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DAGITIM SEBEKESINDE KISA DONEM YUK TAHMINIi

OZET

Giliniimiizde enerji ihtiyaci teknolojik gelismeler ile birlikte siirekli olarak artmaktadir.
Artan enerji ihtiyacinin giivenilir, ekonomik, kaliteli ve siirdiiriilebilir bir sekilde
saglanabilmesi konusu giin gectikge O6nem kazanmaktadir. Enerjinin ekonomik,
kaliteli ve siirdiiriilebilir bir sekilde saglanabilmesi enerji sistem planlamasinin
optimizasyonu ve basarisi ile dogrudan iliskilidir. Yik tahmini enerji sistem
planlamasinin ilk ve en 6nemli asamalarindan biridir. Elektrik yiik tahmini gegmis ve
bugiinkii elektrik yiiklerini analiz ederek, yiikk tahminine etki eden faktorlerin
belirlenmesi ve bunlarin analizi sonucunda farkli yontemler, algoritmalar kullanilarak
gelecekte olabilecek yiikii belirlemek olarak tanimlanabilir.

Yk tahmini farkli amaglar dogrultusunda zaman kistasina gore ¢ok kisa donem, kisa
dénem, orta donem ve uzun donem olarak siniflandirilmaktadir. Bir yildan uzun yiik
tahminleri uzun dénem, bir haftadan bir yila kadar olan yiik tahminleri orta donem, bir
saatten bir haftaya kadar olan zamanlar1 kapsayan tahminler kisa donem ve bir saatten
daha kisa yiik tahminleri ¢cok kisa donem yiik tahmini olarak siniflandirilmaktadir.
Elektrik yiik tahmini yapmak i¢in kullanilan giris parametreleri degiskenlik
gostermektedir. Uzun donem yiik tahmininde gayrisafi milli hasila, niifus gibi
parametreler agirlikli olarak kullanilirken kisa donem yiik tahminlerinde meteorolojik
veriler agirlikli olarak kullanilmaktadir.

Elektrik tiiketimi gilin igerisinde saatlik bazda degiskenlik gdstermektedir. Giin
icerisinde degisen tiikketim miktarini, devreye girecek ve devreden g¢ikacak enerji
santrallerini belirlemek kisa donem yiik tahmini ile baglar. Kisa dénem yiik tahmininin
bir bagka fonksiyonu ise enerjinin ekonomik olmasini saglamaktir. Giin gectikce artan
enerji ihtiyacini karsilamak ve enerjinin siirdiiriilebilirligini saglamak yiik tahmini ile
baglar. Bu sebeple yiik tahmini uygulamalar1 giin gectikce dnem kazanmaktadir.

Literatiirde, yiik tahmini i¢in su ana kadar kullanilan birgok farkli algoritma ve
metodoloji bulunmaktadir. Bu ¢alismada literatiirde kullanilan analitik yontemler ve
yapay zeka yontemleriyle Marmara bolgesinde bulunan bir ile ait 2016-2017 yillart
arast veriler kullanilarak saatlik kisa donem yiik tahmini yapilmistir. Calismada
kullanilan modeller de temel olarak hafta giinleri 3 farkli yontem kullanilarak
ayrilmigtir. Tahmin c¢alismalarinda kullanilan bagimsiz degisken ve bagimh
degiskenler arasinda pozitif ve/veya negatif iligski ne kadar yiiksekse model o kadar
yiiksek tahmin sonuglar1 vermistir. Bu sebeple literatiirde baz1 ¢aligsmalar hafta giinleri
arasinda herhangi bir ayrim yapmadan, bazi ¢aligmalar hafta ici ve hafta sonu olarak
ayrim yapip iki farkli egitim ve test verisi kullanilarak, baz1 modeller ise hafta ici ve
hafta sonu modellerini ayr1 egitim ve test verisi olarak kullanmamak i¢in giris
parametrelerine hafta i¢i ve hafta sonu ayrimi1 yapmak i¢in kukla degisken olarak
isimlendirilen bagimsiz degisken kullanilarak tahmin islemi gerceklestirilmistir. Bu
calismada giin ayrimlarinin tahmin sonucuna etkisini gézlemlemek amaciyla 3 farklh
giin ayrim1 kullanilmistir, kullanilan glin ayrimlar1 hafta i¢i ve hafta sonu icin giin
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ayrimi yapilmadan, giin ayrim1 yapilarak ve hafta i¢i ve hafta sonu i¢in kukla degisken
kullanilarak yapilan tahmin olarak en genel haliyle ifade edilebilir. Bu ¢alismada giin
modelleri 5 farkli bagimsiz degisken seti kullanilarak tahmin islemi
gergeklestirilmistir. Kullanilan biitiin metodolojilerde kullanilan yiik, sicaklik veri seti
gibi veriler ayni veri seti kullanilarak yapilmigtir. Kullanilan farkli metodolojilerin
amaci giin ayrimi yapilmasinin ve yapilan ayrimda kullanilan giris parametrelerinin
kullanilan yontemlerle birlikte tahmin dogrulugunun tizerindeki etkisini arastirmaktir.
Veri setinde goriilebilecegi iizere yiik ve meteorolojik veriler mevsimsellik gosterdigi
icin mevsim parametresi kig, ilkbahar, yaz ve sonbahar sirasiyla (0, 1, 2, 3)
dontistiiriilerek tiim modeller icin bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Bu
calismada kisa donem ylik tahmini saatlik veya bir diger ifadeyle bir saat arayla
yapildig1r i¢in kullanilan algoritmalarin veri seti saatlik olarak tiim modellere
tanitilmigtir. Modellerde kullanilan meteorolojik verilerden nem ve sicaklik verileri 1
saat Onceki nem ve sicaklik verileridir. Tahmin yoOntemleri olarak ARIMA
(Otoregregresif biitiinlesik hareketli ortalama), destek vektor makineleri, destek vektor
regresyonu, KNN (En yakin K Komsu) ve karar agaci regresyonu algoritmalari
kullanilmistir. Tiim metodolojiler i¢in girig parametresi olarak bir dnceki yiik, sicaklik,
nem, mevsim ve saat verisi kullanilmistir. Cikista ise yiik tahmin edilmistir. Verilerin
%751 egitim, %251 test igin kullanilmistir. Kullanilan algoritmalarin sonucu birbirine
ve literatiire yakin ¢ikmistir. En iyi tahmin sonucu olarak MAPE (mean absolute
percentage error) degeri DVR algoritmasinda %3,57 bulunmustur.

Tezin ilk kisminda literatiir ¢aligmalar1 incelenmis, karsilagtirilmis ve tezin yazilma
amac1 ortaya konmustur. ikinci kisminda yiik tahmini hakkinda siniflandirilmalar, yiik
tahminine etki eden faktorler, yiik tahmininde kullanilan analitik ve yapay zeka
yontemleri incelenmistir. Tezin ticlincii kisminda bu ¢alismada yapilan yiik tahmini
uygulamasi, modeller ve kullanilan algoritmalar ortaya konmustur. Tezin dordiincii
asamasinda kurulan modeller ve algoritmalar ile sonuglar karsilastirilmigtir. Tezin
besinci kisminda sonuglar detayli olarak anlatilmis ve ¢ikarimlar paylagilmistir. Tezin
Ek-A boliimiinde ise model ¢iktilar1 grafiksel olarak kiyaslanmustir.
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SHORT-TERM LOAD FORECASTING IN DISTRIBUTION NETWORK

SUMMARY

Load estimation or with other words load forecasting is one of the first and most
Important stages of energy system planning. Electricity load forecasting can be defined
as analyzing the electrical consumptions of the past and present, determining the
factors affecting the load estimation, and analyzing them, using different methods and
algorithms to determine the future load. The ultimate goal of load forecasting is to
supply economic, reliable, and quality energy to the consumer. For this reason,
electricity load forecasting at production, transmission, and distribution levels was
made by dividing them into different periods.

Load forecasting is classified as very short-term, short-term, mid-term, and long-term
according to time criteria for different purposes. Load forecasts longer than one year
are classified as long-term, load forecasts from one week to one year are medium-term,
forecasts covering one hour to one week are short-term, and forecasts of less than an
hour are classified as very short-term load estimates. The input parameters used to
make electrical load estimates vary. In the long-term load forecasting, parameters such
as gross national product and population are predominantly used, while meteorological
data are used predominantly in the short-term load forecasting.

Electricity consumption varies on an hourly basis during the day. Determining the
amount of consumption that changes during the day, the power plants that will come
in and out starts with the short-term load forecast. Another function of short-term load
forecasting is to make energy economical. To provide the increasing energy needs day
by day and to ensure the sustainability of the energy starts with the load forecasting.
For this reason, load forecasting applications are gaining importance day by day.

The main reasons for the load estimation to be divided into different time zones are
that the factors affecting different time electricity consumption vary and the
methodologies used vary. For this reason, it is necessary to examine the electrical load
estimation in terms of time and factors affecting the load estimation. Load estimation
is classified as very short-term, short-term, mid-term, and long-term according to time
criteria for different purposes. Electricity consumption varies on an hourly basis during
the day. To determine the amount of consumption changing during the day, the power
plants to be activated and to be deactivated starts with the short-term load estimation.
Another function of short-term load estimation is to make energy economical. To
supply the increasing energy consumption and ensure the sustainability of energy starts
with load estimation. For this reason, load estimation practices are gaining importance
day by day.

In the first part of the thesis, literature studies are examined and compared and the
purpose of writing the thesis is explained. In the second part, the classification of load
estimation, factors affecting load estimation, analytical, and artificial intelligence
methods used in load estimation are examined. In the third part of the thesis, the load
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estimation application, models, and algorithms used in this study are presented. The
models and algorithms results, which were established in the fourth stage of the thesis,
were compared. In the fifth part of the thesis, the results are explained in detail and the
inferences are shared. In Appendix-A of the thesis, the model outputs are compared
graphically.

In the literature, there are many different algorithms and methodologies used so far
for load forecasting. In this study, hourly short-term load forecasting was made by
using data from 2016-2017 of a district in the Marmara region with the analytical
methods and artificial intelligence methods used in the literature. The models used in
the study were separated using 3 different methods on weekdays. As mentioned in the
previous sections, the higher the positive and / or negative relationship between the
independent variable and dependent variables, the higher the predictive results. For
this reason, some studies in the literature do not distinguish between the weekdays,
some studies distinguish between weekdays and weekends and use two different
training and test data, while some models do not use the weekday and weekend models
as separate training and test data. To classify between weekdays and weekends,
forecasting was performed using an independent variable called a dummy variable. In
this study, 3 different day separations have been used, the day separations used can be
expressed in the most general form as the prediction made by making the day
separation for weekdays and weekends, by making the day separations and using the
dummy variable for weekdays and weekends. In this study, forecasting is performed
by using day models with 5 different sets of independent variables. Data such as load,
temperature data set used in all methodologies used were made using the same data
set. The purpose of the different methodologies used is to investigate the effect of day
discrimination and the input parameters used in the discrimination on the prediction
accuracy together with the methods used. As can be seen in the data set, since the load
and meteorological data show seasonality, the season parameter is converted to winter,
spring, summer, and autumn respectively (0, 1, 2, 3) and used as an independent
variable for all models. In this study, the data set of the algorithms used were
introduced to all models on an hourly basis, since the short-term load forecasting was
made hourly or in other words, one hour apart. Humidity and temperature data from
the meteorological data used in the models are humidity and temperature data 1 hour
before. ARIMA (autoregressive integrated moving average), Support Vector
Machines, Support Vector Regression, KNN (K Nearest Neighbour), and decision tree
were used as forecasting methods. Previous load, temperature, humidity, season, and
hour data were used as input parameters for all methodologies. The load was estimated
at the exit. 75% of the data was used for education and 25% for testing. The results of
the algorithms used are close to each other and the literature. As a result of the best
forecasting, MAPE (mean absolute percentage error) value was found 3.57% in the
SVR algorithm.

There are some results about output of comparing forecasting datas. The model, which
was created by using the load one hour earlier, gave high accuracy results compared
to the model that was created by using the previous day. Consumption load one hour
earlier affects the next load more. The models in which the previous load and the
previous load were used together gave higher accuracy than the models used
separately. In this study, it is not sufficient to use only one hour before a load or 24
hours before loading in the region to be predicted for a high accuracy rate. Using
moisture value from meteorological data negatively affected the accuracy of the
forecast. For this reason, the characteristics of the region should be well known and
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determined in this way regarding the selection of meteorological data. The prediction
accuracy is the highest Model-5. Model-5 is the algorithm that is predicted using the
load only one hour before and one day before, without meteorological data, without
any discrimination.

Models created using meteorological data have higher MAPE value, in other words,
the accuracy rate is lower. Meteorological data is a parameter that negatively affects
the accuracy of the forecast for the region used in the study. The model created using
only the previous load parameters is the model with the highest accuracy rate. In this
study, which was carried out using a 2-year data set, using two different test and
training data on weekdays and weekends increased the accuracy rate for some models
and decreased the accuracy of the prediction for some models. Day separation using
dummy variable When compared to the day separation using 2 different training and
test data, it increased the accuracy rate for some models and decreased the accuracy
rate for some models. The exact effect of the day separation was not observed in all
models. For this reason, according to the characteristics of the region to be estimated
and the algorithm to be used in the prediction, weekdays should be distinguished.
Model-15 is the model with the highest accuracy rate after Model-5. Making the day
separation using the dummy variable gave more accurate results for the prediction
model without using meteorological data.

The ARIMA model, which was established by making weekday and weekend split,
gave more slightly accurate results than the model established without the day
distinction. ARIMA model has given higher accuracy results than artificial intelligence
algorithms in many models. According to the data set to be used from here, it can be
concluded that time series analysis methods are superior in some models and
algorithms.

Among the artificial intelligence models, it gave the highest accuracy support vector
regression model. The second highest accuracy artificial intelligence algorithm was
the decision tree regression algorithm. The accuracy of the nearest neighbor and
support vector machines algorithm varies according to the established models. The
accuracy rate of the models using regression is higher. For this reason, whether
regression should be used in the classification made according to the region to be
estimated should be determined according to the characteristics of the region. The
parameters affecting the load to be estimated should be decided according to the
characteristic of the load. The forecasting method is important in terms of prediction
accuracy. For this reason, the forecasting method can be decided as a result of the trend
analysis of the load to be estimated.
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1. GIRIS

Teknolojinin insan hayatina girmesi ve son yillarda teknolojide meydana gelen radikal
gelismelerle birlikte teknoloji, insanoglunun hayatinda vazgegilmez ve 6nemli bir
unsur haline gelmistir. Teknolojik gelismelerin reel ve somut karsiligi olan teknolojik
tirtinlerin tasarimu, tiretimi ve kullanim1 gibi agamalarin siiphesiz kaynaklarindan biri
enerjidir.

Bu enerjinin kaynaginin 6nemli bir bolimiinii elektrik enerjisi

olusturmaktadir.

Elektrik enerjisinin biiyiik gli¢ ve hacimlerde depolanamamasi neticesi elektrik
enerjisinin talep karsisinda arz edilmesi -iiretilmesi- sonucunu dogurmustur. Gliniimiiz
ekonomi kosullarinda kisith enerji tiretim kaynaklariyla, elektrik enerjisinin giivenilir,
ekonomik, kaliteli ve kesintisiz karsilanabilmesi igin elektrik enerji sistem planlamasi
glin gectikge 6nem kazanmaktadir [1]. Sekil 1.1°de goriilebilecegi tizere elektrik enerji

sistem planlamasi genel olarak ii¢ alt kirilimda incelenebilir.

Elektrik Enerji Sistemini
Planlanmasi
Yiik Ihtiyacinin Enerji Kaynaklar Sebeke
Planlamasi Planlamasi Planlamasi
Koruma Yiik Uretim Yakit Enterkonne Alt lletim
Planlamasi Tahmini Sistemi Destek kte Sistem Sistemi
Planlamasi Planlamasi Planlamasi Planlamasi
Dagitim
Sistem
Planlamasi

Sekil 1.1: Elektrik enerji sistem planlamasi organizasyon semasi [1]



Organizasyon semasindan da acgikca goriilebilecegi iizere yiik tahmini plan
asamalariin basinda gelen 6nemli bir asamadir. Yiik tahmini planlamasi diger biitiin
planlamalar etkiledigi ve burada yapilabilecek bir hata diger planlamalarda da hataya
sebebiyet verebilecegi i¢in yiik tahmin planlamasinin dogrulugu hayati 6nem
tagimaktadir. Yiik tahmininin gergeklesen reel ylikten diisiik tahmin edilmesi
durumunda sistem ¢okiistinii engellemek amaciyla elektrik kesintilerine ve kalitesiz
enerji saglanmasina, gerceklesen reel yiikten fazla tahmin edilmesi ise optimize
kapasitede calismayan enerji tretim santrallerine ve bunun getirdigi ekonomik
olmayan elektrik teminine neden olacaktir [2]. Bu sebeple elektrik yiik tahmininin

gerceklesen reel yiike en yakin oranda tahmin edilmesi gerekmektedir.

Yiik tahmini elektrik enerji sistem planlamasinda yiik ihtiyacinin belirlenmesi, alt
kirihmin vazgecilmez unsurlarindan biridir. Zaman igerisinde yiik ihtiyacinin
belirlenmesi igin yiikk tahmini farkli zaman dilimlerine ve boliimlerine ayrilmustir.
Farkli zaman dilimleri i¢in farkli amaglar maksadiyla yapilan yiik tahminlerinde
tahmin edilecek yiike etki eden faktorler, diger bir ifadeyle bagimli degiskenler ve
bagimsiz degiskenler farklilik gostereceginden farkli metodolojilerle yapilmistir.
Literatiirde elektrik yiik tahmini teknolojinin de tahminlerde siklikla kullanilmaya
baslanmasindan sonra 4 alt boliimde yapilmaktadir [3]. Bir saatten daha kisa siiren
zaman dilimlerini kapsayan tahminlere ¢ok kisa dénem yiik tahmini (CKDYT), bir
saatten bir aya kadar olan zaman dilimlerini kapsayan tahminlere kisa donem yiik
tahmini (KDYT), bir aydan bir yila kadar olan zaman dilimlerini kapsayan yiik
tahminlerine orta donem yiik tahmini (ODYT) ve bir yildan baslayan doénemleri
kapsayan tahminlere ise uzun dénem yiik tahmini (UDYT) ad1 verilir [4]. Zaman
araliklarma gore siniflandirilan yiik tahminlerinin amaglar1 birbirinden farklilik

gostermektedir.

Yiik tahmininin dogrulugu kullanilan yonteme ve yiikii etkileyen faktorlere baglidir.
Yiike iliskin bilgiler, ylikiin 6zelligi yontemin ve degiskenlerin belirlenmesinde
tahmini yapan kisinin yargisini belirler. Yiikii etkileyen faktorler; niifus artigi, gayri
safi milli hasila (GSMH), ekonomik veriler, cografik faktorler (sicaklik, nem, yagis,
...), endiistriyel planlamalar ve sehir planlari, sosyokiiltiirel faktorler, insanlarin hayat
tarzlarindaki ve kullamim aligkanliklarindaki degisiklikler, teknolojik gelismeler

olarak siralanabilir [5]. Yiik tahmininde kullanilacak olan degiskenlerin belirlenmesi,



oncelikle bu verilerin elde edilip edilememesine, daha sonra tahminin 6zelligine,

yonteme ve tiiketici grubuna baglidir [6].

Yik tahmininin dogrulugunu etkileyen faktorlerden biri de kullanilan parametrelere
ek olarak yiikk tahmin etmek ic¢in kullanilan metodolojilerdir. Yik tahmininde
kullanilan yontemler tahmin edilecek yiikiin zaman araligi ve yiikiin 6zelligine gore

degiskenlik gostermektedir [7].

Yiike etki eden faktorler ve tahmin algoritmasinin belirlenmesi igin tahmin edilecek
bolgenin 6zellikleri iyi analiz edilmeli ve analiz sonrasinda dogruluk orani en yiiksek

sonuca gore belirlenmelidir.

1.1 Literatiir Arastirmasi

Geleneksel yontemlerin diginda istatistiki yontemler kullanilarak yiik tahmini
calismasinin 1962 yilindan beri yapildigi bilinmektedir [8]. New ¢alismasinda zaman

serisi analizini kullanarak uzun donem yiik tahmini yapmuistir.

G. Gross ve F.D. Galiana 1987 yilinda yapmis oldugu “Short-term load forecasting”
baslikli makalesinde kisa donem tahmini enerji yonetim sisteminin (EYS) ¢evrimigi
programlamasi ve giivenlik fonksiyonlarindaki 6nemli roliinii gézden gegirip, daha

sonra yiikiin dogasin1 ve davranigini etkileyen farkli faktorleri tartismistir [9].

Papalexopoulos ve Hesterberg tarafindan Pasifik Gaz ve Elektrik yiik verilerini
kullanilarak yapilan ¢alismada klasik modellere kiyasla Onerilen hibrit model
kiyaslanmistir. Olusturulan lineer regresyon tabanli hibrit modelin daha tutarli tahmin

sonuglar1 verdigi ortaya konmustur [10].

Bakirtzis ve arkadaglari tarafindan Yunanistan enerji sisteminin giinliik yiik tahminini
yapmak amaciyla 63 girisli, 24 c¢ikish ¢ok katmanli yapay sinir ag1 (YSA) modeli
uygulanmigtir. Girig parametreleri olarak onceki yiik verileri ile sicaklik verileri
bagimsiz degisken olarak kullanilirken, bagimli degisken olarak ertesi giin olarak

secilmistir [11].

LIU tarafindan Amerika Birlesik Devletleri yiik verileri kullanilarak yapilan ¢alismada
bulanik mantik, sinir aglar1 ve otoregresif model kiyaslanmis ¢ok kisa donem tahmin
yapilmustir. Bulanik mantik ve sinir aglart modelleri kullanilan modelin dogruluk orani

daha yiiksek sonug verdigi ortaya konmustur [12].



Giirsoy tarafindan 2000 yilinda yapilan uzun donem yiik tahmin c¢alismasinda
regresyon, zaman serisi ve YSA kullanilarak Antalya Kepez bolgesi ve Cukurova
Elektrik A.S (CEAS) bolgesi i¢in 2020 yilina kadar uzun dénem tahminler yapilmistir
[13].

Hippert ve arkadaslar tarafindan yapilan calismada 1991 ve 1999 yillar1 arasinda
yayimlanmis kisa donem yiik tahmini yapilmis ve sinir aglari kullanilmis ¢aligmalari
inceleyenmis ve kullanilan giris parametrelerin ve smif sayilar1 farklarinin etkisi

incelenmistir [14].

Yalcindz ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada Nigde bolgesinin elektrik yiik
tahmini aylik olarak tahmin edilmistir. Calismada YSA ve hareketli ortalamalar (MA)
yontemleri kullanilmistir. Bazi aylar i¢in hareketli ortalamalar metodu daha anlamli
sonuclar verirken bazi aylar icin YSA daha tutarli sonu¢ vermistir. Genel hata
ortalamasina bakildig1 zaman ise YSA algoritmasinin hareketli ortalamalar metoduna

gore daha tistiin oldugu sonucuna varilmistir [15].

Huang tarafindan 2005 yilinda yapilan ¢alismada ARMAX modeli ile saatlik kisa
donem yiikk tahmini yapilmistir. Yapilmis olan calisma parametre se¢imi ve

belirlenmesi i¢in pargacik siirii optimizasyonu yontemi kullanilmistir [16].

Ceylan tarafindan Ankara Golbast bolgesi 2002 ve 2003 yillart verileri kullanilarak
ertesi glinlin ylikiinii tahmin etmek i¢in yapilan kisa donem yiik tahmini ¢alismasinda
metodoloji olarak ileri beslemeli ¢cok katmanli perseptron agi YSA ve regresyon
teknikleri kullanilmistir. Calisma sonucunda YSA’nin regresyon modeline gore daha

Iyi ve tutarli sonuglar verdigi bulunmustur [17].

Otoregregresif biitiinlesik hareketli ortalama (ARIMA) ve genellestirilmis regresyon
yapay sinir ag1 ve destek vektor makineleri ile Tayvan elektrik yiikiinii tahmin i¢in Pai
ve Hong tarafindan yapilmis olan caligmada benzetil tavlama ile destek vektor
makineleri metodoloji diger iki yonteme goére dogruluk orani daha yiiksek sonuglar

vermistir [18].

Demirel tarafindan yapilan ¢aligmada Tirkiye’nin yillik uzun dénem yiik verileri
tahmin edilmistir. Giris parametreleri olarak Gayri Safi Milli Hasila, tiikketilen enerji,
iiretilen enerji, niifus sayist ve kurulu gii¢ verileri kullanilmistir. Tahmin yontemleri

olarak ANFIS, ARMA, YSA ve regresyon modelleri kullanilmis ve sonuglar



karsilagtirilmistir. En iyi tahmin sonucunu ANFIS yonteminin verdigi sonucuna

ulagilmigtir [19].

Demren tarafindan Istanbul Avrupa Yakasi i¢in orta dénem giinliik yiik tahmini
yapilmistir. Egitim verileri olarak 2006-2009 yillar1 segilirken, 2010 y1l1 Nisan ayinin
puant yiik degerleri tahmin edilmistir. Bagimli degiskenler olarak ge¢mis yiik verileri,
ortalama hava sicakligi, takvim giinleri ve elektrik fiyati kullanilmis ve bagimsiz
degiskenin tahmin sonucuna etkisini gérmek amaciyla hava sicakligl ve gecmis yiik
verisi ile farkli modeller kurulmustur. Tahmin metodolojisi olarak DVM ve YSA
kullanilmistir. Model olarak DVM’nin YSA modeline gore daha {istiin oldugu sonucu
cikmistir. Sicaklik ve gegmis yiik bagimsiz degisken olarak segilen modelin dogruluk
oraninin daha yiiksek oldugu ortaya ¢ikmustir [20].

Esener, Yiiksel ve Kurban tarafindan 72 saatlik giris verisi kullanilarak 24 saatlik yiik
verisi tahmin edilmistir. YSA, Dalgacik Doniisimii (DD) ve YSA, Radyal Tabanl
Fonksiyon Sinir Aglar1 (RTFSA), Gorgiil Kip Ayrisimi (GKA) olmak tizere dort farkl
metodoloji ile tahmin yapilmistir. Olusturulan hibrit modellerle Tiirkiye geneli tahmin
yapilmis ve sonug karsilastirilmistir. GKA ve RTFSA modelinin tahmin dogrulugu

regiileli modelde diger modellerle kiyaslandiginda daha iistiin sonuglar vermistir [21].

Cevik tarafindan yapilmig c¢alismada Tirkiye’nin saatlik tiiketim verileri
kullanilmigtir. 2009-2011 yillart egitim, 2012 igin test verisi kullanilarak saatlik
elekrik yiik tahmini yapilmistir. Caligmada tahmin metotlari olarak bulanik mantik ve
ANFIS kullanilmistir. Bagimsiz degigsken olarak mevsim, elektrik yiikii ve sicaklik
farki se¢ilmistir. Calisma sonucunda ANFIS metodolojisinin MAPE degeri bulanik
mantik yontemine gore daha diistik ¢itkmistir [22].

Isyapar tarafindan yapilan calismada elektrik yiik tiiketim aboneleri yapay zeka
yontemlerinden kiimeleme algoritmasi yardimiyla siniflandirilmistir. Isyapar’a gore
bu c¢alismada karar agaci, hiyerarsik metodlar vb. metotlarla elde edilen abone

kiimelendirme ¢alismasi yiik tahmini ¢alismasinin 6n ayagini olusturmaktadir [23].

Ahmad ve arkadaglar tarafindan yapilmis olan ¢alismada yiik tahmininde kullanilan
ARIMA, YSA ve DVM ve bunlarin hibrit yapilar1 incelenmistir. Kullanilan metotlarin
tiiketici grubu farkliliklart ve MAPE ve RMSE (root mean square error) parametreleri
tizerinden karsilagtirilmistir. Sonug olarak ARIMA ve DVM hibrit modelinin diger

modellere nazaran dogruluk orani yiiksek sonuglar ¢ikardigi yorumu yapilmistir [24].



Tutu tarafindan yapilan calismada giinliik kisa donem yiik tahmini yapilmistir. Giris
parametresi olarak 2012-2015 aras1 Tiirkiye gilinliik elektrik verileri kullanilirken test
icin 2016 ilk ¢eyrek parametresi secilmistir. Tahmin metodolojisi olarak En Kiigiik
Kareler (EKK) yontemi kullanilmistir. Se¢ilen modelde giris parametresi olarak
sicaklik, nem ve bir onceki giine ait elektrik verisinin kullanildigr modelin basari

oraninin en yiiksek oldugu gorilmistiir [25].

Akman tarafindan yapilan ¢alismada Orta Anadolu Yiiz Tevzi Isletme Miidiirliigiine
ait 2009-2015 tarihine kadar gergeklesen saatlik yiik verileri, maksimum ve minimum
sicaklik verileri giris parametreleri i¢in kullanilmistir. Cikis olarak giinliik tahmini
yapilmis ve 10 farkli giin tipi segilerek test edilmistir. Tahmin yontemi olarak YSA ile
GA ve YSA igeren hibrit metodolojileri kullanilmistir. Olusturulan hibrit modelin

gercege daha yakin sonuglar verdigi ¢ikariminda bulunulmustur [26].

Khan tarafindan yapilmis olan ¢alismada Faisalabad Elektrik Tedarik Sirketi i¢in kisa
donem yiik tahmini gerceklestirilmistir. Giris parametreleri Relief ve Korelasyon
teknigi ile belirlenmistir. Tahmin metodolojisi olarak ileri dogru ilerleyen YSA
yontemi kullanilmistir. Caligmanin amaci bagimsiz degiskenlerin se¢ciminin YSA’nin
tahmin performansina etkisini incelemektir. Calisma sonucunda literatiirde yer alan

iletim seviyesi YSA tahmin sonuglarina benzer sonuglar elde edilmistir [27]

Butekin tarafindan Yasar Universitesi kampiis binalarindan Y-blok ig¢in YSA
kullanilarak yiik tahmini yapilmistir. Tahmin sonuglarimin daha anlamli olmasi
acisindan giin tipleri ayrilmis ve yiik verisi bir takim istatiksel yontemlerle islenmistir.
Sonug olarak giin tiplerine ayrilan ve islenmis verinin dogruluk oraninin daha yiiksek

oldugu gozlemlenmistir [28].

Doruk tarafindan Sakarya bdolgesi ait hane halki verileri kullanilmistir. Tahmin
yontemi i¢in Durum-Uzay modellerinin Bayesci bir yaklagimi olan Dinamik Lineer
Model ve ARIMA modeli kiyaslanarak islemin performansi ortaya konmustur.
Sezonsal faktor, lineer biiyiime ve ARMA kullanilarak olusturulan modelin dogruluk

oraninin en yiiksek oldugu ortaya konulmustur [29].

Literatiir 6zet tablosu Cizelge 1.1°de goriilmektedir.



1.2 Tezin Amaci

Yapilan bu ¢alismada Marmara bolgesinde bulunan bir il merkezi dagitim trafosundan
alman 2016-2017 saatlik hane halki ortalama elektrik yiik tiiketim verileri
kullanilmistir. Bu ¢alismada verilerin %75°1 egitim i¢in kullanilirken 2017 ikinci

yarisina tekabiil eden %25 veri test i¢in ayrilmistir.

Bu yiiksek lisans tezinde, tahmin yOnteminin ve giris parametrelerinin tahmin
dogrulugu tizerinde etkisini incelemek amaciyla istatistiki yontem ARIMA, destek
vektor makineleri (DVM), destek vektor regresyonu (DVR), en yakin k-komsu (KNN)
ve karar agaci regresyonu algoritmalar1 sicaklik, nem, mevsim ve saat verileri

modellere dahil edilerek tahmin yapilmistir.

Cizelge 1.1: Literatiir Ozet Tablosu

Tahmin
Calisma Calisma  Tahmin Tahmin Bagimsiz deg.  Algoritmalari
Y1l Bolgesi Doénemi Karsilastirmas1  Analitik  Yapay

Zeka
[10] 1990 AB.D Kisa X J X
[11] 1996  Yunanistan  Kisa v X J
[12] 1996  ABD ¢ X ¥ Y
[13] 2000 Tiirkiye Kisa X J v
[14] 2001 bgil;lgllér Kisa v X J
[15] 2002 Nigde Orta X J v
[16] 2003 Tayvan Kisa X J X
[17] 2004 Ankara Kisa X v v
[18] 2005 Tayvan Kisa X X v
[19] 2009 Tiirkiye Uzun X J J
[20] 2011 Istanbul Kisa v X v
[21] 2012 Tiirkiye Kisa X J J
[22] 2013 Tiirkiye Kisa X X J




Cizelge 1.1 (devam): Literatiir Ozet Tablosu

Tahmin
Calisma Calisma  Tahmin Tahmin  Bagimsiz deg.  Algoritmalari

Yili Bolgesi  Donemi  Karsilastirmas:  Analitik  Yapay

Zeka
[24] 2014 Malezya Uzun X X J
[25] 2017 Tiirkiye Kisa v v X
[26] 2018 Golbasi Kisa X X J
[27] 2018  Faisalabad Kisa v X J
[28] 2019 [zmir Kisa v X J
[29] 2019 Sakarya Kisa X J X
Call?:;ma - g?)itég Kisg v v v




2. YUK TAHMINI

Gliniimiiz teknolojileri kullanilarak biiyiik miktarda elektrik enerjisinin depolanamaz
olmasindan dolayi, elektrik enerjisinin talep dogrultusunda iiretilmesi veya diger bir
ifadeyle arz edilmesi gerekir. Bu sebeple elektrik enerji tiiketim degerinin dnceden
tahmin edilmesi 6nemli ve gereklidir. Yiik tahmini, arz-talep dengesini kargilamak
amaciyla iiretim, iletim ve dagitim seviyeleri i¢in farkli zaman dilimleri baz alinarak
farkli amaglar dogrultusunda birtakim analitik ve yapay zeka teknikleriyle yapilan
islemler olarak tanimlanabilir [29]. Yapilan elektrik yiik tahminin dogrulugu, bir
elektrik yiik hizmeti saglayan kamu hizmeti kuruluslarinin operasyonel ve yonetsel

yiiklemesi ve bu siirecin basarisi i¢in bilyiik 6neme sahiptir [11].

Yiik tahmininin nihai amaci ekonomik, gilivenilir ve kaliteli enerjiyi tiiketiciye
ulastirmaktir. Enerjinin tiiketiciye ulastirilmasmin siirdiiriilebilirligi yiik tahmininin
dogru bir sekilde yapilmasiyla saglanabilmektedir. Uretim, iletim ve dagitim
seviyelerinin dinamikleri ve siirecleri farklilik gdstermektedir. Bu nedenle iiretim,
iletim ve dagitim seviyelerinde elektrik yiik tahmini farkli zaman dilimlerine
bolimlendirilerek yapilmistir. Yiik tahmininin farkli zaman dilimlerine ayrilmasinin
temel sebepleri farkli zaman elektrik tiikketimine etki eden faktorlerin ve kullanilan

metodolojilerin degiskenlik gostermesidir.

2.1 Zamana Gore Yiik Tahmini

Gii¢ sistemlerinin ekonomik, verimli ve giivenilir planlamasi; planlanan giig
sistemlerinin iletim ve dagitim seviyelerinde kaliteli, ekonomik ve kesintisiz sekilde
isletilmesi arz ve talep dengesinin saglanmasi ile miimkiindiir. Arz ve talep dengesi ise
dogru yiik tahmini ile saglanabilir. Yik tahmininin iretim, iletim ve dagitim
seviyelerinde yapilmasi ve bu yiik tahminine eden etmenler farklilik gosterdigi i¢in
yiik tahmini zamana gore siniflandirilmistir. Literatiirde enerji sistem planlamasina
gore yikk tahmini ¢ok kisa, kisa, orta ve uzun donem olmak iizere 4 donemde

incelenmektedir:

e Cok kisa donem yiik tahmini



e Kisa donem yiik tahmini
e Orta donem yiik tahmini

e Uzun donem yiik tahmini

2.1.1 Cok Kisa Donem Yiik Tahmini (CKDYT)

Literatiirde bir saatten daha kisa siireli zaman dilimleri i¢in yapilan tahminler ¢ok kisa
stireli ylik tahmini olarak isimlendirilmistir. Gelisen teknoloji ve son donemlerde
yapay zeka algoritmalarinin tahmin teknikleri igerisinde kullanilmasi ile birlikte ¢cok
kisa donem yiik tahmini popiilerliginde artis meydana gelmistir. Cok kisa donem yiik
tahmininde trend analizinin yorumlanmasit tahmin dogrulugu i¢in Onem arz

etmektedir.

Elektrik tiiketiminde radikal oranda meydana gelebilecek artislar veya azaliglar
enterkonnekte sistemde problemlere neden olabilmektedir. Tiiketim trendinde bu
degisiklikler genellikle puant zamanlarda meydana gelmektedir [30]. Uretim tiiketim
dengesinde problemlere yol agilabilecek bu trend dalgalanmalarinin habercisi olarak

cok kisa stireli yiik tahmini kullanilmaktadir.

Enterkonnekte sisteme dahil olan yenilenebilir enerji sistemleri teknolojik gelismeler
ile giin gectikce artmaktadir. Yenilenebilir enerjiler meteorolojik kosullardan direkt
etkilenebildigi i¢in enerji sisteminde ciddi dalgalanmalara sebep olabilmektedir [31].
Cok kisa donem yiik tahmini bu dalgalanmalarin etkisini incelemek ve dalgalanmanin
enterkonnekte sisteme heniiz etki etmeden Oniine gecilebilmesi amaciyla 15 dakikalik

periyotlarla uygulanabilmektedir [31].

2.1.2 Kisa Donem Yiik Tahmini (KDYT)

Bir saatten bir haftaya olan siireleri kapsayan zaman dilimleri i¢in yapilan tahminler

kisa donem yiik tahmini (KDYT) olarak siniflandirilmaktadir.

Kisa donem yiik tahmini enerji sistemi i¢in ekonomik, giivenilir ve giivenli igletme
stratejilerinin olusturulmasinda kilit bir rol oynar. Enerji arzi talep dogrultusunda
yapilmaktadir. Elektrik tiiketimi giin igerisinde giin tipine gore farklilik
gostermektedir. Diger bir ifadeyle saatlik elektrik tiiketimi degismektedir. Kisa donem
yiik tahmininin temel amaci, saatlik olarak degisen enerji tiiketim piyasasinda temel

tiretim ¢izelgeleme iglevleri i¢in yiik tahminlerini saglamaktir.
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Elektrik giivenilirlik gereklikleri kapsaminda fiziksel, ¢evresel etkilerle operasyon
kisitlamalarint en ekonomik sekilde belirlemek kisa donem yiik tahmininin birincil
fonksiyonu olarak belirtilebilir. Diger bir deyisle saatlik degisen enerji tiiketiminde
givenilirlik gerekliliklerini esas alarak enerji santrallerinin {iretim plan ve
programlarinin ekonomik g¢ercevede belirlenmesi kisa donem yiik tahmininin ana

fonksiyonudur.

2.1.3 Orta Donem Yiik Tahmini (ODYT)

Bir haftalik bir donemden bir yillik bir periyoda kadar uzanan tahminler orta donem
yiik tahmini olarak adlandirilir. Orta donem yiik tahmini, liretim santralleri yakit
planlamasi (6r. hidroelektrik santralleri gii¢ rezervlerinin diizenlenmesi vb.), bakim
planlamalar1 organizasyonu ve diizenlenmesi, dagitim sistemlerine yapilacak ekleme

calismalari i¢in 6nemli bir olgudur.

Giiniimiiz diinyasinda bir¢ok iilkede enerji sistem fiyatlandirmasi bagimsiz olarak ve
serbest piyasada yapilmaktadir. Orta dénem yiik tahmininin son zamanlarda 6nemli
amaglarindan biri serbest piyasada oyuncularin fiyat belirleme asamalarindan olan orta

vadede yiikii tahmin etmektir.

Orta donem yiik tahminine etki eden faktorlerin basinda mevsimsel etkiler, tiiketici
fiyat endeksi gibi tahmin edilen iilkenin yillik ekonomik parametrelerini gosteren
veriler, tahmin edilen yiik tipi ve bolgeye gore yeni yerlesim yerleri kurulmasi vb. gibi

faktorler bulunmaktadir.

2.1.4 Uzun Dénem Yiik Tahmini (UDYT)

Bir yildan uzun siireleri kapsayan zaman araliklariin tahminleri uzun dénem yiik
tahmini (UDYT) olarak isimlendirilir. Uzun dénem yiik tahmini ilkelerin enerji
politikasinin belirlenmesinde 6nemli yer tutmaktadir. Uzun donem yiik tahmini ile
liretime girmesi ve Uretimden ¢ikmasi gereken lretim santralleri ve bu iiretim
santralleri tipi, iletim, dagitim sistemlerinin planlanmasi ve ilkelerin biitlin uzun
vadeli kalkinma planlarinda kullandiklar1 enerji sistem politikasinin yap: taslari
belirlenir. Uzun donem yiik tahmini serbest piyasada biiyiik oyuncularin enerji fiyat

anlagmalarmi etkileyen 6nemli faktorlerden biridir.

Uzun donem yiik tahmininde yasanabilecek olas1 sapmalar anlasma fiyatinin karlilik

ve zararlilik oraninda degisikliklere neden olacaktir. Bu sebeple uzun vadeli fiyat
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anlagmalart i¢in bliylik oyuncularin uzun vadeli tiiketim miktarlariin belirlenmesi

Onem arz etmektedir.

Uzun donem yiik tahminine gayri safi milli hasila, i¢ bor¢lanma, dis bor¢lanma, déviz
endeksi gibi ekonomik gdstergeler, niifus artis hizi, sisteme dahil olacak biiyiik tesisler,
tilkenin biiylime oranmi gosteren parametreler ve iilkenin dis politikasit ve bunun

ekonomiye etkisi gibi birgok parametre etki etmektedir.

2.2 Yiik Tahminine Etki Eden Faktorler

Yiik tahmini yapilirken dikkat edilmesi gereken onemli faktorlerden biri yiike etki
eden faktorlerin belirlenmesidir. Yiik tahminine etki eden faktorler yiikiin tipine ve

yiik tahmininin déonemine gore degismektedir.

2.2.1 Meteorolojik Faktorler

Meteorolojik kosullar kisa ve orta donem yiik tahminine etki eden 6nemli faktorlerden
birisidir. Yik tipine gore tiiketilen yiik miktar1 mevsimlere gore degiskenlik
gostermektedir. Diinya genelinde genellikle mesken yiik tiiketici grubu i¢in en yiiksek
tilketim genellikle kis aylarinda ger¢eklesmektedir. Sicaklik, nem, bulutluluk orani,
riizgar hiz1 gibi faktorler kisa donem yiik tahminine etki eden 6nemli faktorlerin
basinda gelmektedir. Tahmin edilen bdlgenin kosullarmma gore kullanilacak
meteorolojik veri degiskenlik gostermektedir. Nem orani yiiksek bolgelerde nem
faktorii onemli bir faktor iken karasal bolgelerde ise nem oraninin etkisi ¢ok diistiktiir.
Bulutluluk orani, riizgar hiz1 gibi meteorolojik parametreler de nem orani gibi tahmin
edilecek bolgenin kosullarina gore degiskenlik gostermektedir. Bu sebeple tahmin

edilecek bolgenin 6zelligi 1yi bilinmelidir.

2.2.2 Zaman Faktorii

Zaman faktorii yiik tahminine etki eden faktdrlerden biridir. Ozellikle mesken yiikii
icin ylik karakteristikleri zamana gore degiskenlik gostermektedir.  Elektrik
insanoglunun yasaminin énemli bir par¢asi oldugundan dolayr insanoglunun giinliik
yasamindan birebir etkilenmektedir. Mesai saatleri, uyku siiresi/ uyanma saatleri gibi
insanoglunun giinliik yasam faktorleri tiiketim trendini birebir etkilenmektedir. Hafta
ici ve hafta sonu, resmi ve dini bayramlar, tatil giinleri gibi giin tipleri yiik tiiketim

trendine direkt etki etmektedir. Saat dilimi etkileyen faktorlerden biridir. Giin
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icerisinde elektrik tiiketimi farklilik gostermektedir. Bu sebeple elektrik tiiketimi gece,

giindiiz ve puant talep olarak {i¢ doneme ayrilmistir.

2.2.3 Demografik ve Ekonomik Faktorler

Ekonomik ve demografik faktorler 6zellikle orta ve uzun donem yiik tahminine etki
eden faktorlerin basinda gelmektedir. Ulkelerin enerji tiiketimleri ile iilkelerin biiyiime
endeksi parametreleri arasinda nedensellik iliskileri vardir. Demografik faktorler de
uzun ve orta donem yiik tahminine etki eden faktorlerdir. Yeni bir yerlesim yeri
kurulmasi, niifus artisi, bulunan bolgeye ticari yatirim yapilmasi gibi faktorler
dogrudan yiik miktarina etki eder. Bu sebeple uzun ve orta donem yiik tahmini
uygulamalarinda yiik tahmini yapilan {ilke ve bolgenin 6zellikleri iyi belirlenmelidir

ve bu ozellikler tahmin algoritmasinda kullanilmalidir.

2.2.4 Onceki Yiik Parametresi

Yik tahminine etki eden baglica parametrelerin basinda 6nceki yiikk parametresi
gelmektedir. Onceki yiik parametresini belirlemek amaciyla tahmin edilen yiik egrisi
tizerinde trend analizi ve oto korelasyon calismasi yapilmasi gerekmektedir. Bazi
yiikler bir, iki, li¢ saat 6nceki yiikten etkilenirken bazi yiikler 24 veya 48 saat 6nceki
yiikten etkilenebilmektedir. Bu sebeple tahmin edilecek bolgenin yiik karakteristigi ve

trend analizi iyi bilinmelidir.

2.2.5 Rastgele Degiskenler

Yik tahmininde tahmin edilmesi en giic parametreler rastlantisal olaylardir.
Rastlantisal olaylar ongoriilemez oldugundan dolay1 bu faktorlerin oldugu giinlerde
yiik karakteristigi trend egrisi disina ¢ikip farklr 6zellik sergiler. Mesken yiikii i¢in
bireysel ve toplumsal olaylar ve bunlarin sonuglar1 rastgele degiskenlere Grnek
verilebilir. Sanayi yiikii i¢inse grev veya lokavt olaylari yiik tiiketimine direkt etkisi

olan rastlantisal degiskenlerdendir.

2.3 Yiik Tahmininde Kullanilan Yontemler

Elektriksel yiik tahmini konusunda farkli yaklasimlar/metodolojiler kullanilarak
bir¢ok farkli ¢calisma yapilmistir. Yiik tahmini ¢aligmalari1 kronolojik olarak oncelikle
geleneksel yaklagimlarla sonra istatistiki veya baska bir deyisle analitik yontemlerle

giinlimiizde ise teknolojinin hayatimiza girmesi ve efektif olarak kullanilmaya
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baglanmasi ile birlikte yapay zekd yaklasimlart ile yapilmaya baslanmistir.
Giiniimiizde yiik tahmini ¢alismalarinda yontemler en genel kapsamda analitik

yontemler ve yapay zeka iceren yontemler olarak 2 sinifta incelenebilir,

2.3.1 Analitik Yontemler

Analitik yontemler istatistiki veya matematiksel yontemler olarak ifade edilebilir.

Literatiirde siklikla kullanilan bazi analitik yontemler su sekildedir:
e Benzer giin yaklasimi
e Regresyon
e Zaman serisi analizi

e En kiiciik kareleri yontemi

2.3.1.1 Benzer Giin Yaklasimi

Elektrik yiik tahminleri arasinda kompleksitesi en diigsilk yontem olan benzer giin
yaklasimi, tahmin edilen giiniin karakteristik Ozelliklerine benzer baska bir giinii
referans alip tahmin etmeye yarayan yontemdir. Benzer giin yaklagimi degisken

kosullara cevap vermedigi i¢in bu yaklasimin dogruluk orani diistiktiir.

2.3.1.2 Regresyon Analizi

Regresyon metodu, bagimli ve bagimsiz degisken olarak tanmimlanan iki farkli
degisken arasindaki iliskiyi incelemek ve tahmin etmek amaciyla kullanilan

istatistiksel tahmin yaklagimlarindan biridir.

Regresyon yaklasiminda bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerin degisimi
sonucunda nasil etkilendigi incelenir ve formiilize edilir. Bir diger ifadeyle bagimsiz
degiskenler ile bagimli degiskenler arasinda ¢esitli formiilasyon bagintilar1 kurma

teknigi regresyon olarak tanimlanabilir.

Elektrik yiikk tahmini yaklagimlarindan biri olan regresyon yaklasiminda tahmin
edilecek yiik ile bu yiike etki eden faktorler arasinda matematiksel bir iligki kurularak

tahmin yapilir.

Tahmin edilecek yiik Y, tahmin edilecek olan yiike etki eden giris parametreleri ise
X1, X2, Xs... olarak tanimlanirsa,
Y = f(X1,X2,X3) (3.1)
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Tahmin edilecek yiik Y giris parametrelerinin bir fonksiyonudur ve bu fonksiyon en
genel ifadesiyle regresyon yaklagimini ifade etmektedir. Regresyon baglantisinda
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon arttikga tahmin dogrulugu

artacaktir. Degisken yiiklerde regresyon tekniginin dogruluk orani diistiktiir.

Bagimsiz degisken parametresinin iki veya daha fazla olmasma gore regresyon
teknikleri literatiirde smiflandirilmistir. Bagimsiz degisken parametresinin iki
degisken oldugu denklemler basit regresyon; bagimsiz degisken sayisinin ikiden fazla

oldugu denklemler ise ¢oklu regresyon modeli olarak literatiirde isimlendirilmistir.

2.3.1.2.1 Basit Regresyon Modeli

Iki bagimsiz degiskenin ve bir bagimli degiskenin oldugu regresyon modelleridir.

Basit regresyon modellerinde bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki ilisgki:
Y=a+pX+¢ (3.2)

seklinde formiilize edilebilir. Formiilde yer alan ifadeler:

e Y:Bagiml degisken veya ¢ikis parametresi

e a:Sabit bir deger

e X:Bagimsiz degigsken

e & Hatayi ifade eden terim

e [:Regresyon katsayisi

olarak tanimlanabilir. 3.2 denkleminden de goriilebilecegi iizere basit regresyon
modelinde kurulan baglanti lineer bir denklemdir. Bagimsiz degisken X bir birim
degistiginde, bagimli degisken ¢ikis parametresi olan Y, £ birim kadar degisir. Bu
katsayilarin belirlemesinde siklikla en kiiciik kareler yontemi kullanilir. En kiigiik
kareler yontemi tahmin edilen deger ile gercek degerin farklarinin toplamini minimize

etmeye dayanan teknik olarak tanimlanabilir.

Basit regresyon modelinde bagimli degisken sayisinin 2 olmasi ve bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasinda lineer bir iliski kurulmasi sebebiyle elektrik yiik tahminlerinde
dogruluk orani distiktir. Bu sebeple basit regresyon modeli elektrik tahmin
calismalarinda giiniimiizde ¢ok tercih edilen bir yontem degildir. Genellikle basit

problemlerin ¢éziimiinde tercih edilmektedir.
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2.3.1.2.2 Coklu Regresyon Modeli

Elektrik yiik tahminlerinde bagimli degisken ve bagimsiz degisken arasinda direkt
lineer bir iliski olmamasi ve elektrik yiikiine etki eden faktorlerin birden fazla olmasi
sebebiyle ¢oklu regresyon modeli basit regresyon modeline gére dogruluk orani daha

yiiksek sonuglar verir.

Coklu regresyon modelinde veya literatiirdeki yaygin kullanim adi olan dogrusal ¢coklu
regresyon modelinde bagimli degisken ile birden ¢ok bagimsiz degisken arasinda

lineer dogrusal iliski kurulur. Coklu regresyon modeli en genel olarak:
Y=a+pF1X1++L2X2+L3Xs+LnXn+E (3.3)

seklinde formiilize edilebilir. Coklu regresyon modelinde denklemde goriilen hata ve
sabit degisken basit regresyon modeli ile aynidir. Basit regresyon modeline kiyasla
coklu regresyon modelinde birden fazla bagimsiz degisken yer almaktadir. Denklemde
yer alan katsayilar bagimsiz degiskenlerin degisiminde bagimli degiskenin ne kadar
degistigini ifade eder. Bagimsiz degiskenler sicaklik, nem, saat vb. gibi elektrik yiik
tiketimine etki eden faktorler olarak ifade edilebilirken, bagimli degisken ise bu
faktorlerden etkilenen elektrik yiikii olarak ifade edilebilir. Bagimsiz degiskenlerin
katsayilar1 korelasyona gore degisebilmektedir. Katsayilar en kiigiik kareler

yontemiyle hesaplanabilir.

2.3.1.3 Zaman Serisi Analizi

Zaman serisi belirli bir zaman araliginda 6l¢ililmiis olan gdzlem degerlerinin ardisik
sekilde siralanmig kiimesi olarak tanimlanabilir. Bir diger ifadeyle bir verinin farkl
zaman dilimlerinde gozlemlenen farkli degerlerinin siralanmasi sonucu olusan veri
setleridir [32]. Newbold ve dig. yapmis olduklari ¢aligmada bir ekonometrik zaman
serisinin trend, mevsim bileseni, dongiisel bilesen ve diizensiz bilesen olmak iizere
dort bilesenden olustugunu calismasinda belirmistir [33]. ilgili calisma her ne kadar

ekonometrik veriler 6zelinde olsa da zaman serileri i¢in genellenebilir. Bu bilesenler:

e Trend Bileseni: Bir zaman serisinin uzun zaman diliminde gosterdigi durum
trend bileseni olarak isimlendirilir. Diger bir ifadeyle ise genel egilim bileseni
de denilmektedir. Bir zaman serisi kararli hale geldikten sonra trend bileseni

artma, azalma veya sabit olarak egim gostermektedir.
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e Diizensiz Bilesen: Zaman serisinde herhangi bir kural ve diizene uymayan
durumlar1 temsil eder. Bir diger ifadeyle hata terimleri olarak da

isimlendirilirler.

e Mevsimsel Bilesen: Zaman serisinin verilerinin farkli mevsimlerde farkli

trendler gosterdigini ifade eder.

e Cevrimsel Bilesen: Zaman serisinde mevsimsel olmayan fakat bir sebepten
dolay1 verilerin o donem igerisinde farkli bir doneme kiyasla farkli bir trend
egrisi izledigi bilesendir. Ornek verecek olursak tatil giinlerinde elektrik yiik

tikketimi kendi igerisinde farkli bir trend gostermektedir.

Zaman serisinin tanimi ve 6zellikleri tist kisimlarda agiklanmistir. Zaman serisi analizi
ise bir zaman serisinin bu an ve dnceki verilerini gesitli yontem ve yaklasimlart analiz
edip, zaman serisinin gelecekteki davranisini tahminde bulunmak olarak
tanimlanabilir. Zaman serisi analizleri i¢in literatiirde kullanilmis bir¢ok farkli yontem
vardir. Literatiirde kullanilan en yaygin modellerden biri Box-Jenkins yontemleridir.
Box- Jenkins yontemlerinin yaygin olarak kullanilmasinin temel sebebi bir zaman
serisinin istatistiksel 6zellerini analiz ederek ve kullanarak ¢oziimleme yapisinda

verilerin olasilik 6zelliklerinin ana planda olmasidir [34].

Zaman serisi modelleri literatiirde genellikle 3 sinifa ayrilarak incelenmistir. AR, MA,
ARMA modelleri literatiirde siklikla kullanilan ve dogruluk oranlari yiiksek olan

zaman serisi analizi yontemleridir.

2.3.1.3.1 AR(p) Modeli (Otoregresif Siirec)

Zaman serisi analizi yaklagimlarindan olan, otoregresresif siire¢ olarak tanimlanan
Ingilizce ifadesiyle Autoregressive-AR modeli bagimli degiskenin gegmisteki
degerinin bir fonksiyonu olarak tanimlanan stirectir. AR modeli 1926 yilinda Yule
tarafindan gelistirilmistir [35]. AR modelinde zaman serisi kendi gecikmeli degerinin
farkli agirliklarda toplami ve denkleme eklenecek rassal hata teriminin toplami olarak
ifade edilir. P donem ge¢mis veriler kullanilarak veya bir diger ifadeyle p. mertebeden
ifade edilen bir AR modeli:

Yi=c + X, (¢ * o) + & (3.4)

olarak ifade edilebilir.
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Denklemde yer alan Y ifadesi tahmin edilecek parametreyi diger bir deyisle bagimli
degiskeni temsil etmektedir. Elektrik yiik tahmini agisindan degerlendirilirse Yt ifadesi
tahmin edilecek yiike denk gelmektedir. Denklemde yer alan toplam semboliinde ifade
edilen Y,_;,Y,_5, ... Y,_; ifadeleri bagimsiz degiskenleri diger bir ifadeyle bagiml
degisken olan Yt ifadesinin ge¢mis zamana ait gecikmis degerleridir, diger bir ifadeyle
Yt ifadesinin t-n zamanda aldigi degerlerdir. Elektrik yiikk tahmini agisindan
degerlendirilirse saatlik tahmin x saat onceki tiikketim yiikiine denk gelmektedir.

®i, P, ... P, ifadeleri otoregresif parametreleri temsil eder [36].

Otoregresif ifadelerin aldig1 deger bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasinda
korelasyon iligkisine gore degiskenlik gostermektedir. Elektrik yiik tahmini agisindan
degerlendirilirse tahmin edilecek yiikiin t saat onceki degeri ile tahmin edilecek yiik
arasindaki korelasyona gore degiskenlik gosterir. Denklemde goriilen ¢ terimi sabit bir
degeri diger bir ifadeyle kesme terimini ifade etmektedir. Literatiirde ¢ teriminin
denklemi etkilemedigi durumlarda denklemi sadelestirmek amaciyla ¢ terimi ¢ogu
zaman ihmal edilmektedir. Denklemde yer alan €; degeri hata veya kalint1 degerini
temsil etmektedir. Hata teriminin varyansimin sabit, ortalamasinin sabit olmasi ve

herhangi bir sebeple aciklanamayan rassal degerler icermesi gerekmektedir.

2.3.1.3.2 MA(q) Modeli (Hareketli Ortalama Siireci)

Zaman serisi analizi yaklasimlarindan olan MA modeli veya Ingilizce ifadesiyle
Moving Average hareketli ortalama siireci olarak tanimlanabilir. MA modeli 1937
yilinda Slutsky tarafindan gelistirilmistir [35]. MA siirecinde tahmin edilecek olan
bagiml degisken degiskenin hata terimlerinin ortalamalariin bir fonksiyonu olarak
ifade edilir. Q dénem gegmis veriler kullanilarak veya diger bir ifadeyle q. mertebeden
MA modeli:

Y=+ XL 1(6; * €p) + &, (3.5)

olarak ifade edilebilir. Denklemde yer alan Yy, ¢, €; ifadeleri AR siirecinde oldugu
gibi sirasiyla bagimli degiskeni, sabit terimi ve hata terimini temsil etmektedir. 6;
ifadesi hareketli ortalama parametresidir, diger bir ifadeyle i. mertebeden hatanin
agirh@gidir. €,_; parametresi i gecikmeli hata parametresini temsil eder. Denklem

3.5’ten anlagilacag lizere bir MA modelinde t anindaki bagimli degisken degeri q adet
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i gecikmeli hatalarin farkli agirlikta toplanmasi olarak ifade edilir. Agirlik orani

kurulan modele ve veri setine gore degiskenlik gostermektedir.

MA modelinde hata terimlerinin ortalamasinin sifir ve varyansinin sabit olmasi
gerekmektedir. MA modeli bu 6zelliginden dolay1 tersine g¢evrilebilir bir modeldir.
Gecikme uzunlugu arttikga denklemde yer alan katsayilarin agirhigr azaltilabilir, bir
diger ifadeyle denklemde q ifade edilen denklemin mertebe sayisi arttikca 6; ile ifade

edilen katsayilarin agirlig1 azaltilabilir.

2.3.1.3.3 ARMA (p, q) Modeli (Otoregresif Hareketli Ortalama Siireci)

Ingilizce ifadesi olan Autoregressive Moving Avarage ifadelerinin kisaltilmisi olan
ARMA modeli zaman serisi yaklagimlarindan AR ve MA modellerinde oldugu gibi
bir lineer denklemle ifade edilmektedir. Zaman serisi analizi yaklagimlarindan olan
ARMA modeli 1954 yilinda Wold tarafindan gelistirilmistir [35].

ARMA modeli yukaridaki boliimlerde bahsedilen AR ve MA modellerinin bir
birlesimi, kombinasyonu seklinde ifade edilebilir. P donem ge¢mis veri kullanilan q.

mertebeden hata orani barindiran bir ARMA modeli:
Yiec + X7 (i * Ypo) + 2L, (6 % €-) + € 3.6)
seklinde ifade edilir.

Denklem 3.6’danda goriilebilecegi tizere denklem AR modeli ve MA modellerini
icermektedir. 3.6 denkleminde yer alan parametreler 3.4 ve 3.5’te yer alan

parametreler ile aynidir.

ARMA modeli duragan ve tersine ¢evrilebilir bir modeldir. ARMA modelinin duragan
olmasi denklem 3.6’da goriilen AR modelinden gelen toplam parametresine, tersine
cevrilebilir olmasi ise MA modelinden gelen toplam parametresine bagli olmaktadir.
Bu durumun diger bir ifadesi ARMA modeli duraganligi birebir olarak modeli
olusturan otoregresif boliimle(p), tersine cevrilebilirligi ise modeli olusturan hareketli

ortalamalar(q) boliimiiyle aynidir.

2.3.1.3.4 ARIMA(p,d,q) Modeli (Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama

Siireci)

ARIMA modeli veya Ingilizcesi Autoregresive Integrated Moving Average olarak

ifade edilen Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama siireci literatiirde siklikla tercih
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edilen zaman serisi analizi yaklasimlarindandir. 1926 yilinda Yule tarafindan
gelistirilen model ARIMA modeline baz teskil etmistir. AR ve MA siireglerini birlikte
barindiran ayrica I(integrated) terimini barindan siirectir. I bagimlhi degiskenin
serisinin barindirdig1 trend olarak tamimlanabilir. ARIMA modeli box-jenkins

stirecinin temelini olusturmaktadir.

Zaman serisinde zaman serisinin varyansinin, kovaryansinin ve ortalamasinin serinin
farkli dilimlerinde sabit oldugu diger bir ifadeyle zaman serisinin duragan oldugu
durumlarda AR modeli, MA modeli veya ARMA modeli veri setine gore kullanilabilir.
Literatiirde siklikla karsilagilan duragan olmayan zaman serisi i¢in AR, MA veya
ARMA modeli kullanilamaz. Oncelikle veri setinin  duraganlastirilmasi
gerekmektedir. Duragan olmayan zaman serilerinde ARIMA  yaklagimi
kullanilmaktadir. Zaman serisinin duraganlastirmasi i¢in farkli yOntemler
izlenmektedir. Bu yontemlerden en yaygin olani fark almadir. ARIMA modeli (p, d,
q) terimlerini icermektedir. P terimi AR modelinden, q terimi MA modelinden d terimi
duragan olmayan zaman serilerini duraganlastirmak maksadiyla uygulanan

duraganlastirma veya bir diger ifadeyle fark teriminden gelmektedir.

ARIMA modelinin kullanilmasinin ¢esitli avantajlar1 ve dezavantajlari vardir. ARIMA
modelinin minimal sayida parametre igeren yapiy1 bulmasi amacina dayanmasi 6nemli
avantajlarindandir. Bir diger avantaji ve tercih edilme sebebi ise zaman serisinin
duragan/duragan olmama durumu gibi 6zelliklerine bakilmaksizin hazir kiitiiphaneler
vasitasi ile bircok zaman serisine uygulanabilirligi ve uygulama kolayligidir. ARIMA
modeli (p, d, q) parametreleri deneysel metotlarla belirlenir. Bir diger ifadeyle birgok
farkli parametre denenir ve en az sayida parametre igeren uygun model belirlenir. En
optimum model ve deger belirlenirken denemelerin birer birer yapilmast ve sonucun

bu sekilde elde edilmesi modelin en biiylik dezavantajlarindan biridir.

2.3.2 Yapay Zeka Yontemleri

Son donemlerde bilgisayarlarin islemcilerinin giiciiniin artmasi, siiper islemcili
bilgisayarlarin kullanilmaya baglanmasi ile milyon satirlik matrislerin kisa siirede
coziilebilmesi ile birlikte yapay zeka yontemleri elektrik yiik tahminlerinde siklikla
kullanilmaya baslanmistir. Literatiirde yontemlerin ayr1 ayr1 ve birlikte kullanilmaya
baslanarak olusturulan hibrit modeller bir¢ok durumda analitik yontemlere nazaran

bilhassa degisken yiik ve kosul durumlarinda dogruluk orani yiiksek sonuglar
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vermistir. Literatiirde kullanilan bir¢cok yapay zeka yontemi vardir. Temelde makine
O0grenmesi ve alt kiimesi olarak derin 6grenme olarak siniflandirabilen bu
algoritmalardan bu tez kapsaminda denetimli makine O6grenmesi algoritmasi
kullanildigr i¢in denetimli makine 6grenmesi algoritmalarina yer verilmistir. Makine
ogrenmesi denetimli ve denetimsiz 6grenme olarak iki ayr1 gruba ayrilan algoritmalar
grubudur. Denetimli 6grenme algoritmalari, siniflandirma ve regresyon yontemleri
olarak gruplandirilabilir. Denetimsiz 6grenme metotlar1 ise kiimeleme ve iliski
yontemleri olarak gruplandirilabilir. Denetimsiz 6grenmede bagimli ve bagimsiz
degiskenler belirlidir. Simiflandirma (classificiation) ve regresyon(regression)
algoritmalar1 kullanilarak egitilen algoritma yeni bir x giris degerinde tahmin olarak
¢ikis y degerini verecektir. Denetimsiz 6grenme metodolojilerinde ise sonug belirli
degildir. Yalnizca giris degiskenleri veya diger bir ifadeyle bagimsiz degiskenler
bulunmaktadir. Amag veri kiimesini tanimak genel yapiyi1 ifade etmektir. Bu ¢alismada
denetimli 6grenme metodolojileri kullanildigr i¢in bu ydntemlerin tizerinde

durulacaktir.

2.3.2.1 Yapay Sinir Aglan

Yapay zeka algoritmasi olarak siniflandirabilen ve kullanim agi ¢ok genis olan yapay
sinir aglar1 giiniimiizde literatiirde siklikla kullanmilmaktadir. Ik yapay sinir ag
modellemesi 1943 yilinda nérofizyolog Warren McCulloch ve matematik¢i Walter
Pitts tarafindan yapilmistir [37]. McCulloch ve Pitts tarafindan yapilan ¢aligmada
insan beyninde bulunan merkezi sinir sistemi referans alinarak bir elektronik devre
modellenmistir. Yapilan bu ¢aligma yapay sinir aglart i¢in mihenk tas1 olmustur ve

ilerde yapilacak referans olmustur.

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme ve 6grenilen
bu bilgiyi referans alarak yeni bilgiyi olusturma, big¢imlendirme ve yorumlama
yeteneklerine sahiptir ve bu isleri tanimlanan algoritma dogrultusunda manuel
miidahaleye gerek olmadan otomatik olarak yapabilmektedir. Yapay sinir aglari insan
beyni referans alinarak modellendigi i¢in bircok 6zelligi merkezi sinir sistemi gibi
benzerlik gosterir. Yapay sinir aglar1 paralel olarak birden fazla islemi yapabilir, Farkli
sistemler i¢in uyarlanabilir, bir diger ifadeyle esnektir. Sekil 2.1°de insan hiicre yapisi

gorilmektedir.
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Sekil 2.1: Insan sinir hiicresi yapis1 [37].

Yapay sinir aglari ileri beslemeli, geri beslemeli, tek katmanli ve ¢ok katmanl yapida
olabilir. Cesitli kurallar silsilesinde birbirine baglanmasi sonucunda olusturulan veri

kiimeleridir. Sekil 2.2’de {ig girisli ¢ok katmanli bir ag yapisi goriillmektedir [34].

INPUT

W

OUTPUT
Sekil 2.2: Ug girisli ok katmanli ileri beslemeli ag yapisi [38].
2.3.2.2 Bulanik Mantik

Klasik mantik, ikili mantik veya literatiirde yaygin olarak bilinen diger bir ifadesiyle
Aristo mantiginda bir evrensel kiimede bulunan bir eleman bir kiimeye aittir veya
degildir. Klasik mantikta bir diger ifadeyle elemanin kiimeye ait olma durumu 0 veya
1 degeri olarak tanimlidir. 0 ise o kiimeye ait degildir; 1 ise o kiimeye aittir. Klasik
mantikta degerler kesinlik belirtir ve yaklasim ifadesi barindirmaz. Gergek yasamda
verilerin klasik mantik yaklasimiyla kesin olarak siniflandirilamayacagini iddia eden
Liitfi Aliasker Zade tarafindan bulanik mantik yaklasimi ortaya koyulmustur [39].
Bulanik mantik yaklasimi, klasik mantikta bulunan 0 veya 1 degerlerini net deger
olarak degil sinir bolgesi olarak kabul eden ve klasik mantiga aykiri olarak degerlerin

0 ve 1 arasinda degisebilecegi ve verilerin bu sekilde siniflandirilabilecegi bir tekniktir.
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Klasik mantik yaklagiminda demografik 6zellikler olan boy bilgisi uzun ve kisa olarak
siiflandirilir 0 veya 1 degerini almaktadir. Bulanik mantikta ise boy bilgisi 0 ve 1
olarak kesin net degerler almaz ve degerler O ve 1 arasinda siiflandirilirlar. Klasik ve
bulanik mantik kiimeleme farklilig1r Sekil 2.3°te agik bir sekilde goriilebilmektedir
[40].

1. 7 ' (n=1.0)
0 uzun boy igin uzun boylu
keskin kenarh olanlar
uyelik derecesi uyelik fonksiyonu
7]
b ‘ (n=0.0)
o A J uzun boyiu
boy olmayanlar

&

1.0] yzun boy igin
surekl uyelik
fonksiyonu

|
XE

Sekil 2.3 Klasik ve bulanik mantik kiime siniflandirilma farklari [40].

| kesinlikle uzun
boylu bir kigi (n=0.95)

uyelik derecesi

M
gergekte gok =
uzun biri dedil (n=0.30)

0.0

Bulanik mantik yaklasimi yapay zeka algoritmalar1 arasinda popiilerligini siirdiiren bir

algoritmadir. Bunun basglica sebepleri:
o Kesin net ifade yerine yaklasim diisiinme metodunu tercih etmesi
e Insan diisiince yapisina paralel bir yapisi olmasi
e Karmasik matematiksel modellere thtiya¢ duymamasi
e Veri araliklarinin sozel degiskenlerle ifade edilebilmesi

olarak soylenebilir. Bunlarin yaninda bulanik mantik algoritmasimin birtakim

dezavantajlar1 da vardir. Bunlar baslica:

e Kullanilacak olan FIS (fuzzy inference system) yapisi ve belirlenen kurallarin

belirlenmesinin uzman goriisiine gére yapilmasi
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e Uygun yapmin deneyerek bir baska ifadeyle deneme/yanilma yaklagimi ile

bulunmasi

e Uyelik fonksiyonu, islevi ve derecelerinin o veri setine dzel olup genele

indirgenememeleri olarak tanimlanabilir.

2.3.2.3 Destek Vektor Makineleri

Destek vektdr makineleri (DVM) veya Ingilizce ifadesiyle support vector machines
(SVM) bir veri kiimesini hiper diizlem tizerinde farkli tiirde vektorler vasitasiyla
siiflandirma amaciyla kullanilan denetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan
biridir.

Destek vektor makineleri yaklagiminin temeli 1936 yilinda Fisher tarafindan yapilan
caligmada ortaya koyulan dogrusal diskriminant yontemine dayanir [41]. Vapnik ve
Cortes tarafindan destek vektdr makineleri algoritmasinin yapi taslarindan olan soft
marjin yaklagimi 1995 yilinda yapilan ¢alismayla ortaya konmustur [42]. 1995 yilinda
Vapnik soft marjin yaklagimini “The Nature of Statistical Learning Theory” adli
kitabinda genisleterek yayinlamustir [43]. Destek vektor makineleri matematiksel
olarak 1936’lara kadar uzansa da ger¢cek manada temelleri Vapnik ve arkadaslari
tarafindan yapilan ¢alismaya dayanmaktadir. Vapnik’in ifadesine gore destek vektor

makineleri evrensel bir 6grenme algoritmasidir.

Evrensel olarak destek vektor makineleri algoritmasinin birgok farkli fonksiyon ve
amag icin kullanilabilecegini ifade eder. Giiniimiizde destek vektdr makineleri saglik,
turizm, enerji, ekonomi, iktisat gibi bir¢ok farkli sektor ve siniflandirma probleminin

¢Oziimiinde kullanilmaktadir.

Destek vektor makineleri en yalin ifadesiyle istatistiksel 6grenme metodolojisine
dayanan bir hiper diizlem {izerinde bulunan verileri hiper diizlem {izerinde
cizilebilecek sonsuz sayida dogru arasindan birbirinden ayiran en genis araligi
(margin) olusturan g¢ekirdek fonksiyonunu kullanarak siniflandiran ve tahmin etmek

icin kullanilabilen yiiksek dogruluk oranli makine 6grenmesi algoritmasidir.

Basit bir siniflandirma 6rnegi sekil 2.4’ten goriilebilir. Sekil 2.4’ten de anlasilacagi
tizere iki veri kiimesi bir vektor yardimiyla iki ayri sinifa ayrilmistir. Sar1 ve kirmiz
renklerle renklendirilen ve diizlem iizerinde rastgele veriler atilarak olusturulan iki ayri

veri kilmesi LIBSVM algoritmasi yardimiyla siniflandirilmistir.
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Sekil 2.4: Destek vektor makineleri siniflandirma 6rnegi [44].

Destek vektor makineleri yukarida da agiklandigi lizere hiper diizlem yaratir ve bu
yaratilan hiper diizlemde vektorler vasitasiyla siniflandirilir. Bu siiflandirici vektorler
1-boyutta nokta, 2-boyutta dogru ve 3-boyutta boyutta ise diizlem olabilir. Dogruluk
orant en yiiksek smiflandirma i¢in siniflandirilan iki veri kiimesinin veya diger bir
ifadeyle boyut ayiricisi hiper diizleminin sinirlar1 arasinda mesafe maksimize
edilmelidir. Sekil 2.5’ten de agikca goriilebilecegi lizere dogrular siniflandirilan hiper
diizlemlerdir. Dogruluk orani yiiksek siniflandirama i¢in siniflandirilan datalarin en
yakin ikisi secilir ve bunlara paralel dogrular olusturulur. Sekilde goriilen en yakin

veriler lizerinden gecenler destek vektorii olarak isimlendirilir [45].

Dar Sinir %Genis Sinir

Destek Vektorleri
Sekil 2.5: Destek vektorleri ile siniflandirma 6rnegi [45].

Destek vektor makineleri dogrusal olarak ayrilabilen, dogrusal olarak ayrilamayan
mekanizmalar olarak smiflandirabilir. Destek vektor makineleri ile simiflandirma
algoritmasinda ¢ekirdek fonksiyonlar1 veya Ingilizce ifadesiyle kernel fonksiyon giris
parametrelerinin i¢ ¢arpimlari ile lagrange ¢arpanlarinin kombinasyonlari sonucunda
¢ikig parametresi olusturulur. Cekirdek fonksiyonlari direkt olarak ¢ikis parametresine
etki eder. Bu sebeple dogruluk oranmi yiliksek tahmin i¢in ¢ekirdek fonksiyonlarinin

se¢cimi onem arz etmektedir [46].
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2.3.2.3.1 Dogrusal Ayrilabilen Destek Vektor Makineleri

Bir destek vektor makineleri probleminde Ogrenme egitim verisi vasitasiyla
gergeklesir. Dogrusal olarak ayrilabilen destek vektor makineleri modelleme agisindan

en basit olan yapidir.

Agirlik vektori(w) ve esik degeri(b) olarak ifade edilen {-1,1} seklinde siif etiketi
kullanilarak ayrilabilen N tane veri barindiran bir egitim verisi esitsizliklerini

saglamas1 gerekmektedir [47]:

yillwx; +b) > 1,i =1,23...N (3.7)
b+wx=0 (3.8)

Dogruluk orani yiiksek siniflandirma i¢in 6nemli olan hiper diizlemin uygun sekilde
belirlenmesidir. Iki smifa ayrilmis olan ve mesafe olarak birbirine en yakin iki nokta
secilirse iki nokta arast mesafe diger bir ifadeyle margin 3.8 ve 3.9 denklemleri
coziilerek 3.10 denklemindeki gibi ifade edilebilir. Destek vektorleri, sinir dogrulari

ve denklemleri ve en yakin iki nokta arasi mesafe sekil 2.6°da Ozetle

goriilebilmektedir.
b+wx=1 (3.9)
b+wx=-1 (3.10)
m= 2/|w| (3.11)

Sekil 2.6’dan da agikga goriilebilecegi lizere en yakin iki nokta sonsuz sayida dogru
ile ayrilabilmektedir. Desktek vektor makineleri veya mekanizmalar: algoritmasinin

temel amaci en yiiksek margin ile bu iki noktanin ayrilmasidir.
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Sekil 2.6: Dogrusal ayrilabilen DVM [48].
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En yakin iki nokta arast mesafe belirlendikten sonra dogruluk orani yiiksek
siniflandirma ve tahmin ¢iktis1 elde edebilmek icin bu iki nokta arasi mesafeyi
maksimum aralikta tutmak gerekir. Maksimum aralikta tutmanin amaci iki verinin
birbirinden olabildigince keskin smirlarla ayrilmasidir. Maksimum uzaklikta

smiflandirma yapilabilmesi i¢in |w| ifadesinin minimize edilmesi gereklidir [49].

En yakin iki nokta arasinda mesafenin denklem 3.12°de goriildiigii {izere minimize
edilmesi gerekmektedir. Optimizasyon problemlerini maksimize ve minimize etmek
icin Joseph Louis Lagrange tarafindan isimlendirilen pratik bir yontem olan Lagrange
carpanlari metodu kullanilabilir [50]. Lagrange carpanlari ai, a», as... an olarak
adlandirilirsa dogrusal olarak ayrilabilen destek vektér makine problemleri igin
Lagrange fonksiyonu denklem 3.13’teki gibi ifade edilebilir. Denklemde yer alan

Lagrange carpanlar1 pozitif degerler olup negatif degerler alamaz.

min Q(w)= |w|/2 (3.12)

Q@b w=FWw- T _ (@lfiwX +b) =1  (3.13)
Kurulan Lagrange denklemlerinde Lagrange ¢arpanlarina gére maksimum w ve b
degerlerine gore ise minimum degerlerin bulunmasi amag¢ fonksiyonudur. Kurulan
Lagrange denkleminde tanimlanan amag¢ fonksiyonu ¢ergevesinde min Q(w)’yi elde
etmek i¢in w ve b degiskenlerine gore tiirev alinir. Alinan tiirev sonrasinda elde edilen
denkleme literatiirde siklikla kullanilan Karush-Khun-Tucker (KKT) kosullarinin
uygulanabilirligi  denetlenmelidir. Karush-Khun-Tucker (KKT) kosullar
optimizasyon problemlerinde kullanilan lineer olmayan programlamalarda tercih

edilen, elde edilen sonuglarin optimal deger olup olmadigi ¢iktisin1 veren testlerdir
[51].

[Y,(wX; +b) —1] = 0 (3.14)
(a;[Y;(wX; +b) —1]) =0 (3.15)

Denklemlerinden goriilebildigi {izere denklemin saglanabilmesi icin 2 kosul
bulunmaktadir. Denklemin saglanabilmesi i¢in Lagrange c¢arpanlarimin sifir veya

Y;(wX; + b) ifadesinin 1’e esit olmas1 gerekmektedir. Lagrange ¢arpanlarinin sifira
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esit oldugu durumda optimizasyon denklemi ama¢ denklemini saglayamayacaktir. Bu
sebeple Y;(wX; + b) ifadesinin 1’e esit oldugu yorumu yapilabilir. Bu kosullari

saglayan tiim durumlar problem icin destek vektorleri olarak ifade edilebilir.

Kisit denklemleri, Lagrange fonksiyonlar1 ve Karush-Khun-Tucker Kkriterleri
cercevesinde hiper diizlem ve destek vektorleri egitim verileri {izerinden
uygulandiktan sonra test verilerinin veya bir diger ifadeyle yeni gelen verilerin
siiflandirilmasi asamasidir. Yeni gelen verilerin siniflandirilmast igin sigmoid
fonksiyonu Lagrange carpanlar1 ile birlikte kulllanilir. Egitim verileri sonucu
kurulmus olan algoritmasi sonucunda test verilerinin veya bir diger ifadeyle yeni gelen

verilerin siniflandirilmasi amaciyla kurulmus olan denklem 3.16°da goriilebilmektedir.
f(x)=sign &_(a;Y;X;X + b) (3.16)
2.3.2.3.2 Dogrusal Ayrilamayan Destek Vektor Makineleri

Dogrusal olan ayrilabilen destek vektor makinelerinde goriilecegi iizere veriler
dagilimi1 hasebiyle dogrusal bir vektor tarafindan hatasiz ayrilabilir. Endiistride ve
giindelik yasamda kullanilan veri setlerinin bir¢ogunun dogrusal olarak hatasiz bir
sekilde ayrilmasi neredeyse imkansizdir. Giindelik hayatta kullanilan veri setleri
dogrusal olarak ayrilirsa hata oran1 yiiksek, dogruluk orani diisiik bir siniflandirma ve

tahmin ¢iktisi ile kars1 karsiya kalinabilir.

Dogrusal olarak ayrilamayan veri setleri i¢in bu gibi sorunlarin 6niine ge¢cmek ve
dogruluk oranini artirmak amaciyla birtakim yontemler gelistirilmistir. Dogrusal
olarak ayrilmamasi1 veya diger bir ifadeyle ayrilirsa yiiksek oranda hata olmasi
sebebiyle siniflandirma yapilirken yakinsama yapilarak siniflandirma yapilmaktadir.
Bu sebeple en optimum hiperdiizlemi belirlerken belirli bir hata tolere edilmelidir. Bu

sebeple denkleme pozitif deger alabilen bir aylak degisken eklenir [52].

Literatiirde bu degisken gevsek, aylak veya atik degisken olarak isimlendirebilir.

Aylak degisken € olarak tanimlanirsa:
[Yy(wX; +b)] =>1- € (3.17)

olarak esitsizlik elde edilir.
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Goriilebilecegi iizere denklem 3.15 ve 3.17 arasinda tek fark aylak degiskenin
esitsizlige dahil edilmesidir. Aylak degiskenin esitsizlige dahil edilmesiyle birlikte

hata toleransiyla birlikte sinirlar belirlenecek sonucu ¢ikarimi yapilabilir.

Esitsizlikte yer alan aylak terimin (€) alacagi degerlere gore smiflandirma hakkinda

c¢esitli ¢ikarimlarda bulunabilir:

e Aylak terim sifira esitse siniflandirma (X, Y) dogru olarak gergeklesmistir.

e 0<E& <1 ise smiflandirma (X, Y) dogru yapilmistir fakat vektor yiizeyinin

igerisinde degil sinirlar1 belirlenen marjin igerisinde yapilmistir.

e € >1 ise siniflandirma yanlis olarak gerg¢eklesmistir. Bir diger ifadeyle ayrim

yapilan marjin sinirinin disina ¢ikilmistir.
2.3.2.3.3 Cekirdek (Kernel) Fonksiyonlari

Veri setlerinin dogrusal olarak ayrilabilen ve dogrusal olarak ayrilamayan destek
vektor makineleri ile siniflandirilmast dogrusal fonksiyonlarla gerceklesir. Dogrusal
olarak ayrilamayan vektor mekanizmalarinda dogrusal fonksiyonlar kullanilir; fakat
belirli bir hata sinir1 toleransi varsayimi yapilir. Bahsedilen bu iki siniflandirma
metodolojisinde giris parametresi ile ¢gikis parametresi arasinda lineer bir bagimlilik
oldugu varsayimi yapilir ve metodoloji bunun {iizerine insa edilir. Giris ve ¢ikis
parametresi arasinda lineer bir iliski yoksa kurulan model dogrusal olarak ayrilabilen
veya ayrilamayan destek vektor makineleri ile gerceklestirilirse hata orani yiiksek ve
dogruluk orani diisiik olacaktir. Bu sebeple ¢ekirdekli hilber uzaylari teorisine dayanan
farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 destek vektor makineleri uygulamalarinda kullanilmaya

baglanmigtir [53].

Bir uzayda tanimlanmis olan bir veri kiimesi bir tasima fonksiyonu kullanarak
tanimlanan bagka bir uzay alanina tagmabilir. Bu tasinma islemine literatiirde
haritalama veya Ingilizce ifadesiyle mapping islemi denilmektedir. Yapilan haritalama
isleminde bahsedildigi iizere tasima fonksiyonlar: kullanilir. Kullanilan bu tasima
fonksiyonlar1 ¢ekirdek (Kernel) fonksiyonlar1 olarak isimlendirilirler. Cekirdek
fonksiyonlar1 giris vektorlerinden sonraki asamada kullanilir. Cekirdek fonksiyonu

kullanilan bir destek vektor makinesi 6rnegi Sekil 2.7°de goriilebilmektedir.
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B Karar Fonksiyonu

N v
FG0) = ¥(x) = signl) awyiK(x,xi) + b
- > —d
o e PLEPT P Afirhklar — . Y1@1 . . YVyay
(%% AN %) - . . Nix . 3)| «— Cekirdek Fonksiyonu
i % A Kullanarak Egleme
piilatd x Girly 5 X = (Xy. o Xny)

Vektorleri

Sekil 2.7: Cekirdek fonksiyonu kullanilan bir destek vektor makinesi [47].

Literatiirde siklikla kullanilan g¢ekirdek fonksiyonlari Comak tarafindan yapilan

calismada ortaya konmustur. Kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 Sekil 2.8’de

goriilebilmektedir.
Cekirdek isimleri ICekirdek Fonksivonlar:
Dogrusal Kix,y) =xy
d. dereceden wyiiksek dereceli fonksiyon [K(xy) = (x.y) + 1]¢
ICok katmanh algilayic K(x,v) = tanh(kxy — &)
Gauss Yarigap Temelli Fonksivon K(xy) = K(x — ¥) = exp(— M;—J;mj
o
(ssel A llx — il
ssel Yangap Temelli Fonksivon K(xv) = K(x —y) = exp(— ?)
a
Ters Ikinci Dereceden K(xy) = K(x —¥) = (llx — ¥II> + ¢/

K(x—y) = |lx — y|*"*"

(nce Tabaka Splinz K(x,y) = K(x =) = llx = ylI2"InCllx — yI))

fing: Il — ylI?
yransal Ikinci Dereceden Kx,y)=1— ———
d [x=vI*+#®
x —
Dalga Yapmh K(x,y)= sin(— I }-'||}
2 — wli 8
B-spline K(x,y) = Bapya(x —¥)
B 1
Fourier Serisi (trigonometrik gok sin(d + f}(x =¥
. K(x,y) = —
dereceli) . (x—y)
sin———=
2
Kiiresel 1— E@ + %(@)%ger llx—yll < &

Sekil 2.8: Siklikla kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari [54].
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2.3.2.4 Destek Vektor Regresyonu

Destek vektor makineleri bolim 2.3.2.3’te bahsedildigi {izere smiflandirma
problemlerinin ¢oziilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Destek vektor makineleri farkl
bircok alanda ve veri setlerinde kullaniliyor ve dogruluk orani yiiksek ¢iktilar veriyor
olsa da siniflandirma biitiin veri setleri i¢in optimum sonucu vermeyebilir. Bu sebeple
destek vektorleri kullanilarak Vapnik ve arkadaglari tarafindan tarafindan “Destek
Vektdr Regresyonu”, Ingilizce ifadesiyle ise “Support Vector Regression” isimli bir
model ortaya konmustur [55]. Yapilan ¢alismada destek vektor regresyonu modelinin
destek vektdr makineleri modeline gore dogruluk orani yiiksek ¢iktilar verdigi ortaya
konmustur. Literatiir ¢aligmalar1 incelendiginde bazi veri setleri i¢in destek vektor
regresyonu modelinin destek vektdr makinelerine gére daha iyi sonuglar verdigi
goriilebilir.

Destek vektor regresyonu algoritmalari siniflandirma igin destek vektér makineleri ile
ayni1 metodolojiyi kullanir. DVM ile arasindaki temel fark siniflandirma vektorlerinin
regresyonlar i¢in kullaniliyor olmasidir. Dogrusal olarak ayrilamayan destek vektor
makineleri igin € olarak tanimlanan, aylak degisken olarak ifade edilen, belirli bir hata
oraninin tolere edilmesi igin kullanilan terim kullamildigi bolim 2.3.2.3.2°de
bahsedilmisti. Destek vektor regresyonunda ise ayni dogrusal olarak ayrilamayan
destek vektor makinelerinde oldugu gibi € olarak bir hata tolerans terimi tanimlanir
[55]. Bu tanimlanan terimin amaci duyarsiz kayip olarak isimlendirilen yaklasik

degerin bulunmasi amacini giiden bir tiir risk terimi olarak tanimlanabilir [56].

Sekil 2.9°da € ile ifade edilen bir duyarsiz bant tanimlanmais sirasiyla dogrusal olan ve
dogrusal olmayan iki vektor regresyonu siniflandirilmast goriilebilmektedir. € olarak
tanimlanan alanin i¢inde kalan veriler i¢in hata toleransi sifirdir. Bu genislik i¢inde
kalan veriler duyarli alan olarak tanimlanmaktadir. Duyarli alan disinda kalan alanda
sekilde agikga goriilebilecegi tizere bir & degiskeni tanimlanmustir. ¢ degiskeni duyarli
alan diginda kalan hata toleransini1 simgelemektedir. & degeri literatiirde egitim hatasi
olarak da ge¢mektedir. Duyarli alan i¢inde kalan bolgede & degeri sifirdir. Hata
tolerans1 denklem 3.18’deki gibi ifade edilebilir [57]:

lx —y|—E |x—y|>E€

LE (X, Y) = { 0 diger (318)
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“Vv

'l:L\‘)
Sekil 2.9: Destek vektor regresyonu ornegi [54].

Destek vektor regresyonu kullanilarak siniflandirilacak olan fonksiyon:
fx,w) =wl ¢(x) +b (3.19)

seklinde ifade edilebilir. Denklemde yer alan w agirhk simgesi, @(x) ise yukarida
mapping function veya bir diger ifadeyle haritalama fonksiyonu olarak tanimlanmis
fonksiyondur. Denklem 3.20’de tanimlanan hata fonksiyonunun minimize edilmesi ise

w ve b degerleri bulunabilir.
1 N
R=_|w>+C X, (yi = flxuw)le) (3.20)

Denklemde yer alan agirlik vektorii % |w|? ifadesi modelin genellestirilebilirligi veya

bir diger ifadeyle giiven araligin1 temsil etmektedir. € ifadesi tolere edilebilir hata
miktarini simgelemektedir. Yukarida da acgiklandigi tizere tanimlanan aralik igerisinde
ise Ingilizce ifadesi ile cost ve/veya error olarak tanimlanan hata sifira esit olmaktadir.
€ ifadesinin degeri destek vektor regresyonu icin kullanilacak olan vektorlerin
boyutunu dogrudan etkilemektedir [20]. Eger hata orani yeterince biiyiik segilirse
kullanilacak destek vektorlerinin boyutu kiiciik ve hesaplama zamani o kadar az
olacaktir. Hata orani ne kadar kiiciik olursa hesaplama zamani o kadar fazla kullanilan
destek vektorlerinin boyutu o kadar biiyiik olacaktir, bu da hesaplama i¢in kullanilacak
olan bilgisayarin islemcisinin gii¢lii olmasini gerektirir. C terimi Ingilizce cost olarak
ifade edilen deneysel hata ve agirlik vektorii arasinda dengelemeyi saglayan bir
sabittir. C teriminin belirli bir dereceye kadar artmasi deneysel hata terimi olarak
tanmimlanan ¢ degerinin diismesini saglamaktadir. Yiiksek dogruluklu destek vektor

regresyonu modellemesi i¢in bu degerlerin belirlenmesi 6nemlidir.
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2.3.2.5 KNN (K-Nearest Neighbor) Algoritmasi

KNN Ingilizce ifadesiyle K-Nearest Neighbor algoritmasi Tiirkge en yakin K komsu
olarak literatiirde siklikla tercih edilen makine 6grenmesi algoritmalarindan biridir. K-
en yakin komsu algoritmasinin temelleri 1950°1i yillara dayanmaktadir. K-en yakin
komsu algoritmas1 gliniimiizde goriintii isleme, biyoistatistik gibi bir¢cok farkli alanda

tercih edilmektedir [58].

K-en yakin komsu algoritmasi denetimli 6grenme algoritmalar1 arasinda yapisi daha
basit olup sistematigi kompleks degildir. KNN algoritmasi makine 6grenmesi
algoritmalarindan olup siiflandirma problemlerinin ¢ézlimlerinde kullanilmaktadir.
KNN algoritmas: egitim veri setini islerken bir verinin en yakin k tane ¢evresindeki
diger verileri bulur ve bu verileri isaretler. Biitiin verilerin isaretleme islemi bittikten
sonra en yakin komsu noktalarin numerik agidan iistiinliigline gore siniflandirma
yapmaktadir. K-en yakin komsu algoritmasinin en yakin verileri etiketleme ve yapilan
etiketleme neticesinde siniflandirmasi bir genelleme kabuliidiir. Bu sebeple literatiirde

K-en yakin komsu algoritmasi tembel 6grenci olarak da isimlendirilmistir [59].

K-en yakin komsu algoritmast belirtildigi iizere denetimli makine 6grenmesi
algoritmasidir. Bu sebeple parametrelerinin  kullanici tarafindan belirlenmesi
gerekmektedir. Algoritma performansini belirleyen en Onemli iki parametre
bulunmaktadir. Bunlardan ilki belirlenmesi gereken k adet komsudur. K adet
komsunun yakinliginin degerlendirilmesi sonucu siniflandirma yapilacagi igin bu veri
sonucu diger bir ifadeyle dogruluk oranimi direkt olarak etkilemektedir. Belirlenecek
k sayis1 veriden veriye degiskenlik gdsterecegi icin veri setini 1yl tamimak bu noktada
onemlidir. 1Ikili siniflandirma problemlerinde k muhakkak tek say1 olarak

belirlenmelidir.

K-en yakin komsu algoritmasinda baslangi¢ parametresi olarak tanimlanmasi gereken
ve model dogruluguna direkt olarak etki eden ikinci parametre ise isaretleme yaparken
hesaplanan komsu uzunluklarinin hesaplanma metodolojisidir. Literatiirde siklikla

kullanilan 3 mesafe hesaplama yontemi vardir:
e  Oklid mesafesi
e Manhattan mesafesi

e Minkowski mesafesi
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N boyutlu bir uzayda X ve Y olarak tanimlanan verileri igeren bir sistem tanimlanirsa

Oklid mesafesi su sekilde hesaplanabilir:

dovie = | T — 12 (3.21)

Manhattan mesafesi iki mesafe arasindaki farkin mutlak degeriyle hesaplanir ve

denklem 3.22°deki gibi ifade edilebilir.

Aymathattan = Z?:O IXi - Yll (3-22)

Minkowsi ise yapmis oldugu calismada hesaplamaya p olarak ifade edilen (0, o)

arasinda tanimlanan degiskeni ekleyerek denklem 3.23’teki gibi tanimlanmustir:

Aminkowsi = (2?=0|Xi F Yilp)l/p (3-23)

Mesafe ol¢iim metodolojisine gore modelin ¢ikis parametresi ve dogruluk orani
degiskenlik gosterir. Dogru hesaplama modeli ise kullanilan veri seti ve dagilimina

gore degiskenlik gostermektedir.

2.3.2.6 Karar Agaclan

Karar agaclart denetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan olup smiflandirma
problemlerinin ¢oziimlerinde kullanilan algoritmalarindan biridir. Karar agaglari
algoritmalarinin temeli Morgan ve Songuist tarafindan 1963 yilinda yapilan ¢aligmaya
dayanmaktadir. Bu calisma regresyon agaclari modelinin temelini olusturmustur.
Istatik¢i olan Breiman ve arkadaslar tarafindan 1984 yilinda yapilan ¢alismada ise
veriye gore karar aga¢g metodolojisini 6zetleyen ve belirleyen bir ¢alisma yapilmistir
[60].

Karar agaclar1 algoritmalar1 genelden 6zele dogru belirli kurallar ¢er¢evesinde veriyi
siniflandirarak karar veren bir tiir makine 6grenmesi algoritmasidir. Karar agaci
algoritmalarinin temeli biiyiik kiime barindiran veriyi belirli kurallar dogrultusunda alt
kiimelere ayirmaktir. Alt kiimeler de daha sonra yine kurallarla kiimelere ayrilir.
Boylece yeni tanimlanan bir X parametresinin karar agaci kurallar1 uygulanarak hangi

sinifa ait oldugu bulunabilir.

Karar agaglari olarak siiflandirilacak olan veriye gore karar agaci yapist degiskenlik

gostermektedir. Kullanilan veri setinin 6zelligi nitelik bir veriyi igeriyor ve ¢ikti
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kategorik olacak ise smiflandirma agaci veya Ingilizce ifadesiyle classification tree
olarak isimlendirilir. Kullanilan veri setinin nicelik, sayisal bir problem 6zelinde
yapilacaksa regresyon agaci veya Ingilizce ifadesiyle regression tree olarak
isimlendirilir [61]. Regresyon ve smiflandirma agaglari i¢in kullanilan karar agaglar

temel prensipleri aynidir [62].

Karar agaglar1 algoritmalar1 diigiim, yaprak, dal ve kok yapilarindan olusur. Karar
agaclarinda bulunan degiskenler diigiimlerle temsil edilir. Yapilacak olan
siniflandirmanin alt tabakasindan iist tabakasina dogru yaprak diigiim, dal diigtim ve
kok diigiim yapist bulunur. Kok diigiim karar agaclari algoritmasinda kullanilacak olan

veriyi temsil etmektedir.

Kok ve yaprak diigiimler arasinda kalan kisimlar ise dal olarak ifade edilir. Diger bir
ifadeyle agacin yapisi; verileri temsil eden bir kék diigiim, homojen olmayan dal
diigiimler ve homojen olan yaprak (terminal) diiglimlerden olusur. Karar agaci, kok
diigiimden baslayarak devam eden ve deney iinitelerine uygulanan evet-hayir gibi
cevaplara gore olusan yollardan olusur. Genelden 6zele dogru kok diigiimlerden sonra
dal diigiimler bulunur. Dal diigiimleri kosullarin tanimlandig1 verilerin filtrelendigi
kisimlar olarak tanimlanabilir. Dal diglimlerinden sonra ise yaprak dugiimleri
gelmektedir. Yaprak diigimleri belirlenen kurallar sonucunda siniflandirilmis veya
diger bir ifadeyle ayristirilmis veriyi ifade etmektedir. Bir karar agact mekanizmasi

genel semas1 Sekil 2.10°da goriilmektedir [63].

<Yaprak Dn{:um)

Yaprak Diigiim

CYaprak Dilgilm) CYaprak Dugt‘un>

Sekil 2.10: Karar agact mekanizmasi genel semasi [63].
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Bir karar agaci siniflandirma 6rnegi Sekil 2.11°de goriilebilmektedir [64]. Ornekte
hava durumuna gore disartya ¢ikma ve ¢ikmama karari evet veya hayir olarak
siniflandirilmastir. Sekil 2.11°de de agikca goriilebilecegi iizere hava kok digliim
olarak tanimlanmistir. Hava durumunun alacagi olasiliklar oncelikle giinesli, bulutlu
ve rlizgarl olarak siniflandirilmistir ve bunlar dal diigiim degerleridir. 2.dal digiim
degerleri ise nem ve riizgdr degiskenleridir. Hava durumunun giinesli ve nem
durumunun yiiksek oldugu veya yagmurlu ve riizgarin kuvvetli oldugu durumlarda
disar1 ¢ikma karar1 hayir olarak belirlenirken diger durumlar i¢in evet olarak

siiflandirilmstir.

‘l’uksek H;:Irmal Kuw&ﬁ

Sekil 2.11: Karar agaci siniflandirma 6rnegi [60].

Karar agaclar1 diger makine dgrenmesi algoritmalarma benzer sekilde ¢alisir. i1k
asama egitim olarak isimlendirilen Ingilizce training olarak literatiirde gecen verilerin
egitilmesi agsamasidir. Verilerin egitilmesi agamasinda onceki paragraflarda belirtilen
dal diiglimleri algoritmanin dogruluk oranini direkt etkilendiginden ©nem arz
etmektedir. Karar agaglari igin literatiirde birgok farkli algoritma gelistirilmistir [63].

Literatiirde kullanilan algoritmalarin bazilar1 asagidaki sekildedir:
e CART (classification and regression trees) [64]
e CHAID (Chi-squared automatic interaction detector) [65]
e Ayrmtili (exhaustive) CHAID (Bigss ve ark., 1991) [66]
e QUEST (quick, unbiased, efficient statistical trees) [67]
¢ Rastgele Orman (Random Forest) [68]

e M5 (Learning with continuous class) karar agaci [69]
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Karar agaclar1 algoritmasinda dal diiglimleri belirli kurallar1 igerir ve bu kurallar
entropiye dayanmaktadir. Entropi en genel manasiyla belirsizlik olarak tanimlanabilir.
Bir veri setinde biitlin veriler bir sinif olarak ayristirilabiliyorsa o veri seti igin entropi
sifir degerini alir. Entropi degeri O ile 1 arasinda tanimlanirsa, deger 0’a yakinsadik¢a
belirsizlik azalir. Deger 1’e yaklastikca belirsizlik artar. Karar agaglari algoritmasinda

temel amag yaprak diigiimiin entropi degerini sifira yakinlagtirmaktir.

V olarak ifade edilen bir veri setinde olasilik P (p1, p2, ..., pi) olarak tanimlanirsa N

tane veri igceren veri setinin i tane sinifinin E olarak tanimlanan entropi degeri denklem

3.24’teki gibi ifade edilebilir [70]:

(V) == pilog, () (3.24)
i=0

V olarak ifade edilen veri seti V= {a, a, a, a, b, b, b, b, b, b, b, b} olarak tanimlanirsa

bu veri setinde 4 adet a, 8 adet b ve 2 adet ¢ bulunmaktadir. Bu veri seti igin:
e {a} elemaninin bulunma olasilig 4/12=0.33

e {b} elemaninin bulunma olasilig1 8/12= 0.66

olarak hesaplanir. Bu elemanlar1 i¢in entropi hesab1 ise asagida goriildiigii gibi

yapilabilir.

4 8

4

Goriildigl tizere entropi degeri 1’e yakindir. Olayin ger¢eklesme ihtimalinde

belirsizlik yiiksektir.

37






3. YUK TAHMINI UYGULAMASI

3.1 Veri Seti

Yiik tahmini i¢in kullanilan veri seti Marmara bolgesinde bulunan bir il merkez
bolgesinde bulunan dagitim trafolarindan alinan 2016-2017 yillarina ait saatlik elektrik
tiiketim verileridir. Veriler dagitim sirketi gergek tiiketici kullanici verileridir. Tiiketim
yiikii agirlik olarak mesken tiikketim ylik verilerini i¢ermektedir. Tiiketim verileri

saatlik olarak kWh cinsinden alinmustir.

2016 y1l1 verileri igeren saatlik yiik dagilimi Sekil 3.1°de goriilebilmektedir. 2016 yil1
igin saatlik yiik tiiketim ortalamasi 138,81 kWh olup 2016 yili igerisinde toplam
elektrik yiik tiketimi 1219,329 MWh olarak gerc¢eklesmistir. 2016 yili yiik tiikketim
verisi 8784 satir-artik yildan dolay1- saatlik ytik tiiketimini igermektedir.

250 T T T T T T T T

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Zaman(s)

Sekil 3.1 : 2016 y1l1 yiik tiiketim verisi (kWh)

2017 yil1 verileri igeren saatlik yiik dagilimi Sekil 3.2°de goriilebilmektedir. 2017 yili
igin saatlik yiik tiiketim ortalamasi 146,53 kWh olup 2017 yili igerisinde toplam
elektrik yiik tiiketimi 1283,639 MWh olarak gergeklesmistir. Saatlik ve yillik elektrik
tiketimde 2016 yilina kiyasla 2017 yilinda %5,27°lik bir artis oldugu yorumu
yapilabilir. 2017 yil1 tiikketim verisi 8760 satir saatlik yiik tiiketimini igermektedir.
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Sekil 3.2 : 2017 y1l1 yiik tiiketim verisi (kWh)

Sekil 3.3’te 2016 ve 2017 yillart birlikte yiik tiiketim verileri goriilmektedir. Sekil
3.1’den de goriilebilecegi iizere 2016 ve 2017 yillart yiik tiikketim verileri trendinin
benzerlik gosterdigi yorumu yapilabilir. Yiik tiiketim verisi incelendiginde tiiketim

verisinin mevsimsellik trendi igerdigi yorumu yapilabilir.

250 T T T T T T T T

1 1 1 1 1 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
Zaman(s)

Sekil 3.3 : 2016-2017 yilllar1 yiik tiiketim verisi (KWh)

Sekil 3.3’ten de agikga goriilebilecegi iizere veri seti kendi igerisinde bir trend
barindirmaktadir fakat veri setinin icinde beyaz giiriiltii olarak tanimlanan veya
literatiirde rastlantisal faktorler olarak isimlendirilen trend disi hareketleri de
gozlemlemek miimkiindiir. 2016-2017 yiik verisi 17544 satir veri igermektedir. 2016-
2017 yillar i¢in saatlik ortalama 142,51 KWh olup toplam tiikketim verisi 2504,475
MWh’tir.
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Onceki boliimlerde bahsedildigi iizere kisa donem yiik tahmininde meteorolojik veriler
kullanilmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda tahmin edilecek il igin meteorolojik veriler
Meteoroloji Genel Miidiirliigline ait Meteorolojik Veri Bilgi Sunum ve Satis Sistemi
(MEVBIS) vasitastyla 11 merkezi bodlgesi i¢in 2016-2017 saatlik sicaklik ve nem

bilgileri alinmistir.

Merkez istasyonundan alinan 2016 yili nispi nem degeri % cinsinden sekil 3.4’te
goriilmektedir. 2016 yili icin ortalama nispi nem miktar1 %75,96 olarak
gergeklesmistir. 2017 yili tahmin ili merkezi MEVBIS Merkez Istasyonu’ndan alinan
nem degeri grafigi Sekil 3.5’te goriilebilmektedir. 2017 y1l1 ortalama nem miktar1 %76

olarak gerceklesmistir
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Sekil 3.5 : 2017 yil1 nispi nem verisi (%)
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Sekil 3.6’te 2016-2017 yillar1 i¢in nispi nem miktar1 (%) goriilmektedir. Sekilden de
anlasilabilecegi lizere nispi nem miktari verisi trend icermemektedir, bir diger ifadeyle
nispi nem verisinin belirli bir karakteristigi yoktur. 2016 y1l1 i¢in minimum nispi nem
miktar1 %20 olarak ger¢eklesmisken,2017 yili icin minimum nispi nem miktart %18
olarak gerceklesmistir. 2016 ve 2017 yillart i¢in maksimum nispi nem miktar1 %100
olarak gerceklesmistir. 2016 ve 2017 yil1 i¢in totalde 17544 satir nispi nem miktari

(%) veri igermektedir.
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Sekil 3.6 : 2016-2017 y1l1 nispi nem verisi (%)

Yiik tahmini algoritmalart icin MEVBIS sisteminden sicaklik verisi de alimuistir.
Tahmin ili MEVBIS Merkez istasyonundan alinan 2016 yili sicaklik verileri Sekil
3.7’de goriilebilmektedir. 2016 yil1 igin saatlik sicaklik minimum-9.1 °C, maksimum

36.4 °Cve ortalama sicaklig1 15.8 Celcius olarak ger¢eklesmistir.
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2017 y1l1 sicaklik verileri Sekil 3.8’de goriilebilmektedir. 2017 y1l1 i¢in saatlik sicaklik
minimum -6.3 °C, maksimum 39.8 °C ve ortalama sicakligi 15.31 Celcius olarak

gerceklesmistir
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Sekil 3.8 : 2017 y1l1 sicaklik verisi (°C)

Sekil 3.9°da 2016 ve 2017 yillar1 i¢in sicaklik verisi gériilmektedir. Sekilden de acik¢a
goriilebilecegi lizere 2016 ve 2017 yil1 i¢in sicaklik verileri benzerlik gostermektedir.
2016 ve 2017 willart birlikte incelendigi zaman sicaklik verisinin mevsimsel trend
icerdigi ve sicaklik grafiginin kendi igerisinde bir karakteristigi oldugu yorumu
yapilabilir. Grafikte goriilen u¢ trend disi1 verilere bakilarak 2016 ve 2017 yil1 igin
sicaklik verisinin giiriiltii icerdigi yorumu yapilabilir.
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3.2 Tahmin Programlari

Tahmin programlart icin EViews 10, WEKA 3.8 ve MATLAB R20107B
kullanilmistir. Kurulan algoritmalar i7 islemcili 6500 serili 12 GB RAM’e sahip bir

bilgisayarla ¢oziilmiistiir.

Bu ¢aligma kapsaminda kullanilan analiz programlarindan biri EViews isimli analiz
programidir. EViews program giris ekran1 Sekil 3.10°da goriilmektedir. EViews
programinin ilk siirimii 1994 yilinda piyasaya siriilmistir. EViews programi
ekonometrik analiz yapmak i¢in genellikle iktisat ¢alismalar1 i¢in kullanilan bir
programdir. Bu ¢alisma kapsaminda EViews 10 siirlimiine sahip paket program tercih

edilmistir [71].

Tahmin calismas1 i¢in kullanilan analiz programlarindan biri WEKA isimli
programdir. WEKA Waikato Universite tarafindan gelistirilmis Waikato Environment
for Knowledge Analysis kelimelerinin bag harflerinin kisaltmasindan olusan bir paket
programdir. WEKA program java dili altyapisi kullanilarak yazilan bir programdir.
WEKA programi veri madenciligi i¢in giiniimiizde siklikla tercih edilen bir paket
programdir. WEKA kullanilarak siniflandirma, béliitleme ve iliskilendirme islemleri
yapilabilmektedir. WEKA agik kaynak kodlu bir yazilimdir. Bu ¢alismada WEKA

3.8.3 siiriimii kullanilmistir [72].

Bu ¢aligmada matematiksel hesaplar ve program ¢iktilart sonucu grafikler MATLAB
adli program kullanilarak ¢izdirilmistirr MATLAB Matrix Laboratary kelimelerinin
kisaltilmis1 olan bir programdir. MATLAB bir¢ok miihendislik uygulamalart igin
kullanilan kullanim yelpazesi ¢ok genis olan bir programdir. Bu calismada MATLAB
R2017B stirtimii kullanilmstir [73].

3.3 Tahmin Algoritmalari ve Metodolojileri

Bu ¢alismada 2016-2017 tahmin ili merkez dagitim trafosu saatlik verileri ve MGM
verileri kullanilarak saatlik yiikk tahmini yapilmistir. Verilerin %75°1 egitim verisi
olarak kullanilirken %25°1 test verisi olarak ayrilmistir. Diger bir ifadeyle 2016 tamami
ve 2017 yil1 ilk 6 ay1 egitim verisi olarak kullanilmistir. 2017 2. Alt1 ay1 ise tahmin
edilmis ve dogrulugu kontrol edilmistir. Tim metodolojilerde ortak olarak

mevsimsellik ve saat parametresi kullanilmistir. Sadece ARIMA zaman serisi analizi
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oldugu i¢in bagimli degisken kullanilmis olup diger veriler kullanilmamigtir. Tahmin

metodolojisi olarak

e ARIMA
e SVM

e SVR

e ANFIS

e Karar Agaglari
algoritmalar1 kullanilmistir.

Bu calismada ARIMA, SVM, SVR, ANFIS ve Karar Agaci algoritmalar
kullanilmistir. Model karsilastirmalari icin MAPE (Mean Absoulte Percentage Error)
degeri segilmistir. Y tahmin edilen deger veya diger bir ifadeyle ¢kt degeri, Y gercek
deger olarak ifade edilirse, MAPE degeri denklem 3.1’°deki gibi hesaplanabilir:

N

%1002 Y — Y]
N 7

MAPE = ) (3.1)

=il
3.3.1 Tahmin Metodolojileri

Bu ¢alismada 15 farkli model kullanilarak tahmin ¢aligmasi yapilmistir. Hafta giinleri
3 farkli yontemle ayrilmis, giris parametreleri ise 5 farkli veri kiimesi seklinde
kullanilarak 15 farkli metodoloji ile 5 farkli tahmin algoritmasi kullanilarak tahmin
gerceklestirilmistir. 15 farkli model ile 5 farkli tahmin algoritmasi ile 62 farkli sonug

karsilastirilmistir.

Calismada kullanilan modeller de temel olarak hafta giinleri 3 farkli yontem
kullanilarak ayrilmistir. Onceki boliimlerde de bahsedildigi {izere bagimsiz degisken
ve bagimli degiskenler arasinda pozitif ve/veya negatif iliski ne kadar yiiksekse model
o kadar yiiksek tahmin sonuglar1 vermistir. Bu sebeple literatiirde bazi ¢aligmalar hafta
giinleri arasinda herhangi bir ayrim yapmadan, bazi ¢alismalar hafta i¢i ve hafta sonu
olarak ayrim yapip iki farkli egitim ve test verisi kullanilarak, baz1 modeller ise hafta
ici ve hafta sonu modellerini ayr1 egitim ve test verisi olarak kullanmamak igin giris
parametrelerine hafta i¢i ve hafta sonu ayrimi yapmak icin kukla degisken olarak
isimlendirilen bagimsiz degisken kullanilarak tahmin islemi gerceklestirilmistir. Bu

calismada 3 farkli giin ayrimi1 kullanilmistir, kullanilan giin ayrimlari hafta i¢i ve hafta
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sonu igin giin ayrimi yapilmadan, giin ayrim1 yapilarak ve hafta i¢i ve hafta sonu igin
kukla degisken kullanilarak yapilan tahmin olarak en genel haliyle ifade edilebilir. Bu
calismada giin modelleri 5 farkli bagimsiz degisken seti ile kullanilarak tahmin islemi
gerceklestirilmistir. Kullanilan biitiin metodolojilerde kullanilan yiik, sicaklik veri seti
gibi veriler ayn1 veri seti kullanilarak yapilmistir. Kullanilan farkli metodolojilerin
amaci giin ayrimi yapilmasinin ve yapilan ayrimda kullanilan giris parametrelerinin
kullanilan yontemlerle birlikte tahmin dogrulugunun {izerindeki etkisini aragtirmaktir.
Veri setinde goriilebilecegi iizere yiik ve meteorolojik veriler mevsimsellik gosterdigi
icin mevsim parametresi kis, ilkbahar, yaz ve sonbahar sirasiyla (0, 1, 2, 3)
dontistiiriilerek tiim modeller icin bagimsiz degisken olarak kullanilmigtir. Bu
calismada kisa donem yilik tahmini saatlik veya bir diger ifadeyle bir saat arayla
yapildig1 i¢in kullanilan algoritmalarin veri seti saatlik olarak tiim modellere
tanitilmigtir. Modellerde kullanilan meteorolojik verilerden nem ve sicaklik verileri 1
saat 6nceki nem ve sicaklik verileridir. Bu ¢alismada kullanilan modellerde hafta
giinleri siniflandirmasi ve kullanilan bagimsiz degiskenler Cizelge 3.1°de 6zetle ifade
edilmistir. Cizelgede yer alan hafta giinleri ayrim1 G olarak ifade edilirse modeller en

genel haliyle su sekilde 6zetlenebilir:
e Gl: Hafta giinleri arasinda herhangi bir ayrim yapilmamistir.

e (32: Hafta giinleri pazartesi, sali, garsamba, persembe, cuma hafta i¢i ve hafta
sonu ayrimi yapilarak 2 ayr1 test ve egitim verisi kullanilarak tahmin

yapilmistir.

e (3: Hafta giinleri pazartesi, sali, garsamba, persembe, cuma hafta i¢i ve hafta
sonu ayrimi yapilarak bagimsiz degisken eklenerek kukla degisken

kullanilmistir.

Tahmin modellerinde kullanilan ve ¢izelgede yer alan bagimsiz degiskenler BD olarak

ifade edilirse kullanilan bagimsiz degiskenler su sekildedir:
e BD1: Nem, sicaklik ve bir saat 6nceki tiikketim yiikii

e BD2: Nem, sicaklik, yirmi dort saat veya diger ifadeyle bir giin 6nceki tiikketim
yiikii
e BD3: Nem, sicaklik, bir saat 6nceki ve bir glin 6nceki tiikketim yiikii

e BDA4: Sicaklik, bir saat dnceki tliketim yiikii ve bir giin 6nceki tiiketim ytikii
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e BDS5: Bir saat dnceki tiiketim yiikii ve bir dnceki tiikketim ytikii

Cizelge 3.1: Tahmin modelleri yapisi

Gl G2 G3
BD1 Model-1 Model-6  Model-11
BD2 Model-2 Model-7 Model-12
BD3 Model-3 Model-8  Model-13
BD4 Model-4 Model-9  Model-14
BD5 Model-5 Model-10 Model-15

Cizelge 3.1°de goriilebilecegi tizere kurulan modellerde yapilan hafta giinleri ayrimlar
stitunlarda, kullanilan bagimsiz degiskenler ise satirlar ile ayrilmistir. Cizelge 3.1’den
de anlasilacagi iizere Model-1’de bagimsiz degisken olarak BD-1 yani nem, sicaklik,
bir saat Onceki tiikketim yiikii hafta giinleri ayrimi yapilmadan kullanilarak tahmin
islemi gerceklestirilmistir. Cizelge 3.1°de den de anlasilacag iizere 15 farkli Model bu
calismada kullanilmistir. Tim modellerde mevsimsellik ve saatlik veri olarak

tanitilmistir. Bu sebeple asagida yer alan model ayrintilarinda yer verilmemistir.

3.3.1.1 Model-1

Model-1’de elektrik yiik tahmini i¢in kullanilan veri seti hafta i¢i ve hafta sonu olarak
ayrimi yapilmadan veri seti biitiin olarak degerlendirmeye alinmigtir. Kullanilan yapay
zeka yontemleri i¢in bagimsiz degisken olarak mevsim, nem sicaklik ve bir saat 6nceki
yiik parametreleri se¢ilmisken tahmin edilecek saat yiikii bagimli degisken olarak

secilmistir.

3.3.1.2 Model-2

Model-2’de veri setinde Model-1’de oldugu gibi hafta i¢i hafta sonu gibi herhangi bir
ayrim yapilmamistir. Model-2’de bagimsiz degisken olarak mevsim, nem, sicaklik ve
24 saat Onceki ylik parametresi yani bir giin onceki yilik parametresi kullanilarak
tahmin yapilmigtir. Model-2’nin amaci kullanilan 6nceki yiik parametrelerinden bir
saat Onceki yik ve bir giin yani 24 saat Onceki yiilk parametrelerinin tahmin

dogruluguna etkisinin karsilastirilmasidir.

3.3.1.3 Model-3

Model-3’te veri setinde Model-1’de oldugu gibi hafta i¢i hafta sonu gibi herhangi bir

ayrim yapilmamistir. Model-3’te bagimsiz degisken olarak mevsim, nem, sicaklik ve
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bir saat dnceki yiik parametresi ve 24 saat 6nceki yiik parametresi yani bir giin 6nceki
yik parametresi kullanilarak tahmin yapilmistir. Model-3’te  6nceki  yiik

parametrelerinin her ikisi de kullanilarak tahmin dogrulugu arastirtlmistir.

3.3.1.4 Model-4

Model-4’te veri setinde Model-1’de oldugu gibi hafta i¢i hafta sonu gibi herhangi bir
ayrim yapilmamistir. Model-3’ten farkli olarak giris parametrelerinden nem degeri
cikarilmistir. Model 4’te bagimsiz degisken olarak mevsim, sicaklik ve bir saat dnceki
yiik parametresi ve 24 saat 6nceki ylik parametresi yani bir giin 6nceki yiik parametresi
kullanilarak tahmin yapilmistir. Model-4’te meteorolojik verilerden nem ¢ikartilarak

nem verisinin tahmin sonuglarina etkisi arastirtlmistir.

3.3.1.5 Model-5

Model-5’te veri setinde Model-1’de oldugu gibi hafta i¢i hafta sonu gibi herhangi bir
ayrim  yapilmamustir. Model-5’te  Model-(1...4)’ten  farkli  olarak  giris
parametrelerinden meteorolojik veriler ¢ikarilmistir. Bu modelde amag¢ meteorolojik
veriler kullanilmadan yapilan tahminin dogrulugunun arastirilmasidir. Model 5’te giris
parametresi olarak sadece dnceki yiik degerleri kullanilmigtir. ARIMA modelinde giris
parametresi olmadigindan ve veri seti biitiin olarak kullanildigindan dolayr Model-5
kapsaminda degerlendirilmistir. Model-5’te kullanilan yapay zeka algoritmalarinda ise
bagimsiz degisken olarak mevsim, sicaklik ve bir saat onceki yiik parametresi ve 24
saat onceki yiik parametresi yani bir giin 6nceki yiik parametresi kullanilarak tahmin

yapilmistir.

3.3.1.6 Model-6

Model-6’da hafta giinleri ayrimi yapilmigtir. Hafta giinleri pazartesi, sali, carsamba,
persembe ve cuma giinleri hafta i¢i olarak; cumartesi ve pazar giinleri ise hafta sonu
olarak ayrilmistir. Hafta i¢i ve hafta sonu olarak 2 ayr1 egitim ve test verisi kullanilarak
tahmin islemi gergeklestirilmistir. Bagimsiz de§isken olarak Model-6’da nem, sicaklik

ve bir saat 6nceki tiikketim yiikii kullanilirken t anindaki tiikketim yiik{i tahmin edilmistir

3.3.1.7 Model-7

Model-7’de Model-6’da oldugu gibi ayni sekilde hafta gilinleri ayrimi yapilmustir.

Hafta giinleri giinleri pazartesi, sali, garsamba, persembe ve cuma giinleri hafta ici
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olarak; cumartesi ve pazar giinleri ise hafta sonu olarak ayrilmistir. Hafta i¢i ve hafta
sonu olarak 2 ayr1 egitim ve test verisi kullanilmistir. Giris parametresi olarak nem,
sicaklik, bir giin 6nceki tiiketim yiikli kullanilirken t anindaki tiiketim yiikii tahmin

edilmistir.

3.3.1.8 Model-8

Model-8’de Model-6 ve Model-7’de oldugu gibi veri seti giinleri pazartesi, sali,
carsamba, persembe ve cuma giinleri hafta igi olarak ayrilmistir. Cumartesi ve pazar
giinleri ise hafta sonu olarak ayrilmistir. Hafta i¢i ve hafta sonu olarak ayrilan veri

setleri iki ayr1 kiime halinde egitim ve test verisi olarak kullanilmistir.

Kullanilan yapay zeka yontemleri i¢in giris parametresi veya diger ifadeyle bagimsiz
degisken olarak nem, sicaklik, bir saat onceki yiik ve bir giin 6nceki yiik parametresi
kullanilarak hafta i¢i ve hafta sonu ayrimi yapilarak iki ayr1 egitim ve iki ayri test

kiimesi olusturularak tahmin yapilmistir.

3.3.1.9 Model-9

Model-9’de Model-6’da oldugu gibi ayni sekilde hafta giinleri ayrimi yapilmustir.
Hafta giinleri giinleri pazartesi, sali, carsamba, persembe ve cuma giinleri hafta igi
olarak; cumartesi ve pazar giinleri ise hafta sonu olarak ayrilmistir. Hafta i¢i ve hafta
sonu olarak 2 ayr1 egitim ve test verisi kullanilmistir. Girig parametresi olarak sicaklik,
bir saat dnceki ve bir gilin 6nceki tiiketim ytikii kullanilirken t anindaki tiikketim ytikii

tahmin edilmistir.

3.3.1.10 Model-10

Model-10’da Model-6 da oldugu gibi hafta giinleri ayni sekilde hafta i¢i ve hafta sonu

olarak 2 ayr1 egitim ve test verisi kullanilmigtir.

ARIMA yontemi ig¢in girig parametresi olarak ylik harici bir parametre
kullanilmadigindan ve zaman serisi analizi yontemlerinden oldugu igin tahmin
edilecek yiik hafta i¢ci ve hafta sonu olarak ayr1 olarak kullanilmis ve tahmin
gergeklestirilmistir. ARIMA modelinde hafta i¢i ve hafta sonu verisi ayri, bagimsiz
veri seti gibi kullanilmistir. Bu sebeple Model-10 kapsaminda incelenmistir.
Kullanilan yapay zeka yontemlerinde ise giris parametresi olarak nem, sicaklik, bir

giin onceki tiiketim yiikii kullanilirken t anindaki tiikketim yiikii tahmin edilmistir.
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3.3.1.11 Model-11

Model-11"de hafta giinleri ayrimi yapilmistir fakat su ana kadar kadar bahsedilen
modellerden farkli olarak bu ayrim giris parametrelerine kukla degisken olarak
kullanilarak tek egitim ve test veri seti kullanilmistir. Hafta i¢i modelleri O olarak
tanimlanirken hafta sonu modellerine 1 degiskeni kukla degisken olarak atanmuistir.
Model 11°de bagimsiz degisken seti 1 kullanilarak nem, sicaklik ve bir saat dnceki

tiikketim yiikii kullanilirken t anindaki tiiketim yiikii tahmin edilmistir.

3.3.1.12 Model-12

Model-10 ve Model-11"de oldugu gibi hafta giinii ayrimi kukla degisken kullanilarak
tahmin iglemi gergeklestirilmistir. Model-12’de bagimsiz degisken seti olarak nem,
sicaklik ve bir giin 6nceki yilik kullanilarak t anindaki yiik tahmin edilmistir. Bu
modelde kukla degisken kullanilarak yapilan giin ayriminda bir saat 6nceki yiik ve 24

saat 6nceki yiik kullaniminin tahmin sonucu tizerindeki etkisi karsilastirilmistir.

3.3.1.13 Model-13

Model-13’te Model-11 gibi hafta giinleri ayrimi yapilmistir. Bagimsiz degiskenler
veya diger ifadeyle giris parametreleri olarak nem, sicaklik, bir 6nceki saat yiikii ve 24

saat onceki elektrik yiikii secilirken o saatteki elektrik yiikii tahmin edilmistir.

3.3.1.14 Model-14

Model-14’te kullanilan siniflandirma yapist Model-10 ile birebir aynidir. Hafta igi
hafta sonu giinleri ayrim1 kukla degisken kullanilarak yapilmistir ve tek bir egitim ve
test verisi kullanilarak tahmin iglemi gergeklestirilmistir. Model-14’te Model-10’dan
farkl1 olarak bagimsiz degiskenlerden nem parametresi ¢ikarilmistir. Bagimsiz
degisken olarak sicaklik, bir dnceki elektrik tiiketim degeri ile bir giin yani 24 saat

onceki elektrik tiiketim degeri kullanilmigtir.

3.3.1.15 Model-15

Model-15’te Model-10...14’te oldugu gibi hafta i¢i hafta sonu ayrimi kukla
degiskenler ile saglanmistir. Model-15’te Model-10...14’ten farkli olarak kullanilan
tahmin algoritmalarinda tahmin edilecek yiilk i¢in meteorolojik veriler
kullanilmamustir. Bagimsiz degisken olarak mevsim, bir saat 6nceki yiik parametresi

ve 24 saat onceki yiik parametresi kullanilmis ve tahmin yapilmistir. Bu modelde amag
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meteorolojik veriler bagimsiz degiskenler arasindan ¢ikarildigi zaman sadece onceki
yiik parametreleri ile yapilan tahmin isleminin tahmin dogrulugu tizerindeki etkisini

arastirmaktir.

3.3.2 Tahmin Algoritmalari

Boliim 3.3.1°de dagitim seviyesi i¢in yapilan yiik tahminlerinde kullanilan bagimsiz
degiskenler ve siniflandirilmasi agiklanmistir. Belirlenmis olan 6 farkli metot baz
almarak 5 farkli yontem ile tahmin yapilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda ARIMA,
destek vektor makineleri, destek vektor regresyonu, en yakin k komsu ve karar agaclari

regresyonu algoritmalari kullanilarak tahmin gerceklestirilmistir

3.3.2.1 ARIMA

ARIMA modeli onceki boliimlerde anlatildigi iizere zaman serisi modellerinden
birisidir. Bu calismada ARIMA modeli icin EViews 10.0 programi kullanilmastir.
Duraginlik testi i¢in Dickey-Fuller testi secilmistir. Veri setinin duragan oldugu
sonucu modelin uygulanabilir oldugu sonucuna varilmistir. Zaman serisi modellerinde
AR ve MA parametreleri deneme yanilma yontemleriyle se¢ilmektedir. Deneme
sonucunda AR (1) AR (23) ve MA (23) kdoklerinin MAPE degerinin en diisiik

oldugunu sonucuna ulasilmistir.

3.3.2.2 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri literatiirde siklikla tercih edilen makine Ogrenmesi
algoritmalarindan biridir. Bu c¢alismada DVM modeli icin WEKA kullanilmastir.
DVM i¢in LIBSVM algoritmast se¢ilmistir. LIBSVM hazir kiitiiphanesi olan
kullanimi1 pratik bir DVM algoritmasidir. Cekirdek fonksiyonu RBF-Kernel
segilmistir. Cost 10°, epsilon 0.5 ve gamma degeri 10® olarak belirlenmistir. Cost,

epsilon ve gamma degeri grid.py algoritmasi kullanilarak hesaplanmstir.

3.3.2.3 Destek Vektor Regresyonu

Destek vektdr regresyonu (DVR) veya Ingilizce ifadesiyle Support Vector Machines
(SVR) modeli destek vektorler makinelerini regresyon igin kullanan hibrit makine
O0grenmesi algoritmalarindandir. Bu ¢alisma da destek vektor regresyon yaklagimi igin

icin WEKA da bulunan SMOreg algoritmasi kullanilmigtir. SMOreg algoritmasi sirali
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minimum optimizasyon regresyonu olarak isimlendirebilir. C degeri 100 olarak

gridsearch algoritmasi kullanilarak optimize edilmistir.

3.3.2.4 Karar Agaclar

Karar agaci algoritmasi bahsedildigi tizere bagimsiz degiskenleri kazang oranina gore
ayiran bu ayirma sonucu siniflandiran veya regresyon uygulayan bir algoritmadir. Bu
calismada karar agaci yaklagimi i¢in i¢in WEKA kullanistir. WEKA’da MS5P olarak
karar agaci regresyonlari olarak bilinen algoritma kullanilmistir. Karar agaci
regresyonlar1 diigiimler olusturan ve bu diigiimlerin her birinde farkli regresyon

denklemleri kuran bir yaklagimdir.

3.3.2.5 KNN- En yakin K Komsu

En yakm K komsu algoritmasi tembel veya Ingilizce ifadesiyle lazy algoritmalar
olarak tanimlanan makine 6grenmesi algoritmalarindandir. En yakin K komsu
algoritmasi icin WEKA kullaniimistir. WEKA’da IBK algoritmasi tercih edilmistir.
IBK algoritmasi ile 3, 5, 7, 9, 11 parametreler degerlendirilmis ve en yiiksek dogruluk
sonucunun 3 yakin komsu oldugu sonucuna varilmistir. Bu sebeple IBK3 kullanilarak

en yakin 3 komsu ve 6klit uzaklig1 se¢ilerek tahmin yapilmistir.
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4. TAHMIN CIKTILARI VE KARSILASTIRMALAR

Tezin bu boliimiinde 2016-2017 yili Marmara bolgesinde bulunan tahmin ili merkez
bolgesi yiik verileri ve meteorolojik veriler kullanilarak farkli tahmin yontemleriyle

yapilan tahminlerin sonuglari ve karsilagtirilmalar: tartisilmistir.

Cizelge 4.1 : Tahmin sonuglari karsilastiriimasi.

Modeller ARIMA DVR Karar agaci  KNN DVM
Model-1 - %4,43 %4,86 %6,31 %7,01
Model-2 - %05,86 %6,00 %7,47 %7,90
Model-3 - %3,95 %4,21 %5,88 %6,41
Model-4 - %3,96 %4,13 %5,33 %5,88
Model-5 %4,50 %3,57 %3,60 %4,69 %4,86
Model-6 - %4,45 %4,78 %7,27 %8,85
Model-7 - %5,79 %5,92 %8,22 %8,29
Model-8 - %3,90 %4,11 %6,59 %6,79
Model-9 - %3,97 %4,14 %5,62 %6,07
Model-10 %4,45 %3,88 %4,05 %4,88 %5,41
Model-11 - %4,43 %4,95 %7,23 %7,61
Model-12 - %5,80 %6,05 %8,35 %7,85
Model-13 - %3,84 %4,12 %6,13 %6,37
Model-14 - %3,82 %4,10 %5,33 %5,74
Model-15 - %3,80 %4,05 %4,82 %5,21
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5. SONUC VE ONERILER

Elektrik enerjisinin glivenirliligi, kalitesi, ekonomikligi ve siirdiirebilirligi i¢in elektrik
yiik tahmini 6nem arz etmektedir. Siirekli artan enerji ihtiyacinin siirdiiriilebilir bir
sekilde saglanmasi acgisindan yiik tahminin dogrulugu giin gegtikge Onem
kazanmaktadir. Bu ¢alismada Marmara bolgesinde bulunan bir ilde yer alan veriler
kullanilarak saatlik elektrik yiik tahmini cesitli yontemler kullanilarak yapilmistir.
Tahmin verisi olarak 2016-2017 yillart dagitim trafosunun saatlik elektrik verisi
kullanilmistir. Egitim verisi olarak biitiin modellerde 1,5 yillik veri kullanirken 2017

ikinci yariy1l 6 aylik siire test verisi olarak kullanilmistir.

Bu calismada giin modelleri 3 ayr1 sinifa ayrilarak, bu dagitim bdlgesi i¢in giin
modelleri ayriminin tahmin sonucu {izerine etkisi incelenmistir. Bagimsiz degisken
olarak 5 farkli veri seti olusturularak 3 ayri sinifa ayrilmis giin modeli ile 15 farkh
tahmin modeli olusturulmustur Olusturulan 15 farkli tahmin modeli ARIMA, SVM,
SVR, ANFIS ve Karar Agaclari tahmin algoritmalar1 kullanilarak tahmin islemi
gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen bu tahminlerden ¢izelge 4.1°de goriilen 62 farklhi
tahmin sonucu karsilastirilmistir. Kullanilan yontemlerden MAPE oranmi1 en diisiik
diger bir ifadeyle gercek degere en yakin sonucu %3,57 MAPE degeriyle SVR

vermistir.
Bu c¢alismadan su sonuglar ¢ikarilabilir:

e Bir saat onceki yiik kullanilarak olusturulan model bir giin Onceki yiik
kullanilarak olusturulan modele gore dogruluk orani daha yiiksek sonuglar
vermigtir. Bir saat 6nceki tiiketim yiikii tahmin yiik degerini daha fazla oranda

etkilemektedir.

e Bir saat onceki ve bir giin onceki tiiketim yiikiiniin birlikte kullanildig
modeller ayr1 ayr1 kullanildigi modellere gore dogruluk orani daha yiiksek
sonuglar vermistir. Bu ¢alismada tahmin yapilacak bolgede sadece bir saat
onceki yiik veya 24 saat oncesi yiikiin kullanilmas1 yiiksek dogruluk orani igin

yeterli degildir.
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Meteorolojik verilerden nem degerinin kullanilmasi tahmin dogrulunu negatif
olarak etkilemistir. Bu sebeple meteorolojik verilerin se¢imi konusunda

bolgenin 6zellikleri iyi taninmali bu sekilde belirlenmelidir.

Tahmin dogrulugu en yiiksek Model-5’tir. Model-5 gilin ayrimi yapilmadan
meteorolojik veriler olmadan sadece bir saat dnceki ve bir giin onceki yiik

kullanilarak tahmin yapilan algoritmadir.

Meteorolojik veriler kullanilarak olusturulan modellerin MAPE degeri daha
yiiksektir diger bir ifadeyle dogruluk orani daha diisiiktiir. Meteorolojik veriler
bu ¢alismada kullanilan bdlge i¢in tahmin dogrulugunu negatif yonde etkileyen
bir parametredir. Sadece Onceki yiik parametreleri kullanilan olusturulan

model dogruluk orani en yiiksek modeldir.

2 yillik veri kiimesi kullanilarak yapilan bu ¢alismada hafta i¢i ve hafta sonu
olarak iki ayr1 test ve egitim verisi kullanmak bazi modeller i¢in dogruluk

oranini artirmig bazi modeller i¢in tahmin dogrulugunu azaltmistir.

Kukla degisken kullanilarak yapilan giin ayrimi1 2 ayr1 egitim ve test verisi
kullanilarak yapilan giin ayrimi kiyaslandiginda bazi modeller i¢in dogruluk

oranini arttirmis bazit modeller i¢in dogruluk oranini azaltmistir.

Gilin ayriminin etkisinin biitlin modellerde kesin bir sonucu gézlenmemistir.
Bu sebeple tahmin yapilacak boélgenin karakteristigine goére ve tahminde

kullanilacak algoritmaya gore hafta giinleri ayrim1 yapilmalidir.

Model-15 Model-5’ten sonra dogruluk orani en yiiksek olan modeldir. Giin
ayriminin - kukla degisken kullanilarak yapilmast meteorolojik veriler

kullanilmadan yapilan tahmin modeli i¢in daha dogru sonuglar vermistir.

Giin ayrim1 yapilarak kurulan ARIMA modeli giin ayrim1 yapilmadan kurulan

modele ¢ok kiiciik farkli olsa da daha dogru sonuclar vermistir.

ARIMA modeli birgok modeldeki yapay zeka algoritmalarindan daha yiiksek
dogruluk oranli sonuglar vermistir. Buradan kullanilacak olan veri setine gore
zaman serisi analizi yontemlerinin bazi modellerde ve algoritmalarda daha

istiin oldugu ¢ikarimi yapilabilir.
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e Yapay zekd modelleri arasinda en yiiksek dogruluk destek vektor regresyonu
modeli vermistir. Dogruluk orani en yiiksek 2. Yapay zeka algoritmasi karar

agaci regresyonu algoritmasi olmustur.

e En yakin k komsu ve destek vektor makineleri algoritmasi dogruluk oranlari

istiinliigii kurulan modellere gore degiskenlik gostermektedir.

e Regresyon kullanilan modellerin dogruluk orani daha yiiksektir. Bu sebeple
tahmin yapilacak bolgeye gore yapilan siniflandirmada regresyon kullanip

kullanilmayacagi bolgenin 6zelligine gore 1yi belirlenmelidir.

e Tahmin edilecek ylike etki eden parametreler yiikiin karakteristigine gore karar

verilmelidir.

e Tahmin yontemi tahmin dogrulugu acisindan 6nemlidir. Bu sebeple tahmin

yontemi tahmin edilecek yiikiin trend analizi sonucunda karar verilmelidir.

Calisma kisithiliklar: olarak tahmin yapilan bolgenin tek bolge olmasi ve farkli bolge
yiikk karakteristigi ve iklim kosullarinin etkisinin incelenememesi ve kullanilan

algoritmalarin tek kullanmalar1 ve hibrit yapilar kullanilmamasi sayilabilir.

Bu calismaya ek olarak meteorolojik faktorlerden riizgar hizi, bulutluluk orani gibi
faktorlerin yiik tahminine etkisi incelenip karsilagtirma yapilabilir. Ayrica kullanilan
bagimsiz degiskenlerde farklilastirilarak kullanilan giris parametrelerin tahmin
dogrulugu lizerinde etkisi arastirilabilir. Bagka bir bolgenin yiik verileri kullanilarak
meteorolojik verilerin yiik tahminine etkisi arastirilabilir. Ayrica tek bir algoritma
yapist kurulup farkli bolgeleri tahmin etmek i¢in tak-calistir tarzinda bir uygulama

gelistirilebilir.

Bu calisma kapsaminda Marmara bolgesinde yer alan bir dagitim sebekesinde 2 yillik
veriler kullanilarak tahmin islemi gerceklestirilmistir. Farkli bolgedeki dagitim

sebekesine modeller ve algoritmalar uygulanip karsilastirmalar yapilabilir.
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