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Elektrik piyasasinin ¢aligma yontemi geregi, ihtiyag duyulan elektrik miktarinin dogru olarak tahmin
edilmesi ve tiiketimin bu tahminleri yakalamasi1 durumunda dengesizlik maliyeti minimumda olup, elektrik
fiyat1 en uygun degerlerde belirlenmektedir. Bu amagla elektrik ihtiyacini dogru olarak tahmin edilmek i¢in
bu galismada Uzun-Kisa Dénemli Bellek derin 6grenme yontemi Enerji Piyasalari Isletme A.S. nin resmi
web sayfasinda yayinladigi saatlik diretim verilerine uygulanmistir ve saatlik tahmin yapilmustir.
Simiilasyonlar sonucunda 24, 48 ve 72 saatlik gegmis zaman verisi test i¢in kullanildiginda, hata 6lgiitii
olarak kullanilan MAPE degerinin sirasiyla 0,81, 0,73 ve 0,77 yiizdelik oranlarda elde edilmistir.

1. GIRIS

Enerji insan yasammin en temel
vazgecilmez parametrelerinden birisidir.
Diinya o0lceginde birincil enerji arzi
1970-2015 yillar1 arasinda 2,7 Kkat
artarken, aynt zaman diliminde enerji
kaynakli CO2 salimmminin da 2,2 kat
arttig1 bilinmektedir. Bu artigin, referans
senaryoya gore 2015’den 2040’a uzanan
orta erimli bir ufukta; -Diinya genelinde
endiistride yillik %0,7, binalarda yillik
%1,1 ve ulasimda yillik %1,0 olacag:
yoniinde degerlendirmeler yapilmistir
[1]. Birincil enerji kaynaklari tizerinden
yapilan bu degerlendirmelerin yaninda,
elektrik tiretiminin de 2015’den 2040’a
kadar, 1,46 Kkatina ¢ikacagi tahmin
edilmistir [1].

Tiirkiye  igin  benzer  tahminlere
bakildiginda Enerji ve Tabi Kaynaklar
Bakanligi’nin 2017-2026 arasini
kapsayan 10 yillik talep tahmininde;

yillik artig oran1 referans talep i¢in %4,5,
yiiksek talep senaryosu igin %5,6 ve
diisiik talep senaryosu icin ise %3,7
olarak verilmistir [2].  Gergeklesen
iiretim degerleri ise TEIAS verilerinden
izlenebilmektedir. 2016’dan 2017’ye,
2017°den 2018’e ve son olarak 2018’den
2019’un ilk 7 aymin gerceklesen aylik
iiretim verileri ve bu verilerin bir 6nceki
yilin o ayma gore degisim oranlar
Tablo-1°de verilmistir [3]. Elektrik
tiketimini ve dolayisiyla dogrudan
tretimini etkileyen bircok etmen soz
konusudur. iklim kosullar1, dogal afetler,
iilke, bolge veya Diinya genelindeki
ekonomik ve siyasi gelismeler, krizler ve
benzerleri  temel etmenler olarak
belirtilebilir. Bir yil 6nce ayni ay igin
iiretim verilerindeki degisimler -%3,2
(karsihigt  798,1 GWh) ile +%16,7
(karsilig1 1.984 GWh) arasinda oldukga
genis bir yelpazede degisim
gosterebilmektedir.
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Tablo 1. 2016-2019 yillari arasindaki aylik elektrik tiretimi ve degisim oranlari [3]

Aylar 2016 2017 Artis 2018 Artis 2019 Artis
(GWh) (GWh) (%) (GWh) (%) (GWh) (%)
Ocak 23.443,1 | 25.479,3 | +8,1 | 26.300,9 | +3,2 | 25.8455 | -1,7
Subat 20.929,2 | 22.916,2 | +7,5 | 23.248,7 | +1,5 | 23.3424 | +04
Mart 22.038,8 | 23.998,7 | +8,6 | 24.8156 | +3,4 | 24.637,9 | -0,7
Nisan 21.330,8 | 22.583,4 | +55 | 23.424,8 | +3,7 | 23.591,7 | +0,7
Mayis 21.923,8 | 234422 | +6,6 | 23.810,1 | +1,6 | 24.7923 | +4,1
Haziran | 22.975,9 | 22.913,3 | -0,5 | 23.917,6 | +4,4 | 24.040,2 | +0,5
Temmuz | 24.269,9 | 28.362,6 | +16,7 | 29.246,9 | +3,1 | 28.5316 | -24
Agustos | 26.146,4 | 28.1304 | +7,6 | 27.608,0 | -1,9 - -
Eyliil 21.264,5 | 244553 | +14,1 | 25.075,2 | +2,5 - -
Ekim 22.127,2 | 24.058,6 | +7,9 | 23.590,5 | -1,9 - -
Kasim 22.8929 | 24.7296 | +6,4 | 23.9315 | -3,2 - -
Aralik 25.065,3 | 26.207,9 | +3,9 | 25.746,9 | -1,8 - -
Toplam | 274.407,7 | 297.277,5 | +7,7 | 300.716,8 | +1,2 | 174.781,5

Elektrik enerjisinde tliketim fazlasinin
depolanmast konusundaki ¢alismalar
halen arastirma ve deneme asamasinda
olup iilkeler geneline yaygin ticari bir
uygulama boyutuna gelmemistir. Bu
yizden arzin, talebi karsilamasi ama
talebin c¢ok da iizerinde olmamasi
gerekir. Aktif enerji bedeli, bulunulan ay
icerisinde elektrik piyasasinda her giin,
saatlik olarak ortaya ¢ikan fiyatlara gore
belirlendigi i¢in, elektrik iiretim ve
tiketim miktarlarinin  daha  Onceki
gercek veriler kullanilarak tahmin
edilebiliyor olmasit ¢ok biiyiikk 6nem
tasimaktadir. Sonu¢ olarak, elektrik
tretim ve tliketiminin dogru olarak
tahmin edilebiliyor olmas1 elektrik
fiyatim1 dogrudan etkilemektedir. Uretim
ile tiikketim tahmini arasindaki fark direk
dengesizlik maliyeti olarak karsimiza

cikmaktadir  ve  elektrik  enerjisi
maliyetlerinin  yiikselmesi  anlamina
gelmektedir. Bu onemi dolayisiyla,

bildiride 6n ¢aligmalar1 sunulan ¢alisma,
Tiirkiye genelindeki elektrik {iretiminin
saatlik temelde tahmini i¢in, zaman
serilerinden tahmin yapmada basarili
oldugu bilinen Uzun-Kisa Donemli
Bellek (LSTM: Long-Short Term

Memory) derin 6grenme modelinin [4]
basarisinin incelenmesine odaklanmustir.

Tiirkiye’de elektrik sektort, 30.03.2013
tarth ve 28603 sayili Resmi Gazete’de
yayinlanan 6446 sayili Elektrik Piyasasi
Kanunu kapsaminda faaliyet
gostermektedir [5]. Arz-talep dengesinin
kurulabilmesi i¢in; sistem kisitlarni
gozeten, fiziki dengeyi koruyan, ortak
bir piyasa aracilifi ile ortak bir fiyatin
olustugu, dengeleme ve uzlastirmayi
hedefleyen  bir  piyasa  yonetimi
gerekmektedir. Bu amagla Piyasa Takas
Fiyati (PTF), Giin Oncesi Piyasasi
(GOP), Giin I¢i Piyasasi (GIP), ve
Dengeleme Gii¢ Piyasast (DGP) ve
benzeri yapilanmalarla piyasa
faaliyetleri gerceklestirilmektedir.

Enerji iiretim planini yapmak i¢in yiik
tahminleri bir saat veya bir hafta sonrasi
gibi  kisa erimli olabilecegi gibi,
yatirimlara sekil vermek amaciyla yillik
ya da mevsimlik olmak iizere uzun
erimli olarak da yapilabilmektedir. Yiik
tahmini modelleri, ¢cok kisa donem, kisa
donem, orta donem ve uzun donem
tahminleri olmak iizere dort gruba
ayrilabilir. Cok kisa donem yik



tahminleri, bir saat ya da birkac¢ giin tahminler olmakta olup, Sekil 1°’de bu

sonrasint ~ kapsayan  saatlik  veya siniflama ve farkli donem tahmin
dakikalik tahminler iken, kisa donemli sonuclarinin kullanildig1 yerler
yiik tahminleri 2 haftaya kadar uzanan goriilmektedir [6].
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Sekil 1. Elektrik yiik tahminin zamansal siniflamasi ve tahminlerin kullanildig1 alanlar [6]

Kisa erimli tahminleme igin siklikla
kullanilan modellerden Ozyinelemeli
Kayan Ortalama (ARMA: Auto
Regressive Moving Average) veya
Ozyinelemeli Tiimlesik Kayan Ortalama
(ARIMA: Auto Regressive Integrated
Moving  Average) gibi  dogrusal
Ozyinelemeli modellerin hava kosullari,
geemis yik degerleri, haftanin hangi
ginii oldugu ya da tatil giinii olup
olmadig1 gibi bilgilerin de modelde
kullanilmas1 durumunda oldukg¢a basarili
sonuglar verdigi gozlenmistir. Tiiketim
miktarini belirleyen etmenlerin ¢oklugu
ve dogrusal olmamasi problemin
zorlugunu arttirmaktadir. Bu yiizden de
ARMA tabanli dogrusal modeller bir¢ok
calismada Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile
birlikte kullanilmistir.

Tiirkiye i¢in yapilan kisa donem elektrik
tiikketim tahmin ¢alismalarindan birisinde
Topalli ve digerleri [7], 2002 y1il1 elektrik
tiketim verisi iizerinde yaptiklart 24
saatlik kisa donem tahmin sisteminde
ARMA ve Elman Yapay Sinir Agi
modelini kullanmiglar ve Elman YSA

modeli ile %1,6 ARMA modeli ile ise
902,33 Ortalama Mutlak Yiizde Hata’s1
(MAPE: Mean Absolute Percentage
Error) elde etmislerdir. 2013-2014 yillari
Tiirkiye tliketim  verileri lizerinde
calisma yapan Taysi ve digerleri [8],
Levenberg-Marguardt (LM) algoritmasi
ile egitilen Cok Katmanli Algilayici
(CKA) YSA modeli ile %1,76 MAPE;
Bozkurt ve digerleri [9] Levenberg-
Marguardt (LM) algoritmasi ile egitilen
Cok Katmanli Algilayic1 (CKA) YSA
modeli ile %1,8 MAPE elde etmislerdir.
[8] sayili kaynakta sunulan galismada,
gecmis tliketim verilerinin yaninda fiyat
ve yiik tahmin plan1 da eklenerek tahmin
sonuglart iyilestirilmistir. [9] sayili
kaynakta sunulan c¢alismada ise CKA
YSA modeli, ayn1 veri kiimesi lizerinde
Mevsimsel ARIMA (SARIMA:
Seasonal ~ ARIMA)  modeli ile
karsilastirilmis ve daha iyi sonug verdigi
gosterilmistir.

Son giinlerde derin 6grenme birgok
farkli alanda oldugu gibi tahminleme
konusunda kullanilmaya baslanmistir



[10]. Yinelemeli Sinir Aglart (RNN:
Recurrent Neural Network) ve LSTM
[11], Tirkiye ve yurtdist tiikketim verileri
lizerinde yapilan kisa, orta ve uzun
vadeli  tahminleme  c¢alismalarinda
basarili  sonug¢lar vermistir.  Derin
O6grenme yontemlerinin yaptigi en biiyiik
katk1 6znitelik ¢ikarma ya da parametre
secme islemlerine ihtiya¢ duymamasi ve
veri ile ilgili dinamiklerin zaman
serisinden en iyileme yOntemleri ile
cikarilabilmesidir. 2018 yilinda yapilan
bir calismada yine 2013-2014 tiiketim
verileri  ile RNN, LSTM e
basitlestirilmis 6zel bir LSTM modeli
olan Kapili Yinelemeli Birim (GRU:
Gated Recurrent Unit) modelleri
karsilastirlmistir. Onceki calismalarla
dogrudan karsilastirma  yapabilmek

amactyla Oznitelik olarak tiiketim saati,
haftanin hangi giinii oldugu, tatil olup
olmadigi, 1 hafta dnceki tiikketim ve son
24 saatin ortalama tiikketimi
kullanilmistir.  En iyi basarim {ig¢
katmanli GRU modeli ile % 0,71 MAPE
olarak elde edilmistir [11].

Bu bildiride sunulan c¢alismada, bilimsel
yazinda yer alan yukarida O6zetlenen
diger c¢alismalardan farkli olarak, 2016-
2018 yillarma ait EPIAS iiretim verileri
[12] ile herhangi bir 6znitelik ¢ikarimi
yapilmadan LSTM modeli ile zaman
serisi ~ lzerinde  saatlikk  tahmin
yapilmistir. Sekil 2°de 2016 yilina ait
EPIAS sayfasindan alinan saatlik gercek
iretimler gilinlere ve aylara gore
verilmigtir.
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Sekil 3. EPIAS 1 2016 yil1 aylik iiretim verileri [12]

2. YONTEM

Bu bolimde kullanilan yontem, bu
yontemde kullanilacak ger¢ek zamanl
veri seti, s0z konusu galismada tercih
edilen basar1 ol¢iitii anlatildiktan sonra

deneysel caligma kismi ve elde edilen
sonuglar grafiklerle verilecektir.
a) Uzun-Kisa Donemli Bellek
(LSTM) Modeli
LSTM aglar1 RNN aglarinin  uzun
donemli iliskileri modelleyebilmesi i¢in
gelistirilmesi ile ortaya ¢ikmigtir [10,11].



Sekil 3’de LSTM hiicresinin blok
diyagrami verilmistir. Ag egitildikce
hangi bilgilerin tutulup hangilerinin
unutulacagina  karar  veren  yapi

sayesinde verideki kisa donemli ve uzun
donemli
bilmektedir.

baglantilar modellene-

Sekil 3. LSTM hiicresinin blok diyagrami [9]

b) Veri Kiimesi

Calismada EPIAS internet sitesinde
bulunan 2016-2018 yillarina ait saatlik
tretim verileri incelenmistir  [12].
Toplam verinin %80’ini igeren 1 Ocak
2016’dan 27 Mayws 2018’e kadarlik
kismi egitim i¢in kullanilirken, 27 Mayis
2018 02:00°dan 31 Aralik 2018 24:00’a
kadar ortaya cikan iiretim degerleri test
amactyla kullanilmistir. Veride saatlik,
giinlik ve mevsimsel degisimler
gbzlenmektedir.

¢) Basarim Olgiitii

Tahmin c¢alismalar1 sirasinda modelin
basarisim1  belirmemek icin, bilimsel
yazinda zaman ig¢inde gelistirilen bir¢ok
Olciit bulunmaktadir.

Bu calismada tahminleme basarisini
O0l¢mek i¢in MAPE hata Olgiti tercih
edilmistir. Burada MAPE, asagidaki (1)
sayitlh  denklemde  tanimli  olup,
gerceklesen ve tahmin edilen degerin
yiizdelik hata oranin1 gostermektedir.

100 y9-yt
MAPE = — ’iV:l' |
N |Y9|

1)

Burada, N 6rnek sayisini, Y9 0 saatteki
gercek degeri, Y'* de tahmin edilen degeri
gostermektedir.

d) Deneysel Calisma

Ik calismada her saatlik verinin tahmin
edilebilmesi i¢in 24 saatlik gegmis veri
kullanilmistir. Tahminleme ¢alismalar1
MATLAB  ortaminda  yapilmistir.
Momentum Terimli Stokastik Gradient
Diisim (SGDM: Stochastic Gradient
Descent with Momentum), Karesel
Ortalamalarin  Kare Kokii  Geriye
Yayilim (RMSProp: Root Mean Square
error back Propagation) ve Uyarlanir
Moment Kestrimi (ADAM: Adaptive
Moment Estimation) Ogrenme
algoritmalart ile yapilan denemeler
sonucunda ADAM algoritmasinin en
basarili sonuclari elde ettigi goriilmiistiir.



Iterasyon sayis1 200 ve gradyan esigi 1
degerlerinin  iyi  sonu¢  verdigi
gozlenmistir. ilk iterasyonda 0.005
olarak secilen 6grenme oranit her 100
iterasyonda  bir %20  oraninda
disiiriilmiistiir. Bu sayede baslangigta

ve 72 saatlik gecmis veriyi test amagh
kullanan analizlerin MAPE yiizdeleri
goriilmektedir.

Tablo 2. LSTM girisleri ve yiizdelik hata
oranlari

daha hizli 6grenme saglanirken, son Girig zaman aralig %MAPE
iterasyonlarda ag parametereleri hassas 24 saat 0.81
olarak de"g1§t1r11mlst1r. Yuzdehk' hata 48 saat 0.73
oranmi diisiirmek amaciyla ge¢mis 48
saat ve 72 saatlik zaman serisi girdi 72 saat 0,77
olarak tek katmanli LSTM agma
verilmistir. Tablo 2’de giris olarak 24, 48
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Sekil 4. LSTM ile saatlik gerceklesen ve tahmin edilen gii¢ iiretimi degerleri

Sekil 4’te tiim test kiimesi i¢in 48 saatlik
gecmise iligkin saatlik veri kullanilarak
tahmin edilen ve gerceklesen iiretim
degerleri goriilmektedir. Sonuglar1 daha
ayrintili irdelemek i¢in Sekil 5’de bir
haftalik sonuclar sunulmustur. Grafik
incelendiginde LSTM modelinin hava
durumu, tatil giinleri veya onceki hafta
verileri gibi Oznitelikler kullanilmadan
da giinliik degisimleri oldukca basarili

olarak modelledigi goriilmektedir. Sekil
6°da ise hatali tahminlerin bulundugu 48
saatlik zaman diliminden bir Ornek
sunulmustur. Hata oranmin  diisiik
olmasina karsin gercek veri ile tahmin
degeri arasinda yaklasik 1GWh hata
bulunmaktadir. Bu da hassasiyetin daha
da arttirilmasi geregini gostermektedir.
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Sekil 6. LSTM ile saatlik ger¢eklesen ve tahmin edilen gii¢ iiretimi degerleri (48 saat)

3. SONUC
Sunulan c¢alismada EPIAS’tan alinan
giic tiretimi degerleri iizerinden 1 saat
ilerideki Tiirkiye geneli elektrik iiretim
degerini tahmin etmek {izere derin
o0grenme modellerinden LSTM modeli
kullanilmistir.  Bilimsel yazinda gilig
tikketim tahmini i¢in elde edilen sonuglar
ile uyumlu basar1 diizeyi elde edilmistir.
Bu ¢alismada 24, 48 ve 72 saatlik zaman
dilimini girdi olarak kullanan tek
katmanli LSTM aginin basarili tahminler

yapabildigi  gosterilmistir.  Gelecek
caligmalarda Tirkiye ve diinyadaki
Elektrik Tiiketim verileri incelenerek
farkli ag yapilarinin kisa, orta ve uzun
vadeli tahmin sonuglarina etkisinin
arastirilmasi planlanmaktadir.
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