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GRU ILE BOLGESEL TUKETIM MODELLEME VE TAHMIN:
DERIN OGRENME iLE TUKETICi DAVRANISLARINI ANLAMA
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Doc. Dr. Mehmet Rida TUR
Dr. Ogr. Uyesi Cafer BUDAK

Giliniimiizde artan enerji ihtiyacina karsilik tiretim kapasitesindeki artig ayn1 zamanda tiiketicilerin
diizensiz ve sabit olmayan enerji ihtiyaci enerji kalite kontroliinii ve enerjide yiik tahmini yapmay1 zorunlu
hale getirmistir. Enerji kalitesinin iyilestirilmesi son zamanlarda artan akilli sebekeler ve bunlarin kullanim
alanin genislemesiyle 6n planda olmustur. Ayrica akilli sebekelere dahil olan yapay zeka alanindaki
gelismeler enerji kalitesini arttirmigtir. Enerji iiretim kalitesi oldukca yiiksek olsa da tiikketim bandi,
tilketicilerin farkli ve stabil olmayan durumlar1 sebekede dengesizliklere yol agmaktadir. Bu
dengesizliklerin giderilmesi ¢esitli yontemlerle yapilmaya baslanmis olup bunlardan biride sebekenin
tilketim karakteristigini ¢ikarmak ve buna {iretimi diizenlemektir. Ayni1 zamanda c¢ikarilan tiiketim
durumuna goére uygun iiretim durumu enerji tiretim ve tiiketim kalitesini arttiracaktir.

Yaptigimiz ¢alisma tamda bu tiir sorunlara yeni bir ¢6ziim olusturmaktadir. Caligma 6rnek bir
yerin mevcut olan tiiketim aligkanliklarini ¢ikarip bunlar diizenledikten sonra bunlarin analizi yapip
mevcut enerji ihtiyacini gormektir. Ayrica ¢aligmada diizensizlik sebeplerini arastirmak ve olusacak enerji
ihtiyaclarimdan dnceden haberdar olarak iiretimi belirlenebilir. Tiiketim tahmini farkli 6zellikler (hava
durumu, kullanim yeri, kullanim tarihi, yenilenebilir enerji kullanima, yillik titketim vb.) géz 6niine alinarak
yapilmistir. Tahminleme yaparken yapay zeka alaninda birgok yontem olsa da biz kullandigimiz veri setine
uygun oldugunu diisiindiigiimiiz GRU (Gegitli Tekrarlayan Birim) yontemi kullanilandik. Tahminlemede
kullandigimiz yontem elde ettigimiz RMSE sonuglarina bakinca veri setimize uygun oldugu kanitlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Akilli Sebekeler, Enerji Kalitesi, Yiik Tahminlemesi, GRU Y 6ntemi,
Yapay Zeka,
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Today, the increasing energy demand has led to a necessary increase in production capacity, as
well as a need for energy quality control and load forecasting due to consumers' irregular and fluctuating
energy needs. Recently, the improvement of energy quality has been in the spotlight with the increasing
deployment of smart grids and their expanding applications. Furthermore, developments in the field of
artificial intelligence (Al) integrated into smart grids have contributed to enhancing energy quality. Despite
the high quality of energy production, the consumption band, characterized by consumers' diverse and
unstable situations, leads to imbalances in the grid. VVarious methods have been initiated to address these
imbalances, one of which is to derive the consumption characteristics of the grid and regulate production
accordingly. Additionally, adjusting production based on the extracted consumption pattern will enhance
both energy production and consumption quality.

Our study aims to provide a new solution to these types of problems. The study involves extracting
and organizing the existing consumption patterns of a sample location, analyzing them, and then
determining the current energy demand. Furthermore, the study aims to investigate the causes of
irregularities and predict future energy needs in advance. Consumption forecasting considers various
factors (such as weather conditions, location of use, date of use, renewable energy use, annual consumption,
etc.). While there are many methods in the field of Al for prediction, we chose to use the Gated Recurrent
Unit (GRU) method, which we believe is suitable for our dataset. The method we used for prediction has
been proven to be suitable for our dataset based on the RMSE results we obtained.

Keywords: Artificial Intelligence, Energy Quality, Load Forecasting, , GRU Method, Smart Grids
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1. GIRIS

Son yillarda, artan enerji talebi, Uretim kapasitesindeki artis ayni zamanda
tilkketicilerin diizensiz ve sabit olmayan enerji ihtiyaci, enerji kalite kontroliinii zorunlu
hale getirmistir. Enerji kalitesinin iyilestirilmesi son zamanlarda artan akilli sebekeler ve
bunlarin kullanim alanin genislemesiyle 6n plana ¢ikmistir (Kocaman, 2013a). Ayrica
yapay zeka calismalarinin her gegen zamanda daha 1yi bir noktaya gelmesi bu alanda da
kullaniminin artmasi enerji kalitesini arttirmistir (Demirtag Et Al., 2019).

Hazirlanan bu tez tamda bu duruma bir 6rnektir. Calisma 6rnek bir bdlgenin
mevcut olan tiiketim aligkanliklarini ¢ikardiktan sonra bunlarin analizini yapip mevcut
enerji ihtiyacim1 gormek, diizensizlik sebeplerini arastirmak ve olusacak enerji
ithtiyaclarimdan onceden haberdar olarak {iretimi belirlemis olup elde edilen veriler ile
yapay zeka kullanarak tahminleme yapilmustir.

Calisma kapsami degerlendirildiginde olduk¢a genis bir kapsama yayildigi
gOriilmiis olup bunlar tiiketim aliskanliklarinin ¢ikarilmasi, analiz edilmesi, ¢esitli makine
o0grenmesi yontemlerinin kullanilmasi yani yapay zeka dahil edilerek tahminlemelerin
yapilmasi bunlarin ortak bir paydada bulusturularak enerji kalitesinin kontroliine imkan
saglamaktir. Teze baslarken icerdigi ana paydalara tek tek deginilmesi gerekmis ve bunlar

Ozetlenerek verilmistir.

bireysel yiikler imza alimi

T

bireysel yik temel gercek tiketimi edinimi

Sl

Sekil 1.1. Ornek bir evde tiiketim aliskanliklar



1.1. Giic Tletimi

Giig iletimi enerjinin bir kaynaktan bir aliciya aktarilmasi siirecidir (Yilmaz &
Alkan, 2022). Elektrik enerjisinin tiretim noktasindan tiiketim noktasina tasinmasi
amaciyla tasarlanmis bir sistemdir. Gli¢ iletimi elektrik enerjisinin yiiksek gerilim
seviyelerinde iletilmesini ve enerji kayiplarinin minimize edilmesini saglamaktadir.

Giic iletimi genellikle elektrik sebekeleri veya iletim hatlar1 araciligiyla
gergeklestirilir. Bu hatlar, yiliksek gerilimli enerji iletimi i¢in tasarlanmistir. Gii¢ iletimi,
genellikle alternatif akim (AC) formunda gergeklesir ¢iinkii AC, uzun mesafeler boyunca

daha verimli bir sekilde iletim saglamaktadir (Kdsedagi, 1994).
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Sekil 1.2. fletim hatlar1 tek hat semas1 6rnegi (Enerji iletim ve Dagitim, n.d.)

Gli¢ iletimi siireci, enerjinin kaynaktan baslayarak yiiksek gerilim hatlariyla
tasinmasiyla baslamaktadir. Bu hatlar enerjinin kaynagindan alictya dogru uzanirken
birgok ara istasyon ve transformatérden ge¢mektedir. Ara istasyonlar enerjinin iletim
hattina daha fazla giic eklenmesini veya gerilim seviyesinin degistirilmesini
saglamaktadir. Transformatorler ise gerilim seviyelerini yiikselterek enerjinin iletim
sirasinda olusan kayiplart minimize etmektedir. Giig iletim stireci elektrik enerjisinin
tiretim kaynaklarindan tiiketim noktalarina aktarilmasimi kapsayan bir dizi adimdan

olugmaktadir (Kdsedagi, 1994).



Elektrik enerjisi dretim iletim ve
dagitimi

Sekil 1.3. fletim hatt1 asamalar1 (Elektrik Enerjisi Acemi Adam -, n.d.)

Bu siireg enerjinin yiiksek gerilim hatlar1 veya iletim hatlari izerinden iletilmesini
icermektedir. Gii¢ iletim siireci adimlar1 ve iletim sirasindaki kayiplar olarak

siniflandirilabilir.

1.1.1. Giic Iletim Siireci Adimlar:

1.1.1.1. Uretim

Giig iletim siireci elektrik enerjisinin tretildigi kaynaklarda bagmaktadir. Bu
kaynaklar genellikle termal santraller, hidroelektrik santraller, niikleer santraller, riizgar
ciftlikleri, giines enerjisi santralleri veya diger yenilenebilir enerji kaynaklari olabilir. Bu
kaynaklar, mekanik enerjiyi elektrik enerjisine doniistirerek elektrik enerjisi

uretmektedir.

1.1.1.2. Yiikseltme

Uretilen elektrik enerjisi  transformatdrler aracihigiyla gerilim  seviyesi
yiikseltmektedir. Yiiksek gerilim enerjinin daha verimli bir sekilde iletilmesini
saglamaktadir ve enerji kayiplarini minimize etmektedir. Transformatorler gerilim

yiikseltme islemini gergeklestirirken akim degerlerini diisiik tutar.



1.1.1.3. iletim

Yiikseltilen elektrik enerjisi yiliksek gerilim hatlar1 veya iletim hatlar1 aracilifiyla
iletilmektedir. Iletim hatlari genellikle gelik veya aliiminyumdan yapilan 6zel tasarimli
hatlar ve direklerden olugmaktadir. Bu hatlar enerjinin kaynaktan aliciya dogru
tasinmasini  saglamakta ve uzun mesafeler boyunca yayilarak farkli bolgeleri

kapsamaktadir.

1.1.1.4. Ara istasyonlar ve Kontrol

fletim hatt1 iizerinde ara istasyonlar bulunmaktadir. Ara istasyonlar enerji akisini
kontrol etmekte, gerilim seviyelerini diizenlemekte ve enerji iletimine gii¢ ekleme islevi
gormektedir (Goneng, 2007). Ayrica iletim hatt1 lizerindeki gerilim ve akim seviyelerini

izlemek icin kontrol sistemleri ve sensdrler kullanilmaktadir.

1.1.1.5. Dagitim

Iletim hatt1 alicilara ulagtiginda enerji dagitimi gergeklesmektedir. Dagitim
hatlar1 enerjinin iletim hatlarindan daha diisiik gerilim seviyelerinde alicilara taginmasini
saglamaktadir. Dagitim hatlar1 sehirlerdeki sokaklarda, binalarda ve evlerde bulunan

direkler ve kablolar araciligiyla enerjiyi dagitmaktadir.

1.1.1.6. Alicilar

Gli¢ iletim siirecinin son adimminda elektrik enerjisi alicilar tarafindan
tilketilmektedir. Bu alicilar evler, isyerleri, sanayi tesisleri ve diger elektrik enerjisi

kullanan tesisler olabilmektedir.

1.1.2. Giig iletim Sirasinda Olusan Kayiplar

Gli¢ iletim siireci enerjinin lretim noktalarindan alicilara etkin ve giivenli bir
sekilde tasinmasini saglamaktadir. Bu siirecte enerji kayiplari minimize edilmekte,
giivenilirlik saglanmakta ve enerji talepleri karsilanmaktadir. Ayrica gii¢ iletim siireci,
yenilenebilir enerji kaynaklarinin entegrasyonu ve siirdiiriilebilir enerji sistemlerinin

gelistirilmesi i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir.



Giig iletimi sirasinda enerji iletim hatlar1 boyunca bir miktar kayip yasanmaktadir.

Bu kayiplar asagidaki gibi faktorlerden kaynaklanmaktadir:

1.1.2.1. iletim Hatt: Direnci

[letim hatlarinin malzeme 6zellikleri ve uzunluklari nedeniyle bir direngleri vardir.
Elektrik akimi1 bu direncle karsilastiginda direngten kaynaklanan 1s1 enerjisi olarak kayba
doniismektedir. Bu enerji kaybi iletim hattt boyunca enerjinin bir kisminin

kaybedilmesine yol acar.

1.1.2.2. Endiiktans ve Kapasitans

fletim hatlar1 endiiktans ve kapasitans 6zelliklerine sahiptir. Bu 6zellikler hattin
elektrik akimma ve gerilimine tepki gostermektedir. Endiiktans elektrik akiminin
degisimine karsi direng gostererek enerji kaybina neden olmaktadir. Kapasitans ise
gerilimdeki degisimlere tepki gostererek enerji kaybina yol agmaktadir. Bu endiiktif ve

kapasitif kayiplar enerjinin iletim siirecinde az miktarda enerji kaybina neden olmaktadir.

1.1.2.3. Transformator Kayiplar

Transformatorler giic iletiminde gerilim seviyelerini degistirirken enerji kayiplarina
neden olabilmektedir. Bu kayiplar manyetik ¢ekirdek i¢inde olusan manyetik alanlarin
sebep oldugu manyetik kayiplar ve transformator sarimlarindaki elektrik akimi

gecislerinden kaynaklanan direngli kayiplar seklinde olusabilmektedir.

1.1.2.4. Yiizey Kayiplari

Iletim hatlarinin yiizeyleri, elektrik akimmin gectigi alanlarda elektriksel
direnglere sahiptir. Bu yiizey kayiplar1 hattin malzemesi ve geometrisine baglh olarak
olusmaktadir. Yiizey kayiplart iletim hattinin yiizeyindeki elektriksel direncin neden
oldugu enerji kaybina isaret etmektedir.

Bu nedenle iletim hatti tasarimlarinda enerji kayiplarinin minimize edilmesi
bliyiilk 6nem tasimaktadir. Yiiksek gerilim kullanilmasi enerjinin daha az akim ile

taginmasini saglayarak bu kayiplar azaltmaktadir.



Glig iletimi ayn1 zamanda giivenilirlik agisindan da 6nemlidir. Elektrik sebekeleri
genellikle yedekli yapilarla desteklenmektedir ve kesinti durumunda alternatif yollar
saglamaktadir. Bu sekilde gii¢ iletim sistemi iizerindeki herhangi bir ariza durumunda bile
enerji tiikketimi siirekli olarak saglanabilmektedir.

Sonug olarak gii¢ iletimi, elektrik enerjisinin kaynaktan aliciya iletimini saglayan
bir sistemdir. Bu siirecte yiiksek gerilim hatlar1 kullanilarak enerji kayiplart minimize
edilmektedir ve giivenilir bir enerji iletimi saglanmaktadir. Gii¢ iletimi modern
toplumlarin elektrik enerjisine giivenilir ve siirekli erisimini saglamak ic¢in temel bir

bilesendir.

1.2. Klasik Sebeke

Klasik sebeke elektrik enerjisi dagitiminin ve iletiminin gerceklestirildigi
geleneksel bir sistemdir (Onen & Kuran, n.d.). Asagida klasik sebekenin ana dzellikleri

asagida verilmistir.

1.2.1. Merkezi Yapi

Klasik sebeke genellikle merkezi bir yapiya sahiptir. Elektrik enerjisinin tiretimi,
iletimi ve dagitimi merkezi bir otorite tarafindan kontrol edilen bir sistem icinde
gergeklesmektedir. Bu otorite genellikle bir enerji sirketi veya kamu kurumu

olabilmektedir.

1.2.2. Uretim

Klasik sebeke elektrik enerjisinin merkezi tiretimine dayanmaktadir. Genellikle
termal enerji santralleri (komiir, dogal gaz, petrol), hidroelektrik santralleri veya niikleer
santraller gibi biiylik 6lgekli iiretim tesislerinden elektrik enerjisi iretilmektedir. Bu
tesislerde enerji doniisimii (genellikle mekanik enerjinin elektrik enerjisine

doniistiiriilmesi) ve elektrik enerjisinin iiretimi gergeklestirilmektedir.



1.2.3. iletim

Uretilen elektrik enerjisi iletim hatlar1 aracilifiyla dagitim merkezlerine
tasinmaktadir. Iletim hatlar1 genellikle yiiksek gerilimli hatlar kullanilmaktadir. Bu hatlar
elektrik enerjisini biiylik mesafeler boyunca tagima kapasitesine sahip olup enerji

kayiplarin1 minimize etmek i¢in genellikle yiiksek gerilim seviyelerinde ¢alismaktadir.

1.2.4. Dagitim

Elektrik enerjisi dagitim merkezlerinden kullanicilara iletilmek ilizere dagitim
hatlar1 araciligiyla dagitilmaktadir. Dagitim hatlart genellikle diisiik gerilimli hatlar veya
yeralti kablosu sistemleri kullanmaktadir. Dagitim merkezleri elektrik enerjisini
kullanicilara saglamak ve talebi karsilamak i¢in trafolar ve diger dagitim ekipmanlariyla

donatilmaistir.

1.2.5. Tek Yonlii iletim

Klasik sebeke genellikle tek yonlii iletim yapisina sahiptir. Bu elektrik enerjisinin
tiretim merkezlerinden kullanicilara dogru tek bir yoniinde hareket ettigi anlamina
gelmektedir. Uretim merkezlerinden kullanicilara dogru olan bu tek yonlii akis tiikketim

talebine dayali olarak ayarlanmaktadir.

1.2.6. Kararhlik ve Giivenilirlik

Klasik sebeke enerji kararliligi ve giivenilirligi saglamak icin tasarlanmigtir
(Tekin, 2022). Uretim, iletim ve dagitim aglarinn giivenilir bir sekilde ¢alismasi
kullanicilara siirekli bir elektrik kaynagi saglamaktadir. Ayrica enerji sebekesinin

kararlilig, voltaj ve frekansin belirli bir aralikta tutulmasiyla da saglanmaktadir.

1.2.7. Merkezi Kontrol

Klasik sebeke merkezi bir kontrol sistemi tarafindan yonetilmektedir. Bu kontrol
sistemi enerji talebine gore lretimi diizenlemekte, gerilimi ve frekansi izlemekte ve
sistemdeki arizalar tespit etmektedir. Merkezi kontrol enerji verimliligini ve glivenilirligi

artirirken ayni zamanda enerji dagitiminin etkin bir sekilde yonetilmesini saglamaktadir.



Klasik sebekenin bu 6zellikleri uzun yillar boyunca elektrik enerjisinin giivenilir
ve stirekli bir sekilde saglanmasini saglamigtir. Ancak gilinlimiizde yenilenebilir enerji
kaynaklarmin artan kullanimi ve enerji sistemlerindeki dijitallesme ile birlikte sebeke

yapist ve isleyisi lizerinde degisiklikler yasanmaktadir.

1.3. Akilli Sebeke

Akilli sebekeler (smart grids) geleneksel elektrik enerjisi iletimi ve dagitimi
stireglerini modern teknolojilerle donatarak daha verimli, giivenilir, siirdiiriilebilir, esnek
ve entegre bir enerji altyapist olusturan kompleks bir sistemdir (Kocaman, 2013b). Bu
sistem elektrik tiretiminden son kullaniciya kadar olan tiim asamalarda enerjiyi daha etkili
bir sekilde yonetmeyi, izlemeyi ve kontrol etmeyi amaglamaktadir. Akilli sebekelerin

temel bilesenleri agagida verilmistir.

1.3.1. iletisim Altyapisi

Akilli sebekeler enerji akisini gercek zamanli izlemek, kontrol etmek ve optimize
etmek i¢in gelismis iletisim altyapist kullanmaktadir (Giindiiz & Resul, 2020). Bu altyap1
enerji verilerini sebekenin farkli noktalarindan merkezi sistemlere ve ug¢ noktalara
iletebilmekte, boylece enerji altyapisinin genel performansinin anlik olarak takip
edilmesine ve yonetilmesine imkan tanimaktadir. Genis bant internet, fiber optik iletisim
ve kablosuz aglar gibi teknolojiler, bu iletisim agina dahil edilmektedir ve enerji akist

hakkinda veri aktarimini hizlandirmaktadir.

1.3.2. Akilli Sayaclar

Akilli sayaglar enerji tiikketimini ve iiretimini hassas bir sekilde 6l¢en, kaydeden
ve ileten sofistike cihazlardir. Bu cihazlar tiiketicilere ger¢ek zamanli enerji kullanim
bilgilerini anlik olarak sunarak enerji tikketim aligkanliklarin1 daha bilingli bir sekilde
yonlendirmeyi tesvik etmektedir. Ayn1 zamanda uzaktan okuma ve kontrol yetenekleri
ile donatilmiglardir; bu da enerji sirketlerine daha iyi hizmet sunma ve sorunlar1 daha hizli

¢ozme imkani saglamaktadir.



1.3.3. Sensorler ve izleme Sistemleri

Akilli sebekeler enerji iletim hatlari, trafolar, dagitim ekipmanlari ve enerji tiretim
tesisleri lizerinde siirekli izleme saglayan c¢ok sayida sensoér ve izleme cihazi
kullanmaktadir. Bu sensorler enerji altyapisinin performansini siirekli olarak izlemekte,
arizalar1 hizli bir sekilde tespit etmekte ve enerji verimliligi saglamak i¢in 6nemli bilgiler

sunmaktadir.

1.3.4. Enerji Depolama Sistemleri

Akilli sebekeler enerji depolama sistemlerini (6rnegin, biiylik dl¢ekli bataryalart)
kullanarak fazla enerjiyi depo etmekte ve ihtiyag oldugunda serbest birakmaktadir. Bu
depolama ¢oziimleri enerji istikrarin1 artirmakta, dalgalanmalar1 azaltmakta ve enerji

kaynaklarinin daha verimli bir sekilde kullanilmasini saglamaktadir.

1.3.5. Yenilenebilir Enerji Entegrasyonu

Riizgar, giines, hidroelektrik ve diger yenilenebilir enerji kaynaklari akill
sebekeler i¢inde daha etkili bir sekilde entegre edilebilmektedir (Cetinkaya, 2014). Bu
entegrasyon ¢evre dostu enerji liretimini artirmakta ve enerji tiretiminde karbon ayak izini
azaltmaya yardimci olmaktadir. Bu uzun vadeli siirdiiriilebilirlik hedeflerine katkida

bulunmaktadir.

1.3.6. Otomasyon ve Kontrol Sistemleri

Akilli gebekeler enerji akisini otomatik olarak yonlendirebilme yetenegine
sahiptir (D6nmez, 2013). Bu, enerji kesintilerini en aza indirmekte, enerji akisini optimize
etmekte ve enerji yonetimini daha hassas hale getirmektedir. Béylece enerji dagitimi daha

giivenilir bir hale gelmektedir.

1.3.7. Veri Analitigi ve Yapay Zeka (Al)

Toplanan biiylik miktardaki veriler karmasik analitik ve yapay zeka

algoritmalariyla iglenebilmektedir (Adigiizel, 2022). Bu analitik yetenekler enerji talebini
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daha iyi tahmin etme, enerji tiikketimini optimize etme ve enerji kaynaklarini daha verimli

bir sekilde kullanma konularinda 6nemli katkilarda bulunabilmektedir.

1.3.8. Giivenlik ve Siber Giivenlik

Akilli sebekeler enerji altyapisin1 korumak i¢in kapsamli giivenlik onlemleri
alinmasin1 gerektirmekte ve siber giivenlik protokolleri uygulamaktadir (Isa, 2022). Bu
verilerin gizliligini ve enerji altyapisinin bitiinliigiinii koruma amaci gilitmekte ve

potansiyel giivenlik tehditlerine karst savunma saglamaktadir.
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Sekil 1.4. Akilli sebekeler uygulama alanlari(Akilli Sebekeler- , n.d.)

Akilli sebekelerin geleneksel enerji iletim ve dagitim sistemlerine gore bir dizi
avantaji bulunmaktadir (Abur, 2013). Akilli sebekeler enerji altyapisini daha verimli hale
getirerek enerji kaynaklarinin daha etkili kullanilmasini saglamaktadir. Bu sayede enerji
tiretiminden tiiketimine kadar olan siirecler daha az kayipla gerceklesir ve enerji tasarrufu
saglanir. Gelismis iletisim teknolojileri ve akilli sayaglar tiiketicilere gercek zamanh
enerji tikketimi bilgilerini sunarak daha bilingli enerji kullanimin1 tesvik etmektedir.

Sensorler ve izleme sistemleri enerji sebekesindeki performans siirekli olarak
izlemekte ve arizalari hizlica tespit ederek kesinti siirelerini azaltmaktadir.

Enerji depolama sistemleri fazla enerjiyi depo edebilmekte ve ihtiyag aninda arz
edebilmektedir. Bu da enerji istikrarin1 artirmakta ve enerji kesintilerini minimize
etmektedir. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin daha fazla entegrasyonu ¢evre dostu enerji

tiretimini artirmakta ve karbon ayak izini azaltmaktadir.
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Otomasyon ve kontrol sistemleri enerji akisini otomatik olarak yonlendirebilme
yetenegine sahiptir. Bu da enerji kesintilerini en aza indirmekte ve enerji akigini optimize
etmektedir.

Veri analitigi ve yapay zeka toplanan verileri isleyerek enerji talebini tahmin etme
ve enerji verimliligini artirma konularinda biiyiik katki saglamaktadir.

Giivenlik ve siber gilivenlik 6nlemleri enerji altyapisin1 korumakta ve verilerin
gizliligini saglamaktadir. Boylece enerji sebekeleri giivenli bir sekilde islemektedir.
Akilli sebekeler enerji sektoriinii daha siirdiiriilebilir ve gelecege uygun hale
getirmektedir. Ayrica enerji tiiketici ve ureticileri arasinda daha iyi bir is birligi ve
etkilesim saglamaktadir.

Akillt sebekeler cesitli avantajlar sunsa da uygulama ve yayginlastirma
asamalarinda bir dizi zorlukla kars1 karsiya kalmaktadir (Tan, K. M et. al. Bu sistemlerin
kurulumu ve altyapisinin giincellenmesi biiyiik maliyetler gerektirebilir ve bu yatirimlarin
geri doniisii uzun vadede olabilmektedir. Eski altyapinin yenilenmesi ve yeni
teknolojilerin entegrasyonu igin yatirnrm yapmak enerji sirketleri ve hiikiimetler i¢in
finansal bir miicadele olabilmektedir.

Akillr sebekeler biiyiik miktarda veri toplar ve bu verilerin giivenligi ve gizliligi
onemli bir endise kaynagidir. Verilerin yetkisiz erisim ve siber saldirilara kars1 korunmasi
gerekmektedir. Bu, giivenlik Onlemlerinin siirekli olarak giincellenmesi ve yliksek
seviyede siber giivenligin saglanmasini gerektirmektedir.

Enerji sebekelerinin daha karmasik hale gelmesi isletme ve bakim agisindan daha
fazla uzmanlik gerektirmektedir. Bu enerji sirketlerinin personelini egitmek veya dis
kaynaklara bagvurmak zorunda kalmalarina neden olabilmektedir. Akilli sebekelerin tiim
bilesenlerinin uyumlu calisabilmesi i¢in standartlarin belirlenmesi ve uygulanmasi
gereklidir.

Farkl ireticilerin tirlinleri arasindaki uyumsuzluklar ve farkl standartlar bu siireci
karmasiklastirabilmektedir. Enerji kullanicilarinin 6zel hayatlarina miidahale edebilecek
enerji tiiketimi verilerinin toplanmasi gizlilik sorunlarini giindeme getirmektedir. Bu
nedenle enerji kullanicilarinin bu verilere erisim ve kontrol saglama haklar1 ve
yonetmeliklerin olusturulmasi 6nemlidir.

Enerji sebekelerinin giivenligi sadece siber tehditlerle degil ayn1 zamanda dogal
afetlere, kesintilere ve fiziksel zararlara kars1 korunmasi gerekmektedir. Bu acil durum

planlarinin gelistirilmesi ve uygulanmasini gerektirmektedir.
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Akilli sebekelerin enerji kaynaklarin1 daha verimli kullanmasi geleneksel enerji
tireticileri ve dagiticilari tizerinde ekonomik bask1 olusturabilmektedir. Bu nedenle enerji
sektoriinde is modeli degisiklikleri ve rekabetin artmasi gibi zorluklar ortaya
¢ikabilmektedir.

Akilli sebekelerin gelistirilmesi ve uygulanmasi enerji sirketleri, hiikiimetler ve
toplumlar i¢in 6nemli bir doniisiimii temsil ederken bu zorluklarla baga ¢ikma konusunda

ciddi bir ¢aba ve is birligi gerektirmektedir.

1.4. Akillh Sayaglar

Akillr sayaglar elektrik enerjisi tiiketiminin daha hassas ve verimli bir sekilde
Olglilmesini saglayan cihazlardir (Yarat & Orman, 2023a). Bu cihazlar geleneksel
mekanik sayaglarm yerine daha modern bir teknolojiyi temsil etmektedirler. Isleyisleri
cift yonlii iletisim yetenekleri sayesinde enerji sirketleri ile siirekli baglantida olmalarina
dayanmaktadir. Bu da tiiketim verilerinin uzaktan okunmasini ve hizli ariza tespitini
miimkiin kilmaktadir. Akilli sayaglar geleneksel sayacglara goére daha hassas dlgiimler
yapabilmekte ve bu verileri sayisal olarak isleyerek saklamaktadir. Bu tiiketicilere enerji
tiketimlerini daha ayrintili bir sekilde inceleme ve enerji yonetimini optimize etme

imkan1 sunmaktadir.
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Sekil 1.5. Akilli saya¢ okuma sistemi (Usta et al., 2008)

Ayrica bu cihazlar enerji sirketlerine zaman tabanli fiyatlandirma ve talep
yoOnetimi stratejilerini uygulama yetenegi kazandirmaktadir. Akilli sayaglar ayrica enerji
sebekelerinin daha giivenli ve siirdiirtilebilir bir sekilde yonetilmesine katkida bulunurken
siber giivenlik Onlemleri ile enerji verilerinin giivenligini saglama gorevini de
tistlenmektedirler. Bu sayede enerji sektoriinde verimlilik artar ve daha bilingli bir enerji

tiiketimi tesvik etmektedir.

1.5. Yerinde Uretim-Tiiketim Sistemlerinde Giic Tahmini

Yerinde iiretim ve tliketim sistemlerinde giic tahmini bu sistemlerin basarili ve
verimli bir sekilde ¢caligmasi i¢in hayati bir 6neme sahiptir. Bu tahminler genellikle giines
panelleri, riizgar tiirbinleri ve diger yenilenebilir enerji kaynaklarindan gelen enerjinin
tiretimini diizenlemek, enerji tiikketimi ve tiretimi arasindaki dengeyi kurmak ve enerji
verimliligini artirmak amaciyla kullanilmaktadir. Bu 6nemli konsept birgok fayda

sunmaktadir. Bu ¢iktilar asagida detayl bir sekilde ele alinmistir.
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1.5.1. Sistem Istikrar1 ve Gii¢c Yonetimi

Gii¢ tahminleri, yerinde iiretim ve tiiketim sistemlerinin enerji liretimi ve tiiketimi
arasindaki hassas dengeyi kurmasina yardimcei olur. Bu, enerji akisini diizenler, ani enerji
dalgalanmalarini 6nler ve boylece sistem istikrarini saglar. Ayni1 zamanda enerji yonetimi
konusunda bir kilavuz gorevi goriir, boylece tiiketiciler ve enerji saglayicilar1 enerji
tilkketimini optimize edebilirler. Bu da daha az enerji atilmasina, daha diisiikk maliyetlere

ve daha siirdiiriilebilir bir enerji altyapisina yol agar.

1.5.2. Enerji depolama ve Yedek Planlama

Gii¢ tahminleri yerinde iiretim ve tiiketim sistemlerinin enerji iiretimi ve tiiketimi
arasindaki hassas dengeyi kurmasmna yardimcit olmaktadir. Bu enerji akisini
diizenlemekte, ani enerji dalgalanmalarini 6nlemekte ve bdylece sistem istikrarini
saglanmasina olanak saglamaktadir. Ayni zamanda enerji yonetimi konusunda bir kilavuz
gorevi gormektedir. Boylece tiiketiciler ve enerji saglayicilart enerji tiiketimini optimize
edebilmektedirler. Bu da daha az enerji atilmasina, daha diisiik maliyetlere ve daha

stirdiiriilebilir bir enerji altyapisina imkan saglamaktadir.

1.5.3. Verimlilik ve Maliyet Tasarrufu

Gii¢ tahminleri enerji liretimini ve tiiketimini daha verimli hale getirmektedir. Bu
durum enerji maliyetlerini azaltmakta ve enerji tiikketiminin gevresel etkilerini minimize
etmektedir. Ayrica enerji sirketleri ve tiiketiciler i¢in enerji verimliligini artirmak ve
enerjiyi daha akillica kullanmak i¢in rehberlik saglamaktadir. Bu da enerji altyapisinin

daha surdiirtlebilir ve ekonomik olmasina katkida bulunmaktadir.

1.5.4. Yatirnm ve Kapasite Planlamasi

Gii¢ tahminleri yerinde iiretim ve tiikketim sistemlerinin tasarimi ve planlamasinda
kritik bir rol oynamaktadir. Bu tahminler enerji iiretim kapasitesinin ihtiyaca uygun bir
sekilde 6lceklenmesine ve gereksiz maliyetlerin dnlenmesine yardimer olmaktadir. Ayni
zamanda enerji altyapisinin gelecege yonelik gereksinimlere uygun hale getirilmesini

desteklemektedir.
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1.5.5. Veri Analizi ve Yapay Zeka

Gii¢ tahminleri i¢in veri toplama ve analiz siiregleri yapay zeka ve veri analitigi
teknikleri ile entegre edilmektedir. Bu durum daha dogru tahminlerin yapilmasini
saglamakta ve sistemlerin siirekli olarak optimize edilmesini miimkiin kilmaktadir. VVeri
analizi ve yapay zekanin kullanimi sayesinde daha kesin ve giivenilir tahminlerin elde
edilmesini saglanmaktadir.

Sonug olarak yerinde iiretim ve tiikketim sistemlerinde gii¢ tahmini enerji tiretimi
ve tliketimi arasindaki dengeyi saglama, enerji verimliligini artirma ve enerji altyapisini
optimize etme konusunda vazgegilmez bir aragtir. Bu tahminler enerji tilketimi ve tiretimi
arasindaki dengeyi saglamak suretiyle daha verimli ve slirdiiriilebilir bir enerji

altyapisinin olusturulmasina katkida bulunmaktadir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Elektrik sirketleri i¢in kisa donemde enerji talebini ngérmek, hayati bir unsurdur.
Isletmelerin bircogu, kararlarini bu kisa dénem tahminlere dayandirmaktadir. Bu
tahminlerin isabeti, isletme maliyetlerinde biiyiik tasarruflara ve sistem giivenilirliginin
artmasina neden olmaktadir. Literatiirde, bircok kisa vadeli yik tahminini
gerceklestirmeye veya gelistirmeye yonelik teknik ve yaklasim bulunmaktadir. Bir dizi
yaklasim, belirli gii¢ sistemleri veya belirli cografi bolgelerde iyi ¢alisirken, bazilar
elektrik yiikii talebinin dogasi nedeniyle diger bazi sistemlerde basarisiz olmaktadir.
Tahminleme karmasiktir, dogrusal degildir. Hava durumuna, mevsimsel ve sosyal
faktorlere baghdir (Kyriakides & Polycarpou, 2007).

Elektrik yiikii tahminleri ¢esitli zaman dilimlerine goére siiflandirilabilir: kisa
vadeli, orta vadeli ve uzun vadeli tahminler. Bu ii¢ tiir tahmin, giic kaynag: isletimi,
ekonomisi ve giivenligi agisindan farkli 6nem tasidigindan, elektrik sirketlerinin her {i¢

tahmin tiiriinii de yapmas1 gerekmektedir.

2.1. Kisa Donem Yiik Tahmini

Kisa vadeli yiik tahmini (KVYT), bir saatten bir haftaya kadar olan siireyi
kapsamaktadir. Glinliik operasyonlarda hidrotermal koordinasyon, serbest piyasalarda
enerji islemlerinin planlanmasi, yeni {nitelerin devreye alimma zamanlarinin
belirlenmesi, yiik akisi analizi ve gii¢ sistemi gilivenligi gibi pek cok alanda
kullanilmaktadir. KVYT, Enerji Yonetim Sistemleri'nin (EYS) 6nemli bir bileseni olup,
yiik akig1 ve beklenmedik durum analizi i¢in girdi verileri saglamaktadir (Papalexopoulos
et al., 1994). Genellikle KVYT i¢in {i¢ ana girdi degiskeni kategorisi kullanilir:
mevsimsel girdi degiskenleri (klima ve 1sitma {nitelerinden kaynaklanan yiik
degisimleri), hava tahmini degiskenleri (sicaklik, nem, riizgar ve bulut ortiisii) ve gegmis
veriler (saatlik yiikler dnceki saatler, tarihler ve ayni giinlerin 6nceki haftalart).

Aqdas ve arkadaslar1 (Naz et al., 2019), akilli sebekelerde gelismis ekstrem
o6grenme makinesi optimizasyonu kullanilarak kisa déonemli elektrik yiikii ve fiyat tahmini
calismas: yapmislardir. Bu g¢alisma icin 2 farkli teknik kullanmislardir. ilk teknik
Gelistirilmis Lojistik Regresyon (ELR), ikinci teknik ise Gelistirilmis Tekrarlayan
Ekstrem Ogrenme Makinesi (ERELM)'dir. Yapilan calismalarin sonuglari, &nerilen

tekniklerin kiyaslama programlarindan daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.
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Beerish Khan ve arkadaslar1 yaptiklari ¢aligmada, gelistirilmis evrimsel sinir
agina dayali kisa vadeli yiik ve fiyat tahmini tizerine ¢alisma yapmislardir (Khan et al.,
2020). Bu c¢alisma, akilli sebekedeki iki ana konuya, yani dogru yiik ve fiyat tahmini
tizerine odaklanmaktadir. Calisma sonucunda yliksek dogruluk elde etmislerdir.

Muhammed Talha ve arkadaslart (Islam & Javaid, n.d.), gelismis MLP
kullanilarak akilli sebekelerde kisa vadeli elektrik yiikii ve fiyat tahmini i¢in veri analitigi
lizerine ¢alisma yapmislardir. Bu calismada elektrik yiikiinii tahmin etmek i¢in destek
vektor optimizasyonunu (SVO) tig siiper parametrenin (g¢ekirdek parametreleri, maliyet
cezast parametreleri ve tesvik kaybi fonksiyonu parametreleri ve c¢ok katmanli
algilayicilar (MLP)) kaybiyla ayarlanmustir. Onerilen gergeve, degerlendirme i¢in umass
Smart* verilerini kullanilmigtir. Simiilasyon sonucu, gelistirilmis MLP'nin dogrulugunun
orta yiirlitme siiresiyle yiik i¢in %86,8 ve fiyat i¢cin %74,75 oldugunu gostermektedir.

Maryam imani ve arkadaslari (Imani, 2021), konut yiikii tahmini {izerine bir
calisma yapmislardir. Bu ¢alisma, dogrusal olmayan bir iligki ¢ikarma (NRE) yontemi
onermektedir. NRE, her saatlik yiik degerinin ayni haftanin ve dnceki haftanin 6énceki,
ayni ve sonraki gilinlerinde ge¢mis, simdiki ve gelecekteki saatlerin yiik degerleriyle
cevrelendigi bir yiik kiipli elde eder. Daha sonra yiik degerleri arasindaki dogrusal
olmayan iligkileri ¢ikarmak i¢in evrimsel bir sinir ag1 (CNN) kullanir. Ayrica bir haftanin
saatlik ytlik ve sicaklik degerlerinden yiik-sicaklik kiipii olusturur. Baska bir CNN, gizli
dogrusal olmayan yiik-sicaklik Ozelliklerini 6grenmek i¢in yiik-sicaklik kiipleri
kullanilarak egitir. Cikarilan 6zellikler, yiik tahmini i¢in bir destek vektor regresyonuna
(SVR) wverilir. Tahmin sonuglari, Onerilen yontemin birgok segkin tahminciyle
karsilagtirildiginda iistiin performansini gdstermektedir.

Omer Faruk Ertugrul ve arkadaslar1 (Ertugrul et al., 2021), Akilli sebekeye bagl
binalarda kisa vadeli sebeke elektrik yiikiiniin tahmininde yeni bir regresyon yontemi
konulu bir caligma yapmuislardir. Bu c¢alismada dogrusal regresyonu temel alan
tekrarlayan dogrusal regresyon yontemi (R-LR) oOnerilmistir. Onerilen yontemin
basarisin1 dogrulamak icin 59 farkli veri kiimesinin her birinde dogrusal regresyon (LR)
ve asir1 6grenme makinesi (ELM) yontemleri kullanilmistir. 59 farkli konut binas1 akilli
sayac veri setine uygulanan elde edilen sonuglar, sifir bolme hatasini ortadan kaldirmak
icin bu calismada Onerilen diisiik kok ortalama kare hatasi ve diizeltilmis simetrik

ortalama mutlak yiizde hatas1 degerlerinin R- ile elde edildigini gostermistir.
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Tablo 2.1. Literatiirde yapilan elektrik yiik tahmini ¢calismalari

Yazar Kullanilan Tarih Tahmin Tipi Kullanilan Yéntemler
Veri Seti
Naz ve arkadaslari e UMass 2019 Kisa Dénem e ERELM
e UCI Yik Tahmini e ELR

e Evrimsel sinir

aglart
Beerish Khan ve e UMass 2020 Kisa Dénem e CNN
arkadaslar1 Yiik Tahmini e MLP
e RF
Muhammed Talha e UMass 2018 Kisa Dénem e SVO
ve arkadaslar Yiik Tahmini e MLP

e Destek Vektor

Jain ve Satish 2008 Kisa Donem Makineleri
Yiik Tahmini (SVM)

Maryam imani ve e UMass 2009 Kisa ve Uzun

arkadaglar1 ¢ AMPds Donem Yiik e YSA

Tahmini

Omer Faruk e UMass 2020 Kisa Donem e LR

Ertugrul ve Yiik Tahmini e ELM

arkadaglar1

2.2. Orta Donem Yiik Tahmini

Orta donem yiik tahmini, bir isletmenin veya bir sistemin gelecekteki talebini
anlamak ve Ongdérmek i¢in yapilan bir analiz siirecidir. Bu tahminler, isletmelerin
kaynaklar1, envanter yonetimi, is giicii planlamas1 ve genel stratejik kararlar gibi bir dizi
alani etkilemektedir. Orta donem yiik tahmini, genellikle birkac haftadan birkag aya kadar
olan zaman dilimlerini kapsar ve dogru bir sekilde yapilmasi, isletmelerin etkinliklerini

optimize etmelerine yardimci1 olmaktadir.
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Orta donem yiik tahmininin basarili olabilmesi i¢in ¢esitli faktorler géz oniinde
bulundurulmalidir (Amjady & Keynia, 2008). Bunlar arasinda geg¢mis verilerin analizi,
trendlerin ve mevsimselliklerin dikkate alinmasi, pazar degiskenleri, talep artis1 veya
azalisi, ekonomik kosullar, rekabet ve hatta kiiresel olaylar gibi dis etkenlerin
degerlendirilmesi yer almaktadir. Bu tahminlerin yapilmasinda kullanilan yontemler
arasinda istatistiksel analizler, zaman serisi modelleri, regresyon analizleri ve makine
O0grenimi teknikleri bulunabilir. Bunlar, ge¢gmis verilerden 6grenme ve gelecekteki talebi

tahmin etme konusunda yardimc1 olmaktadir.

Onceki Giin Tiiketim

Onceki Hafta Tiiketim >
Kullanilan

Onceki Giin H. Sicakligi @}\_
Tahmin
Yontemi

H. Sicaklik Tahmini m

Mevsimsel Etki

Belirli Giin Etkisi Yiik Tahmini (MWh)

Sekil 2.1. Orta donem yiik tahmini semasi (Volkan ATES, 2019)

Orta donem yiik tahmini, bir isletmenin verimliligini artirmak i¢in kritik bir rol
oynamaktadir (Amjady & Keynia, 2008). Dogru tahminler, envanterin etkin
yonetilmesine, talep karsilamada daha 1y1 bir planlama yapilmasina ve is giiciiniin verimli
bir sekilde kullanilmasina olanak tanimaktadir. Ancak, her tahmin yonteminin kendi
kisitlamalar1 ve belirsizlikleri vardir ve bu nedenle tahminlerin her zaman %100 dogru
olmasi garanti degildir (Rai & De, 2021). Bu siiregte 6nemli olan, isletmenin ihtiyaglarina
uygun en uygun tahmin yontemlerini belirlemek ve bu tahminleri siirekli olarak gézden
gecirerek gerekirse revize etmektir. Ayrica, esneklik ve uyum yetenegi de isletmelerin
tahmin hatalar1 veya beklenmeyen degisikliklerle basa ¢ikmasina yardimci olmaktadir.
Orta donem yiik tahmini, isletmelerin stratejik planlama siireclerinde 6énemli bir rol
oynamakta ve dogru bir sekilde uygulandiginda isletmelerin rekabet avantaji elde
etmesine yardimct olmaktadir. Ancak, her zaman hatirlanmasi gereken bir gergek
degiskenligin ve belirsizligin varligidir, bu nedenle tahminler bir nevi olasilik oyunudur

ve kesinlikle yonlendirici bir rehber olarak kullanilmahidir (Kuster et al., 2017).
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2.3. Uzun Donem Yiik Tahmini

Uzun donem yilik tahmini, bir isletmenin veya sistemin gelecekteki talebini
belirlemek i¢in daha genis bir zaman ¢ergevesinde yapilan bir analiz siirecidir (Singh et
al., 2012). Bu tahminler, genellikle birka¢ yildan on yila kadar olan zaman dilimlerini
kapsamakta ve isletmelerin stratejik planlamalarini, biiylime hedeflerini ve kaynak
yonetimini etkilemektedir. Uzun donem yiik tahmini yapilirken, bir¢ok degisken goz
ontinde bulundurulmalidir (Kuster et al., 2017b). Bunlar arasinda demografik degisimler,
teknolojik gelismeler, ekonomik trendler, pazar egilimleri, tiiketici davraniglari, hiikiimet
politikalar1 ve endiistriyel doniisiimler gibi faktorler yer almaktadir. Bu faktorlerin bir
araya getirilmesi ve analiz edilmesi, uzun vadeli tahminlerin dogrulugunu etkilemektedir.
Uzun donem yiik tahminlerinin yapilmasi, isletmeler i¢in stratejik karar alma siirecinin
temel bir parcasidir. Ornegin, bir iiretim sirketi i¢in uzun dénemde talebin artmasi veya
azalmasi bekleniyorsa, iiretim kapasitesini artirmak veya azaltmak gibi biiyiik yatirim
kararlar1 alinabilmetedir. Benzer sekilde, bir perakende isletmesi, uzun donemdeki talep
artisin1 goz Oniinde bulundurarak magaza agilislar1 veya kapanislar gibi stratejik kararlar

alabilmektedir.

Kullanilan Yontem
- Ekonomik &
/Y(jk Verileri/ /Meteorolopk/ Demografik
Veriler y
Veriler
Takvim
Verileri

Talep Profil
Tahmini Tahmini

= =

Uzun Dénem Saatlik
Yuk Tahmini
(Kalibrasyon Modelleri)

Sekil 2.2. Yiik tahmini ile ilgili gorsel (V-Forecast - , n.d.)

Uzun doénem yiik tahminlerinde genellikle karmasik modelleme teknikleri ve

gelecekteki olaylar1 6ngoérmek igin senaryo analizleri gibi daha sofistike yaklasimlar
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kullanilmaktadir (Kuster et al., 2017c; Singh et al., 2012). Bu tahminlerde kullanilan
yontemler arasinda ekonometrik modeller, yapay zekd tabanli tahminleme, trend
analizleri ve uzun vadeli planlama teknikleri bulunmaktadir. Bu tiir tahminlerin 6nemli
bir 6zelligi belirsizliklerin daha fazla oldugu bir zaman dilimini kapsamasidir. Bu
nedenle, uzun donem tahminler genellikle daha genis bir marjla yapilmakta ve daha
biiyiik belirsizliklerle kars1 karsiya kalinmaktadir. Bu durum, stratejik planlama siirecinde
esneklik ve uyum kabiliyetinin 6nemini vurgulamaktadir.

Uzun donem yiik tahmini, isletmelerin sadece gelecegi tahmin etmekle kalmayip,
ayni zamanda degisen kosullara uyum saglamalarina ve rekabet avantaji elde etmelerine
yardimct olmaktadir. Ancak, her tahminde oldugu gibi, bu tahminler de belirli bir
diizeyde yanilabilmekte ve degiskenlik gosterebilmektedir (Kuster et al., 2017b). Bu
nedenle, siirekli olarak giincellenmeli ve revize edilmelidirler. Sonug olarak, uzun dénem
yiik tahmini, isletmelerin stratejik planlama siirecinde kritik bir rol oynamaktadir. Ancak,
bu tahminlerin karmasikligi ve belirsizliklerle dolu olmasi, isletmelerin karar alma
siirecinde daha genis bir bakis acistyla hareket etmelerini ve esnekliklerini korumalarini

gerekmektedir.

2.4. Derin Ogrenme ve GRU’nun Elektrik Yiik Tahminlerinde kullanimi

Elektrik yiikii tahmini, enerji sirketleri ve ag operatorleri icin hayati dneme
sahiptir. Bu tahminler, gelecekteki elektrik talebini dngoérerek enerji tiretimi planlamasi
ve dagitimi i¢in kritik kararlar alinmasina yardimer olmaktadir. Derin 6grenme teknikleri,
ozellikle de Gated Recurrent Units (GRU'lar), bu tahminlerde zaman serisi verilerinin
analizinde etkili bir sekilde kullanilabilmektedir (Kumar et al., 2018).

GRU'lar, zaman serisi verileri islemek i¢in 6zellikle etkili olan bir tiir tekrarlayan
sinir agidir (Yuan et al., 2018). Elektrik yiikii tahmininde kullanildiginda, gegmis elektrik
tiikketimi verilerini kullanarak gelecekteki talebi ongérmeye calismaktadirlar. Ornegin, bir
elektrik sebekesindeki giinliik tiikketim verilerini ele alalim. Bu veriler, belirli bir giiniin
tiiketimini, o giiniin haftanin hangi giiniine denk geldigini, tatil giinleri olup olmadigin
ve hava durumu gibi faktorleri igerebilmektedir. GRU'lar, bu verileri analiz ederek belirli
bir giinilin tiiketimini 6ngérmeye ¢alisirken, mevsimsellik, haftalik desenler ve 6zel giinler
gibi zaman iginde tekrarlanan kaliplar1 algilayabilmektedirler. Ornegin, yaz aylarinda

genellikle artan bir elektrik tiikketimi olabilir ve bunu tahmin etmek i¢in GRU'lar gegmis
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yaz aylarinin verilerini dikkate alabilmetedir. Ayrica, hafta i¢i ve hafta sonu tiikketim
desenleri arasindaki farklar1 da belirleyebilirler.

Bir 6rnek iizerinden gidersek, GRU tabanli bir model, gecmis haftalara veya
aylara dayanarak bir tatil gliniinde beklenen elektrik tiiketimini 6ngérebilmektedirler. Bu
tahminler, enerji sirketlerinin enerji {retimini planlama silirecinde biiyiikk 6nem
tagimaktadir. Eger bir tatil giiniinde beklenenden daha fazla talep olacagi 6ngoriiliiyorsa,
enerji tiretim kapasitesi buna gore ayarlanabilmekte ve ag operatorleri elektrik dagitimini
bu talebe gore diizenlenebilmektedir. Bu sekilde, GRU'lar zaman serisi verilerindeki
karmasikligi ele alabilmekte ve elektrik yiikii tahmininde faydali Ongoriiler
saglayabilmektedirler. Bu tahminler, enerji sirketlerinin verimliligini artirmak, aglarin

stabilitesini saglamak ve kaynaklari daha etkin kullanmak i¢in kritik bir rol oynamaktadir.

3. AKILLI SEBEKELER

Akillr sebekeler giiniimiiz enerji altyapisinda, geleneksel sebekelere gore daha
sofistike bir yapiy1 ifade etmektedir. Bu sebekeler, gelismis iletisim ve bilgi teknolojileri
(BT) ile donatilmis, enerji iiretiminden tiiketimine kadar olan siireci optimize etmeye
yonelik tasarlanmis sistemlerdir. Akilli sebekeler, elektrik iiretimindeki, iletimindeki ve
tiketimindeki verimliligi artirmak, ayni1 zamanda siirdiiriilebilirlik ve gilivenilirlik
konularinda iyilestirmeler saglamak iizere gelistirilmistir (Palensky & Kupzog, 2013). Bu
sebekelerde, geleneksel sebekelerden farkli olarak daha fazla sayida akilli cihaz, sensér,
kontrol mekanizmasi ve iletisim ag1 bulunmaktadir. Bu bilesenler, sebeke iizerindeki
enerji akisini daha iyi yonetmeye, kullanicilarin enerji tiiketim aligkanliklarin1 anlamaya

ve sebeke operasyonlarini optimize etmeye yardimer olmaktadir.
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Sekil 3.1. Akilli gebekelerinin 6zellikleri

Akilli sebekelerde en temel bilesenlerden biri, akilli 6lglim sistemleridir. Bu
sistemler, geleneksel elektrik sayaclarinin yerini alir ve tiiketicilerin enerji tiiketimini
daha detayl bir sekilde dlgmeyi saglamaktadir. Bu sistemler, yiiksek teknolojiye sahip
sensorler araciligiyla anlik veri toplamakta ve iletisim aglariyla sebeke kontrol
merkezlerine aktarilmaktadir. Bu sayede tiiketiciler, tiiketim aligkanliklar1 hakkinda
detayli geri bildirim alabilmekte ve enerji tasarrufu yapma konusunda
bilinglenebilmektedirler. Ayni zamanda, enerji dagitim sirketleri igin daha hassas ve anlik
veri toplama imkani sunarak sebeke performansini izlemek ve yonetmek igin 6nemli bir
ara¢ olusturmaktadir. Uzaktan erisim Ozelligi sayesinde saya¢ okuma islemleri daha
kolaylagsmakta ve insan kaynaklarindan tasarruf saglamaktadir. Ayrica, akilli sebekeler
yenilenebilir enerji kaynaklarinin entegrasyonunu desteklemektedir (Hossain et al.,
2016).

Akilli  sebekeler, yenilenebilir enerji  kaynaklarmin  entegrasyonunu
desteklemektedir. Giines, riizgar, hidroelektrik gibi farkli yenilenebilir enerji kaynaklari,

sebekenin daha dengeli ve stirdiiriilebilir bir yapiya kavusmasimi saglamaktadir. Bu
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kaynaklarin etkin bir sekilde yonetilmesi ve kullanilmasi, enerji verimliligi ve ¢evresel
siirdiiriilebilirlik agisindan bliylikk 6nem tagimaktadir. Akilli sebekeler, bu enerji
kaynaklarinin sebekeye entegrasyonu ve yonetimi konusunda daha esnek ve verimli bir
altyap1 sunmaktadir. Bununla birlikte, ¢ift yonlii iletisim ve enerji akisi da akilli
sebekelerin 6nemli Ozelliklerindendir. Akilli sebekeler, tiiketicilerin sadece enerji
tilketmekle kalmayip ayni zamanda enerji tiretebildigi bir yapiy: desteklemektedir. Bu,
tiikketicilerin evlerinde giines panelleri, riizgar tlirbinleri gibi kaynaklar kullanarak fazla
enerjiyi sebekeye satabilmelerini saglamaktadir. Sebekenin her iki yonde enerji alisverisi
yapabilmesi, enerji lireticileri ve tiiketicileri arasinda daha etkin bir iletisimi miimkiin
kilmaktadir. Bu iletisim sayesinde, sebekenin daha dengeli ve verimli ¢aligmasi, tiikketici

taleplerine hizl1 yanit verebilmesi saglanmaktadir.

Sekil 3.2. Akilli sebekeler (The Role Of IoT In Smart Grid Tech - Intuz, n.d.)

Akilli sebekeler ayrica otomasyon ve uzaktan kontrol imkanlar1 sunmaktadir. Bu
sayede, arizalarin hizli bir sekilde tespit edilmesi ve giderilmesi, enerji kesintilerinin
sliresinin azaltilmasi hedeflenmektedir (Zeynal et al., 2014). Uzaktan kontrol yetenekleri
sayesinde, sebeke yoOneticileri sebekenin farkli noktalarini anlik olarak izleyebilir ve

gerekli miidahaleleri yapabilirler. Otomasyon, enerji akigini optimize ederek kaynaklarin
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daha verimli kullanilmasini saglamakta ve sebeke performansini iyilestirmektedir.
Ayrica, uzaktan kontrol ile tiiketicilerin enerji tiikketimini belirli zaman dilimlerine gore
yonetmeleri igin olanak saglanmakta, bdylece zaman ve maliyet tasarrufu

saglanmaktadir.

3.1. Akill Sayaclar

Akillr sayaglar, elektrik tiiketimini 6lgmek ve izlemek i¢in geleneksel sayaglarin
yerini alarak, enerji sektdriinde bir doniisiim saglayan teknolojik cihazlardir (Baymdir &
Demirtas, 2014). Bu sayagclar, tiiketicilere daha detayli, anlik ve ger¢ek zamanli bilgi
sunarak, elektrik kullanimin1 daha etkin bir sekilde izleme imkéani saglarmaktadirlar.
Yiiksek teknolojiyle donatilmis olan akilli sayaclar, geleneksel sayaglara kiyasla daha
genis veri toplama kapasitesine sahip olmalariyla dikkat ¢ekerler; bu sayede, tiiketim
desenleri, saatlik veya daha kisa araliklarla kaydedilebilir, boylece tiiketicilerin enerji

kullanim aliskanliklar1 daha detayl1 bir sekilde analiz edilebilir.
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Sekil 3.3. Akilli sayaglar
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Bunun yani sira, akilli sayaclar uzaktan erisim ve okuma 6zellikleri sunarlar, bu
da sayag¢ verilerine kolay ve hizli bir sekilde erisilebilmesini saglamakta ve insan
kaynaklarindan tasarruf edilmesine olanak tanimaktadirlar. Ger¢ek zamanli bilgi sunumu
kabiliyeti sayesinde tiiketicilere anlik tiiketim bilgilerini aktarmakta, boylece tiiketicilerin
enerji kullanimini kontrol etmelerine ve enerji tasarrufu yapmalarina yardimei
olmaktadirlar. Ayrica, akilli sayaclar hatali veya arizali durumlari otomatik olarak tespit
edebilirler, bu da arizalarin hizli bir sekilde c¢oziilmesine ve kesinti siirelerinin
azaltilmasina yardimci olmaktadir. Akilli sayaglar, faturalandirma siireglerini daha adil
ve esnek hale getirerek tiiketicilere dost¢a bir fatura deneyimi sunmaktadirlar. Veri
giivenligi ve gizliligi konusunda yiiksek standartlara sahip olarak, tiiketici verilerinin
korunmasi ve izinsiz erisimlere kars1 giivenlik 6nlemlerinin alinmasi bu sayaclarin 6nemli
oncelikleri arasindadir. Tiim bu 6zellikler, akilli sayaglarin geleneksel sayaglara kiyasla
daha islevsel, verimli ve kullanic1 dostu bir yapiya sahip olmalarin1 saglamakta, bu da
enerji sektorlinde dijital doniisiimiin ve enerji yOnetiminin daha etkin bir sekilde

gerceklestirilmesine olanak tanimaktadir.

3.2. Akilh Sayac Degerlerinin Yapay Zeka ile Analizi

Akilli sayaglar, geleneksel sayaglardan farkli olarak elektrik tiiketimini daha
ayrintili ve sik periyotlarla Olgebilen cihazlardir. Bu cihazlar, evlerden endiistriyel
tesislere kadar cesitli yerlerde kullanilmaktadir. Akilli sayaclar, tiiketim verilerini daha
stk periyotlarla kaydedebilir ve bu verilerin analizi yapay zeka (Al) teknikleriyle
gerceklestirilebilmektedir.

Yapay zekanin akilli saya¢ verilerini analiz etmedeki rolii olduk¢a genistir.

Asagida bu avantajlardan bazilarini agikladik:

3.2.1. Tiiketim Ongoriileri

Yapay zekd modelleri, akilli sayaglardan elde edilen verileri kullanarak
gelecekteki enerji tiiketimini ongorebilmektedir (Omitaomu & Niu, 2021). Bu, enerji
iireticileri ve dagiticilart i¢in planlama yaparken oldukca 6nemlidir. Yapay zeka, tiiketim
modellerini analiz ederek talep artislari veya azalislar1 hakkinda tahminlerde

bulunmaktadir.
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3.2.2. Anomalilerin Tespiti

Akillt sayaglar tarafindan siirekli olarak toplanan veriler, yapay zeka
algoritmalariyla incelenmektedir (Yarat & Orman, 2023b). Bu analizler sayesinde,
beklenmeyen durumlar veya anormal tiiketim desenleri hizla tespit edilebilmektedir.
Ornegin, bir evde normal saatte olmayan yiiksek elektrik tiiketimi, potansiyel bir ariza

veya hirsizlik belirtisi olabilmektedir.

3.2.3. Verimlilik Analizi

Yapay zeka, tikketim verilerini kullanarak enerji kullaniminin optimizasyonu i¢in
onerilerde bulunabilmektedir (Ali & Choi, 2020).Bu, enerji verimliligini artirmak ve
maliyetleri diisiirmek igin firsatlar sunabilmektedir. Ornegin, belirli saatlerde fazla enerji
tiketimi oluyorsa, yapay zekd sistemleri daha verimli kullanim icin Oneriler

sunabilmektedir.

3.2.4. Kisisellestirilmis Hizmetler

Yapay zeka analizi, bireysel kullanicilarin tiiketim aligkanliklarini anlayarak
kisisellestirilmis enerji kullanimiyla ilgili 6neriler sunabilmektedir (Ali & Choi, 2020).
Bu, kullanicilarin enerji tasarrufu yapmalarina ve maliyetlerini diigiirmelerine yardimci

olabilmektedir.

3.2.5. Veri Yogun isleme

Akilli sayaclardan elde edilen veriler genellikle biiyliik miktarda olabilmektedir
(Omitaomu & Niu, 2021). Yapay zeka ve makine 6grenimi algoritmalari, bu biiyiik veri
kiimelerini hizli bir sekilde analiz edebilir ve 6nemli desenleri veya iliskileri ortaya
¢ikarabilmektedir.

Sonug olarak, yapay zeka ve akilli sayaglar, enerji sektoriinde verimliligi
arttirmakta, kesintileri azalmakta, kaynaklar1 daha etkin kullanmakta ve kullanicilarin
enerji tiiketimini daha iyi yonetmelerine yardimei olmaktadir. Bu teknolojilerin bir araya

gelmesi, enerji sektoriinde biiyiik bir donilistim saglamaktadir.



28

4. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada {i¢ evden alinan ytiksek ¢oziiniirliiklii bir veri seti olan UMass Smart*
Ev veri seti kullanilmistir. Ayrica yontem olarak ise GRU (Gegitli Tekrarlayan Birim)

yontemi kullanilmistir. Veri setinin 6zellikleri ve GRU un 6zellikleri asagidaki gibidir.

4.1. UMass Smart* Ev Veri Kiimesi

Bu ¢aligmada, UMass Smart Ev Veri Seti olarak adlandirilan yiiksek ¢oziintirliiklii
veri setini kullanmis bulunuyoruz. Bu veri seti, ii¢ farkli evde toplanan bir¢ok sensérden
cok sayida veri toplamay1 hedefleyen bir dagitilmis veri setidir (Barker et al., 2012).
Oncelikle her bir evin kisa bir tamitimini yaparak, hangi sensorlerin hangi evlerde
kullanildigint 6zetlemek istiyoruz. Belirtmek gerekir ki evlerin tam konumlar1 veri
gizliligi nedeniyle ag¢iklanmamistir, ancak hepsinin Bati Massachusetts bolgesinde

oldugu bilinmektedir.

Ol N DRIDSM sinyali ;
e - : smart EMS
glic sebekesi - : -
—— enerji AT

&0 e
depolama

Sekil 4.1. Benzer bir ev iiretim-tiiketim semasi

4.1.1. HomeA (EVA)

Ev A, iki katli ve 1700 metrekarelik bir evdir ve ii¢ tam zamanli sakini
bulunmaktadir. Evde sekiz oda vardir, ana katta oturma odasi, yatak odasi, mutfak ve
banyo bulunurken, ikinci katta iki yatak odasi ve bir banyo mevcuttur. Bu evde merkezi

klima bulunmamaktadir, yaz aylarinda sakinler ii¢ pencereli klima {nitelerini



29

kullanmaktadir. Isitma sistemi dogal gaz ile ¢alisir. Ayrica, elektrikli kurutucu, camasir
makinesi, 1s1 geri kazanimli havalandirma {initesi, bulasik makinesi, buzdolab1 ve
dondurucu gibi biiyiik cihazlar da bulunmaktadir. Evde 35 duvar anahtari, her biri oda ve
dolap aydinlatmasini kontrol eder. Ayrica, evin elektrik panosunda 26 ayr1 devre
bulunmaktadir. Ev A, en ayrintili verilere sahip bir evdir. Sensorler, sebeke panosuna
yerlestirilmis ve her devrenin yani sira evin genel elektrik verilerini saniye saniye
kaydetmektedir. Baz1 anahtarlar, elektrik hatt1 lizerinden agma-kapama olaylarini ileten
tinitelerle degistirilmistir.

Ev A ayrica elektrik kullanimi izleme 6zelliklerine ek olarak farkli sensorleri
icermektedir. Evde {i¢ bolgeye ayrilan 1sitma sistemi bulunmaktadir ve bu termostatlar
firlnin ¢alisma zamani, ayar noktasi1 degisiklikleri gibi bilgileri sunucuya iletmektedir.
Ayrica, evin gesitli odalarina hareket sensorleri ve kapi sensorleri yerlestirilmistir. Bu
sensorler, hareket algilandiginda veya kapilarin agilip kapatildiginda sinyal gonderirler.
Son olarak hem dis hem de i¢ hava durumu verilerini toplamak igin bir hava durumu

istasyonu bulunmaktadir. Ayrica, sicaklik ve nem sensdrleri de bu evde bulunmaktadir.

4.1.2. HomeB (EvB)

Ev B, Ev A'ya benzer bir yapiya sahip olan sekiz odali bir evdir ve dort tam
zamanli sakini bulunmaktadir. Evde birinci katta oturma odasi, mutfak ve yemek odasi
bulunurken, ikinci katta iki yatak odast mevcuttur. Ev A'dan farkli olarak, Ev B'de
merkezi klima sistemi bulunmaktadir ve gazla calisan bir 1sitma sistemi vardir. Bu evde
de her devrenin elektrik kullanimi saniye kaydedilmektedir. Ayrica, dis hava durumu
verilerini toplamak icin bir hava istasyonu mevcuttur. Isitma ve sogutma sistemi, NEST

termostatlari ile kontrol edilmektedir.

4.1.3. HomeC (EvC)

Ev C, Ev A ve B'ye gore daha biiyiik bir evdir ve yaklasik 3500 metre karelik bir
alan1 kaplar. Bu ev, toplam 60 devreli iki ayri elektrik paneli gerektirir. Ev C, dis hava
durumu verilerinin yanmi sira evin tamaminin ve 21 devresinin elektrik kullanimini
izlemektedir. Ayrica, glines panelleri ve iki mikro riizgar tiirbini bulunmaktadir. Bu
tiirbinlerin akimi ve akii voltaji bes saniyelik araliklarla kaydedilmektedir. Ev ag1, fazla

iiretilen elektrigi sebekeye beslemek i¢in 6zel bir elektrik 6l¢er kullanmaktadir. Ayrica,
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mikro invertorler, gilicii kesmek i¢in tasarlanmistir, bdylece olii elektrik hatlarina geri
besleme olasiligini engeller.

Bu veri setleri 2014 ve 2015 yillarina ait olup, evlerdeki elektrik kullanimi ve hava
durumu verilerini igermektedir. Calismamizda bu veri setini kullanma nedenimiz, farkl
tikketicilerin ve farkli 6zellik sayilarinin oldugu evlerde basarili tahminler yapabilme
yetenegini gostermektir. Ayrica, bu yaklasimin diger evlerde ve daha biiyiik alanlarda da
uygulanabilir olmas1 dikkate alinmistir. Bu, farkli O6zellikler iizerinden yapilan
tahminlerin dogrulugunu degerlendirmemizi saglar. Bu verilerin birbirini destekleyen

sonugclar iiretecegini ve tahminlemenin gergekei oldugunu gostermekteyiz.

4.2. GRU (Gegitli Tekrarlayan Birim)

Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU), geleneksel RNN modelinin bir varyasyonu
olarak tanitilan bir tiir tekrarlayan sinir ag1 (RNN) mimarisidir (Medium, n.d.). Kaybolan
gradyan sorunu gibi standart RNN'lerin bazi siirlamalarini ele almak ve modelin sirali
verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama yetenegini gelistirmek i¢in tasarlanmistir
(Oztiirk et al., 2022).

Diger RNN'ler gibi, GRU da dahili bir bellek durumunu koruyarak sirali verileri
isleyebilen bir tiir yapay sinir agidir. Degisken uzunluktaki girdi dizilerini alabilir ve her
adimda ¢ikt1 tahminleri olusturabilir, ayn1 zamanda mevcut girdiye ve dnceki duruma
dayali olarak dahili durumunu giinceller (Dey & Salem, 2017).

GRU'nun temel yeniligi, agin kendi i¢ durumunu segici olarak giincellemesine ve
sifirlamasina izin veren gecis mekanizmalarinda yatmaktadir (Dey & Salem, 2017).
GRU'nun iki ana kapis1 vardir: glincelleme kapisi1 ve sifirlama kapisi. Bu kapilar, 6nceki
durumun ne kadarinin tutulacagini ve yeni girdinin ne kadarinin mevcut duruma dahil
edilecegini belirlemektedir.

Glincelleme kapisi, 6nceki durumun ne 6l¢iide korunacagini kontrol ederek agin
zaman iginde Onemli bilgileri kaybetmesini onlemektedir. Sifirlama kapisi, mevcut
durum hesaplanirken gegmis durumun ne kadarinin goz ardi edildigini belirleyerek agin
daha yeni bilgilere odaklanmasini saglamaktadir.

GRU'nun dahili dinamikleri, ¢iktiy1 hesaplayan ve girdiye, dnceki duruma ve gegit
degerlerine dayali olarak dahili durumu giincelleyen bir dizi matematiksel denklem

tarafindan yonetilmektedir. Bu denklemler, ag boyunca bilgi akisini kontrol eden sigmoid
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ve eleman bazinda c¢arpma gibi eleman bazinda islemlerin bir kombinasyonunu
icermektedir.

Geleneksel RNN'lerle karsilastirildiginda, GRU'larin hesaplama agisindan daha
verimli olurken sirali verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar1 yakalamada daha etkili
oldugu bulunmustur. Dogal dil isleme, konugma tanima, makine ¢evirisi ve video analizi

gibi ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadirlar.

4.2.1. GRU’ daki Kapilar ve Ozellikleri

4.2.1.1. Giincelleme Kapisi

Glincelleme kapisi, bir LSTM' nin unutma ve giris kapisina benzer sekilde hareket
etmektedir. Hangi bilgilerin atilacagina ve hangi yeni bilgilerin eklenecegine karar

vermektedir (Towards Data Science, n.d.-a).

4.2.1.2. Sifirlama Kapisi

Sifirlama kapisi, gecmis bilgilerin ne kadarmin unutulacagina karar vermek i¢in
kullanilan bagka bir kapidir (Veri Bilimine Dogru, n.d.). GRU' lar daha az sensor islemine
sahiptir; bu nedenle, egitilmeleri LSTM' lerden biraz daha hizlidir. Hangisinin daha iy1
oldugu konusunda net birim durum belirtilmemistir. Arastirmacilar ve miihendisler
genellikle kullanim durumlar i¢in hangisinin daha iyi calistigini belirlemek i¢in her

ikisini de denemektedir (Dey & Salem, 2017).
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resetleme kapisi

-

- - -

e d

M R N

gincelleme kapisi

Sekil 4.2. Giincelleme ve sifirlama kapisinin bir yapis1 (Medium, n.d.)

GRU kendisinden ¢ok dnce ¢ikmis olan LSTM' in basitlestirilmis bir halidir.
LSTM gibi Yinelemeli Sinir Aglarinda ortaya ¢ikan Kaybolan Gradyan Problemini ele
alan bir mimariden olusmaktadir. GRU, giris gegidini (it) ve unutma gecidini (ft)
giincelleme gecidinde birlestirir, bu arada bellek birimleri ve gizli birimler de birlestirilir.
Sekil 4.3’te mimarisi gosterilmektedir. GRU'daki gecis birimleri, ayr1 bellek hiicrelerine
sahip olmadan birimlerin i¢indeki bilgi akisin1 modiile eder. Sekil 4.3 ve Sekil 4.4
incelendiginde GRU g¢alisma yapisinin LTSM’den daha az karmasik oldugu

goriilmektedir.

me ne | T m1 S
KISA DOMEM HAFIZA —_— YENI KISA DONEM HAFIZA

oLy

Sekil 4.3. LTSM mimarisi (Towards Data Science, n.d.-).
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CALISAN BELLEK —» m _— BIRLESTIRME KAPISI ———— YENI CALISAN BELLEK
OLAY

Sekil 4.4. GRU Mimarisi (Towards Data Science, n.d.-a).

GRU'nun maruz kalinan durumunun derecesini kontrol edecek herhangi bir
mekanizmasi olmadigi igin, her seferinde tim durumu agiga ¢ikarmaktadir. GRU, dizi
modelleme gorevleri i¢in yaygin olarak kullanilan bir tiir tekrarlayan sinir ag1 (RNN)
mimarisidir. Iki ana kapis1 vardir: giincelleme kapisi (z) ve sifirlama kapis1 (r) (Towards

Data Science, n.d.-b).

y(t)

GRU HUCRESI

h(t-1)

x(t)

Sekil 4.5. GRU hiicresinin yapist (Medium, n.d.)

GRU'nun matematiksel formiilleri asagidaki gibidir.
1. Kapiy1 Sifirla:
Zt = O-(szt + Vzht_l + bZ)

2. Giincelleme Kapist:
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Iy = G(WrXt + Vrht_l + br)

3. Aday Aktivasyonu:

ht = tanh (WCXt + Vc(rt®ht_1))

4. Gizli Durum Giincellemesi yukaridaki denklemlerde:

he = (1 —z)®h_; + z,®h;

e h; ,tzaman adimindaki gizli durumu temsil eder.

e X ,tzaman adimindaki girisi temsil eder.

e ® eleman bazinda ¢carpmay1 belirtir.

e W' W?* ve W€ antrenman sirasinda 6grenilen agirlik matrisleridir.

Sifirlama kapist (ry) onceki gizli durumun (h,_;) ne kadarinin unutulmasi
gerektigini  belirlerken, giincelleme kapist (z;) gilincellemek i¢in yeni aday
aktivasyonunun (h;) ne kadarmin kullanilmasi gerektigini belirlemektedir.

Bu denklemlerin GRU' nun tek bir adimin1 temsil etmektedir. Uygulamada, bir
girdi dizisini islemek icin genellikle bu hesaplamalar1 birden ¢ok zaman adiminda
yinelemeli olarak uygulamaktadir. Bu, GRU'nun genel formiilasyonu olsa da, farkli
uygulamalarda veya arastirma calismalarda kiiciik farkliliklar olabilecegini belirtmek
onemlidir

Burada z;, bir sonraki durum hiicresine ne kadar bilgi getirilmesi gerektigini
belirleyen gilincelleme kapisini temsil etmektedir. Giincelleme kapisi icin daha biiyiik bir
deger, bir sonraki durum hiicresine daha fazla bilgi getirildigi anlamia gelmektedir. rt,
onceki bilgilerin ne kadarinin goz ardi edilmesi gerektigini belirleyen sifirlama kapisini
temsil etmektedir. Sifirlama kapis1 i¢in daha biiytik bir deger, 6nceki hiicreden daha fazla

bilginin goz ardi edilebilecegi anlamina gelmektedir.
4.3. Tleri Dogru Dogrulama Varyasyonu (Walk Forward Variation)
"{leriye Déniik Varyasyon", finansal analizde, o6zellikle algoritmik ticaret

alaninda, bir ticaret stratejisinin zaman i¢indeki performansini degerlendirmek icin

kullanilan belirli bir metodolojiyi ifade etmektedir (Yuan et al., 2018). Ge¢mis veriler
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kullanilarak bir stratejinin gelistirildigi ve ardindan gelecekte kullanima sunulacak
miiteakip veriler iizerinde test edildigi gercek diinya senaryosunu simiile etmenin bir
yoludur.

Ileriye doniik bir varyasyon yaklasiminda, mevcut tarihsel veriler, tipik olarak iist
iiste binen pencerelerle birden ¢ok boliime ayrilmaktadir (Towards Data Science, n.d.-a).
Her segment, ticaret stratejisinin gelistirildigi ve parametrelerin optimize edildigi bir
egitim doneminden ve ardindan stratejinin performansina gore degerlendirildigi bir test
doneminden olusmaktadir.

Bu metodolojiyi GRU ya endekslemek yanlis olmaz. Bizde bu yontemi kullandik.
GRU veya diger RNN mimarilerinin zaman serileri tahmini veya sira modelleme
gorevlerine uygulanmasi baglaminda benzer bir kavram uygulanabilir. Bu kavram, dénen
veya kayan bir veri penceresinde modelin egitilmesini ve degerlendirilmesini

igermektedir.

Elenen
stratejiler

Hayir | Hayur
/\ Part2: fleri
e Partl: Evet dogru
uzefl en.e Testi gecen dogrulama
n veri seti kisim matrisi
Evet
Part3:
Kullanilan .
yontem-GRU *
Part3: Elde ¢
edilen ®
sonuclar =
stratejiler

Sekil 4.6. ileri dogru dogrulama semas1 (TradingTact, n.d.)
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Bu yaklasimi1 GRU' ya asagidaki sekilde uygulayabiliriz:

1.Baslangi¢c Egitimi: Ge¢mis verilerin baslangic boliimiinii kullanarak GRU
modelini egitin ve bunu bir siralama tahmini gorevi olarak ele alalim. Modelin agirliklar
ve parametreleri bu egitim asamasinda 6grenilmektedir.

2Ileriye Yonelik Test: Egitimli GRU modelini, ilk egitim sirasinda
kullanilmayan bir sonraki veri segmentine veya penceresine uygulayin. Dizideki sonraki
degerleri veya ilgili goreve 0zgii Olglimleri tahmin etmede modelin performansini
degerlendirilmektedir.

3.Parametre Giincelleme: ileri test asamasindan sonra, mevcut pencereden hem
egitim hem de test verilerini kullanarak GRU modelini giincellemeyi veya yeniden
egitmeyi secebiliriz. Bu adim, modelde ince ayar yapmak, hiper parametreleri ayarlamak
veya modeli sifirdan yeniden egitmek gibi teknikleri igermektedir.

4. Adim 2-3"ii Tekrarlayin: Yeni verileri igeren pencereyi zamanda ileriye dogru
kaydirilip ileri test ve parametre glincelleme adimlarini tekrarlanmaktadir. Bu yinelemeli
siire¢, modelin performansinin siirekli olarak uyarlanmasina ve iyilestirilmesine olanak
tanir.

Bu yaklasim, ruh olarak finansta kullanilan ileriye doniik varyasyona benzer,
ancak egitim baglamia ve zaman serisi verileri lizerinde GRU gibi tekrarlayan sinir
aglarini degerlendirmeye uyarlanmistir (Yuan et al., 2018). Bu yinelemeli siireci, modelin
performansini verilerin farkli boliimlerinde degerlendirmekte olup, zaman i¢inde degisen
kaliplara uyum saglamaktadir. Ayrica modelin dogrulugunu ve genelleme yetenegini
potansiyel olarak gelistirilmektedir.

Ozetle walk forward; modelin her zaman adiminda iyi tahmin yapmast i¢in en iyi
sans1 saglar. Modelin temel ilkesi, modeli uzun bir tarihsel veri periyodu ile egitmek ve
ardindan nispeten kisa verilerle modeli test etmek ve ardindan egitim ve test adimlarini
tekrarlamak i¢in veri toplama penceresini geriye dogru hareket ettirmektir.

(1) Zaman serilerinin baslangicindan itibaren, modeli egitmek i¢in penceredeki
minimum 6rnek sayisini kullanilmaktadir.

(2) Model bir sonraki zaman adimini tahmin etmektedir.

(3) Tahminleri bilinen degerlere gore saklamakta veya degerlendirmektedir.

(4) Pencere, bilinen degerleri igerecek sekilde genisleyecek ve ardindan iglemi

tekrarlayacaktir (1. adima gidin).
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu ¢alismamizda 3 ayr1 evden iki farkl yila ait elektrik tiikketim, evlerin giines ve
riizgar Uretim, her bir evin kendi i¢inde 6zel tiiketim aligkanliklar1 analiz edilerek her bir
genel tiikketim ve bazi 6zel tikketim tahminlemeleri yapilmistir. Veri setinde bazi spesifik
ozellikler makine 6grenmesi kullanilacagi i¢in matematiksel olarak ifade edilmistir.
Tahminlemeler yapilirken GRU yontemi kullanilmis elde edilen RMSE sonuglari farkli
tablolar halinde verilmistir. Veri setimiz diizenlendiginde 29-36 siitun ve 16752-17520
arasinda satir halinde diizenlenmistir. Bu durum dikkate alindiginda veri setindeki gozlem
sayis1 yeterince fazladir. Veri seti uygun Ozellikler siniflanip diizenlendikten sonra

Matlab ortamina aktarilmis ve elde edilen uygulama sonuglar1 tablolar halinde asagida

verilmistir.
Tablo 5.1. Tarih bazli kullanom. RMSE
HomeA HomeB HomeC
2014 0.1434 0.2126 0.3632
2015 0.2315 0.3425 0.4127

Tablo 5.1°de, her ii¢ ev i¢in 2014 ve 2015 yillar1 bazinda elde edilen RMSE
degerleri verilmistir. RMSE degerinin diisiik olmas1 yapilan tahminleme hatasinin diistik
oldugunu gosterir. Tablo 5.1°de en iyi tahminleme 2014 yilinda HomeA i¢in yapilmistir.
Burada HomeA’ ya 2014 yilinda gelen-giden kisilerin az oldugunu ve yil boyunca enerji
tiiketiminin ¢ok fazla dalgalanmadigini sdyleyebiliriz. Buna kars1 2015 yilinda HomeC
ve HomeB de hata oran1 yliksektir. Bu degerlerin yiiksek ¢ikmasi bu iki evi kullanan kisi
sayisinin yil i¢inde belli zamanlarda degismis olabilecegini ve misafir gelme gibi

durumlarin olmus olabilecegi gostermektedir.

Tablo 5.2. Hava durumuna bagli kullanim. RMSE

HomeA HomeB HomeC
2014 0.2418 0.2617 0.4012
2015 0.2554 0.3788 0.5203
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Tablo 5.2’de degisen ve farkli hava durumlarina karsi elde edilen RMSE degerleri
verilmistir. Tablo incelendiginde en diisiikk hata HomeA’da ve 2014 yilinda goriilmiistiir.
Ayn1 zamanda 2015 yilinda diger degerlere oranla tahminleme hatasi biiyiik ¢ikmistir.
Buradan sunu sdylemek miimkiin 2015 yilinda HomeC igin dis faktorler tahmin yapmay1
zorlagtirmistir. Hava durumuna bakilarak tahminleme yapildiginda degiskenler
artigindan ve bu degigkenleri sabit veya oOngorebilmek miimkiin olmadigindan
tahminleme hatasini arttirir. Buradan Tiiketici aliskanliklarma bagli tahmin yaparken
hava durumu verilerinden elde edilecek sonuglarin ¢ok saglikli olmayacagini séylemek

mimkiin olacaktir.

Tablo 5.3. Elektrikli kiigiik ev aletlerine bagh kullanim. RMSE

HomeA HomeB HomeC
2014 0.1337 0.2047 0.2913
2015 0.2114 0.2558 0.3946

Tablo 5.3’te evlerde kullanilan kiiciik ev aletlerinin enerji tiiketimine gore
tahminleme yapi1lmis ve RMSE degerleri verilmistir. Aydinlatma i¢in kullanimdan sonra
elde edilen en kiiciik tahminleme sonuglari kiigiik ev aletleri kullanimidir. Tiiketicilerin
aliskanliklarini ortaya koyan bu degerler evde kullanilan kiigiik ev aleti sayis1 ve kullanim

stireleri etkili olsa da dis olaylardan ¢ok etkilenmemesi hata oraninin diisiik bulunmasini

saglamistir.
Tablo 5.4. Beyaz Egya elektrik tikketimi bagli kullanim. RMSE
HomeA HomeB HomeC
2014 0.1524 0.2511 0.3954
2015 0.2647 0.2839 0.4438

Tablo 5.4’te her ii¢ ev igin ayr1 ayr1 yillardaki beyaz esyalarinda (¢amasir
makinesi, bulasik makinesi, buzdolabi, firin vb.) tiiketilen enerjiye baglh olarak elde
edilen RMSE degerleri verilmistir. Tablo 5.4’e bakildiginda 2014 yilinda daha diisiik hata
orani varken 2015 yilinda daha yiiksek bir hata elde edilmistir. Bu da bize 2015 yilinda

kullanimda dig faktorlerin etkisinin arttigini gostermektedir.
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Tablo 5.5. Ev boliimlerine (oda, salon, yatak odasi vb.) bagli kullanim. RMSE

HomeA HomeB HomeC
2014 0.2135 0.2394 0.3264
2015 0.2487 0.2614 0.4315

Tablo 5.5’te Evdeki farkli boliimlerinde tiiketilen enerji miktarina gore
tahminleme yapilmis olup farkli boliimler ve evler i¢in farkli RMSE degerleri
bulunmustur. Nitekim bunlar béliimlerde bulunan priz linyelerinden ¢ekilen enerjidir.
Burada evin farkli boliimlerinde olusacak ihtiyaclar ve dngdriilmeyen bazi durumlar hata
sapmasini degistirmektedir. Tablo 5.5’e baktigimizda HomeA nin 2014 yilinda ki tahmin
hatast azdir ama 2015 yil1 icin tahmin hatasi artmistir. Buda 2015 yilinda HomeA’da evin
boliimlerinde 6ngoriilmez enerji kullanimlari olabilecegini géstermektedir. Bu yorumu

diger evler i¢in de yapabiliriz.

Tablo 5.6. Aydinlatmaya bagli kullanim. RMSE

HomeA HomeB HomeC
2014 0.1397 0.2159 0.3117
2015 0.2318 0.2624 0.4013

Tablo 5.6’da her evin ayr1 ar1 aydinlatmalarinda kullanilan enerji tiiketim tahmini
icin RMSE degerleri verilmistir. Aydinlatma araclari kullanimina bagli RMSE degerleri
oldukca distiktiir. Ciinkii aydinlatma aracglarinin  kullanim1  genel olarak
degismeyeceginden tiiketici kullanim aligkanliklarini saglikli bir sekilde géstermektedir.
Ayrica dis faktorlerden en az etkilenen 6zellikler arasindadir. Hata oranlar1 evler igin
farkli olmasmin sebebi evde yasayan kisilerin farkli sayilarda olmasi ve evin

genisliklerinin farkli olmasidir.

Tablo 5.7. Tiim kullanim. RMSE

HomeA HomeB HomeC
2014 0.2942 0.3214 0.4281
2015 0.3354 0.4617 0.6724
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Tablo 5.7° bu defa da biitiin tiikketilen enerjiler hesap edilerek genel kullanim igin
tahminleme yapilmis ve RMSE degerleri tablodaki gibidir. Genel kullanimdan elde
edilen RMSE degerleri yiiksek ¢ikmistir. Ciinkii parametre sayisi1 ve dig faktor sayisinin

artmasi tahminleme hatasini arttirmistir.

2014 Yili igcin RMSE Degerleri

0,45
0,4
0,35
0,3
0,25
0,2
0,15
0,1
0,05
0
Zamana bagl Hava Elektrikli Beyaz esya Aydinlatma Genel kullanim
kullanim durumuna kiclk ev kullanimi bolumlerlnm kullanimi
bagli kullanim aletleri kullanimi
kullanimi

B homeA B homeB B homeC

Sekil 5.1. 2014 y1l1 evlerin ayr1 ayr1 RMSE degerleri verilmistir.

Sekil 5.1°deki grafikte 2014 yilina ait, 7 farkli parametrenin 3 farkli eve ait RMSE
degerleri verilmistir. Bu elde edilen RMSE degerleri, farkli kullanimlarin grafiksel olarak
farkhiliklarim1 gérmeyi ve yorumlamayi kolaylastirir. Grafigi inceledigimizde 2014
yilinda bulunan RMSE degerlerinden kiigiik ev aletleri ve aydinlatma kullanimina bagh
olan degerler digerlerinden diisiik ¢ikmistir. Buda aydinlatma ve kiiciik ev aletleri
kullaninmin dis faktorlerden ¢ok fazla etkilenmedigini gostermektedir. Yani tiiketici
davraniglarina bagli tahminleme yapilmak istendiginde, 6zellikle aydinlatma verileri
alindiginda dogru tahminleme yapilacagini gostermektedir. Grafige bakildiginda genel

kullanima bagli elde edilen degerler en yiiksek hata oraninin oldugu degerlerdir. Buda
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tiiketicinin tiim davraniglart ve dis faktorlerin degiskenligi fazla olacagindan hata orani

attirmistir.
2015 Yili igcin RMSE Degerleri
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0
Zamana bagh Hava Elektrikli kiigik Beyaz esya Aydinlatma Genel kullanim
kullanim durumuna ev aletleri kullanimi bolumlermln kullanimi
bagh kullanim  kullanimi kullanimi

H.homeA B .homeB B .homeC

Sekil 5.2. 2015 y1l1 evlerin ayr1 ayr1 RMSE degerleri verilmistir.

Sekil 5.2°deki grafigi inceledigimizde de 2015 yilinda bulunan RMSE
degerlerinden, kiigiik ev aletleri ve aydinlatma kullanimina bagli olan degerler
digerlerinden diisiik ¢ikmistir. 2015 yilinda bulunan hata oran1 2014 yilina oranla daha
yiiksek olsa da arasinda ¢ok biiylik bir fark yoktur. Her iki yil i¢in de en saglikli
tahminleme parametreleri, aydinlatma ve kii¢lik ev aletlerine bagh kullanim oldugunu
gostermektedir.

Sekil 5.1 ve sekil 5.2°de hava durumuna bagli elde edilen RMSE degerleri yiiksek
cikmistir. Buda dis faktorlerin tahminlemeyi olumsuz etkiledigini gostermektedir. Ayrica
2015 yilinda hava kosullarinin daha zorlu olmasi yapilan tahminlemeyi kotii etkilemistir.
Ornegin 2014 yilinda HomeC’ de 0,32 RMSE bulunmus ayni ev i¢in 2015 yilinda 0,43
civari bir hata bulunarak hata orani ¢ok fazla yiikselmistir. Bu yiikselis hem HomeC’ nin
hava durumuna baglh iiretim degerlerini hem de tiiketim degerlerini degistirdigini ve

RMSE degerini olumsuz etkiledigini gostermektedir.
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Yukarda verilen grafikler incelendiginde meskenlerin her birinden elde edilen

tahmin hatasinin diger meskenlerden farkli oldugu goriilmiistiir. Bunun nedenleri 6zet

olarak

> Her bir meskende yasayanlarin farkli tiiketim davranislarinin
olmasi

> Meskenlerde kurulu olan yinelenebilir enerji iiretim kapasitesinin
farkli olmas1

> Her meskenin kullandig elektrikli cihaz sayis1 ve 6zelliginin farkli
olmasi

> Meskenlere ait tim veri setlerinde ¢ikis verisi olarak sebekeden
cekilen yiik miktar1 ayrica her bolgenin (mutfak, oda, salon, cihaz vb.) tiiketim
miktar1 alinmigtir. Burada her bir meskende farkli sayida bulunan ve birbirinden

farkl1 giris parametreleri igermesi etkili olmustur.

Son olarak litaratiire bakildiginda bir¢ok yontemden daha iyi RMSE

sonug aldigimizi gériiyoruz. Bunlardan biri olan H. Tekin’in ¢alismasinda, ortalama

RMSE degeri olarak 0,49 civarinda bulmus yontem olarak GBLR kullanmis ve bizim

buldugumuz bir¢ok degerden daha yiiksek hata elde etmistir Tekin, H. (2019). Ayrica

Giilsiim Kili¢ 2021 yilinda tez yazmis olup LTSM yontemi kullanmig ve RMSE

degeri olarak 0,88 civarinda sonug bulmustur (Kilig, U. G. (2021). Her iki teze gore

bizim tezimizde 0zellik sayis1 veri setinin boyutu daha biiyiik olmasina ragmen elde

ettigimiz RMSE degerlerinin ¢ogu 0,40’ nin altindadir. Buradan ¢aligmamizin iyi

sonuglar verdigini kullandigimiz GRU yonteminin basarili oldugunu séyleyebiliriz.

Tablo 5.8. Sonuglarn literatiirle karsilastirilmasi

Elde edilen RMSE

Yazarlar degerleri ortalamasi1  Kullamlan Yontem Yil
Herdem Tung 0,40 GRU 2024
Hazret Tekin 0,49 GBLR 2019

U. Giilsiim Kilg 0,88 LTSM 2021
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1. Sonuglar

Elektrik yiikii tiiketim tahmininde kullanilan c¢esitli metotlar, yiikiin zaman
icindeki degisim Ozelliklerine ve yiik tahminini etkileyen cevresel faktorlere gore
farklilagmaktadir. Kimi elektrik yiikii tahmini g¢alismalarinda, analitik yOntemlerin
basarili bir sekilde uygulanabildigi goriilmektedir. Ancak diger bazi caligmalarda analitik
yontemlerin yetersiz kaldigr durumlar ortaya ¢ikabilmekte ve bu noktada yapay zeka
teknikleri, daha etkili ve kesin tahminler elde etmek amaciyla tercih edilmektedir.

Elektrik yiik tahmini c¢alismalarinda, tahmin metodunun se¢ilmeden 6nce veri
setinin detayl1 bir sekilde analiz edilmesi 6nemlidir. Bu analiz, ge¢mis yillara ait verilerin
miktar1 ve siklig1 gibi faktorleri igermelidir. Ayrica, veri setindeki giris degiskeni olarak
kullanilan parametrelerin sayisi ve bu degiskenlerin tahmini yapilacak olan degiskenle
olan oransal, matematiksel iliskisi de se¢ilecek tahmin metodunu belirlemede kritik bir
rol oynar. Ayrica veri setinde bulunan 6zellik sayis1 ve gozlem sayisi da tahminleme
yaparken secilecek yontem agisindan son derece onemlidir. Dogru tahmin metodu
secilmeden Once bu faktorlerin dikkatlice degerlendirilmesi, tahminin basarili ve
giivenilir olmasini saglar.

Bireysel tiiketici abonelerin enerji tiikketiminden baslayarak bolgesel veya iilke
bazinda toplam enerji tiiketimini inceledigimizde, yiik karakteristiginin her agamada
degiskenlik gosterdigini gozlemliyoruz. Bu degiskenlikler, bireysel tiiketicilerin tiiketim
aliskanliklari, sebeke yapisi, cografi faktorler ve sosyo-ekonomik kosullardaki
farkliliklardan kaynaklanmaktadir. Bu farkliliklar, sebekenin ve bagli meskenlerin yiik
karakteristigini karmasik hale getirirken sistem dinamikligini artirmaktadir. Bu karmasik
ve dinamik yapinin etkisiyle, ylik tahmin uygulamalarinda standart veya sabit bir tahmin
yontemi olusturmak oldukc¢a zordur. Bu nedenle, yiik tahmini ¢aligmalarinda veri seti ve
icindeki parametrelerin Ozelliklerine gore en uygun tahmin yoOnteminin seg¢ilmesi
gerekmektedir.

Calisma sonuglar1 degerlendirildiginde kullanilan yontem segilen veri setine en
uygun olabilecek yontemdir. Ciinkii veri setinde ¢ok sayida farkli 6zellik bulunmasi
tahminlemeyi ve dogru RMSE degerini bulmayi zorlastirir. GRU ile bu sorunun

iistesinden geldigimizi goériiyoruz. Ozellik sayis1 artmasina ragmen tahminleme islemi
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karmagik olmamakla beraber iyi sonuglar elde edilmistir. Elde edilen ortalama RMSE
degeri 0,40 altinda olup hata oran1 olarak diigiiktiir. GRU ile tahminleme de bu ii¢ ev

disinda farkl bir bolgeye uygulansa da bize iyi sonuglar verecegini gostermektedir.

6.2. Oneriler

Klasik sebeke yapisinin giderek artan enerji talebiyle basa ¢ikma konusundaki
yetersizligi, alternatif bir ¢oziim olarak gelistirilen ve yayginlasan akilli sebeke yapisini
glindeme getirmistir. Cok fonksiyonlu akilli sayaglarin yayginlasmasiyla, sebeke
yapisindaki herhangi bir noktanin diizenli olarak ylik durumu kaydedilerek, her bir
tiiketici abonenin bireysel tiiketim verileri ayrintili bir sekilde belirlenebilmektedir. Ayni
samanda meskenlerde bulunacak cesitli sensorler ve haberlesme araglartyla meskenlerin
kendi icerisindeki 6zel tiiketimlerini ayrigtirarak belirleyecektir. Meskenlerde tiiketim
aligkanliklar1 bu araglarla daha da detayli analiz edilebilecek ve yiik tiiketim tahminleri
daha basarili sonuglara ulasacaktir. Bu kapsamli ve karmasik bilgi havuzunun sagladig:
verilerle yiik tahmini ¢alismalarinda kullanilacak tahmin ydntemlerinin sec¢iminde,
dinamik sistemleri analiz etme yetenegine sahip ve zaman siral1 veri setleri i¢in en uygun
yontemi veya yontemleri belirleme gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada 6nerilen
GRU yontemi veri setinin kapsadigi 2014-2015’teki yillara ait tiiketim tahminleridir. Bu
calisma g6z Oniine alinarak mesken sayisi arttirilabilir ve baska veri setlerine de

uygulanabilecegi diisiiniilmektedir.
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