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ABSTRACT

The effective use of electricity, accurate prediction methods are becoming important for energy planning and prevention
of imbalance costs. Efficient, high-quality, and safe electricity supply processes are also crucial for maintaining the supply-
demand balance in the electricity market. Therefore, it is necessary for electricity producers and suppliers to make good
planning, and there is a need to predict unrealized consumption values for planning activities. The aim of this study is to
make short-term electricity load forecasting for Sivas-Central 1st Organized Industrial Zone using meteorological data and
past consumption values. It has been observed in the literature that artificial intelligence, especially Long Short-Term
Memory (LSTM) architectures, are effectively used in the energy forecasting field. In this study, an LSTM architecture was
created using Matlab/Simulink to make load forecasts. In this architecture, four cases are used using different data sets for
input data. In the first case, only days of the year are used as input data sets. For the second case, “Month, Day of Month,
Working Day and Days of Year” are used. For the third case, additional “Holiday Days, Holiday, Weekend, Normal Day,
Dollar” data is used in the second case. In the fourth case, additional “Meteorology” data is used in the third case. As a result,
the RMSE values for the four cases are as follows; RMSE1: 1501.897, RMSE2: 1005.312, RMSE3: 1343.179, RMSE4:
9342.352. This study aims to provide effective solutions in supply-demand balance and energy management. This study
deeply analyzes the effect of different data combinations on LSTM-based consumption estimation and offers an original
contribution in terms of showing that using more data does not always provide better estimation accuracy. The aim is to
provide significant contribution to energy suppliers and industrial zones for accurate energy management through the
predictions made.
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Elektrik enerjisinin efektif bir sekilde kullaniimasi, enerji planlamasi ve dengesizlik maliyetlerinin 6nlenmesi igin dogru
tahminleme yontemleri 6nem kazanmaktadir. Verimli, kaliteli ve gtivenli elektrik tedarik stiregleri elektrik piyasasindaki arz
- talep dengesinin korunmasi igin de oldukga 6nemlidir. Bu nedenle elektrik tiretici ve tedarikgilerinin iyi planlama yapmasi,
planlama galismalari igin de gergeklesmemis tiiketim degerlerinin tahminlenmesi ihtiyaci dogmaktadir. Bu galismanin amaci,
meteoroloji verileri ve gegmis tiiketim degerlerini kullanarak Sivas-Merkez 1. Organize Sanayi Bolgesi'nin kisa donem elektrik
yuk tahminini yapmaktir. Literattirde yapay zeka ve o6zellikle Uzun Kisa Streli Bellek (Long Short Term Memory-LSTM)
mimarilerinin enerji tahmini alaninda etkin bir sekilde kullanildig gorilmustir. Bu ¢alismada yiik tahmini yapabilmek igin
Matlab/Simulink araciligyla LSTM mimarisi olugturulmustur. Bu mimaride girig verileri iin farkli veri setleri kullanilarak dort
durum incelenmistir. Birinci durumda giris veri seti olarak sadece yilin giinleri kullanilmistir. ikinci durum igin “Ay, Ayin Gindi,
Mesai Giinii ve Yilin Giinleri” kullanilmistir. Ugiincii durum igin ikinci duruma ek “Bayram Giinleri, Tatil, Hafta sonu, Normal
Guin, Dolar” verileri kullanilmigtir. Dérdiincti durumda ise Ugtincti duruma ek olarak “Meteoroloji” verileri kullanilmigtir.
Sonug olarak RMSE degerleri dort icin sirasi ile su sekildedir; RMSE1:1501,897, RMSE2:1005,312 , RMSE3:1343,179 ,
RMSE4:9342,352. Bu calisma ile arz talep dengesi ve enerji yonetiminde etkili ¢dziimler sunulmasi amaglanmistir. Bu
galisma, farkli veri kombinasyonlarinin LSTM tabanl tiiketim tahminine etkisini derinlemesine analiz ederek, daha fazla veri
kullaniminin her zaman daha iyi tahmin dogrulugu saglamayacagini géstermesi bakimindan 6zgiin bir katki sunmaktadir.
Yapilan tahminlemelerle enerji tedarikgilerinin ve sanayi bolgelerinin dogru enerji yonetimi yapabilmesi icin dnemli bir katki
saglanmasi amaglanmaktadir.
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Girig

Elektrik enerjisi, sanayiden hanelere kadar genis bir
yelpazede ihtiya¢ duyulan modern yasamin temel
unsurlari arasinda yer almaktadir. Ancak, stirdirilebilir ve
istikrarh enerji yonetimi icin talep tahmini kritik 6neme
sahiptir. Geleneksel yéntemler genellikle gecmis verilere
dayali temel istatistiksel modellerle sinirhdir ve bu
modellerdeki belirsizlikler ve hata paylari enerji Gretimini
ve dagitimini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bu
baglamda, uzun-kisa sireli hafiza tabanli yapay sinir Aglari
(LSTM) basta olmak Uzere yapay zeka uygulamalari,
elektrik ylki tahmini alaninda umut verici bir ¢6ziim
sunmaktadir. LSTM aglari, zaman serisi verileri lizerinde
glclii  performans sergileyerek enerjinin  geg¢mis
davranislar hakkinda bilgi depolama yetenegi ile 6ne
¢ikar. Sonug olarak bu ¢alisma, enerji talebinin karmasik ve
dinamik dogasini anlamak i¢cin modern vyapilarin ve
manevra kabiliyetinin nasil kullanilabilecegine dair yeni
bakis agilari sunmaktadir. Bu kapsamda, LSTM aglarinin
gecmis verilere dayali olarak tahmin guiclini artirmasi ve
bu sayede enerji sektori icin daha akilli ve daha etkin
¢O6zUmler sunmasi hedeflenmektedir [1].

Sivas-Merkez 1.0SB Mudurliginin T.C. Enerji Piyasasi
Dizenleme Kurumu’ndan (EPDK) almis oldugu elektrik
dagitim lisansi kapsaminda, Organize Sanayide elektrik
dagitimi, perakende satigi ve Enerji YOnetim Birimi
hizmetleri ylritilmektedir. Bu baglamda enerji yonetimi
icin  calismalara  ihtiyag  duyulmaktadir.  Elektrik
piyasasinda, arz ve talep arasindaki iliskinin dengede
tutulabilmesi icin elektrik Ureticisi ve tedarikgisi sirketlerin
glvenilir, kaliteli ve ekonomik Uretim yapabilmeleri
gerekmektedir. Bu baglamda, efektif bir planlama
yapabilmek icin gelecekteki elektrik yik talebinin, en
disik sapma degerinde tahmin edilmesi blyik 6nem
tasimaktadir.  Tirkiye’de elektrik piyasasini  Enerji
Piyasalari isletme A.S. (EPIAS) isletir ve yonetir. Elektrik
ureticileri ve tiiketicileri, EPIAS tarafindan isletilen Giin
Oncesi ve Giin igi Piyasalarina katilarak alim-satim
islemleri gerceklestirir. Giin Oncesi Piyasasi; bir sonraki
gun teslim edilmek lzere elektrik enerjisinin alig ve satis
islemlerinin yapildigl, organize bir toptan elektrik
piyasasidir. Bu piyasada sunulan arz ve talep tekliflerinin
kesismesiyle, elektrik birim fiyati olan Piyasa Takas Fiyati
(PTF) belirlenir. Saatlik olarak ilan edilen PTF, ilgili saatteki
elektrik enerjisinin baz maliyetini yansitir. Tim bunlar géz
oniinde bulunduruldugunda elektrik tiketiminin saatlik
olarak tahmin edilmesi 6nem arz etmektedir.

Makine 6grenimi, kisa vadeli yik tahmininde yaygin
olarak kullanilmaktadir. XGBoost gibi algoritmalar, gegmis
yuk, hava durumu ve tatil gibi gesitli kaynaklardan elde
edilen  ozellikleri  kullanarak  yiksek dogrulukta
tahminler yapabilir [2].

Kisa donem elektrik ylik tahmini, enerji yonetimi ve
arz-talep dengesinin saglanmasi agisindan blylk bir
oneme sahiptir. Dogru tahminler, enerji Gretim ve dagitim
sirketlerinin maliyetlerini optimize etmesine, enerji
tedarik zincirinde istikrar saglamasina ve elektrik
21

fiyatlarindaki dalgalanmalari kontrol altina almasina katki
saglamaktadir.  Geleneksel istatistiksel yontemler
genellikle zaman serisi verileriyle sinirli kalirken, yapay
zeka tabanl modeller (6zellikle Yapay Sinir Aglari (Artificial
Neural Networks, ANN) ve Derin Ogrenme (Deep
Learning) yaklagimlari vb.) daha vyiksek dogruluk
saglayarak bu alanda 6nemli bir avantaj sunmaktadir. Son
yillarda, LSTM, CNN ve hibrit modeller gibi gelismis yapay
zeka yontemleri, elektrik yik tahmini c¢alismalarinda
giderek daha fazla tercih edilir hale gelmistir. Bu literatiir
Ozeti, farkh yapay zeka yaklagimlarinin kisa dénem elektrik
yuk tahmini Gzerindeki etkilerini inceleyen gincel
akademik ¢alismalara odaklanmaktadir.

Yapay sinir aglariyla gelistirilen tahmin modellerine
yonelik bir diger calismada Ozerdem ve arkadaslari,
Parcacik Sirli  Optimizasyonu (PSO) algoritmasini
kullanarak ANN tabanli sistemlerin performansini
artirmayi hedeflemistir. Calismalarinda, PSO
algoritmasiyla ANN'nin  tahmin dogrulugunu o6nemli
Olgude iyilestirdigini ve optimizasyon siirecinin tahmin
hatasini ciddi sekilde azalttigini ortaya koymustur [3].
Benzer sekilde, Bouktif gercgeklestirdigi bir calismada,
LSTM modeli elektrik yikii tahmini, hiperparametre
ayarlariyla optimize edilmis makine 6grenim modellerine
kiyasla daha ylksek dogruluk gostermektedir. LSTM’nin
uzun vadeli bagimhliklari 6grenme yetenegi, kisa donem
yuk tahminleri agisindan énemli bir avantaj saglamistir [4].
Miao ve Nakamura'nin galismasinda, ge¢mis elektrik
tiketim verileri ile meteorolojik degiskenleri birlestirerek
ANN modellerinin dogrulugunu test etmistir. Arastirma,
mevsimsel ve hava durumu degiskenlerinin tahmin
modeline entegre edilmesinin tahmin basarimini
artirdigini ortaya koymustur. Ozellikle sicaklik, nem ve
rizgar hizinin elektrik tiiketimi ile dogrudan iliskili oldugu
belirlenmis ve ANN modellerinin  hava durumu
tahminleriyle entegre edilmesiyle daha giivenilir sonuglar
elde edilmistir [5]. Sagwal ve Ramkumar tarafindan
ylrutilen baska bir calismada, Tekrarlayan Sinir Aglar
(RNN) ve Dikkat Mekanizmalari kullanilarak kisa donem
elektrik ylik tahmini en verimli hale getirmeye calisiimistir.
Calisma kapsaminda, elektrik fiyatlarindaki degiskenlik ve
hava durumu faktérleri modele entegre edilmis, sonuglar
ise fiyat ve meteorolojik degiskenlerin modele dabhil
edilmesinin tahmin dogrulugunu artirdigini géstermistir
[6]. Ghazal ve Janjua'nin ¢alismasinda, Convolutional
Neural Networks (CNN) ile ANN modelleri bir araya
getirilerek kisa dénem yik tahmini gerceklestirilmistir.
Arastirma, CNN'nin zaman serisi verilerini daha iyi islemesi
sayesinde ANN'ye kiyasla daha hizh ve daha dogru
sonuglar Urettigini gdstermistir [7]. Benhra ve arkadaslari
tarafindan yapilan bir diger calismada ise, meteorolojik
degiskenlerin Random Forest ve ANN modelleriyle tahmin
dogruluguna etkileri irdelenmistir. Arastirma, hava
durumu faktorlerinin  elektrik tiuketim tahmininde
belirleyici bir rol oynadigini ve 6zellikle sicaklik ile nem gibi
degiskenlerin yik tahmini dogrulugunu artirdigini ortaya
koymustur [8]. Shukla tarafindan yapilan benzer bir
arastirmada ise, ABD ve Hindistan’daki elektrik tiketim
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modelleri analiz edilerek CNN, LSTM ve geleneksel tahmin
yontemleri karsilastirilmistir. Calisma, hibrit modellerin
farkh cevrlerde degisen performans gosterdigini, ancak
genel olarak ANN tabanli yaklasimlarin en basarili
sonuglari verdigini ortaya koymustur [9]. Nadali ve ¢alisma
arkadaslari, enerji yonetimi alaninda RNN ve LSTM tabanl
zaman serisi tahmin modellerinin etkinligini arastirmistir.
Calisma, geleneksel istatistiksel yontemlerinin, RNN ve
LSTM gibi derin 6grenme tabanli yaklasimlara kiyasla daha
yuksek hata payina sahip oldugunu ortaya koymustur.
Ozellikle LSTM’nin uzun vadeli bagimliliklari 6grenme
yetenegi sayesinde, kisa donem elektrik yiik tahmini igin
daha dogru ve giivenilir sonuglar Urettigi belirlenmistir.
Sonuglar, LSTM’nin kisa vadeli tahmin uygulamalarinda
geleneksel yontemlere kiyasla daha basarih oldugunu
gostermektedir [10].

Bu calismalarin genel cgergevesi degerlendirildiginde,
LSTM ve CNN tabanli derin 6grenme modellerinin,
geleneksel zaman serisi analizlerine kiyasla daha yiksek
dogruluk sagladigi  gorulmektedir. Hava durumu
verilerinin kullanimi tahmin basarisini artirabilmekte,
ancak veri kalitesi, 6l¢eklendirme suregleri ve degisken
secimi gibi faktorlerin dikkatli bir sekilde ele alinmasi
gerekmektedir. Hibrit modellerin  kullanimi, tahmin
dogrulugunu iyilestirme potansiyeline sahip olmakla
beraber, bolgesel ve ekonomik degiskenler model
performansini  dogrudan etkileyebilmektedir. Gelecek
¢alismalarda, tahmin  modellerinin  performansini
iyilestirmek ve genelleme yetenegini artirmak amaciyla
yeni aktivasyon fonksiyonlarinin ortaya konulmasi, hiper-
parametre optimizasyonunun derinlestirilmesi ve transfer
ogrenme tekniklerinin daha kapsamli analiz edilmesi
onerilmektedir.

Yik tahmini; elektrik enerjisi Gretimi, alimi, satimi ve
altyapr gelistirme gibi kararlarin alinmasina katki
saglamaktadir. Ekonomik biylimeyi desteklemek ve
gelecekteki elektrik enerjisi taleplerini kargilamak igin
yapilan tahminler, elektrik glic yonetimi ve planlamasi igin
oldukca 6nemlidir. Elektrik yik tahmini, enerji
santrallerinin planlanmasi ve isletilmesi icin hayati 6neme
sahiptir. Dogru tahminler, enerji sistemlerinin verimli
yonetilmesine olanak tanir ve gelecekteki projeler igin
avantajlar saglar [11], [12].

Arastirmanin Gnemi

Elektrik  enerjisi, modern toplumlarin  temel
ihtiyaclarindan biri haline gelmistir. Strekli artan talepler,
enerji yonetim sistemlerinin etkinliginin artiriimasini
gerekli kilmaktadir. Bu baglamda, kisa vadeli elektrik yiku
tahmini, enerji saglayicilari ve planlamacilari igin kritik bir
karar destek mekanizmasidir. Dogru tahminler, enerji
arzini taleple uyumlu hale getirmede, kaynaklari verimli
kullanmada ve maliyetleri diistirmede hassas bir rol oynar.
Ayrica geleneksel istatistiksel yontemlerin yani sira yapay
zeka uygulamalari da bu alana 6nemli katkilar saglhyor. Bu
arastirmanin amaci, LSTM yontemi basta olmak (lizere
yapay sinir aglar teknolojisinin kisa vadeli elektrik yukii
tahminindeki etkinligini meteorolojik verilerle entegre
ederek incelemektir. LSTM, 6zellikle zaman serisi verilerini

anlamada etkilidir ve geg¢mis verileri goz O6nilinde
bulundurarak gelecekteki egilimleri tahmin etme
kapasitesine sahiptir. iklim degisikliklerinin ve hava
olaylarinin elektrik talebi tGizerindeki etkilerini anlamak igin
derinlemesine  bir analiz yapmak gerekmektedir.
Arastirmanin 6nemi, bu tir yenilikci yaklagimlarin enerji
sektoru Uzerindeki etkisi ile ilgilidir. LSTM tabanli
modellenmis  tahminler,  dalgalanmalarin  tahmin
edilmesine, talep yogunluklarinin belirlenmesine ve enerji
kaynaklarinin optimizasyonuna olanak tanir. Bu ¢ercevede
hem teorik hem de pratik agidan elde edilen bulgular,
enerji yonetiminde yenilikgi ¢6ziimler arayan paydaslar
icin degerli ©6n goriler sunacaktir.

Materyal ve Metot

Elektrik ylUk tahmini kisa, orta ve uzun dénem igin
yapilabilmektedir. Saatlik ve glinliik tahminler kisa donem,
aylik ve yillik tahminler ise orta ve uzun dénem tahminler
olarak siniflandiriimaktadir. Ozellikle enerji sektdriinde
artan rekabet kosullari nedeniyle kisa donem yik
tahminleri Uretici firmalar igin kritik bir 6neme sahiptir.
Yanls yik tahminleri ciddi mali sonuglar dogurabilir.
Yetersiz tahminler, talebin karsilanamamasina ve mobil
Unitelerin devreye alinarak maliyetlerin ylikselmesine
neden olurken; asiri tahminler ise gereksiz birimlerin
calistirlmasiyla isletme maliyetlerini artirmaktadir.

Eneriji talep tahmininde kullanilan belirli matematiksel
ve istatistiksel teknikleri kapsar. iki temel yaklasim, zaman
serisi analizi ve makine 6grenimi teknikleridir. Zaman
serisi analizi, ge¢mis enerji tiiketimi verilerine dayanarak
kisa donemli tahminler olustururken, isletme modellerini
veya mevsimsel varyasyonlari hesaba katar. Bu baglamda,
basit hareketli ortalamalar gibi yontemler 6n plana ¢ikar.
Gegmis veri noktalarinin belirli bir kombinasyonunu
kullanarak gelecekteki degerleri tahmin etmeye calisirken,
ihtiyag duyulan parametrelerin belirlenmesi, modelin
dogrulugunu biyik 6lgide etkileyen kritik bir asamadir.
Ote yandan, makine 6grenimi teknikleri, enerji yik
tahmini icin oldukga etkili bir yaklasim sunar. Bu yaklasim,
gecmis olaylarin zaman icindeki bagimliliklarini 6grenerek,
enerji talep tahminini daha isabetli hale getirir. Kisa
donemli dalgalanmalari algilama becerisi, bu yontemi
klasik yontemlerden ayiran bir 6zelliktir. Sonug olarak hem
zaman serisi analizi hem de makine 6grenimi yéntemleri,
kisa donem elektrik enerjisi ylik tahmininde
kullanilabilecek dnemli araglardir. lyi bir tahmin yéntemi
sec¢imi, enerji  yobnetiminde etkili stratejilerin
gelistiriimesine ve kaynaklarin verimli kullaniimasina
katkida bulunur.

Uzun Kisa Sireli Bellek (LSTM) aglari, zaman serisi
verileri ile ilgili karmasik islevleri 6grenebilme yetenekleri
sayesinde, yapay zeka literatiriinde dikkat cekici bir yere
sahiptir. LSTM, geleneksel yapay sinir aglarinin birgok
sinirlamasini  asarak, ozellikle ardisik veri isleme
gorevlerinde etkili ¢oziimler sunar [13]. Bu 6zelligi, elektrik
enerjisi  yik tahmini gibi dinamik sistemlerin
modellenmesinde kritik bir avantaj saglar. LSTM aglarinin
temel yapisi, giris, unutma ve cikis kapilari igerir. Giris
kapisi, yeni bilgilerin agin i¢ bellegine kaydedilmesini
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kontrol ederken, unutma kapisi, gec¢mis bilgilerden
hangilerinin silinecegine dair karar verir. Cikis kapisi, i¢
bellekteki bilgilerin hangi kisminin disa aktarilacagini
belirler. Bu mekanizmalar, zaman igindeki bagimhhklari
anlamada ve uzun doénemli iliskileri yakalamada son
derece etkilidir. Bu nedenle, meteorolojik veriler gibi
mevsimsel ve zamanla degisen dizilerde, LSTM'nin
kullanimi 6zellikle uygun goriinmektedir, ¢linkii elektrik
enerjisi  yukd, c¢evresel degiskenlerden dogrudan
etkilenmektedir. LSTM'nin bir diger 6nemli avantaji ise
o6grenme sirecindeki esnekligidir. Dizensiz ve karmasik
zaman serisi verilerini analiz edebilme kapasitesi, elektrik
yuk tahmininde kullanilan meteorolojik verilerin dinamik
dogasina uyum saglamasina olanak tanir. Bu baglamda,
LSTM uygulamalari, sadece ge¢mis verilerden 6grenmekle
kalmayip, ayni zamanda olasi gelecekteki durumlari da
degerlendirme yetenegine sahiptir. Sonug olarak, yapay
zeka ve Ozellikle LSTM yontemleri, kisa donem elektrik
enerjisi yik tahmini gibi karmasik ve c¢ok degiskenli
sistemlerin daha dogru bir sekilde modellenmesine ve
tahmin dogrulugunun artmasinda katkida bulunmaktadir
[14].

Yapay Zeka Tekniklerinin Yiik Tahmininde Kullanimi

Kisa donem yik tahmini amaciyla gelistirilen pek ¢ok
farkh istatistiksel yontem bulunmaktadir. Bu yéntemler
arasinda Regresyon Analizi, Zaman Serisi Analizi, Uzman
Sistemler, Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglari sayilabilir.
Literatlrde yik tahmini ile ilgili istatistiksel yontemler ve
yapay zeka algoritmalar kullanilarak yapilan birgok
¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalardan bazilan
Ozetlenmistir. Buitrago ve Asfour calismalarinda, lineer
olmayan oto-regresif yapay sinir aglari yontemini
kullanarak 24 saatlik yiik tahmini yapmislardir. Giris verisi
olarak elektrik tiiketim ve sicaklik degerleri kullanilmistir.
Calismada geri beslemeli YSA basariyla uygulanmuistir [15].
Yapay Sinir Aglarinin (YSA) en belirgin avantajlari arasinda
yuksek boyutlu veri kiimesiyle basa ¢cikma yetenekleri ve
verilerdeki karmasik iliskileri 6grenebilme kabiliyeti yer
almaktadir. Yapay sinir aglari, 0Ozellikle sonu¢ odakh
proseslerde dogrusal olmayan iliskilere sahip verilerde
umut vadeden bir modelleme teknigidir [16]. Ozellikle
elektrik yik tahmini gibi dinamik sirecglerde, YSA'lar
gecmis verilere dayanarak gelecekteki trendleri tahmin
etme yetenekleriyle 6ne ¢ikarlar. Uzun Kisa Sureli Bellek
(LSTM) modelleri, YSA'larin bir alt grubu olarak, ardisik
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verilerin analizi icin spesifik olarak gelistirilmistir.
LSTM'ler, Ozellikle zaman serisi verileri lizerinde yliksek
dogruluk saglamak amaciyla, gecmis verileri saklayip
unutma mekanizmalarini etkin bir sekilde kullanarak
O0grenme siirecini optimize ederler.

Tahmin modellerinin olusturulmasinda genis bir veri
seti girdi olarak kullanilmaktadir. T.C. Tarim ve Orman
Bakanligi Sivas Meteoroloji Mudurligiinden 2022 ve 2023
yillarina ait giinliik toplam yagis, saatlik bulutluluk miktari,
saatlik nispi nem ve saatlik sicaklik verileri alinmistir.
Verilerin bir kismi ham haliyle, diger kismi ise belirli
dizenleme ve isleme sireglerinden gegirilerek kullanima
hazir hale getirilmektedir. Bu ¢alismada, hatali veya eksik
veriler tespit edildiginde, eksik alanlar dnceki ve sonraki
degerler kullanilarak interpolasyon yontemiyle
doldurulmustur. Ayrica, saatlik sicakhk verileri agirlikh
ortalama yontemiyle dontstirtlmastir. Calismada
agirhkh saatlik sicaklik degerleri igin verilen saat UTC
(Koordine Edilmis Evrensel Saat)'dir. Tirkiye saatine
gevirmek icin kisin 2 saat, yaz saatine gére ise 3 saat
eklenmistir. Sivas-Merkez 1.0rganize Sanayi Bolge
Mudirliginden 2022 ve 2023 yillarina ait saatlik tiiketim
ve Uretim verileri alinmistir. Elektrik enerjisi talep tahmini,
gecmisteki ve mevcut verilerin analiz edilerek talep
degisim egilimlerinin belirlenmesi ve bu egilimler
dogrultusunda gelecekteki eneriji ihtiyacinin
ongorilmesine dayanir. Elektrik yikiini etkileyen baslica
etmenler arasinda sicaklik, nem, riizgar gibi meteorolojik
parametreler ile 6nceki yillara ait enerji tiiketim verileri
yer almaktadir. Yapay Sinir Aglari (YSA) makina 6grenmesi
gerceklestirebilirler. Yapay sinir aglarinin ana amaci,
bilgisayar sistemlerinin 6grenme yetenegi kazanmasini
saglamaktir. Ogrendikleri olaylari analiz ederek benzer
durumlarda akilci kararlar alabilirler. Uzun Kisa Sireli
Bellek (Long Short Term Memory - LSTM), derin 6grenme
kapsaminda kullanilan 6zel bir yapay tekrarlayan sinir agi
(RNN) tartdir. Klasik ileri beslemeli sinir aglarinin aksine,
LSTM yapilari geri besleme baglantilarina sahiptir ve bu
sayede yalnizca tekil veri noktalarini (6rnegin anhk
tiketim degerleri) degil, ayni zamanda zamanla degisen
veri dizilerini (6rnegin sicaklik veya nem gibi) isleyebilir. Bu
¢alismada kullanilan LSTM birimi; bir hiicre yapisi ile
birlikte giris kapisi, ¢ikis kapisi ve unutma kapisindan
olusmaktadir. Hicre, belirli zaman araliklarindaki bilgileri
hafizada tutarken; kapilar, bu bilginin hicreye girisini,
¢ikisini ve unutulmasini kontrol eder.
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Sekil 1. Uzun Kisa Sireli Bellek Yapisi
Fig. 1. The Long Short Term Memory network (LSTM) structure

Yukaridaki Sekil 1'de LSTM Diyagraminin her satiri bir
digiimin ciktisindan baskalarinin girislerine kadar tim vektori
tagir. San kutular sinir ag1 katmanlar 6grenilirken, pembe
daireler vektor eklenmesi gibi noktasal islemleri temsil eder.
Birlestirilen satirlar birlestirme hattini, ¢izgi catallastirma ise
kopyalanan igerigi ve kopyalari farkli yere gideceklerini belirtir.
Sekil 1’deki LSTM mimarisinde X, giris h; ¢ikis verilerini ifade
etmektedir. LSTM’nin isleyis formiilleri asagidaki gibidir [17].

dogrusal olmayan degisken durumlarini 6grenmeyi saglar
ve Turing evrenselligi gibi 6nemli ozellikler gosterir [19].
LSTM aglarinda kullanimi oldukga yaygindir.

ex

1+e‘x=1+ex

(5)

o(x) =

e Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu (tanhx) asagidaki Esitlik
6 formiilde ifade edilmistir. Zaman seri tahminleme

fi = O’(tht_l + Upxe + bf) ) analizinde  verimli  sonuglara  ulasmak icin
C“t = tanh(W,h,_, + Uyx, + b,) (2) gelistirilmistir. Bu fonksiyon dogrusal olmayan
Co=Coq*fo+Cpxiy 3) donlsumleri  gergeklestirmek icin  6nemli  rol
o, = c(Wyhe_y + Ugx, + b,) (4) oynamaktadir. Yapay Sinir Aglan ve LSTM’de yaygin

e  Sigmoid Fonksiyonu Esitlik 5'deki gibi ifade edilir [18]. Bu
fonksiyon girdi degerini sifir ile bir arasinda tutarak bir
yakinsama vyapar. Yapay sinir aglari modellerinde
aktivasyon fonksiyonu seklinde karsimiza gikmaktadir. Agin

tanh(x) =

olarak kullanilmaktadir [20], [21].
sinh(x) e*—e™ e?*—1
cosh(x)  eX*4+e* e2x4+1

(6)

1
0.5
o
—6 —4 -2 0 2 4 6

Sekil 2. Sigmoid Fonksiyon Grafigi
Fig. 2. Sigmoid Function Graph
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tanh(x)

Sekil 4. Hiperbolik Tanjant (tanhx) Fonksiyon Grafigi
Fig. 4. Hyperbolic Tangent (tanhx) Function Graph

Bu arastirmada  kullanilan  LSTM  modelinin
performansini belirleyen temel parametreler detayli bir
sekilde ele alinmistir. Modelin 6grenme kapasitesini
belirleyen hiicre sayisi, katman derinligi ve 6grenme orani
gibi temel ayarlar 6zenle diizenlenmistir. Asiri 6grenmeyi
(overfitting) 6nlemek amaciyla dropout orani belirlenmis
ve modelin daha iyi genelleme yapabilmesi igin uygun bir
optimizasyon yontemi kullaniimistir. Bu parametrelerin
dogru sekilde ayarlanmasi, modelin kisa donem elektrik
yuk tahmininde yliksek dogrulukla ¢alismasini saglamistir.

istatiksel Analiz
Bu c¢alismada, Matlab/Simulink araciliglyla LSTM
mimarisine ait Olgim verileri giris olarak islenmis ve

tahminlerin dogrulugunu degerlendirebilmek icin cesitli

Tablo 1. Giris (LSTM icin Ogrenme) Verileri.
Table 1. Input (Learning for LSTM) Data.

istatistiksel analizler yapilmistir. Standart sapma ve
ortalama degerlerin hesaplanmasi, modelin tahmin
sonuglarinin ne kadar glivenilir oldugunu ve tahminlerin
genel egilimlerini anlamamiza yardimci olmustur. Ayrica,
tahminleme degerlerinin olcim degerlerine olan ylzde
degisim oranlarinin hesaplanmasi, modelin
tahminlerindeki sapmalarin buytkligini ve dogrulugunu
objektif bir sekilde degerlendirmemize olanak tanimistir.
Bu analizler, modelin performansini daha ayrintil bir

sekilde incelememize ve hangi faktorlerin tahmin
dogrulugunu  etkiledigini  belirlememize  yardimci
olmustur.

Tablo 1’de yer alan 2023 yilina ait bir yillik; Sivas ili
meteoroloji verileri [22] ,d6viz kuru verileri [23] ve Sivas ili
Organize Sanayi Bolgesi tuketim verileri [24] LSTM
mimarisinin girdileri olarak kullanilmistir.

. . B Lt g & seTsimasb_sBTE_ sEc
> ¥ 8 E 8z § F GE3 SIS 53T 5p3 S 5iZ
3 @ 0~ 0O s ©2 0§ g 2 ©E
2023 1 1 1 0 0 1 0 7 72 -2 19 76238
2023 1 2 0 0 0 0 0 7 68 -2 19 259662
2023 1 3 0 0 0 0 0 5) 70 -2 19 305014
2023 1 4 0 0 0 0 0 2 45 3 19 311751
2023 1 5 0 0 0 0 0 5 72 2 19 316531
2023 1 6 0 0 0 0 0 4 78 1 19 312444
2023 1 7 0 0 1 0 0 1 68 2 19 238682
2023 1 8 0 0 0 1 0 0 73 0 19 114067
2023 1 9 0 0 0 0 0 7 62 -2 19 290314
2023 1 10 0 0 0 0 0 7 60 -2 19 329626
2023 1 11 0 0 0 0 0 7 54 19 327959
2023 1 12 0 0 0 0 0 4 42 19 332327
2023 1 13 0 0 0 0 0 7 50 19 324710
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Bulgular ve Tartismalar

Bu calismada 2023 yilina ait 365 adet gilinlik elektrik
tlketimi ve meteoroloji verileri islenmistir. Verilerin %89,86'si
LSTM modelinin 6grenmesi icin ve %10'u tahminleme ile
karsilastirma yapmak icin dlzenlenmistir. Olusturulan
tahminleme modelleri ve tim algoritma MATLAB/Simulink
araci ile test edilmistir. Egitim ve kayip verileri Sekil 5'de
sunulmustur. Goruldigi Gzere ilk 125 egitim adimdan sonra
dgrenme vyavaslamistir.  Ogrenme 150 adimdan sonra
tamamlanmaya yaklasmistir. Verilerin genis parametrede
olmasi nedeniyle 6grenme adim sayisi 500 de sonlandirilmasin
uygun olacag degerlendirilmistir.

Sekil 6'da Loss (Kayip) egrisi Modelin tahmin yapma
yeteneginin iyilestigini veya kotilestigini gorsellestirmektedir.
Loss egrisi zamanla azalirsa model 6greniyor demektir. Loss
egrisi, modelin egitim sireci boyunca her bir epoch’ta (egitim
donglsiinde) hesaplanan kayip (hata) degerlerini grafiksel
olarak gosterir. Genellikle Training Loss (Egitim Kaybi) modelin
egitim verisi Uzerindeki hatasi ve Validation Loss (Dogrulama
Kaybl) Modelin daha o6nce gormedigi dogrulama verisi
Uzerindeki hatasi seklinde iki ayrn gosterimi vardir. Kayip
fonksiyonu (loss function), modelin tahmin ettigi deger ile
gercek deger arasindaki farki oGlger. Regresyon (tahmin)
problemlerinde en yaygin kullanilan kayip fonksiyonu Esitlik
7’de MSE (Mean Squared Error - Ortalama Kare Hatasl) ifade
edilmistir.

n

1
MSE=-> (=27 ()

t=1

Training Progress (15-Nov-2024 19:43:12)

0 3 68 1 19 265126
3 0 85 =l 19 349430
0 4 69 -4 19 357596
0 7 63 -4 19 347281
0 0 76 -3 19 278373
0 0 79 -2 19 169115
33 0 95 =l 19 232092

Sekil 7’de 365 gline ait gerceklesmis tiiketim degerleri ile
son 37 glniin tahminlenen degerleri yer almaktadir. Gegmis
tiketim ve diger girdi verileri ile egitilen model sayesinde
tahminleme gerceklestirilmistir.

Sekil 8'de ise son 37 giliniin gerceklesen ve tahminlenen
tlketimleri daha detayll olarak yer almaktadir. Ayrica
tahminlemeden kaynaklanan farklarin giin bazindaki degerleri
gorilmektedir. Esitlik 8'de ise RMSE (Root Mean Square Error-
Kok Kare Ortalama Hatasl) ifade edilmektedir. Bu eslikte x,
olgllen deger iken X; tahmin edilen degerdir. Tahminlemenin
dogrulugunu degerlendirmek icin kullaniimaktadir. Daha
diistk bir RMSE degeri, modelin gercek degerlere daha yakin
tahminlerde bulundugunu gostermektedir. RMSE, hatalarin
biyukligiini vurgular ve buylik hatalara daha fazla agirlik
verir, bu da modelin bliyik hatalara karsi duyarlligini artirir
[25].

Farkl veri setleri ile dort durum incelenmistir. Birinci
durumda girig veri seti olarak sadece yilin guinleri kullanilmigtir.
ikinci durum icin giris veri setinde “Ay, Ayin Giinii, Mesai Giinii
ve Yilin Ginleri” kullanilmistir. Uglincii durum igin ise giris veri
setinde “Ay, Ayin GUnl, Mesai GUnG,Yilin Ginleri, Bayram
Glnleri, Tatil, Hafta sonu, Normal Giin, Dolar” kullanilmistir.
Doérdiincii durumda “Tablo 1’de yer alan TUm veriler” giris veri
seti olarak kullaniimistir. Tablo 2’de 6lglilen degerler ile dort
farkli durum igin tahminlenen degerler listelenmistir. Tablo
3'te ise Olgllen deger ile tahminelenen degerler arasindaki
farklar ile RMSE degerleri incelenmistir.

Epoch: 500 0f 500
eration 500 0f 500
Herations per epoch 1
Maximun terations: 500

RMSE

Training (smoothed)
Training
---@ - - Validation

400

0 50 100 150 200 250 300
Iteration

350 400 450 500

Sekil 5. Giris Verileri ile Glin Bazinda Modelin Egitim Grafigi
Fig. 5. Training Graph of the Model Based on Day with Input Data
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Training Progress (15-Nov-2024 19:43:12)

RMSE
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- - -& - - Validation
Loss
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Sekil 6. Giris Verileri ile Glin Bazinda Modelin Kayip Grafigi
Fig. 6. Loss Graph of the Model by Day with Input Data
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Fig. 7. Realized and Estimated Consumption Graph on a Daily Basis
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Sekil 8. Son 37 Giuniin Gergeklesen ve Tahminlenen Tiketim Grafigi
Fig. 8. Actual and Estimated Consumption Graph of the Last 37 Days
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Tablo 2. Olgiilen Degerler ve Tahminlenen Degerler Sonug Tablosu.
Table 2. Measured Values and Estimated Values Result Table.

L Owien S e e e
il Ay Sl Tkali;\e/tt:r)n Tuketim Tuketim Tuketim Tuketim

(kWh) (kwh) (kwh) (kWh)
2023 11 25 389337 390241,44 391445,39 394766,49 386510,37
2023 11 26 231240 234105,97 232209,83 233786,74 241058,45
2023 11 26 424233 421533,08 422739,39 421700,30 411852,21
2023 11 28 464852 464577,51 465355,53 466304,21 455739,72
2023 11 29 471783 472734,28 472074,01 472196,52 464529,05
2023 11 30 470134 470356,89 469882,46 470132,90 465986,17
2023 12 1 456380 457404,89 455467,68 454501,68 448421,08
2023 12 2 391671 392028,62 391383,30 392150,67 380324,25
2023 12 3 233121 234789,62 233426,63 232846,08 227251,63
2023 12 4 371185 371183,49 371163,78 369273,03 355428,07
2023 12 5 396030 397885,6 395978,29 396513,40 378274,07
2023 12 6 408790 410161,32 408835,67 409279,99 392123,75
2023 12 7 411337 412411,68 411381,72 411772,43 395782,00
2023 12 8 425604 427200,95 426282,67 426212,94 409492,14
2023 12 9 347041 346959,59 347239,47 347599,50 338664,03
2023 12 10 206358 207558,18 207218,61 206105,77 210773,63
2023 12 11 384778 384210,65 384444,18 384201,42 380524,40
2023 12 12 422018 423365,04 422515,82 423243,64 419660,48
2023 12 13 408175 409243,17 408546,95 408540,75 410518,94
2023 12 14 422635 424063,71 423187,18 423251,17 417503,63
2023 12 15 406880 408003 407744,14 407385,24 403545,51
2023 12 16 337071 336829,13 337184,67 337123,74 333954,90
2023 12 17 197014 198846,26 198002,87 196893,68 208966,86
2023 12 18 372507 372273,19 373106,50 372699,76 360517,23
2023 12 19 422014 423193,41 423294,46 423650,67 413542,81
2023 12 20 424587 425886,99 425614,62 425638,03 419722,36
2023 12 21 426284 427764,41 427181,60 427153,99 423815,05
2023 12 22 426608 428127,78 427952,44 427560,46 423778,34
2023 12 23 334624 334483,61 334871,09 335057,68 337871,70
2023 12 24 180102 183276,56 182331,74 180780,32 199168,35
2023 12 25 379288 378999,68 379018,35 378645,27 374021,10
2023 12 26 407280 408794,47 407991,41 408280,73 403994,44
2023 12 27 400935 401927,7 401523,08 401342,46 400843,66
2023 12 28 404136 405303,39 404853,11 404586,66 403094,24
2023 12 29 396544 397775,03 397749,24 397004,76 394451,69
2023 12 30 325993 325630,64 326119,10 326105,99 326415,26

2023 12 31 170225 174416,56 173537,26 171784,41 188288,79
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Tablo 3. Olgiilen Degerler ve Tahminlenen Degerler Farki ile RMSE Sonug Tablosu.
Table 3. RMSE Result Table Containing the Deciency Between the Measured Values and the Estimated Values.

Durum-1 Durum-2 Durum-3 Durum-4
Yil Ay Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin

Sapmasi Sapmasi Sapmasi Sapmasi
2023 11 25 -904,44 -2108,39 -5429,49 2826,63
2023 11 26 -2865,97 -969,83 -2546,74 -9818,45
2023 11 26 2699,92 1493,61 2532,70 12380,80
2023 11 28 274,49 -503,53 -1452,21 9112,28
2023 11 29 -951,28 -291,01 -413,52 7253,95
2023 11 30 -222,89 251,54 1,10 4147,83
2023 12 1 -1024,89 912,33 1878,33 7958,92
2023 12 2 -357,62 287,70 -479,67 11346,75
2023 12 3 -1668,61 -305,63 274,92 5869,37
2023 12 4 1,51 21,22 1911,97 15756,93
2023 12 5 -1855,60 51,71 -483,40 17755,93
2023 12 6 -1371,32 -45,67 -489,99 16666,25
2023 12 7 -1074,68 -44,72 -435,43 15555,00
2023 12 8 -1596,95 -678,67 -608,94 16111,87
2023 12 9 81,41 -198,47 -558,50 8376,97
2023 12 10 -1200,18 -860,61 252,23 -4415,63
2023 12 11 567,35 333,82 576,58 4253,60
2023 12 12 -1347,03 -497,82 -1225,64 2357,52
2023 12 13 -1068,17 -371,95 -365,75 -2343,94
2023 12 14 -1428,72 -552,18 -616,17 5131,37
2023 12 15 -1123,00 -864,14 -505,24 3334,50
2023 12 16 241,87 -113,67 -52,74 3116,10
2023 12 17 -1832,26 -988,87 120,32 -11952,86
2023 12 18 233,81 -599,50 -192,76 11989,77
2023 12 19 -1179,41 -1280,46 -1636,67 8471,19
2023 12 20 -1299,99 -1027,62 -1051,03 4864,65
2023 12 21 -1480,41 -897,60 -869,98 2468,95
2023 12 22 -1519,78 -1344,44 -952,46 2829,66
2023 12 23 140,39 -247,09 -433,68 -3247,70
2023 12 24 -3174,56 -2229,74 -678,32 -19066,35
2023 12 25 288,32 269,65 642,73 5266,90
2023 12 26 -1514,47 -711,41 -1000,73 3285,56
2023 12 27 -992,70 -588,08 -407,46 91,34
2023 12 28 -1167,39 -717,11 -450,66 1041,76
2023 12 29 -1231,03 -1205,24 -460,76 2092,31
2023 12 30 362,36 -126,10 -112,99 -422,26
2023 12 31 -4191,56 -3312,26 -1559,41 -18063,79
RMSE Degerleri 1501,897 1005,312 1343,179 9342,352
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Sonuglar ve Oneriler

Bu galismada, LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) modeli
kullanilarak ~ farkli  durumlar icin enerji tiketimi
tahminlemesi yapilmistir. Calismanin sonuglari, LSTM
tabanli modellerin enerji tiketimi tahmininde Ustiin
performans sergiledigini gostermektedir. Tahminleme
dogruluk oranlari incelenmistir. Dort farkh veri seti ile
yapilan tahmin sonuglari, modelin performansini
karsilastirmak amaciyla K6k Ortalama Kare Hatasi (RMSE)
metrigi ile degerlendirilmistir. Ortalama olarak Durum
1’de %99,6 , Durum 2’de %99,75 , Durum 3’te %99,74 ve
Durum 4’te %97,6 oranlarinda dogru tahminleme
gerceklesmistir. Modelin yiksek tahminleme dogrulugu
ile galistig gbzlemlenmistir. Elde edilen sonuglara goére
ozellikle zamana bagh degiskenleri etkili bir sekilde
ogrenebildigini gostermektedir. Farkli veri setleri ile
yapilan testlerde, modelin dogrulugunun kullanilan veri
tirline gore degistigi gortlmustir. Daha fazla degisken
iceren veri setlerinin, modelin tahmin basarisini artirdig
gbzlemlenmistir. Bununla birlikte, bazi durumlarda fazla
veri girdisinin modelde asiri 6grenmeye sebep olabilecegi
de tespit edilmistir. En verimli tahminleme sonuglari;
RMSE degeri en diisiik olan Durum 2’de elde edilmistir.

Beklendigi Gzere, daha fazla veri girdisi iceren Durum 3
ve Durum 4 senaryolarinda, tilketim tahmininde belirli bir
iyilesme gozlenmistir. Ancak, meteorolojik verilerin de
dahil edildigi Durum 4’te beklenenin aksine tahmin
dogrulugunda ciddi bir dislis yasanmistir. Bu durumun
birkag olasi sebebi olabilir:

Meteorolojik Degiskenlerin  Tiiketim  Uzerindeki
Dogrudan Etkisi irdeleyecek olursak; tiiketim verisinin
mevsimsel dongiiler ve ekonomik faktorler gibi belirgin
kaliplarla sekillendigi duslinildiiglinde, hava durumu
degiskenlerinin dogrudan bir etkisinin olmamasi veya bu
etkinin bolgesel ve sektdrel bazda farklilik gdstermesi
tahmin modelinin hata oranini artirmis olabilir. Ozellikle
sicakhk, nem ve glineslenme siiresi gibi meteorolojik
degiskenler, enerji tiketimi ile dogrusal olmayan ve
kompleks bir iliskiye sahip olabilir. Bu nedenle, bu tir
degiskenlerin modele dogrudan eklenmesi beklenen
iyilestirmeyi saglamamis olabilir. Eger meteorolojik veriler
dogru degilse veya modelin ihtiya¢c duydugu sekilde
islenmemisse, tahmin performansi olumsuz etkilenebilir.

Veri setinin dengesizligi ve glriltl icermesi konusunda
meteorolojik veriler, 6zellikle ginlik bazda degiskenlik
gosterdigi icin, modelin 6grenme silirecinde ek bir glrdlti
kaynagi olusturmus olabilir. Bu durum, modelin tiketim
tahminine odaklanmasini zorlastirarak asiri 6grenme
(overfitting) veya yetersiz 0grenme (underfitting)
problemlerine yol agmis olabilir. Ozellikle Dolar kuru ve
hava durumu gibi dissal faktorlerin tliketim Gzerindeki
etkileri, daha uzun dénem verileri ile daha anlamli hale
gelebilirken, kisa vadede tahmin performansini artirmak
yerine dustrebilir.

Veri donistimlerinin ve normalizasyonun etkisinde ise
LSTM modelleri, girdilerin dlgeklendiriimesine ve zaman

serisi icindeki dinamik degisimlere oldukga duyarlidir.
Meteorolojik veriler ve ekonomik faktorlerin farkh
Olceklerde olmasi, modelin bazi girdileri daha baskin
algilamasina neden olmus olabilir. Eger bu degiskenler
uygun bir 6n isleme (normalizasyon, standartlastirma) ile
modele dahil edilmemisse, tahmin performansini olumsuz
yonde etkileyerek yiiksek hata degerine sebep olmus
olabilir. Daha fazla veri girisi, modelin karmasikhgini
artirabilir ve asiri uyuma yol agabilir. Bu durum, modelin
egitim verilerine ¢ok iyi uyum saglarken, yeni veriler
Gzerinde dislik performans géstermesine neden olabilir.
Model, tiiketimi etkileyen ana kaliplari 6grenmek yerine,
asirt duyarh oldugu degiskenlere gereginden fazla agirhk
verebilir.

Degiskenler arasindaki ¢oklu dogrusallik, model
karmasikligi ve ¢ok sayida degiskenin modele eklenmesi,
modelin daha fazla iliski 6grenmesini saglarken ayni
zamanda modelin karmasikhgini da artirir. Eger bazi
degiskenler yiiksek oranda birbirleriyle iliskili ise (6rnegin
sicakhk ve glineslenme siresi gibi), modelin karar
mekanizmasi bu iliskileri dogru sekilde 6grenemeyebilir.
Bu durum, modelin tiketim tahminleme dogrulugunu
disirmesine sebep olabilir. Meteorolojik faktorlerin
tiketim Uzerindeki etkisi, bolgeye, mevsime, sektore ve
Isinma tercihlerine bagh olarak degiskenlik gosterebilir.
Ornegin, sicakhk degisimleri soguk iklimlerde isitma
ihtiyacini artirirken, sicak iklimlerde sogutma ihtiyacina
bagh tiiketim artisi yasanabilir. Model, bu gibi dogrusal
olmayan ve mevsimsel bagimliliklari yeterince iyi
ogrenemediginde, tahmin hatasi yikselir.

Sonug olarak, Durum 2'nin en iyi tahmin performansini
gostermesi, tiiketim tahmininde en anlamli degiskenlerin
seciminde dikkat edilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.
Daha fazla veri girisi her zaman daha iyi tahmin
performansi  saglamayabilir. ilerideki ¢alismalarda,
meteorolojik degiskenlerin tiketim tahminine olan
etkilerini daha iyi anlamak icin dis faktorlerin yeterince
arastirilmasi, daha uzun sireli veri analizi ve farkl derin
6grenme modelleri ile detaylandirilabilir. Modelin asiri
uyumunu Onlemek icin daha basit modeller veya
dizenleme teknikleri kullanilabilir. Bu faktorler, eneriji
tiketimi tahminlerinde daha iyi sonuglar elde etmenize
yardimci olabilir. Tahminleme oraninin artirilmasi igin yil
icerisinde farkl dénemlerde devreye giren elektrik Gretim
santrallerinin, devreye girdigi tarih ve gic bilgisininde
model icin giris verisi olarak islenilmesinin daha verimli
olacagi dislintilmektedir. Boylece 6grenmenin ve tahmin
performansinin artmasi 6ngorilmektedir.

Tesekkiir
Bu c¢alisma icin tasarlanan modelde kullanilan
meteorolojik verileri saglayan Meteoroloji isleri Genel

Midirligine, enerji tiketim verilerini saglayan Sivas-
Merkez 1.0SB MuddrlGgi’ne tesekkir ederiz.
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