bir yillik elektrik {iretim verisi (kWh) bulunmaktadir. Bu veriler tek

degiskenli zaman serilerinden olusmaktadir. Veriler INSOS Enerji’den alinmistir. Sekil

3.1’de GES’lerin konumu gosterilmistir.

AR -

Tahmin analizinin yapildigi GES'lerin konumian

215 30.0 2.5 35.0 3.5 40.0 425 45.0

Sekil 3.1. Calisma i¢in kullanilan GES’lere ait konumlar
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Bu kisimdan itibaren ¢alismamizda Cumra santrali, Santral A (giinliik
frekansli), Tuzluk¢u santrali, Santral B (gilinliikk frekansli), Yunak santrali, Santral C
(glinliik frekansli) ve son olarak saatlik veri igeren ayni Cumra santrali; bu sefer
Santral D (saatlik frekansli), olarak isimlendirilecektir.

Santral A’ya ait elektrik tiretim veri grafigi Sekil 3.2°de gosterilmistir. 800
glinliik veri igermektedir.

Santral_A Uretilen Enerji (kWh/Giin)

Sekil 3.2. Santral A’ya ait elektrik tiretim veri grafigi (Giinliik frekansli)

Santral B’ye ait elektrik iiretim veri grafigi Sekil 3.3’te gosterilmistir. 730

giinliik veri igermektedir.

Santral_B Uretilen Enerji (kWh/Giin)

Sekil 3.3. Santral B’ye ait elektrik liretim veri grafigi (Giinliik frekanslr)

Sanral C’ye ait elektrik tiretim veri grafigi Sekil 3.4’te gosterilmistir. 730
giinliik veri igermektedir.
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Santral_C Uretilen Enerji (kWh/Giin)

Sekil 3.4. Santral C’ye ait elektrik tiretim veri grafigi (Giinliik frekanslr)

Santral D’ye ait elektrik iretim veri grafigi Sekil 3.5°te gOsterilmistir. 8777

saatlik veri icermektedir.

Santral_D Uretilen Enerji (kWh/Saat)

Sekil 3.5. Santral D’ye ait elektrik iiretim veri grafigi (Saatlik frekanslr)

Santral D’de, esasinda Cumra santralinden tiiretilen ve saatlik frekans iceren

veri seti bulunmaktadir. Karisiklik olmamasi icin Santral D ismi verilmistir. Ug veri

setinin gilinliik frekansli, dordiincii veri setinin saatlik frekansli se¢ilmesinin nedeni; veri
yogunlugunun diger veri setlerine gore daha fazla olmasi dolayisi ile sistemin buna nasil
cevap vereceginin analizidir. Derin 6grenmede veri yogunlugunun fazla olmasi sistemin
egitiminde ve tahmin mekanizmasinda 6nemli bir husustur. Konya’nin yiizolglimii
olarak biiyiik olmasi, yillik gilines sicaklik ve radyasyon miktarinin 6énemli diizeylerde

olmasi (mgm.gov.tr, 2018) bakimindan bu bolgedeki veriler segilmistir.
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3.3. Veri Tahmin Yontemleri, Performans Olciimleri ve Hiper-parametreler

Bu boliimde; veri setlerinin egitim ve tahmini i¢in kullanilan yontemlere,

performans 6l¢limlerine, hiper-parametreler ve zaman serisi konularina deginilecektir.

3.3.1. RNN-LSTM iliskisi

LSTM aglari, bilginin depolanabilecegi kapt hiicreleri olarak adlandirilir.
Tahmin sirasinda hiicre hangi bilgilerin saklanacagina, kullanilacagina veya
unutulacagina karar verir. Giris ve cikis kapilari, bilgilerin egitimli agirliklara gore
gecmesine veya engellenmesine olanak tanir. Bu mimari; akim girisini, 6nceki durumu
ve hiicrenin hafizasin1 birlestirerek, veri kiimelerindeki uzun vadeli bagimliliklar
belirleyebilir. RNN yapisindan tiiretilerek olusturulmustur (Hochreiter ve Schmidhuber,
1997). Calisma prensibine ge¢gmeden Once derin 0grenme boliimiinde bahsettigimiz

RNN yontemini ve LSTM ile iligkisini degerlendirecegiz.

3.3.1.1. RNN (Tekrarlayan sinir aglari) yapisi
RNN, dongiisel sinir aglaridir. Her bir dongiide, ardisik olarak bir sinir agindan

diger bir sinir agina bilgi gonderir. Normal YSA’dan farki budur.

Sekil 3.6. RNN ag1

Sekil 3.6’daki diyagramda “A” nin girisi (Xt) ve ¢ikist (ht) bulunmaktadir. Genel
resme baktigimizda klasik YSA’dan ¢ok farkli olmadigini goriiyoruz. RNN, ayn1 agin
kopyalar olarak diisiiniilebilir ve her bir ardilina bir mesaj iletir. RNN agiin agilmis

hali Sekil 3.7°de gosterilmistir.
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Sekil 3.7. RNN modelinin a¢ilmis hali

Bu zincir seklindeki yapit RNN’lerin seriler ve listeler ile iliskili oldugunu
belirtmektedir. Son yillarda konusma tanima, dil modelleme, resim alt yazilama vs.
calismalarda basarili sonuglar elde edildigi belirtilmistir. Bu basarilarin arkasinda

LSTM metodunun kullanilmasidir (Olah, 2015).

3.3.1.2. Uzun vadeli bagimhlik sorunu

RNN’in 6nemli sayilabilecek 6zelliklerinden biri, 6nceki verileri mevcut gorev
ile iliskilendirebilecekleri diisiincesidir. Ornek vermek gerekirse, &nceki video
cercevelerinin  (video frames) kullanilmast mevcut c¢er¢evenin  anlagilmasini
saglayabilir. RNN’in kabiliyetinin bu ¢6ziimii saglayabilmesi problemin durumuna gore
degisebilir.

Ornegin bir gorevi yerine getirmek adma son bilgilere gore degerlendirme
yapabilecegimiz bir dil modeli olsun. Bir ciimle diisiinelim; “arabanin tekerlek sayisi
dorttiir’. Buradaki sozciliklere bakarak modelimiz son sdzciiglin baska bir baglama
ihtiya¢c duymadan yiiksek olasilikla dort olacagini (ilk akla gelendir) tahmin edebilir (3
tekerli araglarin 4 tekerlilere kiyasla ¢ok fazla olmadigini diisiintirsek tabii). Bunun gibi
orneklerde ilgili bilgi ile ihtiyag duyulan yer arasindaki mesafenin az olmasi
durumunda, RNN’lerin ge¢mis bilgiyi kullanmay1 6grenmesi olasidir.

Bunun disinda daha fazla baglama ihtiyag duyulabilir. Ornek bir metin
diisiiniirsek, “Eve geldim... Su i¢tim” gibi bir climlede aradaki bosluga eklenecek metin
veya sOzciik gibi bir ifade i¢in daha fazla baglama ihtiya¢ duyulabilir. Bu boslugun
artmasi ile teoride Ogrenebilseler de pratik anlamda RNN’ler bu bilgiyi 6grenmekte

zorlanir. Bu noktada LSTM’ler bunun ¢6ziimii i¢in gelistirilmistir (Olah, 2015).
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3.3.1.3. LSTM’nin (Uzun kisa siireli hafiza) icyapisi
Biitin RNN’ler; tekrar eden sinir agi modiil zinciri seklindedir. Standart
RNN’lerde, bu modiiller, tek bir tanh katmani gibi basit bir yapiya sahiptir. Sekil 3.8’de

bu zincirin semas1 gosterilmistir.

Sekil 3.8. Standart RNN’de tekrarlanan modiil tek katman igerir.

LSTM’lerin de RNN gibi birbirilerini takip eden ardisik yapilart bulunmaktadir.
Buradaki 6nemli fark, takip eden pargalarda tek bir sinir katmani olmayip dort katmanl

ve 0zel etkilesimli bir yap1 olmasidir. Sekil 3.9°da LSTM zinciri gosterilmistir.

® ®

Sekil 3.9. LSTM’de tekrarlanan modiil etkilesimli dort katman igerir

LSTM diyagramindaki yapimin kolayca anlasilmasi amaci ile kullanilan

ifadelere ait bilgiler Sekil 3.10°da gdsterilmistir.

i — = <
\ aciklamalan: :

katman noktasal islem vektortransferi  birlegtirme  kopyalama !

Sekil 3.10. LSTM diyagraminda kullanilan ifadeler
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Bu diyagramda, her satira ait bir diigiimiin ¢iktisindan diger modiillerin
giriglerine kadar tiim vektori iletir. Turuncu kutularda sinir ag1 katmanlar1 6grenilir iken
sar1 dairelerde vektor eklenmesi gibi noktasal islemleri yerine getirir. Birlestirilen
satirlar birlestirme hattini, ¢izgi catallastirma islemi de kopyalanan igerigin farklh

yerlere gidecegini ifade eder (Olah, 2015).

N |
() ") > G

Sekil 3.11. LSTM hiicresinde bulunan LSTM anahtari

Sekil 3.11°de gosterildigi gibi LSTM anahtar1 diyagramin iizerinden gecen yatay
cizgi olup bu hatta caligsmaktadir. Hiicre tasima bandina benzetilebilir. Biitiin zincir
boyunca kiigiik lineer etkilesimle caligmaktadir. Bilginin degisime ugramadan hiicre
boyunca akmasi kolaylasir.

LSTM, “kapilar” olarak belirtilen yapilar ile bilgi ekleme ve ¢ikarma
kabiliyetine sahiptir. Kapilar istege bagli olarak bilgi verir. Yapisinda sigmoid agi

katmani ve noktali ¢arpma isleminden olusur (Sekil 3.12).

(+)

Sekil 3.12. Sigmoid katman1 ve noktali ¢arpma islemi

Sigmoid katmani, 0-1 arasi ¢ikti verir ve her bilesenin ne kadar gegmesine
miisaade edilecegine karar verir. 1 degeri “her sey gecebilir” anlamina gelirken 0 deger
“hicbir sey gecemez” anlamina gelmektedir. LSTM, hiicrenin durumunu korumak igin

tic adet sigmoid kapist mevcuttur (Olah, 2015).
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3.3.1.4. LSTM’nin adimlari

Modelin ilk adimi, hangi bilginin hiicre durumundan atilacagini tespit etmektir.
Bu tespit, “unut kapisi katmani1” olarak adlandirilan bir sigmoid katman tarafindan
gerceklestirilir. X; ve h;_; noktalarina bakilir ve C;_; e hiicre durumunu her say1 i¢in 0-
1 arasinda bir ¢ikis degeri verir (Sekil 3.13). Cikis degeri 1 olanlar “bu bilgiyi tut”
anlamma gelirken, 0 ise “bu bilgiden kurtul” anlamindadir. Onceki sézciikleri
kullanarak bir sonraki sdzcligli tahmin etmeye calisan dil modeli 6rnegine geri donelim.
Bu gibi bir sorunda; ilgili hiicre durumu mevcut konunun cinsiyetini igerebilir, bundan
oOtiirii dogru zamirler kullanilabilir. Yeni konu geldiginde, eski konunun cinsiyetini

unutmak isteriz. Denklem 3.1°de unut kapisinin formiilii verilmistir.

fe= U(Wf [he—q, Xl + bf) (3.1

hy
Xi

Sekil 3.13. LSTM hiicresinde “unut kapis1 katman1”

Sonraki adim, hiicre durumuna hangi yeni bilginin depolanacagina karar
verilmesidir. iki béliimden olusur. Birincisi “giris kapis1 katman1” olarak nitelendirilen
bir sigmoid katman hangi degerlerin giincellenecegini tespit eder. Akabinde tanh
katman1 yeni aday degerler vektorii olusturur ve C, yeni duruma eklenir (Sekil 3.14). Bir
sonraki asamada, durumu gilincellemek igin bu iki katman birlestirilir. Dil modeli
orneginde; yeni konunun cinsiyetini hiicre durumuna eklemek gerekir, unuttugumuz
eski cinsiyetin yerini alir. Girig katmanin formiilii sirast ile Denklem 3.2 ve 3.3’te

verilmigtir.
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hi1
X

Sekil 3.14. LSTM hiicresinde giris kapist katmani

iy = o(W; - [he—1, X¢] + by) (3.2)
C, = tanh(W, - [he—1, X¢] + b¢) (3.3)

Boylece C;_; eski hiicre durumunu, C; yeni hiicre durumunun igine
giincellenebilir. Onceki adimlar ile ne yapilacagma karar verilmisti, artik uygulama
zamani geldi.

ft ile eski durumu carptik bunu yaparak Onceki kararlart unutmus olduk.
Akabinde i, * C, ekledik (Denklem 3.4). Her bir durum degerinin ne kadar
giincellenmesi gerektigine karar vermemizi dlgeklendirerek, aday bir deger olusmasina
olanak verir (Sekil 3.15).

Dil modeli durumunda, ©onceki nesnenin cinsiyet bilgisini hangi kisimda

atayacagimizi saglar ve daha dnceki asamada karar verdigimiz gibi yeni bir bilgi ekler.

Cia C,

Sekil 3.15. LSTM hiicresinde 6nceki katmanlarin islemleri yapildiktan sonra birlestirilmesi

Ce = fr*Ceq +ip * Ct (3.4)

En son agamada, ¢ikisa ne yollayacagimiza karar veriyoruz. Bu ¢ikis, hiicremizin

durumuna baglidir. Filtre versiyonu da olabilir. Birincisi, hangi hiicre durumunun hangi
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boliimlerine ¢ikt1 ¢ikarttigimiza karar verecek sigmoid katmani c¢alistirilir (Sekil 3.16).
Sonra, hiicrenin durumunu tanh (-1 ila +1 arasi olarak sekilde) ve sigmoid kapisinin
ciktis1 ile garpip sadece bizim karar verdigimiz pargalarin ortaya ¢ikmasi saglanir
(Denklem 3.5, Denklem 3.6).

Dil modeli 6rneginde, yalnizca bir konu goriildiigiinden, bir fiille alakali bilgiyi
cikt1, sonrasinda isteyebilir. Ornek vermek gerekirse konu tekil veya ¢ogul mu cikti,

buna gore bir sonraki fiilin bir sonraki harf ile birlesmesi gerektigini bilmemiz miimkiin

(Olah, 2015).

D

hi—1 ° hy

X,

Sekil 3.16. LSTM hiicresinde son asamada h; kapisi olusturulur

0 = oW, - [he—q, Xe] + by (3.5)
h: = o, * tanh(Cy) (3.6)

3.3.2. Zaman serisi tahmininde kullanilan metotlar

Zaman serisi analizi ile alakali temel diizeydeki bilgiler, birinci bdliimde
verilmigtir. Burada, bir¢ok alanda kullanilan (borsa tahmini, pazarlama, satis, hava
durumu vb.) ayrica giines ve riizgar tahmininde siklikla kullanilan bazi yontemlerden

bahsedilecektir.

3.3.2.1. AR (Ozbaglanim-otoregresif) yontemi
Otoregresif (6zbaglanimli) model, mevcut degeri gegmis degerlerin dogrusal bir
kombinasyonu ve bir sinyal giiriiltiisii w; sunar. AR modelinin m sirasi, AR(m),

denklem 3.7°de gosterilmistir:

it = Z:Zl (I)l‘xt_i + (l)t = (Dlxt_l + (I)th_z + -+ (Dmxt_m + (l)t (37)
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Burada x;; zaman serisi degerleri, w,; girilti, ® = &, P,, -, P,,; model

katsayilarinin vektorii ve m pozitif bir tam sayidir (Ghofrani ve Alolayan, 2018).

AR siirecini tantmlamak i¢in 6rnegin bir ¢ayci oldugunuzu diisiinelim. Saatte 30
bardak cay satildigini diisiindiigiiniizde, diikkkdninizi kapatmak ve cay stoku tiikendigi
icin ¢ay satmaktan vazgecmek istemiyorsaniz, her saatte bir tiiketilen ¢ay yerine yeni
cay doldurmaniz gerekir. Bdylelikle her saat 30 bardak cay satilsa bile siz devaml
olarak yenisini ilave ettiginizden &tiirii herhangi bir aksaklik veya kaza yasanmamasi
durumunda satiginiz siirekli devam edecektir. Bu durum bir otoregresif siireci tanimlar.
Ciinkii daha az veya ¢ok bardak cay satmaniz seklinde bir sok bir saatteki ¢ay seviyesini

etkiyecektir (Hanedar ve ark., 2005).

3.3.2.2. MA (Hareketli ortalama) yontemi

Bir zaman serisi temsili saglamak ic¢in geg¢mis degerlerin (X;_;) agirlikli
toplamin1 kullanan AR modelinden farkli olarak, hareketli ortalama (MA) modeli, bir
zaman serisi siireci gelistirmek i¢in ge¢mis » giiriiltii degerlerini (w¢, W¢—1, We—2, We_p)
birlestirir. MA modelinin 7 sirasi, MA(n), denklem 3.8’de gosterilmistir (Ghofrani ve

Alolayan, 2018):

ft = 2;‘1:0 Hja)t_j = W¢ + elwt_l + elwt_l + -+ enwt_n (38)

Burada 6 = (64, 0,, -, 6,)) model katsayilarinin vektoridiir ve 8, = 1°dir.

MA siirecini tanimlamak i¢in; nakliye firmasi sahibi bir yetkili oldugunuzu
diisiinelim. Her nakliyenin tasinmasi islemi bagimsiz bir olay olacaktir. Tecriibeleriniz,
nakliye mallarinin bulundugu depoya ve mal sahibine hedef noktaya ulagsmasi ve
teslimat1 i¢in yaklasik iki glin gerekli oldugunu gdstermistir. Siz eger ki yeterince TIR
kamyonuna sahip degilseniz, mal sahipleri tasima isini baskasina devredecektir. Bir giin
icerisinde nakliyesi yapilacak mallar i¢in gerekli arac sayisi size gerekli olan TIR
kamyonu icin bilgi vermektedir. Iki giin 6tesinde, bugiinkii yaptigiiz tercihler, size
ileriki donemde olacaklar hakkinda bir sey s6ylemez. Bu siire¢ hareketli ortalama siireci

olarak ifade edilir (Hanedar ve ark., 2005).
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3.3.2.3. ARMA (Otoregresif hareketli ortalama) yontemi
Otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modeli, AR ve MA modellerinin bir

stire¢ icin onemli bir parametrelestirme saglamak tlizere gelistirilmigtir. ARMA m ve n,

ARMA(m,n) denklem 3.9’da verilmistir:

X = Nizq Pixe + Z?:o Ojwe—; (3.9)

Burada ®; ve 6;, ARMA modelinin otoregresif ve hareketli ortalama

katsayilaridir (Ghofrani ve Alolayan, 2018).

3.3.2.4. ARIMA (Otoregresif entegre hareketli ortalama) yontemi

Otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) modeli duragan olmayan (non-

stationary) zaman serilerinde kullanilmaktadir. Box-Jenkins yontemini kullanir (Box ve
Jenkins, 1970). Yerel egilim (trend) veya diizeydeki farkliliklari temsil etmesine
ragmen, duragan olmayan siireglerin farkli boliimleri belirli diizeyde benzerlik gosterir.
Zaman serisinin d. farki olan sabit bir ARIMA(m, d, n) modeli denklem 3.10°daki
sekliyle temsil edilir:

ft = Z:ﬁl cDidet—i + Z?:O ijt_j (310)

Burada S = 1 — g~ ve ®,,(q) sabit ve ters gevrilebilir bir AR(m) operatoriidiir.
X, we, Py ve 6 sirasiyla gozlemlenen zaman serisi degerleri, hata, AR ve MA
degerleridir. d mevsimsel olmayan farkliliklarin sayisi; m, otoregresif terimlerin

sayisidir ve n, gecikmeli tahmin hatalarinin sayisidir (Ghofrani ve Alolayan, 2018)
AR ve MA siirecini tanimlayacak olursak,

“Sahile yakin bir otelinizin oldugunu varsayalim. Otel defterinde bazi
rezervasyonlar bulunmaktadir. Detaylica anlatmak gerekirse miisterilerin bazilar
otelinizde bir giinden fazla vakit gecirmekte bunun yaninda bazi miisteriler sahilde
denizde yiizmek veya konferansa katilmak icin otelinize gelmistir (Her ikisi de olabilir
hem ylizmeye hem de konferansa katilmak i¢in gelmistir). Bu miisteriler evlerine

donmeden Once gece kalmak icin sizin otelinize gelmektedirler. Belli bir giinde
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meydana gelecek sok, otelde devamli olarak kalan miisterileri artan (birden fazla
donem) bir sekilde etkileyecektir. Fakat bu sok, denizde ylizenler veya konferansa
katilanlar, bir tatil ge¢irmelerinden sonra gece konaklamaya gelenler lizerinde bir hafta

sonra tek bir etkisi olacaktir”
ornek olarak verilebilir (Hanedar ve ark., 2005).

ARIMA siirecinde zaman serilerinin duraganlik tespiti yapilip diizeltilmesi

sonrasinda islem; ARMA modeli ile tahmin edilebilir hale getirilir.

3.3.3. Performans ol¢iimleri

Tahmin yontemlerinin performansi, tahmin hatasi ile ilgili ¢esitli metriklerle
Olctiliir. Daha yiiksek hata degerleri, daha az tahmin dogrulugu anlamina gelir. Bu
boliimde, tahmin hatasim1 hesaplamak i¢in yaygin olarak kullanilan bazi performans
Ol¢iimlerine deginilecektir. Dikkat edilmesi gereken husus, x gozlemlenen degeri temsil
etmekte olup X, tahmin edilen deger ve n toplam Ornek sayisina karsilik gelmektedir

(Ghofrani ve Alolayan, 2018).

3.3.3.1. MSE (Ortalama kare hata)

Ortalama kare hata (MSE - Mean square error) bir regresyon egrisinin bir dizi
nokta ile arasindaki mesafeyi agiklar. MSE, bir makine 6grenmesi modelinin, tahmin
mekanizmasinin performansini 6lger, daima pozitif degerli olup MSE sonucu ne kadar

sifira yakinsa tahmin mekanizmasinin daha iyi performans gosterdigi yorumu

¢ikarilabilir (Denklem 3.11).
MSE = =37, (%; — x;)? (3.11)

3.3.3.2. NMSE (Normalize edilmis ortalama kare hata)
Normalize edilmis ortalama kare hata (NMSE — Normalized mean square error),

MSE’nin normalize edilmis halidir (Denklem 3.12).

n (%:i—x;)?
NMSE — n21=1(x1 xl)

n n v
Zi:l xi2i=1 Xi

(3.12)
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En iyi model i¢in dl¢lilen NMSE, 0 (sifir) degerine en yakin oldugu durumlarda
modelin basarili oldugu kabul edilmektedir. Paydada bulunan ortalamalarin ¢arpma
terimi ile normalize edilen NMSE, modelin az yahut fazla tahmin etmesinden Otiirii

yanlilik géstermez (Zeydan, 2014).

3.3.3.3. RMSE (Kok ortalama kare hata)

Kok ortalama kare hata (RMSE - Root mean square error), MSE’nin karekoki
almarak bulunur (Denklem 3.13) Bir makine Ogrenmesi modelinin, tahmin
mekanizmasimnin tahmin etti§i deger ile gercek degerleri arasindaki uzakligi
bulunmasina kullanilan kuadratik bir 6lgiimdiir. RMSE, tahmin hatalarinin standart
sapmasint agiklar. Bagka bir deyisle kalintilar (residuals), regresyon ¢izgisinin gercek
veri noktalarindan ne kadar uzakta oldugunun bir Olgiisiidir. RMSE; bircok
matematiksel hesaplamalarda istenmeyen mutlak degerlerin kullanilmasina izin vermez
(anonymous, 2017). RMSE tanim olarak 0 (sifir) degerine ne kadar yakinsa veriler ile
mitkemmel uyum gosterir denilir. Ancak pratikte higbir zaman 0 degerini almaz. Genel

olarak, daha diisiik bir RMSE, yiiksek olandan daha iyidir. RMSE, o6l¢iim olarak

kullanilan sayilarin Glgegine bagli olmasi nedeniyle (biz giinlik kWh cinsinden
kullanacagiz ona gore sekillenecek) farkli veri tiirleri arasinda karsilagtirmalarin bir

gecerliligi olmayacaktir. Model karsilastirmalarinda siklikla kullanilir.

RMSE = \/zl (& —x)? (3.13)

3.3.3.4. NRMSE (Normalize edilmis kok ortalama kare hata)
Normalize edilmis kok ortalama kare hata (NRMSE — Normalized root mean

square error), RMSE’nin normalize edilmis halidir (Denklem 3.14).

1

Zl 1(xl_xl)
NRMSE = Y2222t (3.14)

n
i=1%i

3.3.3.5. MAE (Ortalama mutlak hata)
Ortalama mutlak hata (MAE — Mean absolute error), iki siirekli degisken
arasindaki farkin 6l¢iimiidiir (Denklem 3.15). MAE, her bir gercek degere ile veriye en

iyl uyan c¢izgi arasindaki ortalama dikey ve ayni zamanda ortalama yatay uzakliktir.
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MAE sonucu, kolay yorumlanabilir olmakla birlikte regresyon ve zaman serisi
problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir (anonymous, 2017).
1 -
~ =1 1% — X (3.15)
3.3.3.6. NMAE (Normalize edilmis ortalama mutlak hata)

Normalize edilmis ortalama mutlak hata (NMAE — Normalized mean absolute

error), MAE’nin normalize edilmis halidir (Denklem 3.16).

| %=

1
NMAE = -3, (3.16)

max(x;)
3.3.3.7. MRE (Ortalama bagil hata)
Ortalama bagil hata (MRE — Mean relative error), Denklem 3.17°de

gosterilmistir.

|Xi—xi

1
MRE = =37,

(3.17)

X
3.3.3.8. MAPE (Ortalama mutlak yiizde hata)

Ortalama mutlak ylizde hata (MAPE — Mean absolute percentage error),
Denklem 3.18’de gosterilmistir.

MAPE = =37, + 100% (3.18)

|3?i—xi

Regresyon ve zaman serileri modellerinde MAPE, tahminlerin dogrulugunu
tespit etmek icin siklikla kullanilmaktadir. Gergek degerler igerisinde sifir (0) icerenler
bulunuyorsa, sifirla boliinecegi icin MAPE hesaplanamaz (yanlis sonug iiretir). Cok
diisiik tahmin degerleri icin yiizde hata %100’ asamaz. Fakat ¢ok yiiksek tahmin
degerleri tretildiginde yiizde hatasin {ist limiti yoktur. MAPE, tahminde kullanilan
modellerin dogruluklarini kiyaslamak i¢in kullanildiginda, tahminleri diisiik olan bir

modeli sistematik olarak se¢mesi sebebi ile Onyargilidir (biased) (anonymous, 2017).
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Calismamizda kullanilan santral verilerine yonelik tahminleme performans
Ol¢timleri icin MSE, RMSE, NMSE, MAE ve MAPE (Santral D sifir degeri igerdigi

icin MAPE’de degerlendirilmeye alinmadi) yontemleri kullanilmistir.

3.3.4. Hiper-parametreler

Grafik kartlar1 kullanarak paralel islemlerin hizli bir sekilde yapilabilmesiyle
arastirmacilar, daha fazla katmandan olusan karmasik yapilar modelleyebilmekle
birlikte derin 6grenme ile problem ¢dzmek, ¢ok katmanli ag yapisini optimize etmek ile
esdeger duruma gelmistir. Iste burada arastirmacilarin sezgisinden sonra siklikla
kullandig1 araglar hiper-parametreler olmustur (Carkaci, 2018).

Veriden 6grenen MO modeli tasarlarken tasarimcilar, modelde hangi algoritma
veya tekniklerin kullanilmasina karar vermesi gerektiginde bazi parametreleri kullanma
ihtiyac1 duyarlar. Ornek vermek gerekirse, KNN siniflandirma algoritmasinda k
degerinin ne olacagina tasarimci karar verir. Ayni sekilde SVM algoritmasinda hangi
kernel fonksiyonunun kullanilacagina da tasarimci karar verir. Derin ag modellerinde
seyreltme (dropout) degerini ve ndron sayisini da modeli tasarlayan kisi ayarlar. Bu
parametrelerin seciminde hangi kistaslarin kullanilacagi baslangicta acik degildir. Veri
setine, probleme vb. durumlara baglh olarak degisiklikler gostermektedir. Bundan otiirii
ne olmas1 gerektigi, modeli tasarlayan kisinin istegine birakilmstir. Iste problemin, veri
setinin karakteristigine gore degisiklikler gosteren parametreler hiper-parametre
(hyperparameters) denilmektedir. Sekil 3.17° de hiper-parametreler ve model

parametrelerin durumu gosterilmistir (Carkaci, 2018).

Hiper-parametre

ayarlama
& and -
Model Egitme

Sekil 3.17. Hiper-parametreler ve model parametrelerin iliskisi (Okonkwo, 2019)
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Derin 6grenme siirecinde kullanilan hiper-parametreler aciklamalari ile birlikte

Cizelge 3.2’de ifade edilmistir.

Cizelge 3.2. Hiper-parametre tiirleri ve agiklamalar (Carkaci, 2018)

Hiper-parametre Aciklama

Derin 6grenme uygulamalarinda veri setinin ¢esitliligi ve biiyiikligi

Veri setinin boyutu v .
yu O0grenme siirecine olumlu katkilar sunar.

Derin 6grenme uygulamalarinda, veri setinde biitiin verileri ayni
sirede isleyerek Ogrenme, zaman ve bellek yoOnetimi agisindan
maliyetli bir siirectir. Ciinkii 6grenmenin her iterasyonunda geriye
yayilim (backpropagation) islemi ile sinir ag1 iizerinde gradyan inisi
(gradient descent) hesaplamasi yapilir ve agirlik degerleri bu sekilde
giincellenir. Hesaplama isleminde veri sayist ve hesaplama siireci
dogru orantili bir sekilde artar. Bu soruna ¢dziim olarak veri setleri
kiiciik gruplara ayrilir ve 6grenme siireci bu gruplar iizerinden
yiiriitiliir. Bu sekilde birden fazla girdi degerinin pargalar halinde
islenmesi olayma “mini-batch” denir. Model tasariminda mini-batch
parametresi olarak tayin edilen deger; modelin ayni zamanda kag
veriyi isleyecegine karar vermektedir.

“Mini-Batch” boyutu

Derin 6grenme parametrelerinin giincellenmesi, geriye yayilim
(backpropagation) islemi ile yapilir. Bu islemde giincelleme siireci
“chain rule” denilen geriye dogru tiirev alinarak farkin hesaplanmasi
ve farkin “learning rate” parametresi ile carpilmasi, ¢ikan sonucun

Ogrenme hiz1 (learning rate)  agirlik degerinden cikarilmast ile yeni agirlik degeri hesaplanir. Bu
islem esnasinda “learning rate” parametresi, tasarimcinin istegine
gore sabit veya adim adim artan bir deger olarak ta belirlenebilir,
momentum degerine de bagli olabilir ya da adaptif algoritmalar
tarafindan 6grenme esasinda dgrenilebilir.

Stokastik gradyan inisi (Stochastic gradient descent) gibi fazla
salmim olusturan ve giriiltii (noise) iireten metotlar Gssel agirlik
ortalamas1  gibi iglemler ile normalize edilip salinimlari
Momentum katsayis1 azaltilmaktadir. Bu normalizasyon siireci momentum beta katsayilar1
(momentum) ile yapilmaktadir. Bu yontemde, yeni iiretilen degeri dogrudan almak
yerine, bir dnceki degeri de beta katsayis1 oraninda dahil ederek yeni
deger hesaplanir. Boylece giiriiltii ve grafikteki salinimlar azaltilir ve
hizli bir yontem olusturulur.

Derin 6grenme uygulamalarinda O6grenme islemi esasinda bir
optimizasyon  problemidir. Dogrusal olmayan (non-linear)
Optimizasyon algoritmasinin  problemlerin ¢6ziimiinde optimum degeri bulmak igin optimizasyon
secimi metotlar1 kullanilmaktadir. Derin §grenmede yayin olarak kullanilan;
stokastik gradyan inisi, adagrad, adadelta, adam, RMSProp, adamax
gibi optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir.

Model egitiminde verilerin hepsi ayn1 anda egitime tabii tutulmaz.
Belli sayida parcalar halinde egitimde yer alirlar. ilk parca egitilir
sonra modelin basarimi test edilir. Basarima goére geriye yayilim
Egitim tur (Epoch) sayis1 (backpropagation) vasitastyla agirliklar giincellenir. Daha sonra yeni
egitim kiimesi ile model tekrar egitilir ve agirliklar giincellenir. Bu
islemler tekrarlanarak model i¢in en uygun agirlik degerleri
hesaplanir. Bu egitim adimlarinin her biri “epoch” olarak adlandirilir.

Modelin agirlik degerleri, model ¢alistirildiginda hepsi 0 olacak
sekilde, 0.5 gibi standart sapmaya sahip olacak sekilde, 0.5 ile 0.9
Agirlik (weight) baslangic arasinda uniform dagilima sahip olacak sekilde veya daha onceki bir
degerinin belirlenmesi modelin  agirhk degerleri baslangic degeri olacak sekilde
kullanilabilir. Farkli agirlik yontemleri de mevcuttur. Agirliklarin

belirlenisi, modelin 6grenmesine ve hizina etki etmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu Aktivasyon fonksiyonlari, modele, (non-linear) bir yap1 sunmaktadir.
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Gizli katmanlarda (Hidden layer) y = f(x,w) seklindeki lineer
fonksiyonumuzda matris c¢arpimi ile ndronlarm  agirhiklari
hesaplandiktan sonra ¢ikti, dogrusal olmayan (non-linear) bir yapiya
evrilir. Ciinkii tabiati geregi derin &grenme metotlar1 dogrusal
olmayan (non-lienar) yapiya sahip problemlerin analizi ve
¢ozlimiinde daha etkili sonuglar vermekte oldugu i¢in derin 6grenme
yontemleri ile ¢oziilmeye g¢alisilan problem, genel olarak dogrusal
olmayan (non-linear) bir problemdir. Aktivasyon fonksiyonlari ¢ok
katmanli YSA’larda dogrusal olmayan (non-linear) doniisiim
islemleri i¢in kullanilmaktadir. Sigmoid, tanh, ReLU ve PReLU gibi
¢esitleri vardir.

Tam bagl (fully connected) katmanlarda belli esit (threshold)
degerin altindaki diiglimlerin seyreltilmesi, basarimi artirdigini
gostermistir. Bagka bir deyisle zayif bilgilerin unutulmasi 6grenime
pozitif katki saglamaktadir.

Seyreltme (dropout) degeri ve
seyreltme uygulanacak
katmanlar

Derin 6grenme metodunu diger YSA’lardan ayiran oOzellikle de
karmagik problemlerin ¢6ziimiinde iyi sonu¢ vermesini saglayan en
onemli 6zelligi, katman sayisidir. Derinlik tanimi bu kisimdan
gelmektedir. Gegmiste yapilmis olan calismalarda katman sayisinin
artigt ile modelin daha iyi 6grendigi gozlemlenmistir. Ornek vermek
gerekirse, resim tanima problemlerinde modeli baslarinda elde edilen
goriintiilerin analizi ile ¢ok katmanli YSA’larda baslangigta veriye ait
genel hatlarin 6grenildigi sonraki katmanlarda gittik¢e verinin yavas
yavas diger dzelliklerinin 6grenildigi gdzlenmistir.

Katman sayis1 ve gizli katman
noron sayist

3.3.5. Zaman serilerinde duraganhk tespitleri

Zaman serilerinin ideal sartlarda ve istatistiksel anlamda tahminlenebilmesi igin,
duragan olmasi beklenir. Serilerin duragan olup olmadigini bazi tespitler sonucunda
¢ikarmamiz miimkiindiir. Bu tespitlerden iki tanesi, korelogram ve Dickey-Fuller testine

deginilecektir.

3.3.5.1. Gorsel saptama - korelogram

Duraganlik testleri otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ile belirlenir.
Otokorelasyon fonksiyonu, zaman serisinin bazi degerleri ile gecikmeli (lag) degerleri
arasindaki iliskinin (korelasyon) biiyiikliigiinii belirler. Degisik zaman araliklar1 (k) i¢in
saptanacak ACF(k) katsayis1 degerleri iliskilendirildiginde, korelogram elde
edilmektedir. ACF(k)’nin deger araligt -1 ve +1°‘dir ve denklem 3.19°da ACF

gosterilmistir.

ACF (k) = S(Xf‘;‘é’;;jgi;’;xbar) (3.19)

Duraganligin tespitinde korelogramdan su sekilde yararlanilir; ACF degeri ¢ok
yiiksekten baslayip yavas yavas azalma gosteriyor ise bu serinin duragan olmadigini

gostermektedir. Bahsi gecen hipotez testi igin her bir ACF degeri igin +1,96(1/v/n)
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degeri bulunarak yapilmaktadir. Eger ki ACF(k) degeri, giiven aralig1 sinirlart disinda
ise otokorelasyon vardir denir. Kismi otokorelasyon fonksiyonu ise (PACF) gecikmeli
degiskenler arasi iliskiyi agiklamaktadir. PACF ile korelasyon, Y ve Ywk degerleri

arasindaki terimlerin etkisi ¢ikarilarak elde edilir (Hanedar ve ark., 2005).

3.3.5.2. Dickey-Fuller testi

Dickey-Fuller testi gozlemlenen zaman serilerinde birim kokiin varliginin
(serinin duragan olmadigini agiklar) olup olmadigini belirleyen bir testtir. Bu metot; ilk
kez 1979 yilinda D. A. Dickey, ve W. A. Fuller, tarafindan ‘Journal of American
Statistical Association’ adl1 dergide yayinlanan bir makale ile duyurulmustur. Dickey-
Fuller testinde birinci dereceden otoregresif (AR(1)) denklem 3.20°de gdsterilmistir.

‘ut’ stokastik hata terimini, ‘y:’ gozlenen degeri, ‘t” zaman endeksini ifade eder.

Ayy =yye-1 tut (3.20)

Birim kokiin varliginin testi i¢in kullanilan iki hipotez bulunmaktadir. Bunlar;
e HI1: y<0 (p<1) (seride birim kok yoktur, seri duragandir.)
e HO: y=0 (p=1) (seride birim kok vardir, seri duragan degildir.)

Yukarida bahsedilen DF test modeli, otoregresif siire¢ sayis1 AR(1) icin gecerli
olmakla birlikte bu durum her zaman serisinde bu sekilde olmamaktadir. Bundan 6tiirti
Dickey ve Fuller 1981 yilinda ‘Econometrica’ dergisinde mevcut modellerini
genigleterek Artirllmig Dickey-Fuller (ADF) denklemi (denklem 3.21) haline

getirmislerdir.
Ay =a+Be +vYe-1 + 818y 1+ + 018V i1 T & (3.21)
Bu sekli ile olusan regresyon, giinliik hayatta kullanilan zaman serilerinin birim

kok tasiyip tasimadigini ifade ederken daha yiiksek islevsellik kazanmistir (Hanedar ve
ark., 2005).
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3.3.6. Zaman serisi icin istatistiksel model seciminde kullanilan Akaike Bilgi

Kriteri (AIC)

Akaike bilgi kriteri (ya da Akaike bilgi dl¢iitii) 1974 yilinda Hirotugu Akaike
tarafindan gelistirmistir. Olusturulan modele eklenen parametrelerin yarattigi
yiikselmeye sinirlama getirmek i¢in diizenlenmistir. Goreceli tahminde bulunur. Temel
denklem 3.22°de gdsterilmistir. ‘k’ sabit terim, ‘L’ benzerlik (likelihood) sayisini ifade

etmektedir.

AIC = —2log(L) + 2k (3.22)

AIC’nin baz1 6zellikleri:
e Model kiyaslamalarinda daima en diisiik AIC degerini veren tercih edilir.
e AIC, yalnizca secili 6rnek biiyiikliigl icinde degil ayni zamanda secili
ornek biiyiikliigli disindaki gelecek tahmini i¢inde gegerlidir.
e Yuvalanmis, yuvalanmamis ve gecikmeli modellerde tercih edilebilir

(Ucal, 2006).



4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Calismada her bir veri seti (bu veriler tek degiskenli zaman serileridir) i¢in
LSTM ve Mevsimsel ARIMA (SARIMA) modelleri kullanilmigtir. Her veri seti i¢in her
bir modele ait tahmin grafikleri, ger¢ek degerler ile birlikte verilmistir. Bu modellerin
tahmin dogruluklarin1 kiyaslamak adina MSE, RMSE, NMSE, MAE ve MAPE hata
Olciimlerinden yararlanilmistir. En son olarak INSOS bakim miihendislerinin yapmis
olduklar1 tespitler neticesinde I¢ Anadolu, Ege ve Akdeniz’de bulunan GES’lere ait
analizleri (ariza, bakim ve 6neri) hakkinda yorumlar yapilmistir. LSTM ve SARIMA

modellerine ait temel akis diyagrami Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Santral
veri seti
: gitim =
Normalizasyon R Test verisi
"y
-y
-— - O E. - . .. . EE - - - - - . ..
I [ I
Veri
I LST™M i I "| Gérsellestirme
1 i I
l Y I I ¥
Serinin Duraganhgini
1 Dropout I i Test Etme (Dickey-
Fuller)
I i I
l v l I v
Minimum AIC
Degerli
I LSTM I l Parametreleri
I l I Belirleme
I Y l I
I Dense i i Model inga Etme
LSTM Model SARIMA Model
Tahminleme _—Y—_Tahminleme

MAPE)

Hata Olcima (RMSE,
MSE, NMSE, MAE,

Sekil 4.1. Calismaya ait LSTM ve SARIMA temel akis diyagrami

NMSE, MAE,

MAPE)

Hata Olgima (RMSE,
MSE,
Karsilastirma &
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4.1. LSTM Modeli

Keras kiitiiphanesinde bulunan Sequental (Ardisik) temel modeli tercih edilmis,
bu modelin katmanlar1 arasinda esas olarak LSTM modeli kullanilmistir. Modelin genel

yapisi Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. LSTM modelinin genel yapisi

Model Tiirii: Sequental (Ardisik model)

Katman Cikt1 Boyutu®*  Parametre sayisi
Lstm 32 4864

Dropout 32 0

Lstm 1 25 5800
Dense 1 26

Toplam parametre: 10.690
Egitilebilir parametre sayisi: 10.690
* Boyutlar ve diger degerler hiper-parametrelerdir.

Model dort katmandan olusan bir yapiya sahiptir. Birinci katmanda LSTM ig¢in
girdi sayist 32 olarak belirlenmistir (Hiper-parametre oldugu icin duruma gore
degistirmek miimkiindiir). Zayif bilgilerin unutulmasi, tahmin mekanizmasi i¢in olumlu
sonu¢ dondiirdiigli i¢in dropout (seyreltme) katmani eklenmistir ve deger olarak 0.5
verilmistir. (Genelde bu degerden baslanmaktadir, duruma gore degisebilir, tasarimcinin
inisiyatifine birakilmistir). Seyreltme isleminin ardindan iicilincii katmanda yeni bir
LSTM katmani olusturulmustur ve ara girdi sayisi 25 olarak belirlenmistir. En son
olarak Dense (geleneksel YSA modeli) katmani eklenmistir ve ¢ikti boyutu 1 olarak
verilmis ve aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (hiper-parametre) kullanilmistir.
Optimizasyon i¢in RMSProp algoritmasi eklenmistir. Batch boyutu (hiper-parametre)
olarak 16 verilmistir. Her adim 200 epoktur (hiper-parametre). Standart LSTM

modelinden yararlanilmigtir.

4.2. SARIMA Modeli

Bu modelin olusturulmasinda Python destekli Statsmodels kiitiiphanesinden
yararlanilmistir. Bunun yaninda SARIMA parametrelerinin giinliik veri igeren
GES’lerde en uygun sekilde bulunmasi i¢in pmdarima (Smith, 2020) kiitiiphanesinde

‘auto_arima’ metodu sadece kontrol amach kullanilmistir. Bunun yaninda AIC yontemi

kullanilarak farkli modeller arasindan en uygun (AIC degeri en diisiik olan) model
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secilmistir (Akaike, 1974). SARIMA ’nin ¢alisma siirecinde parametrelerin belirlenmesi
icin istatistiksel anlamda dikkat edilmesi gereken (otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlarinin analiz edilmesi ardindan parametrelerin belirlenmesi
vb.) bir stiregtir. Bunun i¢in AIC’den ayr1 olarak, {i¢iincii boliimde de bahsedilen, zaman
serinin duraganlig saglayip saglamadigini kontrol etmek amaciyla Dickey-Fuller birim
kok testi uygulanmistir. Bu test, duragan veya duragan olmayan zaman serilerinin tespiti
icin gelistirilen bir metottur. Zaman serileri birim kok igerip icermedigi, bu test ile
bulunabilmektedir (Dickey ve Fuller, 1979). SARIMA’da duragan zaman serilerinde
tahmin mekanizmasinin c¢alistirilmasi tavsiye edilmektedir. Duragan olamayan zaman
serilerinin ise parametrelerin tespiti i¢cin duragan hale getirilmesi (fark alma, logaritmik
islem vs.) gerekir.

Veri setleri sezonsal (mevsimsel) bir etki igerdigi i¢in Sezonsal ARIMA
(SARIMA) modeli iizerinden degerlendirme yapilmistir. Standart ARIMA (ARIMA(m,
d, n)) dan farkli olarak SARIMA(m, d, n) x (M, D, N, s) seklinde ifade edilir. ‘s’ degeri
burada mevsimsel oldugunu belirten bir tam sayiya karsilik gelmektedir. M, D, N ise
sezonsal ARIMA ig¢in kullanilan parametrelerdir. Belirtilen bu deger, diger ARIMA

ifadeleri gibi bir hiper-parametredir.

4.3. Veri Setlerine Ait Sonuclar

Bu kisimda SARIMA ve LSTM modelleri, her veri setinde uygulanmis ve
modellerin sonuclar1 her bir veri setinden ayr1 ayr1 uygulanmistir. Her veri setinin %70’1

egitim, %30’u test olarak ayrilmistir.

4.3.1. Santral_A ve tahmin sonuglari

Santral A (Sekil 3.2), 800 giinliik veri i¢ermektedir. Santral A’nin hareketli
ortalamasi ile mevsimsel ayrismaya (seasonal decompose) ait grafik Sekil 4.2°de
gosterilmistir. Bu grafik zaman serisine ait mevsimsellik, egilim (trend) ve veri

kalintilarinin (artiklar) bir arada bulunmasini saglar.
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Sekil 4.2. Santral A’nin mevsimsel ayrigma grafigi

Sekil 4.2°de ilk sirada gozlemlenen (gergek) deger grafigi, ikinci sirada egilim
(trend) grafigi iiclincli siradaki mevsimsellik grafigi gosterilmistir (Zaman serisinin
yillik, giinliik ayrik frekansina gore mevsimsel grafik ayarlanabilir). Son grafikte ise
artitk (residual veya noise) degerlerin grafigi bulunmaktadir. Artik degerler,
gozlemlenen, trend ve mevsimsel degerlerin farkindan elde edilmektedir
(statsmodels.org, 2020). Zaman serisi; ilk grafik hari¢ diger ii¢ grafigin bilesiminden
gelmektedir. Akabinde Onceki bolimde de belirtildigi gibi ‘auto arima’ metodu,
Dickey-Fuller testi, sonrasinda AIC testi uygulanmis ve parametreler belirlenmistir.
Islemler sonucu olusturulan model, SARIMA (1, 1, 1) x (0, 1, 1, 365) ‘dir. Modelin
sezonsal tam say1 degeri ‘s’, AIC kriteri i¢in 12 olarak belirtilip test edilmesine karsin
daha sonra 365 olarak degistirilmistir. Clinkii GES, yilda 365 giin iiretim yaptig1 i¢in bu
deger atanmustir (Hiper-parametre). Ilave olarak, modelin ¢alistirildigi makinede ‘s’
degerine biiyiik say1 verilmesi; AIC test sonucu i¢in (bu islem dongiisel ¢alismaktadir),
islemci ve bellegin ¢ok fazla caligmasina ve makinenin yanit vermemesine neden
olmaktadir.

SARIMA islemi gergeklestirildikten sonra Cizelge 4.1°de belirtilen LSTM
modelinde tahminleme mekanizmasi ¢alistirilmis ve 12.05.2019 - 31.12.2019 tarihleri
aras1 Sekil 4.3’deki sonug ortaya ¢ikmustir.



49

Santral_A Tahmin Sonug Grafigi
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Sekil 4.3. Santral A’ya ait tahmin sonuglari

Cumra’da kurulu giicii IMW olan Santral A GES’ine ait performans sonuglarini
(hata ol¢iimleri) inceledigimizde olusturdugumuz LSTM modeli, SARIMA’ya gore
(MAPE haric) basarili bir performans gostermistir (Cizelge 4.2).

Cizelge 4.2. Santral A’ya ait performans sonuglari

Model RMSE MSE NMSE MAE MAPE
SARIMA 152537 2326754 0.08 1104.16 %61
LSTM  1163.62 1354012 0.05 870.46 %78

4.3.2. Santral B ve tahmin sonuclar1

Santral B (Sekil 3.3), 730 giinliik veri icermektedir. Santral B’nin mevsimsel
ayrigma grafigi Sekil 4.4’te gosterilmistir. Santral A’da yapilan islemler, Santral B i¢in
de uygulanmistir. Neticede olusturulan model SARIMA (1, 1, 1) x (1, 1, 1, 365) “dir.
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Sekil 4.4. Santral B’nin mevsimsel ayrigma grafigi

Bu modelin parametreleri belirlendikten sonra SARIMA ve LSTM modelleri
veri setine uygulanmig ve 01.06.2019 - 31.12.2019 tarihleri arast Sekil 4.5’teki sonug
ortaya ¢ikmistir.

Santral_B Tahmin Sonug Grafigi
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Sekil 4.5. Santral B’ye ait tahmin sonuglari
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Tuzlukcu bolgesinde kurulu giicii IMW olan Santral B GES’ine ait performans
sonuclarini inceledigimizde olusturdugumuz LSTM modeli, SARIMA modeline gore

Santral A’da oldugu gibi Santral B’de de gercek verilere yakin bir sonug ortaya
koymustur (Cizelge 4.3).

Cizelge 4.3. Santral B’ye ait performans sonuglari

Model RMSE MSE NMSE MAE MAPE
SARIMA 1994.28 3977153 0.12 1556.63 %358
LSTM  1341.93 1800776 0.06 1005.14 %44

4.3.3. Santral_C ve tahmin sonuglari

Santral C’de (Sekil 3.4), Santral B’deki gibi 730 giinliik veri bulunmaktadir.

Santral C’ye ait mevsimsel ayrisma grafigi, Sekil 4.6’da gosterilmistir.

Uretilen Enerji (kWh)

2018-01 2018-04 2018-07 2018-10 2019-01 2019-04 2019-07 2018-10

2018-01 2018-04 01807 2018-10 2019-01 2019-04 2019-07 2019-10
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2018-01 2018-04 2018-07 2018-10 2019-01 2019-04 2019-07 2019-10

Resid

a018-01 2018-04 2018-07 2018-10 219-M 2019-04 2019-07

Sekil 4.6. Santral C’nin mevsimsel ayrisma grafigi

Ilk iki santralin veri desenleri (pattern) ile Santral C’nin veri desenleri benzedigi
icin yapilan iglemlerde benzer sonuglar ortaya ¢ikmistir. Olusturulan model, SARIMA
(1,1, 1) x (0, 1, 1, 365)’dir.

Modelin parametreleri belirlendikten sonra SARIMA ve LSTM modelleri veri

setine uygulanmis ve 01.06.2019 - 31.12.2019 tarihleri aras1 Sekil 4.7’deki sonug ortaya
¢cikmustir.
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Santral_C Tahmin Sonug Grafigi
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Sekil 4.7. Santral_C’ye ait tahmin sonuglari

Yunak bolgesinde kurulu giicii IMW olan GES’e ait performans sonuglari
incelendiginde LSTM modeli, SARIMA modelinden daha tatmin edici sonuglar
cikarmistir (Cizelge 4.4).

Cizelge 4.4. Santral _C’ye ait performans sonuglari

Model RMSE MSE NMSE MAE MAPE
SARIMA 1756.39 3084906 0.1 1324.56 %52
LSTM  1301.53 1693980 0.06 1004.43 %44

4.3.4. Santral D ve tahmin sonuglari

Santral D (Sekil 3.5), diger veri setlerinden farkli olarak 8777 saatlik veri
icermektedir. Santral A’daki orijinal (veriler sisteme normal sartlarda 15 dk’lik
periyotlar halinde otomatik olarak kaydedilmektedir) verilerin saatlik frekansa
cevrilmesi ile olusturulmustur. Santral D’ye ait mevsimsel ayrisma grafigi Sekil 4.8’de
ifade edilmistir.

Santral D’nin veri deseni diger lic GES’e ait verilerden oldukg¢a farkli bir
davranig sergilemektedir. Dolayist ile parametre belirlenmesinde farkli sonuglar s6z

konusudur. Parametre se¢im islemi i¢in Santral D’de sadece AIC testi uygulanmustir.
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Uretilen Enerji (KWh)
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Sekil 4.8. Santral D’nin mevsimsel ayrigma grafigi

Test sonucunda elde edilen model, SARIMA (1, 0, 1) x (1, 1, 1, 24)’tiir. ‘s’
degeri, GES’te giinliikk 24 saat {liretim yapildig1 i¢in 24 olarak ayarlanmistir (Hiper-
parametre). Bu islemden sonra LSTM ve SARIMA modellerinin 06.07.2018 —
23.10.2018 tarihleri aras1 tahmin sonuglar1 Sekil 4.9°da gosterilmistir.

Santral_D Tahmin Sonug¢ Grafigi
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Sekil 4.9. Santral D’ye ait tahmin sonuglari
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Santral D GES’ine ait hata performanslar1 (Cizelge 4.5) gozlemlendiginde
LSTM modelindeki hata verisi SARIMA modelindeki hata verisinden daha diisiik olup

basarili bir sonug sergilemektedir. MAPE degeri, esas veride sifir (0) degeri bulundugu

icin eklenmemistir.

Cizelge 4.5. Santral D’ye ait performans sonuglari

Model RMSE MSE NMSE MAE
SARIMA 167.93 2820048 0.38  102.86
LSTM 86.26  7440.79 0.11 38.58

4.4. i¢ Anadolu Bolgesindeki Baz1 GES’lere Ait Analizler

Boliim 3.2°deki veri setleri incelendiginde bazi noktalarda enerji {iretim
verilerinin ani bir sekilde sifira yaklastig1 ve ara ara hizl yiikselisler yaptig1 noktalar
goriilmektedir. Bu durum, veri setinde veri kirliligine sebep olusturmakta, veri kaybina
neden olmakta, tahminleme yapilmasini zorlastirmakta ve veri setinde diizenleme
yapilmasina ihtiyag¢ duymaktadir. Buna neden olabilecek problemlerin yorumlanmasi
icin, INSOS bakim miihendisleri tarafindan 17.06.2018 — 26.08.2019 tarihleri arasinda
analizleri yapilan i¢ Anadolu Bélgesi agirlikli olmak iizere Akdeniz ve Ege bolgelerinde

Sekil 4.10°daki haritada gosterilen GES’lerden bazi ¢ikarimlar yapilmistir.

Analiz yapilan GES'lerin bulundugu bolgeler (17.06.2018-26.08.2019)

42
41

37

275 30.0 32.5 35.0 375 40.0 425 450

Sekil 4.10. Mavi nokta ile gosterilen GES’lerin konumlart

GES analiz ¢alismasinda alarm kodlar1 olusturularak smiflandirilmistir. Bu
siniflandirmalar1 ariza ve bakim olarak iki ana kategoride degerlendirmek miimkiin.
Cizelge 4.6’da alarm kodlar1 ve alarm olus sikliklar1 (frekansi) gosterilmistir. Bu

cizelgede deneme amagh yapilan kayitlar ¢ikarilmastir.



55

Cizelge 4.6. Alarm kodlart, frekansi ve agiklamalari

Kategori  Alarm Kodu Frekansi Aciklama
Ariza 10 53 RTU (Uzak terminal cihazi) haberlesmesi kesildi
Ariza 11 127 Invertor (Cevirici) haberlesmesi kesildi
Ariza 12 7 GES {iretimi durdu
Ariza 13 25 Invertér iiretimi durdu
Bakim 14 18 Duman dedektdriiniin aktifligini kontrol et
Bakim 15 3 Trafo koskiinde kap1 agik mi, degil mi kontrol et
Bakim 19 1 OG (orta gerilim) hiicre kesici ag¢ / kapat
Arniza 27 2 Gli¢ siirin1 aginca alarm ver
Bakim 28 25 Santral PR (Performans orani) ’si belirlenen sinirin altinda
Bakim 29 34 Invertdr PR’si belirlenen sinirin altinda
Ariza 30 28 AG (algak gerilim) pano gerilim yok — yiiksek gerilim
Ariza 31 109 AG pano gerilim yok — diisiik gerilim
Ariza 32 6 AG pano gerilim yok — kacak akim agik
Bakim 34 3 AG — trafo kademe diisiik
Bakim 35 14 AG - trafo kademe yiiksek
Ariza 37 220 xX. nolu invertdriin AC gerilimi yok
Ariza 38 2 xX. nolu invertdriin DC gerilimi yok
Ariza 39 149 xX. nolu invertdrde ariza var
Ariza 40 232 xx. nolu invertérde diisiik tiretim var
Arniza 41 92 Modem (Santral ile iletisimi saglar) haberlesmesi kesildi
Ariza 42 98 Data logger haberlesmesi kesildi
Ariza 43 91 Stringde (Invertore giren her bir dizi) iiretim yok
Ariza 44 3 Izolasyon hatas1 mevcut
Bakim 45 117 PV panelde (herhangi) sorun var
Bakim 48 14 PV panele mermi isabeti belirlendi
Bakim 49 42 Ekipman bilgisi (sahada bulunan ekipmanlarin bilgisi)
Ariza 50 12 Redresor (sahada haberlesme ekipmanlarini besler) arizasi
Bakim 52 111 Saha bilgisi (genel saha bilgisi, ekipman kontrolii vs.)

Bu bilgiler 1s18inda alarmlarin olus sikligi, grafik seklinde Sekil 4.11°de

gosterilmistir.
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Alarm kodlarina gore GES'lere ait alarm sikligi grafigi
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Sekil 4.11. Alarm siklik grafigi (azalan yonde gdsterilmistir)
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Grafikten de anlasilacag iizere invertorlerden kaynakl sorunlar (alarm kodlar

frekansina gore; 40, 37, 39 basta olmak iizere diger alarm kodlar1 da dahil) belirlenen
GES’ler igerisinde en sik karsilasilan ariza tiirlerinden oldugunu sdyleyebiliriz. Bunun
yaninda string invertor arizalar1 (alarm kodu 43) ve invertdr haberlesmesin kesilmesi
(alarm kodu 11) de kategoriye dahil edilebilir. Bu durumdan yola c¢ikarak sahada
invertorlerin bakimi, istikrarli ¢alismasinin saglanmasi; enerji liretimi yaparken ve
iretim tahmini i¢in veri seti olustururken 6nem teskil etmektedir.

Invertdr arizalarindan sonra grafigi inceledigimizde PV panellerin arizasi (alarm
kodu 45) da 6nemli bir sorun olup iiretime negatif yonde etki edebilmektedir. PV
paneller, hassas ve maliyetli ekipmanlardir. Dolayisiyla korunmali ve bakimlari
yapilmalidir (Panel temizligi, degisimi vb.).

Saha ve ekipmanlar hakkinda son durumun tespiti (alarm kodu 52, 49), GES
sahalarinin saglikli bir sekilde isletilmesinde 6nemli bir konudur. Saha ekipmanlarinin
yeterli olmasi (yangin tiiplerinin dolu ve calisir olmasi, trafolarin fiziksel olarak
korunmus olmasi, hirsizliga kars1 kameralarin aktif olmasi vs.) bu bakim kategorisinde
degerlendirmek miimkiindiir.

AG (algak gerilim) panolarinda gerilim arizalar1 da (gerilimin kesilmesi
seklinde) grafikte iist siralarda yer almaktadir (alarm kodu 31 basta olmak iizere diger
kodlar da dahil).

Diger bir alarm kodu (alarm kodu 42) data logger (veri kaydedicisi)
haberlesmesinin kesilmesidir. Data logger, ger¢ek anlamda verilere erisimin miimkiin
olmadig1 yerlerde veri erisimini internet alt yapisi ile saglayan ekipmanlardir. Sicaklik,
nem, riizgar hizi vb. verileri kaydeder. Giiclinii bataryalardan almaktadir. Data
loggerlarin kesintisiz ¢aligmasi elzemdir, dikkat edilmesi gerekir.

Modemlerin stabil caligmasi, merkez ile santral arasindaki iletisimin diizgiin
saglanmasinda hayati oneme sahiptir. Modem iletisimin kesilmesi (alarm kodu 41)
santrale ait birgok verinin alinamamasina neden olur.

Yukarida bahsettigimiz major alarm tiirleri haricinde irili ufakli toplam 88 adet
bakim miihendisleri tarafindan sisteme kayit edilmis alarm tilirleri mevcuttur. Biitlin bu
alarm tiirlerini belirli basliklarda gruplandiracak olursak Sekil 4.12°deki pasta grafigini

elde etmis oluruz.
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Alarm Tirlerinin Gruplandiriimasi

m invertor arizalari
B Haberlesme kesintileri
m Saha durumlari

AG Pano gerilim arizalari
M PV arizalari

m Diger sorunlar

Sekil 4.12. Alarm gruplarinin yiizde seklinde dagilimi

Sonu¢ olarak GES’ler iizerinde yapilan bakim c¢aligsmalar1 bize sunu
gostermektedir, invertor arizalari ve haberlesme kesintileri pastanin yaklasik %70’ine
tekabiil etmektedir. Bu sonucu Tiirkiye geneline yaymak yeterli olmayabilir, fakat

iizerinde dikkat edilmesi gereken bir konu olarak diistiniilebilir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuglar

Giines Enerji Santralleri baz alinarak elektrik iiretim tahmini yapilan olan bu
calismada; derin 6grenme, istatistik ve ekonometride kullanilan yontemlerden (LSTM
ve SARIMA) faydalanarak zaman serileri analizi iizerinde durulmustur. Bu yontemler,
4 farkli GES veri setinde uygulanmis ve sonuglar performans dl¢iimlerinde siklikla
kullanilan olan RMSE, MSE, NMSE, MAE ve MAPE iizerinde sonuglar iizerinden
kiyaslamaya gidilmistir.

Dordiincii boliimde agiklanan Santral A, Santral B, Santral C ve Santral D’ye
ait testler incelenmis ve her iki yontemde gergege yakin sonuglar ¢ikarilmis (NMSE
Olcimii baz alindiginda biitliin modeller sifir degerine yakin sonuglar iiretmistir)
olmasina karsin LSTM sonuglari, SARIMA’ya kiyasla basarili degerler elde etmistir.
Burada hiper-parametrelerin  etkili oldugunu belirtmek gerekir ¢linkii hiper-
parametreler, tahminin gidis yoniinii belirlemede o6nemli rol oynamaktadir. Ikinci
olarak, bu ¢alismada kullanilan GPU’nun hesaplama giicii sayesinde (Giiniimiizde
CPU’lar hesaplama giicii olarak GPU’dan yavas ¢alismaktadirlar) hem kisa siirede hem
de istenilen degerlerin tutarli bir sekilde elde edilmesine olumlu katkilar sunmustur.
Calismada kullanilan LSTM kiitiiphanesi, GPU desteginden yararlanirken SARIMA
kiitiiphanesi sadece CPU’dan faydalanmistir (statsmodels kiitiiphanesi GPU’yu
desteklemiyor). Derin 6grenme tasariminda karsilasilan engel, hizli ve etkili islemlerin
saglanabilmesi i¢in pahali donanimlara (yiiksek hesaplama giicii gerektiren GPU veya
TPU) ihtiya¢ duyulmaktadir. Bir baska konu, veri kirliliklerinin diizeltilmesidir
(anlamsiz verilerin ¢ikarilmasi ve serininin egilimine gore degerler verilmesi vs.). Veri
kirliliginin optimize edilerek diizenlenmesi tahmin islevini kolaylastiran bir faktordiir.
Veri analiz edilitken siklikla bu islemler yapilmaktadir. Son olarak GES’lere ait
verilerdeki tutarsizliklarin hangi nedenlerden kaynaklanabilecegi kisaca tizerinde
durulmus, dordiincii boliimde bu konu hakkinda kiigiik bir istatistik yapilmis ve agirlikl

olarak santrallere ait invertorler ve haberlesmeden kaynakli kesintilerden Otiirii veri

akiginin diizensiz ve tutarsiz olabilecegi ve tahmin ¢iktisina olumsuz etki edebilecegi

sonucuna vartlmistir.
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5.2. Oneriler

Makine 6grenimi ve derin 6grenme; yeni teknolojiler olmamakla birlikte stirekli
gelisim gosteren ve ragbet goren konulardir. Calismada bu konudan faydalanildi ve 21.
ylizyilda yenilenebilir enerji sistemlerin kisith yer alti kaynaklarindan dolay1 oldukga
fazla talep gormesinden oOtiirii bu tip sistemlerin verimliliklerinin artirilmasindaki

arastirmalara katki sunulmasi hedeflenmistir. Bu calisma genisletilip diizenli olarak

giincellenmesi ve modellerin iyilestirilmesi kaydiyla, gelecekte gilines santrallerinin

elektrik iiretiminin yillar igerisinde verimliligin diisiislinii azaltmak adina gelecekteki
tiretim degerleri tahmin edilip santral bakiminin gecikmeden, zamaninda ve az maliyet
ile yapilmasima bir &n ayak olabilir. Ilerleyen yillarda ise tahminleme alt yapis1 aylik
periyodlara kadar indirgenerek ge¢mis yillardaki ayni ay dilimlerinde karsilagilan
problemlerin siiratli tespitinde kullanilabilir. Bu calisma ile GES’lerden iiretilen elektrik
verilerinin aylik olarak iiretimin temel alindig1 elektrik dagitim sirketlerince yapilan
anlagmalarda, kisilerin (gergek veya tiizel) elektrik iiretiminde hedeflenen aylik {iretimin
az veya ¢ok olmasimin sonucunda &deyecegi cezayr minimize etmek igin bu sistem,
aylik iiretim tahmini ile 6nlem alabilme sans1 vardir. Yine bu ¢alisma paket uygulamalar
biitiinli haline getirilerek elektrik dagitim sirketlerinde kullanilan SCADA sistemlerine
veri saglayabilecegi gibi SCADA sistemlerinden gelen farkli verileri de kapsayarak
yardimct ¢ikarimlarda bulunabilmesine destek saglayacaktir. Bunun yaninda derin

O0grenme modelinin siirekli olarak gelistirilmesi, optimize edilmesi 6nem tasimaktadir.

Bu calisma, temel (baslangi¢c) diizeyde sistemlerden eclde edilen anlik veriler

kullanilarak stirekli egitilebilir. Egitimler sayesinde modelin 6grenme kabiliyeti
gelistirilebilir. GES’lerin standart Omiirlerinin 25 yil oldugunu diisiiniirsek ve geriye
dontik 3 wyillik verilerin optimum seviyede calisma yapmak i¢in yeterli oldugu

diistintiliirse, GES’ler i¢in bu tip ¢aligmalarin 6nemli olugunu sdyleyebiliriz.
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EKLER

EK-1 Santral A iiretilen enerji ve tahmin sonuglar1 (Son 234 giin).

Glinler Uretilen Enerji (kWh) SARIMA Predictions LSTM Predictions
2019-05-12 5985,00 4260,33 6272,11
2019-05-13 4941,00 7267,76 6149.,98
2019-05-14 7774,00 7733,11 5647,48
2019-05-15 8096,00 8183,02 6788,78
2019-05-16 7959,00 7875,11 7216,17
2019-05-17 7844,00 7233,11 7432,98
2019-05-18 6989,00 6947,35 7141,30
2019-05-19 6327,00 5915,80 6785,14
2019-05-20 7009,00 5307,28 6454,15
2019-05-21 6246,00 6778,81 6617,30
2019-05-22 6941,00 4835,66 6354,04
2019-05-23 5634,00 7811,85 6613,54
2019-05-24 5464,00 6496,80 5986,22
2019-05-25 5105,00 6324,20 582221
2019-05-26 6406,00 3594,86 5531,47
2019-05-27 7393,00 7318,66 6108,45
2019-05-28 7394,00 6400,55 6688,25
2019-05-29 8021,00 6396,48 6899,25
2019-05-30 6280,00 5754,44 7233,48
2019-05-31 6282,00 5085,42 6475,98
2019-06-01 6281,00 2421,41 6369,87
2019-06-02 6280,00 4858,40 6257,35
2019-06-03 6574,00 6689,40 6302,31
2019-06-04 6926,00 7038,40 6355,96
2019-06-05 6142,00 7257,39 6565,52
2019-06-06 6385,00 6725,39 6232,89
2019-06-07 7762,00 7591,39 6291,50
2019-06-08 7760,00 7667,39 6924.,42
2019-06-09 7397,00 7747,39 7146,81
2019-06-10 7198,00 7307,39 7020,54
2019-06-11 4335,00 7673,39 6813,30
2019-06-12 6440,00 8025,39 5635,28
2019-06-13 5735,00 1067,39 6203,57
2019-06-14 7096,00 6876,39 5924,04
2019-06-15 3761,00 4707,39 6624,70
2019-06-16 6818,00 2619,39 4845,75
2019-06-17 6070,00 5482,39 6247,82
2019-06-18 6568,00 4998,39 5981,43
2019-06-19 7783,00 5422.,39 6363,15
2019-06-20 5616,00 6785,39 6866,43
2019-06-21 5156,00 5615,39 6093,28
2019-06-22 5503,00 7397,39 5681,35
2019-06-23 5086,00 6438,39 5740,55
2019-06-24 5734,00 6941,39 5515,15
2019-06-25 7229,00 6376,39 5621,71
2019-06-26 7720,00 7225,39 6489,07
2019-06-27 7410,00 6930,39 7016,85
2019-06-28 7410,00 7388,39 6976,20
2019-06-29 7740,00 7882,39 692426
2019-06-30 6272,00 7427,39 7038,31
2019-07-01 7494,00 7503,39 6491,43
2019-07-02 7494,00 7388,39 6868,38
2019-07-03 8293,00 7074,39 6886,43
2019-07-04 8066,00 7591,39 7440,46



2019-07-05
2019-07-06
2019-07-07
2019-07-08
2019-07-09
2019-07-10
2019-07-11
2019-07-12
2019-07-13
2019-07-14
2019-07-15
2019-07-16
2019-07-17
2019-07-18
2019-07-19
2019-07-20
2019-07-21
2019-07-22
2019-07-23
2019-07-24
2019-07-25
2019-07-26
2019-07-27
2019-07-28
2019-07-29
2019-07-30
2019-07-31
2019-08-01
2019-08-02
2019-08-03
2019-08-04
2019-08-05
2019-08-06
2019-08-07
2019-08-08
2019-08-09
2019-08-10
2019-08-11
2019-08-12
2019-08-13
2019-08-14
2019-08-15
2019-08-16
2019-08-17
2019-08-18
2019-08-19
2019-08-20
2019-08-21
2019-08-22
2019-08-23
2019-08-24
2019-08-25
2019-08-26
2019-08-27
2019-08-28
2019-08-29
2019-08-30
2019-08-31
2019-09-01
2019-09-02

7789,00
7723,00
7122,00
6802,00
7436,00
7252,00
7508,00
6926,00
7192,00
5617,00
7160,00
6655,00
6636,00
6909,00
5029,00
5533,00
5534,00
7898,00
6273,00
6431,00
7333,00
7490,00
7516,00
7504,00
7763,00
7651,00
7248,00
7338,00
7288,00
7304,00
6387,00
6724,00
6775,00
6620,00
7665,00
7910,00
7857,00
7771,00
7782,00
7759,00
7475,00
7475,00
5759,00
5525,00
5526,00
6959,00
3546,00
5004,00
4242,00
5614,00
5775,00
7341,00
6813,00
7319,00
7075,00
7372,00
7414,00
7163,00
7081,00
7051,00

7861,39
7901,39
7650,39
6706,39
6848,39
7378,39
7349,39
7052,39
7585,39
7231,39
4978,39
7349,39
7447,39
7202,39
7002,39
7047,39
6580,39
6198,39
6782,39
7035,39
6590,39
6499,39
6934,39
7440,39
7365,39
7326,39
6512,39
7282,39
7131,39
7520,39
5802,39
6570,39
5631,39
3643,39
6876,39
7276,39
6978,39
7757,39
7630,39
7713,39
7587,39
7521,39
7341,39
7125,39
7076,39
7216,39
7184,39
6664,39
6521,39
7188,39
7056,39
6965,39
6858,39
6400,39
6723,39
6788,39
6959,39
6851,39
6814,39
2627,39

7280,53
7193,68
7045,48
6825,32
6656,06
6847,41
6857,83
6996,58
6708,41
6804,73
6107,04
6656,02
6467,97
6538,28
6542,65
5764,73
5780,76
5725,08
6963,63
6237,38
6342,62
6660,67
6991,10
7021,81
6972,88
7085,18
7063,06
6900,34
6871,09
6851,17
6885,11
6474,09
6530,67
6532,20
6511,81
6948,94
7169,91
7247,29
7120,39
7097,45
7092,05
6986,47
6955,91
6250,10
5978,21
5837,94
6477,16
4716,17
5179,67
4889,91
5384,76
5414,66
6569,70
6444,62
6848,59
6702,12
6913,98
6903,83
6842,84
6759,96
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2019-09-03
2019-09-04
2019-09-05
2019-09-06
2019-09-07
2019-09-08
2019-09-09
2019-09-10
2019-09-11
2019-09-12
2019-09-13
2019-09-14
2019-09-15
2019-09-16
2019-09-17
2019-09-18
2019-09-19
2019-09-20
2019-09-21
2019-09-22
2019-09-23
2019-09-24
2019-09-25
2019-09-26
2019-09-27
2019-09-28
2019-09-29
2019-09-30
2019-10-01
2019-10-02
2019-10-03
2019-10-04
2019-10-05
2019-10-06
2019-10-07
2019-10-08
2019-10-09
2019-10-10
2019-10-11
2019-10-12
2019-10-13
2019-10-14
2019-10-15
2019-10-16
2019-10-17
2019-10-18
2019-10-19
2019-10-20
2019-10-21
2019-10-22
2019-10-23
2019-10-24
2019-10-25
2019-10-26
2019-10-27
2019-10-28
2019-10-29
2019-10-30
2019-10-31
2019-11-01

7051,00
6885,00
6810,00
6267,00
6150,00
4895,00
4045,00
6930,00
6760,00
6853,00
6777,00
6819,00
6931,00
4560,00
3169,00
4566,00
6639,00
6956,00
6883,00
6945,00
2122,00
7208,00
7046,00
6674,00
2688,00
6530,00
6434,00
6570,00
6757,00
6645,00
6539,00
6269,00
6222,00
6470,00
3812,00
6034,00
5134,00
5312,00
6143,00
5993,00
3380,00
6049,00
6244,00
5702,00
4016,00
4742,00
3718,00
5842,00
4241,00
5547,00
4859,00
1070,00
2385,00
5332,00
5651,00
5651,00
4255,00
920,00
4749,00
5465,00

609,39
6622,39
6319,39
6273,39
6634,39
6476,39
3338,39
5705,39
5580,39
6748,39
6666,39
6248,39
6258,39
6443,39
6641,39
6863,39
6783,39
6533,39
6148,39
6439,39
6542,39
6447,39
6251,39
1673,39
4831,39
6283,39
4867,39
4533,39
5209,39
6361,39
6139,39
6125,39
6348,39
6766,39
6529,39
4365,39
4321,39
5595,39
5131,39
3159,39
3861,39
6182,39
5614,39
4631,39
2578,39
4158,39
4272,39
5153,39
3004,39
3704,39
5068,39
3485,39
859,39
6246,39
6196,39
6100,39
5938,39
5714,39
5581,39
5581,39

6729,60
6736,74
6658,23
6605,70
6342,05
6226,59
5585,74
4991,04
6192,41
6337,83
6485,92
6441,67
6590,13
6632,70
5547,15
4676,18
5024,84
5968,86
6255,18
6397,55
6571,28
4457,64
6270,98
6440,79
6498,44
4282,00
6017,22
6123,14
6295,34
6294,03
6476,02
6418,73
6276,85
6227,02
6317,00
5026,57
5815,95
5446,74
5372,52
5767,20
5908,62
4476,84
5672,53
5945,97
5657,72
4716,63
5133,58
4548,49
5368,54
452921
5207,92
5001,99
3103,23
3452,99
477734
4757,61
4812,07
4583,73
325824
4624,33
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2019-11-02
2019-11-03
2019-11-04
2019-11-05
2019-11-06
2019-11-07
2019-11-08
2019-11-09
2019-11-10
2019-11-11
2019-11-12
2019-11-13
2019-11-14
2019-11-15
2019-11-16
2019-11-17
2019-11-18
2019-11-19
2019-11-20
2019-11-21
2019-11-22
2019-11-23
2019-11-24
2019-11-25
2019-11-26
2019-11-27
2019-11-28
2019-11-29
2019-11-30
2019-12-01
2019-12-02
2019-12-03
2019-12-04
2019-12-05
2019-12-06
2019-12-07
2019-12-08
2019-12-09
2019-12-10
2019-12-11
2019-12-12
2019-12-13
2019-12-14
2019-12-15
2019-12-16
2019-12-17
2019-12-18
2019-12-19
2019-12-20
2019-12-21
2019-12-22
2019-12-23
2019-12-24
2019-12-25
2019-12-26
2019-12-27
2019-12-28
2019-12-29
2019-12-30
2019-12-31

5397,00
2524,00
4706,00
5669,00
5239,00
4805,00
5279,00
5398,00
5187,00
5040,00
4887,00
4678,00
4677,00
3964,00
1758,00
1759,00
2493,00
4159,00
4809,00
2548,00
2434,00
2915,00
2720,00
3712,00
2748,00
2002,00
1801,00
3015,00
3787,00
2940,00
3568,00
696,00
3107,00
4356,00
3742,00
1036,00
1116,00
1575,00
1018,00
667,00
2063,00
1343,00
667,00
2297,00
1389,00
3897,00
2489,00
3967,00
3376,00
4112,00
3452,00
4065,00
2079,00
3488,00
152,00
1320,00
250,00
1414,00
531,00
20,00

5644,39
5575,39
5100,39
5344,39
5599,39
5345,39
5150,39
4809,39
5026,39
4656,39
4841,39
3644,39
3085,39
4995,39
2732,39
2219,39
2311,39
4693,39
3604,39
1465,39
4111,39
662,39
1861,39
1861,39
3129,39
1290,39
2092,39
500,39
1792,39
1466,39
2886,39
1844,39
920,39
197,39
457,39
1158,39
2748,39
4130,39
3537,39
3171,39
956,39
3589,39
222539
3511,39
1683,39
1880,39
2206,39
471,39
530,39
1308,39
1789,39
3498,39
4002,39
2145,39
349,39
519,39
2757,39
4358,39
848,39
1131,39

5009,67
4684,58
3369,28
4728,30
5337,63
4997,22
4771,18
5289,37
5418,42
5265,22
5180,91
5123,66
4969,75
489585
4462,38
3282,10
3091,21
3177,27
3550,21
3858,63
287441
3136,43
3532,28
3109,63
3354,85
3008,48
2671,87
2714,17
3100,35
3306,19
2849,48
3368,27
2407,00
3173,09
3856,52
3254,83
222345
2611,17
2715,55
2012,56
1772,57
2275,25
1973,57
1683,40
2405,12
2070,48
2933,71
2577,83
3298,38
3405,62
3830,58
3624,83
3988,81
3092,78
3595,82
2304,99
2308,02
2116,41
1983,57
1754,56

66



EK-2 Santral B iiretilen enerji ve tahmin sonuglar1 (Son 214 giin).

Giinler Uretilen Enerji (kWh) SARIMA Predictions LSTM Predictions
2019-06-01 7302,00 6291,01 6940,21
2019-06-02 7301,00 5745,80 6946,58
2019-06-03 4912,00 9491,57 6920,89
2019-06-04 5122,00 8709,83 5899,78
2019-06-05 6796,00 9073,82 5749,57
2019-06-06 7540,00 8048,67 6456,08
2019-06-07 7770,00 7772,06 6771,27
2019-06-08 7646,00 7976,25 6802,84
2019-06-09 7450,00 7912,32 6880,57
2019-06-10 6214,00 8431,73 6957,09
2019-06-11 6257,00 8234,91 6533,60
2019-06-12 4610,00 7245,00 6478,51
2019-06-13 7525,00 8421,64 5631,86
2019-06-14 4912,00 8483,86 6770,31
2019-06-15 5566,00 7314,94 5597,80
2019-06-16 6913,00 6794,38 5619,49
2019-06-17 4707,00 5011,80 6306,52
2019-06-18 5488,00 7885,93 5468,01
2019-06-19 5489,00 6296,57 5478,45
2019-06-20 5490,00 5333,59 5677,28
2019-06-21 4085,00 7144,88 5646,05
2019-06-22 2678,00 5982,36 4709,82
2019-06-23 5007,00 8003,99 3813,30
2019-06-24 4832,00 6531,72 4948,30
2019-06-25 6947,00 7857,52 4923.,43
2019-06-26 6946,00 5441,38 5825,91
2019-06-27 7273,00 8158,28 6064,69
2019-06-28 6978,00 7052,20 6548,18
2019-06-29 7396,00 8623,15 6538,59
2019-06-30 5887,00 8232,11 6883,80
2019-07-01 6442,00 8369,08 6285,73
2019-07-02 8069,00 8281,06 6457,24
2019-07-03 8011,00 7782,04 7046,37
2019-07-04 7906,00 7660,03 7116,39
2019-07-05 7735,00 8535,03 7063,66
2019-07-06 7685,00 8620,02 7054,42
2019-07-07 7345,00 8507,02 7131,23
2019-07-08 7752,00 8351,01 7007,21
2019-07-09 7540,00 8228,01 7122,17
2019-07-10 7551,00 8243,01 7035,73
2019-07-11 7224,00 8364,01 7046,85
2019-07-12 6976,00 7946,01 6904,22
2019-07-13 5228,00 8261,01 6825,47
2019-07-14 5595,00 8363,01 6036,02
2019-07-15 7290,00 6650,01 6026,34
2019-07-16 6728,00 7914,01 6688,18
2019-07-17 6662,00 8273,01 6467,18
2019-07-18 6249,00 8386,00 6335,29
2019-07-19 4614,00 8048,00 6257,44
2019-07-20 3518,00 7777,00 5546,75
2019-07-21 7322,00 7661,00 4667,38
2019-07-22 7643,00 7182,00 6448,00
2019-07-23 6991,00 7064,00 6654,67
2019-07-24 6361,00 6826,00 6344,92
2019-07-25 7791,00 6537,00 6169,27
2019-07-26 6561,00 7364,00 7030,51
2019-07-27 7135,00 6886,00 6609,83




2019-07-28
2019-07-29
2019-07-30
2019-07-31
2019-08-01
2019-08-02
2019-08-03
2019-08-04
2019-08-05
2019-08-06
2019-08-07
2019-08-08
2019-08-09
2019-08-10
2019-08-11
2019-08-12
2019-08-13
2019-08-14
2019-08-15
2019-08-16
2019-08-17
2019-08-18
2019-08-19
2019-08-20
2019-08-21
2019-08-22
2019-08-23
2019-08-24
2019-08-25
2019-08-26
2019-08-27
2019-08-28
2019-08-29
2019-08-30
2019-08-31
2019-09-01
2019-09-02
2019-09-03
2019-09-04
2019-09-05
2019-09-06
2019-09-07
2019-09-08
2019-09-09
2019-09-10
2019-09-11
2019-09-12
2019-09-13
2019-09-14
2019-09-15
2019-09-16
2019-09-17
2019-09-18
2019-09-19
2019-09-20
2019-09-21
2019-09-22
2019-09-23
2019-09-24
2019-09-25

7522,00
7561,00
7473,00
7384,00
7442,00
6838,00
6787,00
7298,00
7272,00
6326,00
3715,00
6371,00
7658,00
7529,00
7522,00
7469,00
7441,00
7507,00
6832,00
4707,00
4922,00
6545,00
5588,00
3479,00
5141,00
3927,00
4231,00
4733,00
7071,00
6982,00
6814,00
7172,00
7213,00
6317,00
7006,00
6526,00
6991,00
6385,00
6646,00
6040,00
6318,00
5421,00
5950,00
6601,00
6963,00
6836,00
6772,00
6315,00
6764,00
6792,00
3896,00
4273,00
3942,00
6807,00
6748,00
6666,00
6614,00
2035,00
7047,00
6886,00

7447,00
8354,00
7378,00
7282,00
6239,00
8164,00
8160,00
8384,00
5918,00
7531,00
7680,00
6633,00
8021,00
8165,00
7386,00
8780,00
8534,00
8378,00
8386,00
8303,00
8168,00
7884,00
8086,00
8062,00
8008,00
7233,00
7456,00
7971,00
7944,00
7912,00
7555,00
7160,00
7604,00
7085,00
7737,00
7836,00
7352,00
7859,00
7866,00
7643,00
7617,00
6650,00
6830,00
7547,00
1076,00
6894,00
6200,00
7462,00
6207,00
6187,00
5881,00
7509,00
7180,00
7068,00
7892,00
7802,00
7595,00
7591,00
7611,00
7493,00

676737
6876,14
7013,71
6925,51
6940,74
6981,30
6759,05
6701,38
6861,50
6861,12
6447,99
5097,30
6222,60
6774,32
6735,13
6688,94
6918,63
6995,24
7005,70
6759,57
5766,71
5638,48
6313,51
5772,25
4314,39
5206,33
4758,03
4437,18
4704,75
6084,40
6159,11
6251,20
6590,65
6810,07
6448,41
6688,56
6518,59
6681,82
6383,30
6514,98
6215,94
6314,55
5839,32
6009,17
6285,76
6494,36
6442,37
6507,97
6375,13
6562,87
6566,50
5127,74
498436
4829,52
6047,72
5986,97
6080,72
6233,16
4121,74
633324

68



2019-09-26
2019-09-27
2019-09-28
2019-09-29
2019-09-30
2019-10-01
2019-10-02
2019-10-03
2019-10-04
2019-10-05
2019-10-06
2019-10-07
2019-10-08
2019-10-09
2019-10-10
2019-10-11
2019-10-12
2019-10-13
2019-10-14
2019-10-15
2019-10-16
2019-10-17
2019-10-18
2019-10-19
2019-10-20
2019-10-21
2019-10-22
2019-10-23
2019-10-24
2019-10-25
2019-10-26
2019-10-27
2019-10-28
2019-10-29
2019-10-30
2019-10-31
2019-11-01
2019-11-02
2019-11-03
2019-11-04
2019-11-05
2019-11-06
2019-11-07
2019-11-08
2019-11-09
2019-11-10
2019-11-11
2019-11-12
2019-11-13
2019-11-14
2019-11-15
2019-11-16
2019-11-17
2019-11-18
2019-11-19
2019-11-20
2019-11-21
2019-11-22
2019-11-23
2019-11-24

6404,00
3507,00
6390,00
4686,00
6867,00
6710,00
6540,00
6487,00
5574,00
5641,00
6312,00
3436,00
2830,00
4419,00
2932,00
5572,00
4438,00
4535,00
5937,00
6183,00
6051,00
5292,00
4698,00
4785,00
5345,00
5772,00
5634,00
5531,00
1070,00
2624,00
5954,00
5919,00
5722,00
4234,00
4745,00
5429,00
5511,00
5213,00
879,00
5231,00
5825,00
5176,00
4566,00
5439,00
5498,00
5392,00
5077,00
5019,00
4860,00
4890,00
3530,00
3241,00
469,00
3114,00
5093,00
2620,00
3195,00
5347,00
4727,00
3191,00

7472,00
2112,00
4069,00
6837,00
5578,00
3755,00
3756,00
7032,00
7089,00
6778,00
6778,00
6767,00
7107,00
7157,00
3673,00
6487,00
5012,00
6244,00
2621,00
5405,00
6902,00
6091,00
5285,00
4854,00
5456,00
6055,00
4977,00
494500
6202,00
5197,00
1780,00
7344,00
7316,00
7220,00
7124,00
6715,00
6508,00
6509,00
6742,00
6854,00
6449,00
6603,00
6518,00
6480,00
6314,00
5926,00
5926,00
5981,00
6192,00
3189,00
6568,00
4710,00
3005,00
1685,00
3465,00
4616,00
3973,00
2637,00
4381,00
1961,00

6384,12
6027,26
4385,57
6166,57
5413,67
6172,00
6127,09
6304,47
6241,78
6003,95
5922,43
6193,25
4667,77
3838,22
4730,97
3826,72
4762,10
4525,03
4474,45
5388,40
5845,47
5743,85
5486,72
5262,50
5232,05
5431,41
5578,07
5511,81
5524,80
3139,43
3422,23
5369,29
5256,46
4896,88
4634,36
5128,74
5483,40
5443,53
5198,14
2885,09
4887,49
5508,81
4822,78
4444,77
5438,95
5540,51
5384,98
5227,67
5263,59
5155,15
5104,40
4296,25
3927,98
2448,37
3326,27
451121
3037,64
3057,20
4846,33
4694,58
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2019-11-25
2019-11-26
2019-11-27
2019-11-28
2019-11-29
2019-11-30
2019-12-01
2019-12-02
2019-12-03
2019-12-04
2019-12-05
2019-12-06
2019-12-07
2019-12-08
2019-12-09
2019-12-10
2019-12-11
2019-12-12
2019-12-13
2019-12-14
2019-12-15
2019-12-16
2019-12-17
2019-12-18
2019-12-19
2019-12-20
2019-12-21
2019-12-22
2019-12-23
2019-12-24
2019-12-25
2019-12-26
2019-12-27
2019-12-28
2019-12-29
2019-12-30
2019-12-31

4070,00
3326,00
2785,00
1023,00
2179,00
4746,00
1176,00
3747,00
532,00
4539,00
4854,00
1982,00
1679,00
5051,00
1268,00
1558,00
626,00
4458,00
1520,00
1134,00
2122,00
2237,00
2692,00
3256,00
4579,00
4743,00
4759,00
3470,00
4455,00
877,00
516,00
1334,00
465,00
829,00
1170,00
521,00
389,00

6312,00
5407,00
3316,00
2363,00
1618,00
1350,00
1700,00
2586,00
3781,00
2850,00
2846,00
4127,00
1316,00
2209,00
3874,00
3884,00
3021,00
4142,00
1944,00
5848,00
2172,00
4136,00
2638,00
2754,00
3326,00
2429,00
2688,00
5677,00
3834,00
4481,00
5272,00
1645,00
990,00
1016,00
2187,00
3869,00
1730,00

355141
4208,49
4063,80
3402,83
243522
2820,81
4169,30
2396,83
3160,45
243583
3823,93
4339,11
2677,33
2390,68
4639,34
2765,64
2064,15
224921
3854,49
2557,80
1806,78
2690,07
2865,08
2772,03
3150,30
4000,66
4304,41
4467,98
3978,16
4552,32
2771,15
1978,03
2541,93
2035,79
1860,83
2112,33
1856,40
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EK-3 Santral C iiretilen enerji ve tahmin sonuglar1 (Son 214 giin).

Giinler Uretilen Enerji (kWh) SARIMA Predictions LSTM Predictions
2019-06-01 7377,00 8818,41 6847,59
2019-06-02 7378,00 5785,55 6771,13
2019-06-03 5545,00 8251,34 6719,39
2019-06-04 5283,00 8801,94 6074,21
2019-06-05 6856,00 9195,22 5851,45
2019-06-06 7244,00 6910,29 6334,70
2019-06-07 8091,00 5653,24 6464,21
2019-06-08 7684,00 7562,87 6967,10
2019-06-09 7932,00 8724,54 6930,21
2019-06-10 7434,00 8227,00 7011,61
2019-06-11 5674,00 6242,31 6808,01
2019-06-12 5506,00 7917,77 6172,55
2019-06-13 6905,00 8731,85 5991,80
2019-06-14 5360,00 8670,14 6370,61
2019-06-15 7015,00 6907,35 5753,70
2019-06-16 7789,00 5956,25 6402,66
2019-06-17 6143,00 5459,67 6770,62
2019-06-18 6351,00 7415,48 6202,22
2019-06-19 5710,00 6966,58 6295,09
2019-06-20 5864,00 543791 5993,86
2019-06-21 4037,00 5184,40 5978,63
2019-06-22 4895,00 5321,02 5031,03
2019-06-23 5688,00 6611,73 5247,05
2019-06-24 6825,00 6493,51 5525,29
2019-06-25 7804,00 7472,35 6084,72
2019-06-26 7988,00 6126,23 6696,25
2019-06-27 7414,00 8456,13 6976,74
2019-06-28 7316,00 7604,06 6850,52
2019-06-29 7384,00 8635,01 6794,08
2019-06-30 7739,00 7319,97 6727,86
2019-07-01 7534,00 8013,94 6817,17
2019-07-02 8245,00 7528,92 6793,87
2019-07-03 8149,00 8530,90 7057,23
2019-07-04 8090,00 8653,89 7016,43
2019-07-05 7963,00 8822,88 7016,76
2019-07-06 7845,00 8743,87 6991,99
2019-07-07 7800,00 8787,87 6893,62
2019-07-08 7882,00 2860,86 6878,82
2019-07-09 7561,00 7496,86 6898,95
2019-07-10 7798,00 7608,86 6807,63
2019-07-11 7432,00 7971,86 6890,84
2019-07-12 6628,00 8316,86 6760,55
2019-07-13 5475,00 8388,85 6494,24
2019-07-14 6162,00 8509,85 6024,58
2019-07-15 6921,00 8050,85 6159,63
2019-07-16 7086,00 8454,85 6365,85
2019-07-17 6257,00 8688,85 6474,93
2019-07-18 6550,00 8719,85 6200,61
2019-07-19 3958,00 3787,85 6350,68
2019-07-20 4444,00 7109,85 5236,51
2019-07-21 7380,00 8240,85 5196,26
2019-07-22 7942,00 8413,85 6336,66
2019-07-23 7755,00 8380,85 6641,02
2019-07-24 6714,00 8206,85 6869,80
2019-07-25 7995,00 5950,85 6580,97
2019-07-26 6901,00 6244,85 6968,26
2019-07-27 7429,00 7179,85 6527,53




2019-07-28
2019-07-29
2019-07-30
2019-07-31
2019-08-01
2019-08-02
2019-08-03
2019-08-04
2019-08-05
2019-08-06
2019-08-07
2019-08-08
2019-08-09
2019-08-10
2019-08-11
2019-08-12
2019-08-13
2019-08-14
2019-08-15
2019-08-16
2019-08-17
2019-08-18
2019-08-19
2019-08-20
2019-08-21
2019-08-22
2019-08-23
2019-08-24
2019-08-25
2019-08-26
2019-08-27
2019-08-28
2019-08-29
2019-08-30
2019-08-31
2019-09-01
2019-09-02
2019-09-03
2019-09-04
2019-09-05
2019-09-06
2019-09-07
2019-09-08
2019-09-09
2019-09-10
2019-09-11
2019-09-12
2019-09-13
2019-09-14
2019-09-15
2019-09-16
2019-09-17
2019-09-18
2019-09-19
2019-09-20
2019-09-21
2019-09-22
2019-09-23
2019-09-24
2019-09-25

7738,00
7759,00
7496,00
7523,00
7563,00
6901,00
7167,00
7572,00
7467,00
5674,00
3918,00
6716,00
7919,00
7858,00
7837,00
7809,00
7784,00
7855,00
7555,00
4915,00
5409,00
6948,00
6341,00
4438,00
5480,00
4859,00
5794,00
6228,00
7448,00
7184,00
7262,00
7303,00
7486,00
6548,00
6898,00
7108,00
7209,00
6704,00
6789,00
6377,00
6661,00
4921,00
6927,00
7240,00
7062,00
7087,00
6977,00
6918,00
6891,00
6944,00
6022,00
6087,00
2697,00
6655,00
6771,00
6687,00
6320,00
4331,00
6858,00
6883,00

7848,85
8460,85
8277,85
7916,85
6644,85
8376,85
8420,85
7403,85
6966,85
7821,85
8102,85
7858,85
794785
7764,85
7572,85
8689,85
8580,85
8289,85
8594,85
8352,85
8180,85
7811,85
7862,85
8157,85
8112,85
7599,85
7872,85
7986,85
7794,85
7856,85
7593,85
7084,85
7729,85
7037,85
7735,85
7784,85
7711,85
7632,85
7730,85
7298,85
7259,85
577785
7530,85
7618,85
728,85
8009,85
6802,85
7465,85
6640,85
5440,85
6749,85
7632,85
7269,85
6771,85
7858,85
771585
7429.85
7542,85
7685,85
7392,85

6754,85
6871,71
6829,40
6836,25
6818,50
6795,59
6574,22
6661,18
6758,74
6736,75
6119,29
5278,18
6226,52
6608,90
6826,58
7072,42
6974,49
6881,12
6905,08
6812,33
5898.81
5916,27
6332,76
6106,07
5125,78
5607,60
5365,61
5633,66
5801,73
6523,28
6554,72
6700,21
6734,62
6755,00
6440,42
6547,68
6571,59
6609,34
6467,26
6490,75
6299,57
6377,45
5634,36
6386,02
6489.,47
6517,23
6632,93
6570,72
6534,28
6517,98
6528,43
6168,72
6143,83
4610,41
6063,30
6080,19
6166,10
6038,54
5362,69
6310,05
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2019-09-26
2019-09-27
2019-09-28
2019-09-29
2019-09-30
2019-10-01
2019-10-02
2019-10-03
2019-10-04
2019-10-05
2019-10-06
2019-10-07
2019-10-08
2019-10-09
2019-10-10
2019-10-11
2019-10-12
2019-10-13
2019-10-14
2019-10-15
2019-10-16
2019-10-17
2019-10-18
2019-10-19
2019-10-20
2019-10-21
2019-10-22
2019-10-23
2019-10-24
2019-10-25
2019-10-26
2019-10-27
2019-10-28
2019-10-29
2019-10-30
2019-10-31
2019-11-01
2019-11-02
2019-11-03
2019-11-04
2019-11-05
2019-11-06
2019-11-07
2019-11-08
2019-11-09
2019-11-10
2019-11-11
2019-11-12
2019-11-13
2019-11-14
2019-11-15
2019-11-16
2019-11-17
2019-11-18
2019-11-19
2019-11-20
2019-11-21
2019-11-22
2019-11-23
2019-11-24

6350,00
1840,00
4749,00
4786,00
6937,00
6741,00
6560,00
6797,00
6436,00
6204,00
6491,00
3787,00
3497,00
4803,00
1655,00
5429,00
5988,00
5045,00
6022,00
6106,00
5989,00
5499,00
3112,00
4706,00
4287,00
5647,00
5653,00
5097,00
1375,00
4871,00
5905,00
5905,00
5717,00
4128,00
4950,00
5470,00
5627,00
4996,00
728,00
5913,00
5628,00
5152,00
3651,00
5495,00
5406,00
5464,00
5157,00
5114,00
4923,00
4911,00
4015,00
3826,00
617,00
3445,00
1688,00
1229,00
3262,00
2842,00
2505,00
2560,00

7328,85
1628,85
4366,85
7305,85
6318,85
5404,85
6043,85
6914,85
7077,85
7271,85
7377,85
7610,85
880,85
7074,85
6086,85
6793,85
5895,85
6456,85
2618,85
6090,85
6716,85
6284,85
4908,85
4361,85
5194,85
5938,85
3871,85
3791,85
2323,85
459985
1570,85
7385,85
7087,85
6835,85
6836,85
6422,85
6531,85
6531,85
6617,85
6672,85
6195,85
6262.85
6318,85
6276.85
6180,85
5675,85
434385
5845,85
594285
4207,85
475485
4321,85
2864,85
1699,85
2964,85
4171,85
3930,85
1765,85
3143,85
1416,85

6285,61
6149,54
3783,39
5144,22
5094,02
5932,16
5884,79
6197,97
6422,45
6292,89
6185,75
6271,85
5095,23
462821
5049,08
3591,13
4635,50
5250,50
494401
5347,04
5885,55
5887,59
5640,50
4531,30
5026,76
4782,36
5257,73
5213,00
5179,93
3219,95
4807,53
5375,40
5368,30
5144,92
4859,75
5236,21
5439,73
5487,41
5089,46
3050,82
5268,27
5286,90
4931,17
3649,03
5400,86
5357,10
5337,94
5137,72
5316,12
5187,88
5141,26
4624,06
4397,89
2805,93
3649,32
2965,64
2298,10
2708,87
3163,73
2516,10
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2019-11-25
2019-11-26
2019-11-27
2019-11-28
2019-11-29
2019-11-30
2019-12-01
2019-12-02
2019-12-03
2019-12-04
2019-12-05
2019-12-06
2019-12-07
2019-12-08
2019-12-09
2019-12-10
2019-12-11
2019-12-12
2019-12-13
2019-12-14
2019-12-15
2019-12-16
2019-12-17
2019-12-18
2019-12-19
2019-12-20
2019-12-21
2019-12-22
2019-12-23
2019-12-24
2019-12-25
2019-12-26
2019-12-27
2019-12-28
2019-12-29
2019-12-30
2019-12-31

3852,00
2216,00
2958,00
1015,00
1438,00
3604,00
1489,00
2882,00
820,00
4874,00
4778,00
1172,00
1652,00
4564,00
764,00
1035,00
761,00
3497,00
1093,00
636,00
2238,00
2779,00
460,00
4193,00
1478,00
1426,00
3600,00
2107,00
455,00
729,00
1536,00
1149,00
493,00
1068,00
2665,00
1096,00
582,00

4135,85
3590,85
2965,85
1469,85
1368,85
1216,85
1307,85
2056,85
2935,85
2280,85
2164,85
2693,85
1148,85
1961,85
3375,85
3249,85
3201,85
2866,85
2278,85
4746,85
1482,85
3734,85
2052,85
1886,85
3322,85
1903,85
272785
3145,85
5197,85
3732.85
489985
1180,85
960,85
1918,85
3301,85
3725,85
1241,85

2570,83
3625,54
2864,04
2947,32
2304,26
2439,66
3194,87
2497,76
2407,23
2003,78
3928,56
4025,08
2314,63
1916,41
4282,72
2694,64
1505,00
1970,05
3353,57
1945,95
1407,42
225229
3020,65
1597,23
2995,97
2549,77
2069,77
292791
3014,98
1540,88
1722,75
2503,10
2066,71
1449,99
1711,59
2526,95
1914,52
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EK-4 Santral D iiretilen enerji ve tahmin sonuglar1 (Son 200 saat).

Saatler Uretilen Enerji (kWh) SARIMA Predictions LSTM Predictions
2018-10-15 09:00:00 44,00 436,46 0,00
2018-10-15 10:00:00 327,00 648,29 209,64
2018-10-15 11:00:00 562,00 769,07 599,69
2018-10-15 12:00:00 734,00 849,33 715,11
2018-10-15 13:00:00 818,00 827,50 792,79
2018-10-15 14:00:00 880,00 790,84 827,82
2018-10-15 15:00:00 604,00 692,01 820,48
2018-10-15 16:00:00 651,00 575,80 482,17
2018-10-15 17:00:00 635,00 426,65 436,80
2018-10-15 18:00:00 290,00 299,79 428,42
2018-10-15 19:00:00 85,00 133,22 107,04
2018-10-15 20:00:00 3,00 25,67 0,00
2018-10-15 21:00:00 0,00 0,44 0,00
2018-10-15 22:00:00 0,00 0,00 0,00
2018-10-15 23:00:00 0,00 0,00 0,00
2018-10-16 00:00:00 0,00 0,00 0,00
2018-10-16 01:00:00 0,00 0,00 0,00
2018-10-16 02:00:00 0,00 0,00 0,00
2018-10-16 03:00:00 0,00 0,00 0,00
2018-10-16 04:00:00 0,00 0,00 0,00
2018-10-16 05:00:00 0,00 0,00 0,00
2018-10-16 06:00:00 0,00 1,40 0,00
2018-10-16 07:00:00 0,00 40,93 0,00
2018-10-16 08:00:00 0,00 213,10 0,00
2018-10-16 09:00:00 30,00 436,46 0,00
2018-10-16 10:00:00 249,00 648,29 140,50
2018-10-16 11:00:00 428,00 769,07 514,19
2018-10-16 12:00:00 672,00 849,33 622,81
2018-10-16 13:00:00 645,00 827,50 760,36
2018-10-16 14:00:00 890,00 790,84 671,12
2018-10-16 15:00:00 633,00 692,01 818,44
2018-10-16 16:00:00 670,00 575,80 558,67
2018-10-16 17:00:00 334,00 426,65 474,56
2018-10-16 18:00:00 78,00 299,79 196,40
2018-10-16 19:00:00 21,00 133,22 9,70
2018-10-16 20:00:00 0,00 25,67 0,00
2018-10-16 21:00:00 0,00 0,44 0,00
2018-10-16 22:00:00 0,00 0,00 0,00
2018-10-16 23:00:00 0,00 0,00 0,00
2018-10-17 00:00:00 0,00 0,00 0,00
2018-10-17 01:00:00 0,00 0,00 0,00
2018-10-17 02:00:00 0,00 0,00 0,00
2018-10-17 03:00:00 0,00 0,00 0,00
2018-10-17 04:00:00 0,00 0,00 0,00
2018-10-17 05:00:00 0,00 0,00 0,00
2018-10-17 06:00:00 0,00 1,40 0,00
2018-10-17 07:00:00 0,00 40,93 0,00
2018-10-17 08:00:00 0,00 213,10 0,00
2018-10-17 09:00:00 21,00 436,46 0,00
2018-10-17 10:00:00 170,00 648,29 88,97
2018-10-17 11:00:00 344,00 769,07 389,16
2018-10-17 12:00:00 359,00 849,33 562,36
2018-10-17 13:00:00 565,00 827,50 440,95
2018-10-17 14:00:00 469,00 790,84 638,31
2018-10-17 15:00:00 345,00 692,01 394,49
2018-10-17 16:00:00 159,00 575,80 310,68
2018-10-17 17:00:00 118,00 426,65 36,62




2018-10-17 18:00:00
2018-10-17 19:00:00
2018-10-17 20:00:00
2018-10-17 21:00:00
2018-10-17 22:00:00
2018-10-17 23:00:00
2018-10-18 00:00:00
2018-10-18 01:00:00
2018-10-18 02:00:00
2018-10-18 03:00:00
2018-10-18 04:00:00
2018-10-18 05:00:00
2018-10-18 06:00:00
2018-10-18 07:00:00
2018-10-18 08:00:00
2018-10-18 09:00:00
2018-10-18 10:00:00
2018-10-18 11:00:00
2018-10-18 12:00:00
2018-10-18 13:00:00
2018-10-18 14:00:00
2018-10-18 15:00:00
2018-10-18 16:00:00
2018-10-18 17:00:00
2018-10-18 18:00:00
2018-10-18 19:00:00
2018-10-18 20:00:00
2018-10-18 21:00:00
2018-10-18 22:00:00
2018-10-18 23:00:00
2018-10-19 00:00:00
2018-10-19 01:00:00
2018-10-19 02:00:00
2018-10-19 03:00:00
2018-10-19 04:00:00
2018-10-19 05:00:00
2018-10-19 06:00:00
2018-10-19 07:00:00
2018-10-19 08:00:00
2018-10-19 09:00:00
2018-10-19 10:00:00
2018-10-19 11:00:00
2018-10-19 12:00:00
2018-10-19 13:00:00
2018-10-19 14:00:00
2018-10-19 15:00:00
2018-10-19 16:00:00
2018-10-19 17:00:00
2018-10-19 18:00:00
2018-10-19 19:00:00
2018-10-19 20:00:00
2018-10-19 21:00:00
2018-10-19 22:00:00
2018-10-19 23:00:00
2018-10-20 00:00:00
2018-10-20 01:00:00
2018-10-20 02:00:00
2018-10-20 03:00:00
2018-10-20 04:00:00
2018-10-20 05:00:00

30,00
17,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
22,00
170,00
369,00
539,00
628,00
651,00
641,00
592,00
377,00
166,00
22,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
27,00
200,00
490,00
489,00
886,00
760,00
754,00
237,00
109,00
304,00
35,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

299,79
133,22
25,67
0,44
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,40
40,93
213,10
436,46
648,29
769,07
849,33
827,50
790,84
692,01
575,80
426,65
299,79
133,22
25,67
0,44
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,40
40,93
213,10
436,46
648,29
769,07
849,33
827,50
790,84
692,01
575,80
426,65
299,79
133,22
25,67
0,44
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
94,86
388,38
592,09
669,49
674,32
607,23
529,84
433,70
265,04
37,19
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
123,75
436,17
638,90
573,89
879,80
750,26
643,40
83,66
43,55
191,69
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
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2018-10-20 06:00:00
2018-10-20 07:00:00
2018-10-20 08:00:00
2018-10-20 09:00:00
2018-10-20 10:00:00
2018-10-20 11:00:00
2018-10-20 12:00:00
2018-10-20 13:00:00
2018-10-20 14:00:00
2018-10-20 15:00:00
2018-10-20 16:00:00
2018-10-20 17:00:00
2018-10-20 18:00:00
2018-10-20 19:00:00
2018-10-20 20:00:00
2018-10-20 21:00:00
2018-10-20 22:00:00
2018-10-20 23:00:00
2018-10-21 00:00:00
2018-10-21 01:00:00
2018-10-21 02:00:00
2018-10-21 03:00:00
2018-10-21 04:00:00
2018-10-21 05:00:00
2018-10-21 06:00:00
2018-10-21 07:00:00
2018-10-21 08:00:00
2018-10-21 09:00:00
2018-10-21 10:00:00
2018-10-21 11:00:00
2018-10-21 12:00:00
2018-10-21 13:00:00
2018-10-21 14:00:00
2018-10-21 15:00:00
2018-10-21 16:00:00
2018-10-21 17:00:00
2018-10-21 18:00:00
2018-10-21 19:00:00
2018-10-21 20:00:00
2018-10-21 21:00:00
2018-10-21 22:00:00
2018-10-21 23:00:00
2018-10-22 00:00:00
2018-10-22 01:00:00
2018-10-22 02:00:00
2018-10-22 03:00:00
2018-10-22 04:00:00
2018-10-22 05:00:00
2018-10-22 06:00:00
2018-10-22 07:00:00
2018-10-22 08:00:00
2018-10-22 09:00:00
2018-10-22 10:00:00
2018-10-22 11:00:00
2018-10-22 12:00:00
2018-10-22 13:00:00
2018-10-22 14:00:00
2018-10-22 15:00:00
2018-10-22 16:00:00
2018-10-22 17:00:00

0,00
0,00
0,00
22,00
136,00
595,00
683,00
786,00
821,00
731,00
580,00
457,00
277,00
83,00
1,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
31,00
306,00
169,00
104,00
77,00
374,00
880,00
521,00
425,00
83,00
53,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
28,00
151,00
316,00
386,00
646,00
507,00
296,00
561,00
563,00

1,40
40,93
213,10
436,46
648,29
769,07
849,33
827,50
790,84
692,01
575,80
426,65
299,79
133,22
25,67
0,44
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,40
40,93
213,10
436,46
648,29
769,07
849,33
827,50
790,84
692,01
575,80
426,65
299,79
133,22
25,67
0,44
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,40
40,93
213,10
436,46
648,29
769,07
849,33
827,50
790,84
692,01
575,80
426,65

0,00
0,00
0,00
0,00
94,86
339,46
773,47
760,33
808,67
800,36
619,43
405,91
291,92
121,72
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
145,97
583,46
219,72
48,65
0,00
343,08
844,49
438,00
364,21
0,00
5,05
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
129,39
355,01
532,43
507,15
708,27
437,59
264,00
405,77
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2018-10-22 18:00:00
2018-10-22 19:00:00
2018-10-22 20:00:00
2018-10-22 21:00:00
2018-10-22 22:00:00
2018-10-22 23:00:00
2018-10-23 00:00:00
2018-10-23 01:00:00
2018-10-23 02:00:00
2018-10-23 03:00:00
2018-10-23 04:00:00
2018-10-23 05:00:00
2018-10-23 06:00:00
2018-10-23 07:00:00
2018-10-23 08:00:00
2018-10-23 09:00:00
2018-10-23 10:00:00
2018-10-23 11:00:00
2018-10-23 12:00:00
2018-10-23 13:00:00
2018-10-23 14:00:00
2018-10-23 15:00:00
2018-10-23 16:00:00

194,00
74,00
1,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
60,00
289,00
547,00
720,00
788,00
709,00
729,00
620,00

299,79
133,22
25,67
0,44
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,40
40,93
213,10
436,46
648,29
769,07
849,33
827,50
790,84
692,01
575,80

386,10
22,83
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
263,99
551,82
709,25
783,09
795,57
651,48
599,08
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EK-5 Santral verilerinin kullanimi i¢in alinan izin yazisi.

NECMETTIN ERBAKAN UNiVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
ENERJi SISTEMLERi MUHENDISLiGi ANABILIM DALINA
KONYA

Ogrenciniz Yunus Emre Kiymaz’ in “Giines Enerji Santrallerinde Derin Ogrenme Kullanilarak
Elektrik Uretimi Tahmini Yapiimasi” isimli yiiksek lisans tez calismasi kapsaminda sirketimiz biinyesinde
isletme faaliyetlerini ylriittigiimiiz santrallerin verilerini kullanmak izere talepte bulunmustur.

Sirketimizden talep edilen verilerin bilimsel calisma amaciyla kullanilmasi uygun gériilmiig olup
dijital ortamda veriler paylagiimistir.
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