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OZET

BURSA ILI ELEKTRIK GUCU TALEP TAHMIN ANALIZI
YUKSEK LiSANS TEZi
MUSTAFA EREN KOCBEY
BALIKESIR UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI
(TEZ DANISMANI: DR. OGR. UYESi MEHMET KUBILAY EKER)
BALIKESIR, HAZIRAN - 2019

Siniizoidal sinyal yapisinda akim tasinan enterkonnekte sistemin kararli olarak
caligabilmesi i¢in sebeke frekansinin kabul edilebilir limitler i¢inde kalmasi
gerekmektedir. Sebeke frekansi degisimi, tiiketicilerin gii¢ taleplerine ve iiretim
santrallerinin sisteme aktardii gii¢ miktarina baghidir. Uretim ve tiiketim gii¢
dengesinin siirekli olarak saglanabilmesi i¢in tiiketicilerin anlik gii¢ taleplerinin
onceden tahmin edilmesi 6nemli bir problemdir.

Talep tahmini, elektrik enerjisi iiretim miktarinin belirlenebilmesinin yaninda,
uygun elektrik enerjisi fiyatlandirmas: agisindan da onemlidir. Uretim kaynaklari
acisindan son yillarda yenilenebilir enerji kaynaklarina yonelimin artmasi nedeniyle
iretim miktarlarinda da degigkenlik olabilecegi dikkate alindiginda, talep edilecek
anlik giic miktarinin yiiksek dogrulukta analiz edilmesi cok daha 6nemli hale gelmistir.
Enterkonnekte sistemin yatirim planlamalari acisindan uzun doénemli talep
tahminlerinin yapilmasi da 6nemlidir.

Elektrik giicii tiikketimi, zaman, meteorolojik sartlar, niifus ve ekonomik faktorlere
gore degiskenlik gostermektedir.

Bu ¢alismada, 2014-2019 yillar1 aras1 donem igin, Bursa iline ait TEIAS ’tan temin
edilen saatlik giic tiiketim verilerinin yaninda, Bursa Meteoroloji Il Miidiirliigii’nden
temin edilen saatlik sicaklik, nem ve basing verileri kullanilarak elektrik giicii talep
tahmin analizi yapilmistir.

Caligma kapsaminda, elektrik giicii talep tahmini uygulamasi i¢in regresyon,
yapay sinir aglari, regresyon agaci, destek vektor regresyon, gaussian proses regresyon
yontemleri kullanilmigstir. Bu yontemler i¢in veri dogrulugu ve analiz hizlar1 agisindan
yapilan karsilastirmada, gaussian proses regresyon yonteminin daha dogruluklu, yapay
sinir aglar1 ve regresyon agaci yontemlerinin ise daha hizli sonug iirettigi gozlenmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Elektrik yiik talebi, yiik talep tahmini, elektrik yiik talep
kestirimi, elektrik dagitimai.



ABSTRACT

ELECTRIC LOAD DEMAND FORECASTING FOR BURSA PROVINCE
MSC THESIS
MUSTAFA EREN KOCBEY
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR: ASSIST. PROF. DR. MEHMET KUBILAY EKER )
BALIKESIR, JUNE 2019

In order to operate the interconnected system which carries current in the
sinusoidal form, the network frequency must remain within acceptable limits. The
frequency change in grid depends on the load demand of the consumers and amount
of power transmitted by plants to the system. Forecasting of the instantaneous load
demand in order to maintain the balance of generation and consumption power is an
important issue.

Load forecasting is not only important in determining the amount of electricity
generation, but it is also important in terms of appropriate electricity pricing. Because
of the increasing trend towards renewable energy sources in recent years, it has become
much more important to analyze the amount of instantaneous power demand with high
accuracy. It is also important to make long-term load forecasts in terms of investment
planning of the interconnected system.

Electrical power consumption also varies according to time, meteorological

conditions, population and economic factors.
In this study, electrical load demand forecast analysis was performed using hourly
power consumption data obtained from TEIAS of Bursa province besides hourly
temperature, humidity and pressure data obtained from Bursa Meteorology Provincial
Directorate for the period between 2014-2019 years.

Regression, artificial neural networks, regression tree, support vector regression,
gaussian process regression methods were used for the estimation of electric load
demand in this study. In the comparison of these methods, it was observed that the
gaussian process regression method produced more accuracy results, artificial neural
networks and regression tree methods yield faster results.

KEYWORDS: Electric load demand, load demand forecast, electric load demand
estimation, electric power distribution.
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KISALTMA LiSTESI
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BPNN
BRT
CART

CSV
DMD
EMO
EPIiAS
EPK
EPDK
FS

GA
GHSA
GP
GPR
HSA
IEA
LDA
libSVM

LMS
LR
LS
MAE
MAPE
ME
MO
MPE
MSE
NASA

OECD

OSB
PSO
RBFN
RMSE
SMAPE

SE
SS
STD
SVM
SVO

SVR

: Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Network)
: Geri yayilim sinir aglar1 (Backpropogation Neural Network)
: Torbalama Regresyon Karar Agaci (Bagged Regression Tree)
: Smiflandirma ve Regresyon Agaglar1 (Classification and Regression
Trees)
: Virgiille Ayrilmig Degisken (Comma Separated Value)
: Dinamik Mod Dekompozisyon (Dynamic Mode Decomposition)
: Elektrik Miihendisleri Odas1
: Enerji Piyasalar1 Isletme A. S.
: Elektrik Piyasas1 Kanunu
: Enerji Piyasas1 Denetleme Kurulu
: Ozellik Secimi (Feature Selection)
: Genetik Algoritma (Genetic Algortihm)
: Evrensel Uyum Arama Algoritmasi (Global Harmony Search Algorithm)
: Gaus Proses (Gaussian Process)
: Gaus Proses Regresyon (Gaussian Process Regression)
: Uyum Arama Algoritmasi (Harmony Search Algorithm)
: Uluslararasi Enerji Ajansi (International Energy Agency)
: Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis)
: Destek Vektor Makineleri i¢in Kiitiiphane (Library for Support Vector
Machine)
: En Kiigiik Ortalama Kareler (Least Means Square)
: Dogrusal Regresyon (Lineer Regression)
: En Kiigiik Kareler (Least Squares)
: Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)
: Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error)
: Ortalama Hata (Mean Error)
: Milattan Once (B.C)
: Ortalama Yiizde Hata (Mean Percentage Error)
: Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error)
: Ulusal Havacilik ve Uzay Dairesi (The National Aeronautics and Space
Administration)
: Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Orgiitii (Organization for
Economic Co-operation and Development)
: Organize Sanayi Bolgesi
: Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)
: Radyal Temelli Fonksiyon Ag1 (Radial Basis Function Network)
: Kare Ortalamalarin Kare Kokii Hata (Root Mean Square Error)
: Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Symmetric Mean
Absolute Percentage Error)
: Ussel Kare (Squared Exponential)
: Karelerin toplam1 (Sum of Square)
: Standart deviasyon (Standard Deviation)
: Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)
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SEMBOL LISTESI

ERXOENQAT A~V IL MMAT I

: Regresyon dogrusu egimi

: Regresyonda hata terimi

: Yapay sinir aginda agirlik

: SVM’de Cortes ve Vapnik’e gore serbest degisken

: SVM’de gevsek degisken (Slack variable)

: SVM’de Sinir diizlemin hiper diizleme olan uzakligi

: SVM’de agirlik vektorii

: Oz vektdr (Scholkopf)

: SVR’de bir katsay1

: SVR’de bir katsay1

: SVR’de modelde egitim gézlemindeki bir katsay1 (gevsek degisken)
: SVR’de modelde egitim gézlemindeki bir katsay1 (gevsek degisken)
: Egitim gézlemindeki bir katsay1 (gevsek degislen)

: Rastgele yiiriiyiis dizisi (Random Walk Sequance)

: Dogrusal olarak ayrisan destek vektor fonksiyonu (lagrangian fonksiyonu)
: Cok boyutlu uzay transferi fonksiyonu

: GPR’da Kovaryans matrisi

: Oklid uzay1 (Euclidean space)
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parametreler géz Onilinde bulundurularak Bursa iline ait yiik talep tahmin analizi
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1. GIRIS

Agirlikli olarak senkron generatorler lizerinden siniizoidal bir sinyal yapisina
sahip olarak {iretilen elektrik enerjisinin bu haliyle depolanmasi miimkiin degildir.
Senkron generatorlerin paralel ¢alismasinda kararliligin devam ettirilebilmesi icin de
sebeke frekansinin kabul edilebilir limitler disina ¢ikilmadan enterkonnekte sistemin
caligmast saglanmalidir. Elektrik Sebeke Yonetmeligi’nde belirtildigi gibi sebeke
frekansinin 49,8 Hz ile 50,2 Hz araliginda TEIAS tarafindan kontrol edilmesi
gerekmektedir [1]. Sebekenin frekansini belirleyen senkron generatoriin frekans
degisimi, ¢ekilen glicteki degisimle orantili olarak degismektedir. Sebeke frekansinin
anma degerinde kalabilmesi i¢in tek yol, anlik olarak ¢ekilen elektrik giicii miktarinca
giiclin iiretici generatorler tarafindan enterkonnekte sisteme aktarilmasidir. Kisacasi,
anlik olarak ne kadar elektrik giicii tiiketimi varsa o kadar giiciin santraller tarafindan
sebekeye aktariminin saglanmasi enterkonnekte sistemin siirekliligi acisindan
onemlidir. Elektrik Piyasasi Talep Tahminleri Yo6netmeligi’nde belirtildigi tizere uzun
siireli tiiketici talep tahmini yapma sorumlulugu TEIAS’1in yaninda OSB ve dagitim
sirketleri icin de mevcuttur [1]. TEIAS bu tahminleri degerlendirerek 10 yillik talep
tahminleri raporunu hazirlamaktadir. TEIAS ayrica Yiik Tevzi Bilgi Sistemi [2]

tizerinden saatlik ¢ekilen puant degerlerini de yayinlamaktadir.

Elektrik tiiketiminde talep tahmini, uygun fiyatlandirma agisindan da 6nem arz
etmektedir. Thtiya¢ duyulan giic miktar1 saatlik olarak TEIAS Piyasa Y&netim Sistemi
[3] lizerinden i1lan edilmekte, elektrik enerjisi piyasa pazarinin %30’ unu olusturan Giin

Oncesi Piyasast iizerinden uygun teklifler dikkate aliarak alimlar yapilmaktadir [4].

Elektrik talebi zamana, ¢evresel ve ekonomik faktorlere gore degismektedir.
Sehirsel bazli degerlendirildiginde bir sehrin niifus durumu, mevsimsel sartlar, sanayi
iretimindeki degisiklikler, iilke bazli degerlendirildiginde ise iilkenin ekonomik
durumu, ge¢mis yillara gore biiyiime miktari, niifus degisimi gibi etmenler elektrik

talebini degistirmektedir.



Ozellikle yenilenebilir enerji kaynaklaria yonelimin artmast ile talep edilecek
glic miktarinin daha dogru olarak analiz edilmesi 6nem kazanmistir. Yenilenebilir
enerji kaynaklarindan yapilan elektrik tiretiminin diger santrallerden farkli olarak

kontrollii bir sekilde degistirilebilen bir biiyiikliik olmadigi unutulmamalidir.

Bu caligma kapsaminda kestirimci yaklagim ile mevcut veriler ve ¢evresel
parametreler géz Onilinde bulundurularak Bursa iline ait yiik talep tahmin analizi
gerceklestirilmistir.  Calisma  kapsaminda  2014-2019  wyillann  arasindaki
Bursa/TURKIYE’ye ait saatlik veriler kullanilmis olup, calisma giinleri ve resmi

tatiller de analize dahil edilmistir.

Calisma ii¢ bolimden olugsmaktadir. Birinci boliimde; konu ile ilgili temel

kavramlar ve veri madenciligi tanimlar1 genel olarak 6zetlenmistir.

Ikinci béliimde; veri madenciligi yontemlerinin kestirimci yaklasim alaninda
ve talep tahmininde kullanilan metotlardan en yaygin kullanilanlar1 teorik olarak

anlatilmistir.

Uciincii  boliimde; Bursa ili elektrik tiiketiminin gelecekteki miktarinin

tahminini yapmak tizere modeller tasarlanmis ve analizleri yapilmistir.

Sonu¢ boliimiinde, c¢alismadan elde edilen tespitler dogrultusunda

degerlendirmeler ve yorumlar yapilmistir.

1.1  Tahmin ve Onemi

Toplum ihtiyaglarinin kesintisiz karsilanmasi ve sartlara daha iyi adapte
olunmasini saglamak amaci ile kestirimci yaklasim istatistigin inceledigi en eski
alanlardan birisi olmustur. Kestirimci yaklasimin tarihteki bilinen bir &rnegi M.O. 650
yilinda Babilliler tarafindan yapilan kisa zamanli hava tahminidir. S6z konusu hava
tahmininde bulutlarin hareketleri ve 151k halkalarinin olusumu baz alinarak analiz

yapilmistir [5].

Gilinlimiizde tahmin yontemleri nicel ya da nitel verilerin hesaplanmasinda
siklikla kullanilmaktadir. Ekonomik planlamadan sanayi uygulamalarma kadar
taleplerin karsilanmasi amaci ile istatistiksel analizlerin yapilmasi zorunlu hal almstir.

Enerji, meteoroloji, tarim, sanayi, ithalat, ihracat, niifus artigi, enflasyon gibi



hayatimiz1 etkileyen bir¢cok alanda kestirimci yaklasim metotlar1 ile tahmin

hesaplamalar1 yapilmaktadir.

1.2 Elektrikte Talep Tahmini

Diinya genelinde her gegen giin enerji talebi artmaktadir. Toplumun en temel
ihtiyaglar1 arasinda yer alan elektrik enerji ihtiyaclarinin karsilanabilmesi amaci ile
gerceklesecek taleplerin belirlenmesi ekonomik anlamda Onem arz etmektedir.
Elektrik piyasalarinda gii¢ kesintilerinin yasanmamasi i¢in ileriye doniik tahminlerin
yapilmasinin yaninda, yatirim Onceliklendirme ve kaynak bulunmasi agisindan da

talep tahmini 6nemlidir.

IEA’dan alinan veriler dogrultusunda OECD fiyesi iilkelerdeki toplam elektrik
enerji tiikketimi 2017 yilinda %3,1 artarak 25570 TWh’e ulasmistir [6]. Diinyada,
elektrik enerjisi ihtiyacinin giderilmesi biiyilk oranda fosil ve niikleer kaynakli
santraller kullanilarak yapilmaktadir. Bu elektrik enerjisi tiikketiminin 15597 TWh’lik
kismi, komiir ve dogalgaz santrallerinden [6] elde edilmektedir. Fosil yakitlarin
cevreye verdigi zarar ve niikleer santrallerin siirdiiriilebilirligi g6z Oniinde
bulunduruldugunda diinyada yenilenebilir enerjiye yonelim her gegen giin artmaktadir.
Yenilenebilir enerji santrallerinin elektrik enerjisi liretimine katkisi ise tiiketim

degisimine bagli olarak kontrol edilebilir bir biiyiikliik degildir.

Yiik talebi analizlerinde yapilan ge¢gmis donemlerdeki hesaplamalarda sadece
onceki donemlere ait talep miktarlar1 dikkate alinirken [7]; sicaklik, nem, biiyiime,
milli gelir, ihracat, hammadde birim fiyat1 gibi veriler de analize eklenerek tahminin
tutarliligr artirilmaya ¢alisilmaktadir [8]. S6z konusu analizlerin hatali olmasi ya da
yapilamamas1 durumunda arz talep dengesi bozulmakta ve elektrik kesintisi ya da
bolgesel sebeke ¢okmelerine sebep olmaktadir. Benzer analizler yenilenebilir enerji
iiretim kaynaklar (rlizgar ve glines) acisindan da gergeklestirilerek, etkin ve ekonomik

elektrik tiretimi planlanmaktadir [9,10].

Yapilan talep tahminleri dogrultusunda, ilgili birimler tarafindan ileriye doniik
altyapt ve santral yatirimlarinin  planlanmasi  belirlenebilmektedir. Ozellikle
gelismekte olan ve yeterli enerji kaynagina sahip olmayan {ilkelerde elektrik enerjisi

iiretim kaynaklari {ilke disindan temin edilmekte ve disa bagimlilik artmaktadur. ileriye



dontik ihtiya¢ olmasi durumunda beklenen enerji miktar1 dogrultusunda ithalat

anlasmalar1 yapilmaktadir.

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan olan riizgar ve glines enerji santralleri her
gegen giin, artan miktarlarda elektrik enerjisi tiretim sektoriinde yerini almaktadir [11].
2018 yilinda Tiirkiye’deki elektrik tiretiminin, %37,3'0 komiirden, %?29,8'1 dogal
gazdan, %19,8'1 hidrolik enerjiden, %6,6's1 riizgardan, %2,6’s1 giinesten, %2,5"
jeotermal enerjiden ve %1,4’1 diger kaynaklardan elde edilmistir [12]. Elektrik talep
miktarma karsilik olusturulacak arzin karsilanmasinda yenilenebilir enerji
kaynaklaria 6ncelik verildigi dikkate alindiginda yiliksek dogrulukta talep tahmininin

onemli oldugu agiktir.

Ayrica yiik talep analizi neticesinde belirlenen miktar, s6z konusu giin ve
saatteki rlizgar ve giineslenmeye bagli elektrik iiretim kapasitesi tahminleri ile birlikte
degerlendirilmesi miimkiin olmakta ve buna bagli olarak kaynak tiiketim tiirii i¢in

onceliklendirme plani yapilmasi miimkiin olmaktadir.

Elektrik talep tahmini analizi yapilirken ge¢cmis yillardaki esdeger veriler ve
enerji tliketimini etkileyen parametreler veri madenciligi esaslarina gore
kullanilmaktadir.  Analizin  detaylandirilmas:  elektrik  tiikketimini  etkileyen

parametrelerin de eklenerek degerlendirilmesi esasina dayanmaktadir.

1.3  Tiirkiye’de Yiik Talep Tahmini

Ulkemizde Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig, 6zellikle gelecekteki yatirim
planlarinin yapilmasi, kapasite iyilestirilmesinin yapilmasi, elektrik arz giivenliginin
saglanmasi gibi sebeplerden dolay1 14/3/2013 tarihli ve 6446 sayili Elektrik Piyasasi
Kanunu dogrultusunda EPDK ve TEIAS denetiminde elektrik talep tahmini
yapilmasini zorunlu kilmaktadir. Elektrik Piyasasi Kanunu’nda belirtilen yiik talep
tahminleri; 7/5/2016 tarihli 29705 Sayili Resmi Gazete’de yaymnlanan Elektrik
Piyasas1 Talep Tahminleri Yonetmeligi dogrultusunda gergeklestirilmektedir. S6z
konusu yonetmelige gore, elektrik enerjisi talep tahmini yapmakla yiikiimli olan

kurum ve kuruluslar TEIAS, OSB’ler, dagitim ve gorevli tedarik sirketlerdir [1].

Ayrica, 6446 sayili Elektrik Piyasasi Kanunu’nun 9. Madde 4. Bendine gore

Dagitim Sirketlerinin dagitim lisansinda belirlenen bdlgelerde talep tahminlerinin



hazirlanmas1 ve TEIAS’a bildirilmesi zorunlulugu belirtilmektedir. EPDK bu talep
tahminlerini gerekli ise revize etmekle ve onaylamakla yiikiimliidiir. Onaylanan

tahminler TEIAS tarafindan yayinlanmaktadir [13].

Mevcut arz potansiyelini, potansiyel arz imkanlarini, yakit kaynaklarini, iletim
ve dagitim sisteminin yapisi, gelisme planlarini, ithalat veya ihracat imkanlarini ve
kaynak c¢esitliligi politikalarin1 dikkate alarak enerji politikalarinin belirlenmesini
saglayan Uzun Donem Elektrik Enerjisi Uretim Gelisim Planinin hazirlanmasi
TEIAS’1in sorumlulugundadir (EPK Madde 20/1(a)). TEIAS bu raporu, organize
sanayi bolgeleri, dagitim ve gorevli tedarik sirketlerinden aldigi talep tahminlerini
degerlendirerek bakanliga sunmaktadir. Bakanlik tarafindan olusturulacak olan arz
giivenligi raporu, TEIAS mn olusturacagi kisa ve orta donem arz-talep dengesi
raporunun da ic¢inde yer aldigi uzun donem elektrik enerjisi iiretim gelisim plani

dogrultusunda hazirlamaktadir.
Dagitim ve tedarik sirketlerinin talep tahmini yapma yiikiimliiliigii

llgili yonetmelikte talep tahmini ile ilgili belirli sartlar verilmistir. Ozellikle
talep tahmini yapacak olan dagitim sirketleri gelecek on, tedarik sirketleri de gelecek
bes yillik donem i¢in yillik bazda analiz yapmalar1 gerekmektedir (EPK Madde 6). S6z
konusu talep tahmininde esas veri seti; ekonomik, sosyal, demografik, iklimsel,
cevresel degiskenler ve aciklanan degiskenin gerceklesmeleri kullanilarak

olusturulmaktadir (EPK Madde 7/1).

EPK Madde 20/1(b)’ye gore gorevli tedarik sirketleri, her yil aralik ay1 sonuna
kadar gelecek bes y1l i¢in, tahmin ettikleri elektrik enerjisi puant gii¢ taleplerini, ihtiyag¢
duyduklart elektrik enerjisi miktarini, bu miktarin temini i¢in yaptiklari s6zlesmeleri
ve ilave enerji veya kapasite ihtiyaglarini EPDK’ya bildirmek zorundadirlar.
Olusturulan bu hiyerarsi ile EPDK’nin sistemdeki arz ve talepleri dengeli bir sekilde

yonetmesi saglanabilmektedir.

1.4 Enterkonnekte Sistemde Arz Talep iliskisi

Elektrik iiretiminde enterkonnekte sisteme bagli olan santraller birbirleri ile
senkron olarak esdeger gerilim ve frekans araliginda ¢calismakta ve mevcuttaki tiikketim

ile dengeli bir iiretim gergeklesmesi gerekmektedir.



Toplam talebin karsilanamamasi oncelikle bolgesel kesintilere sebep olurken,
talepten daha fazla iiretim gergeklesmesi, ulusal ve/veya uluslararasi sebekelerde asiri

yiiklenmeye, sebeke ¢cokmesine sebep olabilmektedir.

Ozellikle ani taleplerin karsilanamamas1 durumunda enerji agig1 meydana
gelebilmekte ve frekans diismesi yasanabilmektedir. Bu durumda enterkonnekte
sisteme bagli olan biitlin santraller riske girebilmekte ve sebeke ¢okmesi durumu ile
karsilagilabilmektedir. Bunun yanmi sira bir enterkonnekte sistemde {iretimin fazla

olmasi enerji sarfiyatini artirirken sistemdeki gii¢ kalitesini de olumsuz etkilemektedir.

Ayrica dagitim sistemlerinde hatlarin kapasitelerine bagli olarak dogru
yonetilememeleri hatta arizalara yol agabilmekte ve buna bagli olarak enterkonnekte
sistemin zarar gormesi durumu ile karsilasilabilmektedir [14]. Ozellikle sistemin
¢okmesi durumunda birbirine bagli diger enterkonnekte sistemler etkilenmekte, ¢coken
sistemi yeniden devreye alma siiresi saatler siirebilmektedir. Bu durum da kurum ve

kuruluslara biiyiik mali kayiplara ve cezai yaptirimlara sebebiyet vermektedir.

Taleplerin arizaya bagli olarak karsilanamamasi sonucu 28 Eyliil 2003 yilinda
Avrupa’da asin yiiklenmeye bagli elektrik kesintileri yasanmistir. Isvicre’de yer alan
380 kV’luk Mettlen-Lavargo iletim hattinin Italya tarafindan 300 MW fazla yiik talebi
dogrultusunda %86 seviyesinde yliklenmesine bagli olarak meydana gelen 1sidan
dolay1 sarkmasi, riizgarin etkisi ile bolgede bulunan agaglar iizerinden faz-toprak
arizast meydana getirmistir. Tek fazin kapatilmasi girisimlerinin yetersiz olmasi
sebebi ile koruma ekipmanlar1 hatti devre dis1 birakmistir. Olay esnasinda hattin
manuel olarak devreye alinmasi yiiksek yiike bagl olarak faz agisinin fazla olmasi
sebebi ile koruma elemanlar1 tarafindan engellenmistir. Matten - Lavorgo iletim
hattinin devre dis1 kalmasi ile buradan akan yiikiin paralel iletim hatlar1 tarafindan
tasinmasi diger iletim hatlarinin yiikiinii artirmistir. Isvigre’de yer alan 380 kV’luk
Sils-Soazza iletim hatti nominal kapasitesinin %110 seviyesine ulasmis ve s6z konusu
asir1 yiiklenmenin giderilememesi sebebi ile iletim hatti sarkarak faz-toprak arizasi
meydana getirmistir. Koruma ekipmanlar1 hatt1 acarak devre dis1 birakmistir.
Isvigre’deki iki biiyiik iletim hattinin devre dis1 kalmas: ile talep edilen yiik diger
hatlardan karsilanmaya calisilmis ve asir1 yiikklenmeye bagl olarak Isvigre’nin kuzey

bolgesinin ulusal sebekeden kopmasina sebep olmustur [14].



Isvigre-italya arasindaki iletim hattinin kopmasi ile birlikte talep edilen yiik
Italya-Fransa, Italya-Slovenya, Italya-Avusturya enterkonnekte sisteminden
karsilanmaya calisilmistir. Asir1 yiikklenmeye bagli olarak sebekede meydana gelen
dalgalanmalar sebebi ile iletim hatlar1 devre dis1 kalmustir. italya-Fransa hattinin devre
dis1 kalmasi ile Italya UCTE’den tamamen ayrilmustir. Italya ulusal sebekesindeki
biiyiik iiretim ag1g1 beraberinde frekansin diismesine sebep olmustur. Frekans diisiisii
ile birgok santral devre dis1 kalmis ve akabinde italya’nin enerji sistemi tamamen

cokmiistiir [14].

S6z konusu 6rnek olayda bir hattin kapasitesinin iizerinde yiiklenmesi ile hatta
ongoriilemeyen bir ariza olusturmus ve hattin devre disi kalmasina sebebiyet vermistir.
Hattin devre dis1 kalmasi ile arzda olusacak ylik fazlaligi alternatif hatlar ile
karsilanmaya calisilsa da hatlarin kapasitesinin {izerinde yiiklenmesine sebep olmus
ve diger hatlarin devre dis1 kalmasina sebebiyet vermistir. italya icerisindeki arzin
yetersiz olmasi frekans diisiisiine sebep olmus ve bu durum sistemin ¢okmesine
sebebiyet vermistir. Bu noktada UCTE ile bagh diger sebekelerde de dengesizlikler
olugsmus ve gerilim dalgalanmalar1 meydana gelmistir. S6z konusu 6rnekte oldugu gibi
ongoriilen ve tasarlanan sistemin ileriye doniik olarak tahmin metotlar1 ile takip
edilmesi, arizalarin engellenmesi ve kotii durum senaryolarinin gelistirilmesi ile bu

duruma benzer sorunlarin meydana gelmesi dnceden Ongoriilerek engellenebilecektir.

Avrupa’da 2004 yilinda yasanan baska bir olayda, Almanya’da riizgar ile
elektrik tiretiminin beklenilenden daha yiiksek olmasina bagl olarak Hollanda iletim
hatlarinda asir1 yiiklenmeye sebep olmus ve enterkonnekte sistemi tehlikeye

sokmustur [15].

Talep dengesinin saglanmasi ile ilgili farkli bir olay 28 Ekim 2017 tarihinde
yasanmistir. S6z konusu tarihte Almanya’da riizgar enerjisinden maksimum anlik
39190 MWh elektrik tiretimi ger¢eklesmistir. S6z konusu tiretim miktar1 beklenenin
izerinde oldugu i¢in talep dengesinin saglanmasi amaci ile fiyat tarifesinde indirim
yapilarak tiiketim artirtlmasi saglanmistir [16]. Gergeklestirilen riizgar ve giines
tahminleri neticesinde liretim miktarinin 6nceden belirlenerek planlama yapilmis olup
arz-talep dengesizligi yasanmamasi adina elektrik birim fiyatinda indirim saglanarak

denge saglanmasi ¢oziimiine gidilmistir.



Ulusal ve/veya uluslararasi enterkonnekte sistemlerin saglikli bir sekilde
caligmas1 geregince talep edilecek elektrik enerjisi miktarinin, {iretimin oncesinden
tahmin edilmesi dnemli bir yer teskil etmektedir. Bu sayede mevcuttaki sistemin
giivenligi saglanirken kesintisiz enerji aktarimi saglanabilmekte ve kurum ya da

kuruluslarin ileriye doniik yatirim planlarin1 yapmasina olanak tanimaktadir.

1.5  Yiik Talebini Etkileyen Faktorler

Bir bolgenin yiik talebini hava sicakligi, nemi, basinci gibi meteorolojik
etmenler; sanayi ve ticaretin durumu, niifus artis1 ve sosyal gelismislik diizeyi gibi
parametreler dogrudan etkilemektedir. Elektrik tiiketimi, meteorolojik, zamansal ve
ekonomik faaliyetlerden etkilenen duragan olmayan ve rastlantisal bir zaman serisi

olarak diisiiniilebilir [17].

Tirkiye’deki 2000-2017 yillar1 arasindaki puant talebine [18] bakildiginda
sanayinin ve niifusun artisina bagl olarak tiiketimde bir artis durumu goriilmektedir.
Ayrica yillar igindeki artis oranlari birbirine yakin olup 2017 yili gz oniinde
bulunduruldugunda en yiiksek tiiketimin temmuz ay1 oldugu, saatlik bazda
bakildiginda ise yil i¢i toplam kullanimin en yiiksek oldugu saatin de 11:00 oldugu

gozlemlenmektedir.

1.5.1 Meteorolojik Etmenler

Meteorolojik faktorler yiik karakteristiginin olugmasinda 6nemli parametre
olarak rol almaktadir. Birgok tesis 1sitma, sogutma ya da tarimsal sicaklik dengesi gibi

hava durumuna bagh ekipman kullanmaktadir [19].

Temel yiik, hava degiskenlerinin yiikselmesi ya da diismesi ile etkilenmektedir.
Yiik ile hava degiskenleri arasindaki iliski dogrusal olmadig: icin talep tahmininde

onemli bir parametredir [20].

1.5.1.1 Hava Sicakhg:

Ozellikle uzun siireli yiik talebi analizlerinde sicaklik tepe degerlerindeki talep

tahmininde hava sicakligt en 6nemli parametrelerden birisidir [8]. Hava sicakligi



ozellikle 1sitma-sogutma i¢in elektrik kullanilan ve tarimsal sulama yapilan bolgelerde
onemli tiiketim artisina sebep olmaktadir. Ayrica anlik sicakligin yani sira birbirini
takip eden giinlerdeki sicaklik durumlari da sistemde farkliliklara yol agmaktadir [17].
Ornegin hava sicakliginin yiiksek oldugu bdlgelerde bireysel ya da ticari olarak ortam
sogutma dogrultusunda tiiketim miktar1 artarken hava sicakliginin ¢ok diisiik oldugu
donemlerde tam aksine 1sinmaya bagli elektrik tiiketimi artmaktadir. Bu noktada talep

tahmini dogrulugunu sicaklik birinci dereceden etkilemektedir.

1.5.1.2 Bagil Nem

Bagil nemin elektrik tiiketimine en biiyiik etkisi; insan viicudu diistiniildiigiinde
fazla nemin insan viicudunu rahatsiz etmesine bagli olarak 6zellikle yaz aylarinda

kullanimi artan iklimlendirme sistemleri vasitasi ile olmaktadir.

Hava sicakliginin 20 °C’nin iizerinde oldugu yaz aylarinda, yiiksek nem ile
yiiksek sicaklik kombinasyonu kisilerin kullanmis oldugu klimalarin daha fazla
sogutma yiikii talebine sebep olmaktadir. Ayrica nemin ve sicakligin yiiksek olmasi,
sogutma yiikiiniin yiiksek olmasina ve bu durumda s6z konusu sogutma yiikiiniin
karsilanabilmesi i¢in daha fazla elektrik ihtiyacina sebep olmaktadir. Bunun yan1 sira
diisitk seviyedeki bagil nem ihtiya¢ olan sogutma yiikiinliin diisik olmasin

saglamaktadir [21].

1.5.2 Ekonomik Faktorler

Ekonomik diizen elektrik talebini etkileyen 6nemli faktorlerden bir tanesidir
[19]. Elektrik tiikketiminin biiyiik cogunlugu ticari ve tarimsal alanda kullanilmaktadir.
Ozellikle endiistrinin gelismesi tiiketimi birinci dereceden etkileyen faktorler arasinda
yer almaktadir. Bu sebeple bir {ilkenin genel olarak ekonomik durumundaki iyilesme,
ornegin ihracatin artmasi, sanayinin bir¢ok alaninda iiretimin arttigin1 gostermekte,

iiretimin artmasi da benzer sekilde enerji tiiketimini artirmaktadir.

Ozellikle tarimm gelistigi bolgelerde, mevsimsel olarak donemler ele

alindiginda, elektrik tiikketiminde tarimin etkisi de ortaya koyulabilir. Ayrica yaz veya



kis turizmi, bolgelere bagl olarak elektrik tiiketimini etkileyen onemli ekonomik

parametredir.

Ithalat ve ihracat miktarlari, iilke ekonomisini ve sanayisini birinci dereceden
etkiledigi icin elektrik tiikketim miktarin1 belirleyen parametreler arasinda yer

almaktadir.

1.5.3 Sosyal Faktorler

Bir iilke ya da bolge icerisinde bireylerin gelir diizeylerinin artig1 ve buna bagh
olarak ig ticaretin gelismesi de elektrik tiiketimini artiran parametreler arasindadir. Bu
durum hizmet sektoriiniin de gelismesine ve ticaret alaninda elektrik tiiketiminin

artmasina sebep olmaktadir.

Ayrica kisi basina diisen gelirin artmasi, toplumun refah diizeyinin arttigin
gostermektedir. Buna bagli olarak bireylerin sosyal aktiviteleri, teknolojiye olan
erisimlerini artirmakta ve bu durum da enerji tiketimini artiran parametreleri

olusturmaktadir.

Elektrikli araglarin kullaniminin yayginlagmasi, petrol tiiketimini azaltmakta
iken elektrik tiikketiminde artisa sebep olmaktadir. Bu sebeple talep tahminlerinde,
ozellikle elektrikli araclarin kullaniminin yiiksek oldugu {iilkelerde sarj istasyonlari

elektrik tiiketimi analiz sonucunu etkileyecek parametreler arasinda yer almaktadir.

1.5.4 Beklenmeyen Faktorler

Elektrik tiiketiminde tliketiminin 6nceden tahmin edilmesini giiclestiren
degisken parametreler bulunmaktadir. Biiyiik yilik tiiketiminde bulunan demir-gelik
fabrikalari, riizgar tiinelleri! veya parcacik hizlandirma deneyleri gibi ¢alisma ve

sektorlerin taleplerini 6ngdrmek oldukea giictiir [19].

Ayrica uluslararas: ticarette iilkeler arasi iligkiler de elektrik tiiketiminde
ongoriilemeyen faktorleri olusturabilir. Iki {ilke arasindaki sicak iliskilerin
zedelenmesi ticareti olumsuz etkileyecegi icin sanayi iiretimi de azaltacaktir. Bu

durum iiretimde Ongoriilemeyen bir diislis olarak tahmin analizini etkileyecektir.

" Hava akislarina iliskin kuramsal ve sayisal bilgilerin elde edilmesini saglayan, hava akiminin nesnelere veya
ortamlara etkisinin incelendigi deney ortami
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Uluslararasi ticaret savaslar1 veya ambargolar ve akabinde alinan ani ticaret kararlari
neticesinde, iiretim kapasiteleri aniden diisiiriilebilmektedir. Ornegin demir ¢elik
sektoriinde ya da turizm faaliyetlerinde bu durumun yasanmasi sebekede tahmin

edilemeyen talep diisiisiine sebebiyet verecektir.

1.6 Elektrikte Talep Tahmini Konusunda Literatiir Taramasi

Yiik talebi tahmininde genellikle regresyon ve makine 08renme yontemleri
kullanilmaktadir [22]. Ozellikle teknolojinin ilerlemesi ve yapay zeka ¢alismalarinin

artmasi ile makine 6grenme yontemleri talep tahminlerinde etkin sonuglar vermektedir

[8].

Diinya’da elektrik yiik talepleri ile ilgili bir¢ok tahmin ¢alismas1 yapilmaktadir
[23]. Bursa bolgesinde en bilyilk dagitim firmas1 olan UEDAS, TEIAS’a

gerceklestirmis oldugu yiik talebi analizlerini EPK dogrultusunda sunmaktadir.

Chen ve arkadaslar1 [24], yiik tahmini konusunda en kiiciik kareler destek
vektor makineleri ile fuzzy zaman serileri ve harmoni arama algoritmasi kullanmistir.
Bu calismada destek vektor makinelerinin tek basina giris degiskenlerinin efektifligini
belirlemenin yetersiz olmasi, tahmin sonuglarmin zayif oldugu ve yavas ¢alistigi
elestirilmistir. Yapilan analiz sonucunda olusturulan hibrit algoritma ile MAPE hata
fonksiyonu %3,709 olarak tespit edilmis ve karsilastirilan GHSA, HSA, PSO ve GA

algoritmalarina gore daha iyi ¢alistig1 belirlenmistir.

Kaynar ve arkadaslar1 [25], destek vektdr regresyon algoritmasi ile kaotik
yontemlerin bir arada kullanildig1 hibrit algoritmanin Tiirkiye’de yiik talep tahmininde
%S5’den daha kiiciik hata ile ¢aligtigin1 tespit etmis ve klasik regresyon yontemlerine
ve yaygin olarak kullanilan yapay sinir aglar ile olusturulan algoritmalara alternatif

olabilecegini belirtmistir.

Tiirkay ve Demren [26], libSVM algoritmasi ile Istanbul Avrupa Yakasindaki
2006-2009 yillar1 arasindaki giinliik ytik verileri kullanilarak talep tahmini uygulamasi
yapmustir. S6z konusu uygulamada, gilinliik ortalama sicaklik verileri ve tatil giinleri
de analize dahil edilmistir. Ellatar ve arkadaslar1 [27], destek vektér regresyon
algoritmasinin hibrit modeli LWSVR ile yaptiklar1 analizde MAPE degerini %3,5’dan
daha kiiciik tespit etmistir. Hussain ve arkadaglar1 [28], SVM kernel yaklagiminin
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ozellikle kisa zamanl yilik tahmininde LDA ve QDA algoritmalarina gére ¢ok daha iyi
calistigini belirtmektedir.

Nazarko ve Zalewski [29], yapmis olduklar fuzzy regresyon ile pik yiik
tahmini ile ilgili bir ¢aligmada, fuzzy regresyon ile standart regresyon kullanarak
gerceklestirilen analiz karsilastirmalari yapmis ve yiik talebinde dogrusal fuzzy
regresyonun standart dogrusal regresyona gore daha iyi calistifi tespitinde

bulunmustur.

Mostafa ve Nagasaka [8], SVM yaklasimi ve ANN ydntemlerini kullanarak
yaptiklari yiik talep tahmini uygulamasinda, SVM i¢in MAPE degerini %7 bulurken
ANN i¢in ise %13,6 bulmustur. S6z konusu analizde, ¢aligma giinleri degerlendirilerek
tahmin yapilmis olup talebi etkileyen sicaklik, riizgar hizi, nem, aydinlanma siiresi gibi
meteorolojik ve cevresel etmenler ele alinmamis ve hata yiiksek bulunmustur.

Calismada SVM algoritmalarinin ANN’e gore daha iyi ¢alistig1 bulgusuna varilmistir.

Sarhani ve El Afia [30] tarafindan hibrit caligma olarak tespit edilen bir diger
calisgmada SVR ile PSA algoritmalar1 kullanilmis ve o6zellik se¢iminin etkisi
gozlenmistir. Ozellik segimi uygulamasi yapildiginda MAPE degeri %5,55 olarak
tespit edilmistir. S6z konusu ¢alismada, farkli bir veri lizerinde benzer algoritma
kullanilarak ikinci bir analiz yapilmistir. Bu analiz kapsaminda, hava kosullarina ait
veriler ve haftanin gilinleri/resmf tatiller ile ilgili degiskenler de kullanilmistir. Analiz
sonucunda 6zellik se¢cimi uygulandiginda MAPE degeri %2,9 olarak tespit edilmistir.
S6z konusu analiz dogrultusunda SVR uygulamalarinin hibrit kullanimlarinin daha iyi
sonu¢ verdigi belirlenmis ve FS uygulamasinin tahmin performansini iyi yonde

etkiledigi belirtilmistir.

Matija§ [31] tarafindan gergeklestirilen bir calismada, Robust LS-SVM
algoritmasinin SVR yontemlerine gore daha iyi ¢alistig1 one siiriilmiistiir. Analiz dort
farkl1 veri setine uygulanmis ve gerekli karsilagtirmalar yapilmistir. Analiz
kapsaminda, kullanilan veri ile SVR algoritmasinin kabul edilebilecek diizeyde
calistigi gozlenmistir. Calismada LS-SVM ve Robust LS-SVM sonuglariin diger

yontemlere gore ¢cok daha iyi sonug verdigi ifade edilmistir.

Bozi¢ ve Stojanovi¢ [32] tarafindan SVM modeli ile yapilan bir ¢aligmada,

takvimsel veri, sicaklik ve riizgar parametreleri de kullanilarak 1 yillik yiik talep verisi
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kapsaminda orta zamanl talep tahmini uygulamasi dahilinde MAPE degeri %4,25
olarak bulunmustur. Analiz mevsimsel olarak boliinerek tekrarlanmis ve detayli olarak
incelenmistir. Analiz kapsaminda 6zellikle yeni y1l ve Christmas doneminde hatanin
fazla oldugu gozlenmis ve bu tatil gilinleri y1l igerisinde ¢ok az sayida oldugu igin

giirtiltii olarak degerlendirilmistir.

Setiawan ve arkadaslar1 [33], SVR kullanilarak gerceklestirmis olduklar1 ¢cok
kisa zamanl elektriksel yiik talebi tahmini uygulamasinda ise 5 dakikalik yiik talep
tahmini yapmistir. Analizde LR, LMS, BPNN ve SVR algoritmalar1 bir arada
kullanilarak karsilastirma yapilmistir. Analiz kapsaminda birden fazla hata hesaplama
yontemi kullanilmis olup 4 farkli durum ele almmistir. Analiz sonucu
degerlendirildiginde SVR yonteminin biitiin durumlarda en iyi sonug¢ verdigi tespit
edilmistir. SVR yonteminin dezavantaji olarak egitim siiresinin LR ve LNS

algoritmalarina gore daha uzun olmasi belirtilmistir.

Akatas [9], yapay sinir aglar1 kullanilarak gerceklestirmis oldugu uzun siireli
elektrik talep tahmini ¢alismasinda, RBFN yontemi ile Japonya’daki 9 tesise ait 1975-
2000 yillarina ait veriler kullanmistir. S6z konusu analizde elektrik tiiketimini
etkileyen faktor wverileri parametre olarak kullanilarak tahmin sonuglar
karsilastirtlmistir. S6z konusu c¢alisma neticesinde egitim serisinde MAPE degeri

%1,15 bulunurken tahmin sonuglarinda ise %3,465 olarak belirlenmistir.

Ghanbari ve arkadaslar1 [34], yapay sinir aglar1 algoritmast ile gergeklestirdigi
caligmalarinda dogrusal regresyon, logaritmik dogrusal regresyon ve ANN sonuclarini
karsilagtirmistir. Yapilan ¢alisma neticesinde ANN icin MAPE degeri %2,08 tespit
edilirken, LR i¢in %27,06, Log-LR i¢in %12,60 bulunmustur. ANN algoritmasinin
dogrusal regresyon algoritmasi ve logaritmik dogrusal regresyon algoritmalarina gore

daha 1yi calistig1 ortaya koyulmustur.

Omidi ve arkadaslart [35], Nu-SVM metodu ile kisa donem yiik tahmini
uygulamasi gergeklestirmistir. Yapilan c¢alismada, veri setine nu-SVM ve ANN
algoritmalart uygulanmistir. Sonuglar mevsimsel olarak incelenmis olup dort
mevsimde de nu-SVR algoritmast ANN algoritmasindan daha iyi calistig1 ortaya
koyulmustur.

13



Sarhani ve El Afia [36], 6zellik se¢ciminin (FS) ve parametre optimizasyonunun
elektrik yiik talep tahmininde SVR ile kullanilmasi iizerine yaptiklar1i ¢alismada
ozellikle SVR-PSO hibrit algoritmasini kullanmigtir. Standart SVR sonucunda MAPE
degeri %0,1366 bulunurken FS etkisi yapilan tahminde goriilememistir. Gelistirilen
SVR-PSO algoritmasinda ise MAPE degeri 9%0,1250 bulunmustur.

Khan ve arkadaslar1 [37], ANN ve BRT kullanilarak gerceklestirdikleri bir
yiik talebi analiz calismasinda ANN icin MAPE degerini %3,72 bulurken BRT
algoritmasi i¢in %3,33 olarak tespit etmistir. Ayrica giinlik maksimum deger
tahmininde, MAPE hata fonksiyonu degeri %2,19 ile BRT algoritmasinda daha iyi
sonu¢ vermistir. S6z konusu calismada gecmis yiik taleplerine iliskin veri seti ile

birlikte hava durumu verisi kullanilmistir.

Baghel ve arkadaglar1 [38], pyton kodu ile ve libSVM paketi kullanilarak
gelistirdikleri bir algoritmada SVR yontemini kullanarak kisa zamanh yiik talep
analizi gerceklestirilmistir. Analiz kapsaminda verinin %751 egitim verisi olarak
ayrilmig, geriye kalan %25’lik kismui ile regresyon fonksiyonu ile hata fonksiyonu
olusturulmustur. Olusturulan bu fonksiyon ile MAPE degeri diisiiriilerek daha kesin

sonuclar elde edilmistir.

Mohan ve arkadaglar1 [39], kisa zamanl yiik talebi analizinde, haftalik ve aylik
veriler kullanilarak farkli iilkelere ait calisma yapmis ve ozellikle giinliik veriler ile
calisilirken DMD metodu kullanilmasinin daha iyi tahmin yapilmasini saglayacagi
bulgusuna ulasmistir. Uygulamada bir¢cok yontem kiyaslanmis, 6ne siiriilen metodun

SVR ve hibrit modellerinden daha iyi ¢alistig1 gozlemlenmistir.

Leith ve arkadaslar1 [40], irlanda’nin yillik yiik verisini kullanilarak, Gaussian
Process Prior yontemi ile yiik talebi tahmin ¢alismas1 yapmistir. Modelin yasayan bir
yontem olmasinin alternatiflerine gore avantaji olarak belirtilmistir. Ozellikle hiper
parametrelerin belirlenmesinde optimizasyon problemleri ve modelin ¢alismasi
sirasinda her bir adimda matrisin tersinin alinmasi isleminin olmas1 dezavantaj olarak

belirtilmistir.

Blum ve Riedmiller [41], ¢alismasinda Ozellikle haftalik ve giinliikk giines
enerjisinden elektrik {iretimi, riizgar enerjisinden elektrik {iretimi ve elektrik tiikketim

verilerini kullanarak GPR yoOntemi ile modelleme yapmistir. Analizde uygun
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kovaryans fonksiyonu ile esnek tahmin modeli ortaya koyulmus olup farkl tipteki

misteriler i¢in yiiksek kesinlikle tahmin yapildigi belirtilmistir.

Hachine ve arkadaslar1 [42], GPR metodu kullanilarak kisa donemli tahmin
yaptiklar1 bir uygulamada ger¢ek degerlere %95,5 yakinlikla sonu¢ bulunmustur. Bu
uygulamada saatlik veriler ile tahmin modeli olusturulmus ve gaussian process prior

modeli kullanilmistir [42].

Bu tezin amaci ise, yaygin kullanilan algoritmalarin ¢alisma performansini
degerlendirmek, veri setine calisma giinleri ve ortalama tliketim parametrelerinin
etkisini dikkate alarak, tutarli ve pratik bir algoritma ile yiik talebi analizi

gerceklestirmektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda veri madenciligi yontemlerinden dogrusal regresyon,
destek vektdr makineleri regresyon (Support Vector Machine Regression), Yapay
Sinir Aglan (Artificial Neural Network), Gaussian Process Regresyon ve Regresyon
Karar Agaci (Regression Desicion Tree) modelleri kullanilarak, sonuglar birbiri ile

karsilagtirilmistir ve performansli ¢caligan modeller degerlendirilmistir.
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2. TALEP TAHMININDE ISTATISTIKSEL METODLAR

2.1 Regresyon Analizi

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iligkiyi, o konu ile ilgili tahminler (prediction) ya da kestirimler

(estimation) yapabilmek amaci ile olusturulan bir istatistiksel modeldir.

Regresyon analizi, bir kriter degiskeni ile bir veya daha fazla sayida tahmin
degiskenleri arasindaki ilgiyi sayisal hale doniistiirmede kullanilan istatistiksel analiz
yontemidir. Regresyon analizinde amag, her tahmin degiskeninin kriter
degiskenindeki toplam degismeye olan katkisinin saptanmasi ve dolayisiyla tahmin
degiskenlerinin Y’ dogrusal kombinasyon degerlerinden hareketle kriter degerlerinin

tahmin edilmesidir [43].

Diger bir deyis ile bir o6rnek iizerindeki Xy, X,, X3, ... serbest ve Y bagimlh
degisken ol¢iilerine dayanarak Y ile X;, X;, X3, ... de8iskenleri arasindaki fonksiyonel
iliskiyi kestirme islemine regresyon analizi adi1 verilmektedir [44] ve denklem (2. 1)

seklinde gosterilmektedir.

Y = £(Xy, X0 X3, o00) 2. 1)

Bu modellemenin amaci kosullar degistiginde bagimli degisken olan E(Y;)

nasil degistigini tanimlamaktir [45].

2.1.1 Dogrusal Regresyon Analizi

Basit regresyon analizi degiskenler arasinda bulundugu kabul edilen gercek

dogrusal iligkiyi vermektedir [44].

Dogrusal regresyonda E(Y;) ile X; arasindaki fonksiyonel iliski (2.2)

denklemi ile bulunmaktadir.
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E(Y)) = Bo + Bi X; (2.2)

Bu modelde X = 0 iken E(Y;) = B, olmaktadir ; ise dogrunun egimi olup

X deki birim degisim ile E(Y;) arasindaki degisim oranini tanimlamaktadir [45].

Bir modelde Y; kendi ana kiitle ortalamasindan E(Y;) sapmasi matematiksel
modele bir hata terimi n eklenerek agiklanmaktadir. Bu noktada dogrusal regresyon

denklemi (2.3) seklinde olmaktadir [45].

n

E() = ). (ot BiXl+n @.3)

Bir dogrusal regresyon denkleminde yer alan £ degerleri en kiiciik kareler

yontemi ile bulunmaktadir.

En kiigiik kareler yontemine gore, bir zaman serisine en 1yl uyan baska bir
deyisle bir degerler serisini en iyi ifade eden dogru veya egri, denklemin uygulanmasi
ile bulunacak teorik degerler arasindaki farklarin karelerinin toplamini (sapmalarin

kareleri toplamini) minimum yapan dogru veya egridir [46].

Denklem (2.3) de verilen dogru denklemindeki hata n en kiigiik kareler
yontemi ile bulunmaktadir. € degerini (2.4) esitligi vermekte ve (2.5) seklinde ifade
edilmektedir.

n= -y 2.4)

k
SSmy= ) W) = (o + ) XiT @)

L
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Sekil 2.1: Dogrusal regresyon dogrusu.

Sekil 2.1°de verilen regresyon dogrusuna ait grafikte talebin zamana bagh
tahmini yapilmustir. Sekil 2.1° de goriildiigii gibi, bagimli degisken degerleri ile gergek
degerler arasindaki farkin karelerinin toplamini minimum yapacak en uygun dogru

belirlenmeye calisilmaktadir.

2.1.2 [Egrisel Regresyon Analizi

Egrisel regresyonda bagimli degisken olan E(Y;) ile serbest degisken olan X;
arasindaki iligki egri bi¢iminde goriiliirse bu polinom fonksiyonu (2.6) esitligi ile ifade

edilmektedir.

k .
E()= ). [Bot Bl +n 2.6

1
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2.2 Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan
kendiliginden gerceklestirmek amact ile biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek

gelistirilen bilgisayar sistemleridir [47].

Yapay sinir aglan ile ilgili ¢caligmalar, 1938 yilinda Rashevsky tarafindan
baglatilmis olup giiclii bilgisayarlarin olmamasi nedeniyle 1960 yilinda kesintiye
ugramistir. 1980’11 yillarda bilgisayar teknolojisinin ilerlemesi ile yapay sinir aglari
konusunda yeniden calismalar baslamis olup yeni algoritmalar ortaya koyulmustur

[48].

Yapay sinir aglar1 biitiin modelleri i¢in gegerli olan genel karakteristik
ozelliklere sahiptir. Bu 6zellikler yapay sinir aglarinin tercih edilmesinde en biiyiik
etmenlerdir. Dogrusal olmayan yapilari modelleyebilmesi, farkli problemler igin
uygulanabilirligi, 6grenme ve genelleme yapma yetenegi, hata toleransina sahip
olmas1 en 6nemli 6zellikleri arasindadir. Ayrica paralel dagilmis yapisi sayesinde hizli

ve etkin bir sekilde ¢alisabilmesi tercih sebebidir [49].
Yapay sinir aglar1 genel olarak {i¢ ana katmandan olugsmakta olup bu katmanlar;

= Giris katmani
=  @Gizli katmanlar
=  (Cikis katmani

olarak siniflandirilabilmektedir.

Yapay sinir aglari, goriintii tanima, veri madenciligi, siniflandirma, tahmin ve

proses modelleme gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadirlar [34].

Basit bir yapay sinir aginin (yapay noronun) fonksiyonu (2.7) denkleminde

goriildiigi gibi ifade edilmektedir.

y_in = W1X1 + WzXz + W3X3 (2. 7)

Bu fonksiyonun diyagrami Sekil 2.2°de gdsterilmektedir [50].
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Sekil 2.2: Tek katmanli yapay sinir agi.

NET girisi denklem (2.8)’deki gibi olurken lojistik sigmoid fonksiyonu (2.9)
esitligindeki gibi olmaktadir [50].

y = f(y_in) (2.8
fx) = H—Tp(—x) (2.9)
Hedef
|
Giris ‘ Cikis |
. Sinir Ag1 > Karsilastirma
“ Agirlik lyilestirmesi

Sekil 2.3: Bir sinir aginin akis diyagrami.
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2.3 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri, orijinal adi ile support vector machine (SVM) 1995
yilinda Vapnik [51] tarafindan ortaya koyulmustur. SVM 6zellikle makine 6grenmesi
alaninda 6nemli yapay zeka uygulama metodudur. Ozellikle regresyon kestirimi ve

sinyal islemede kullanima uygun bir yontemdir [35].

Destek vektor makinelerinin en 6nemli avantaji, siniflandirma problemini
kareli optimizasyon problemine doniistiirerek ¢oziim getirebilmesidir. Boylece
problemin ¢6zlimii sirasinda gergeklesen 6grenme islem adimlar1 azalmakta ve diger

algoritmalara gore daha hizli ¢6ziimlenebilmektedir [52].

Destek vektor makineleri genellikle dogrusal olmayan regresyon

problemlerinin ¢6ziimiinde basarili sonug veren bir metot olarak kullanilmaktadir.

Sekil 2.4°de destek vektor makineleri i¢in iki sinifli problem 6rnegi verilmistir.
S6z konusu Ornekte destek vektorleri dogrusaldir. Destek vektorleri, ayirma hiper
diizlemine en yakin olan her iki sinifa da ait 6rnekler olarak ifade edilmektedir. Sekil
2.4°de goriilen by, ve by, dogrulari sinir diizlemleri olusturmakta ve sinir diizlemlerin
arasinda bulunan ve her iki simir diizleme esit uzaklikta bulunan B; diizlemi hiper

diizlem olarak ifade edilmektedir [52].

&

Sekil 2.4: Dogrusal olarak ayrilan destek vektorii.
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Iki sinir diizlem (b;, ve b;,) arasinda kalan bdlgeye marjin ad1 verilmektedir.
Marjin; karar sinirinin bir veri noktasi ile kesismeden artirilabilecegi genislik olarak
da tanimlanabilmektedir. Sekil 2.4’deki gibi dogrusal olarak ayrisan bir problemde
dogru denklemleri, denklem (2.10), (2.11) ve (2.12)’ deki gibi olur iken egitim
orneklerini en iyi sekilde ayiran hiper diizlem en kiicilikle; denklem (2.13)’deki gibi
[53], en biiyiikle denklem (2.14)’deki gibi olmaktadir.

Bi=w'Xx+b=0 (2. 10)
b,=w-x+b=-1 (2.12)
B
2
_ 1, eger w-x+b =1
f&) = {—1, eger w-Xx+b < -1 (2.13)
Iy 2
argin = —
P
_ , eger w-x+b =1
f(Xi)_{ 1, eger w-x+b < -1 (2. 14)

Sekil 2.5°de dogrusal olarak ayrilmayan destek vektdr makinesi i¢in 6rnek
verilmistir. Bu durumda Cortes ve Vapnik’in teorisine gore bir C serbest degiskeni

kullanilmaktadir. Denklem ve sinir degerler (2.15) seklinde olmaktadir [54].

1 !
ming pr = EwTw +C (Z 12{-‘)
=

yi(wf®(x)+b) =1- §, £ =>0i=1,..,1, (2. 15)
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Optimal w, (2.16) esitligi kullanilarak, karar fonksiyonu ise (2.17) denklemi ile
ifade edilmektedir [54].

l
w = Zizlyiaicb(xi) 2. 16)

sgn(wT®(x) + b) = sgn (Zl yia; K (x;,x) + b> (2.17)
i=1

Sekil 2.5: Dogrusal olarak ayrilmayan destek vektorii.

Denklem (2.15)’de belirtilen € sabiti asir1 uyumu kontrol etmeyi
saglamaktadir. Bulunan C sabiti kii¢lik ise marjin genis, biiyiik ise marjin dardir.

C = oo ise marjin tiim kisitlar1 zorlamaktadir.

C-Destek Vektor Siniflandirmasina alternatif olarak 2000 yilinda Scholkopf

tarafindan v € (0,1] olan yeni parametre gelistirilmistir [54].
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_ 1. 1/
MiNgpg =50 0 + vp +7 Z 1Ei
=

yi(w'®(x)+b) =p—§,

£>0i=1.,[, p=0 2. 18)
1
ming = =a’ Qa
2
O<a;<1/l, i=1,..,1
ela>v, yTa =0, (2. 19)

Qi; = viyiK(xi, %))
2min(#y; = +1, #y; = —1)
v < ;

<1, (2. 20)

Denklem (2.20)’de verilen bagintiya gore v, (0,1] araligindan kiiciiktiir [54].
Karar fonksiyonu yine denklem (2.17)’deki gibi olmaktadir.

. 1 .
mlna=za Qa
0<a <1/l i=1,..,1,
eTa>vl, yTa =0, (2.21)

2.3.1 Destek Vektor Regresyon

SVR algoritmasindaki en temel amag bilinen girdiler ile bilinmeyen ¢iktilarin
tahmin edilmesidir [32]. SVM 1998 yilinda Vapnik tarafindan ortaya koyulmus olup,
binary smiflandirma problemlerini, konveks optimizasyon problemlerine
doniistiirerek ¢oziimleyen yontemdir. Hiper diizlem tizerinde miimkiin olan ¢ok sayida

noktay1 dogru bir sekilde siniflandirarak ¢alismaktadir [55].

SVR problem formiilasyonunda bir boyutlu 6rnegi Sekil 2.6’da verilmistir.
Stirekli fonksiyonu denklem (2.22)’deki gibi yazilabilmektedir. Cok boyutlu veri
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matematiksel notasyonda ¢ok degiskenli regresyon modeli denklem (2.23) seklinde

ifade edilmektedir [55].

M
y=f(x)=<w,x>+b=z w;x; + b

j=1

b ER,x,w € RM 2.22
y

=2 = aress
x,w € RM+1 (2. 23)

Sekil 2.6: Destek vektor regresyon ornegi.

Agirliklarmn biiytikliigiiniin yassilig1 géz 6ntinde bulunduruldugunda fonksiyon

(2.24) denklemi seklinde olmaktadir [55].

£l w) = Z:wixi

X ER,w € RM (2.24)
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24 Gauss Siire¢ Regresyonu

Bir Gaussian siire¢ modeli, bir Gaussian dagitiminda baglant1 smirh
numaralardan rastgele degiskenlerin toplanmasidir. GPR dogrusal olmayan regresyon

problemlerinin ¢éziimiinde kullanima uygun, parametrik olmayan bir modeldir [56].

GP, Gauss dagiliminda prior fonksiyonlarinin, posterior fonksiyonlarina
doniistiiriilmesi temeline dayanmaktadir [57]. Tahmin, test vektorlerinin siirekli
sayidaki egitim etiketlerini kullanarak gerceklesmekte ve bu noktada tahmin degerleri

sistematik ya da rassal varyasyonlar ile olabilmektedir [56].
GP fonksiyonlar iizerine olasilik dagilimini tanimlar ve denklem (2.25)’da
verildigi gibi ifade edilebilmektedir [58].

f(x) ~ GP(m(x), K (x,x")) (2.25)

m(x) ortalama, K(x,x") ise kovaryans foknsiyonu olup denklem (2.26) ve

(2.27)’deki gibi ifade edilmektedir.

m(x) = E[f(x)] (2.26)

K(x,x") = E[(f(x) = m®)(f(x") = m(x"))"] (2.27)

Kovaryans fonksiyonunda genellikle tercih edilen SE, denklem (2.28)’da

verilmistir.

1
Kog (x,x') = B7exp (—;nx - x'||2) (2.28)
l

Kovaryans fonksiyonunda belirtilen 67 ve 6, siras1 ile x-6lgekleme (Genlik) ve

y-Ol¢ekleme (uzunluk 6lgegi) [59] olarak tanimlanmaktadir.
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Kovaryans ve ortalama, degerlendirilecek girdi bilesenlerin X biitiin sinirh
kombinasyonlarin1 degerlendirilmesini saglamaktadir [60]. Kovaryans matrisi

denklem (2.29)’da belirtildigi gibi olmaktadir.

K = K((xlr ) xn)r (xl' B xn))

K(xy,x) Klxg,xy) oo K(xy,x,)
|G Kl . Ko (2.29)
K x) Kmxs) o K Cn x)

Sekil 2.7: GP prior SE kernel (a) ve GP posterior (b) karsilastirmasi.

Sekil 2.7°de GP prior SE kernel ile kullanimi (a) ve 5 giiriiltiisiiz gozlem sonrast

GP posterior (b) sonuclar1 verilmistir. (b) boliimiindeki taranmis alan denklem (2.30)

ile ifade edilebilmektedir [57].

E[f(x)] + 2std(f(x)) (2. 30)

Kernel parametreleri (hyper-parameters) denklem (2.31) ve (2.32)’de verilen
esitlik ile tahmin edilebilmektedir [57].
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0 1 0K 1 0K
—1 X)= —yTK;1 =XK1y — —tr(K;1 === .

a1 (|X)—1t (aa” — K1 oKy 2.32
ag, 08PYIX) = Ftr{lea” =K ) 5g (2.32)

2.5 Karar Agaci

Karar agaclar1 kategorik ya da stirekli (niimerik) verilerin siniflandirilmasinda
kullanilan bir veri madenciligi siniflandirma yontemidir. Veri madenciligi modelinde
ortaya koyulan model aga¢ diyagrami yapisinda olup, bu diyagramda veri

siniflandirma igin kurallar1 gorsel olarak temsil edilmektedir [61].

Karar agacinin hem nominal hem de niimerik veri ile ¢alisabilmesi en biiylik
avantaji arasinda yer almaktadir. Ornek olarak potansiyel miisterilerin analizinin
yapilmasinda kullanilan bir diyagram Sekil 2.8’de verilmistir. Bu yapida “Eger
misteri yas1 30’dan kiigiik ya da esit ise ve miisterinin cinsiyeti erkek ise miisteri

postaya geri doniis yapacaktir.” seklinde analiz yapilabilmektedir [62].

Hayir Evet

Sekil 2.8: Basit karar agaci L.
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Kiigtik bir egitim seti ile hava tahmini 6rneginde 6rnek veri seti Tablo 2.1°deki

gibidir [63].

Tablo 2.1: Karar agac1 hava tahmini.

Degiskenler

No. | Goriig Sicaklik Nem Riizgar Simif
1 Giinesli Sicak Yiiksek Hayir N
2 Gilinesli Sicak Yiiksek Evet N
3 Bulutlu Sicak Yiiksek Hayir P
4 Yagmurlu Ik Yiiksek Hayir P
5 Yagmurlu Serin Normal Hayir P
6 Yagmurlu Serin Normal Evet N
7 Bulutlu Serin Normal Evet P
8 Giinesli Ik Yiiksek Hayir N
9 Giinesli Serin Normal Hayir P
10 | Yagmurlu Ik Normal Hayir P
11 | Giinesli Iik Normal Evet P
12 | Bulutlu Ik Yiiksek Evet P
13 | Bulutlu Sicak Normal Hayir P
14 | Yagmurlu-+ Ik Yiiksek Evet N

Bu veri setine gore karar agaci Sekil 2.9°daki gibi olmaktadir.

Gortus
Giinesli Kapah Yagmurlu
Nem N RUZgéI'

Yiiksek Normal Evet Hayir

z oY VA >

N P N P

Sekil 2.9: Basit karar agaci II.

29




Sekil 2.9°da verilen karar agaci uygulamasinda karar agaci egitim veri
setindeki veriler dogrultusunda her objenin dogru sinif ile eslestigi goriilmektedir. Bu

yapida karar agact anlamli siniflandirma iliskisini kurmalidir [63].
Karar agaci yonteminde en sik kullanilan algoritmalar sunlardir:

e Hunt algoritmasi
e CART

e ID3,C4.5,C5.0
e SLIQ, SPRINT

Bu algoritmalar ile veri setinin daha segici olarak siniflandirilmasini saglayan

analizler yapilmas1 miimkiin olmaktadir.

Karar agaglarinda diiglimlerin safsizligi GINI indeksi, Entropi hesab1 ya da

siniflandirma hatasi kullanilarak belirlenebilmektedir.

Bir karar agaci algoritmasindaki t diiglimii i¢in GINI indeksi (2.33) esitliginde

goriildigl gibi tanimlanmaktadir.

GINI(t) =1 - Z[p(ilt)]2 (2.33)

J

p(jlt) : t digimiindeki j sinifinin géreceli frekansi

CART, SLIQ ve SPRINT algoritmalarinda eger bir p diiglimii k bolmeye
(child) ayriliyor ise bolmenin safsizligit denklem (2.34)’de oldugu gibi ifade
edilmektedir.

k
n.
GINIgpyie = Z L GINI(D) 2. 34)

i=1
n;= 1. cocuktaki nesne sayist

n = p diigiimiindeki nesne sayisi
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Bir karar agaci algoritmasinda rastgeleligi, belirsizligi ve beklenmeyen
durumun ortaya c¢ikma olasiligimin hesabi entropi ile gerceklestirilmektedir. T

diigiimiindeki entropi (2.35) esitligindeki gibi gosterilmektedir.

Entropy(t) = — ZP(J' [D)1log(p(j|t) (2. 35)
j

p(jlt) : t digimiindeki j sinifinin géreceli frekansi

Ozellikle ID3 ve C4.5 algoritmalarinda kullanilan bilgi kazanci ise denklem

(2.36)’da gosterilen esitlik ile bulunmaktadir.

k
n.
GAINgp ;e = Entropy(t) — (z# Entropy(i)) (2.36)
i=1

n;= 1. bolmesindeki nesne sayisi

Karar agaci algoritmasinin avantajlart ise;

* Anlasilmasi ve yorumlanmasi kolaydir.

= Karar agacinm gorsellestirme imkani tanir.

= Veri 0n islemeye ihtiyag¢ azdir.

= Agaci olusturma ve kullanma maliyeti diigliktiir: Tahmin maliyeti
ogrenme kiimesi biiyiikliigiiniin logaritmasiyla orantilidir [64].

= Sayisal ve kategorik verinin bir arada islenebilmesine olanak tanir.

» [statistiksel testler ile uygulanabilmektedir.

= GOmiilii 6znitelik se¢imi imkan1 vardir.

= Giriilti ve ilgisiz 6zniteliklerden etkilenmemektedir.

= Karar agaci algoritmasinin dezavantajlari ise;

=  Asin O0grenmeye bagli olarak karmasik karar agaglarmin olusmasi
durumu ile karsilagilabilir. Sonuglar her zaman anlamli olmayabilir

[64].
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=  Verideki kiigiik bir degisiklik i¢in dahi yeni ve farkli bir karar agaci

olusur [64].
= Baskin siifa bagl olarak yanlis karar agaci olusturulabilmesidir.

2.5.1 Regresyon Agaci

CART, Breiman Friedman Olsen ve Stone tarafindan gelistirilmis olup

ozellikle siniflandirma ve regresyon agaglarinin olusturulmasinda kullanilmaktadir
[65].
Sekil 2.10°de giig, dingil aralig1 ve agirliga bagl olarak arag satiginin analizinin

yapildig1 regresyon aga¢ diyagrami verilmistir [66].

>1,4
Fiyat=1,8
Beygir
>0,6 Giicii
>1,4 .
Fiyat = 0,95
Beygir
Fiyat=0,25
>-0,2 Giicii >0,08 1ya s
Aks
<0.6 genisligi
Aks
enisligi
Beygir seshgt Fiyat=0,82
Giicii <0,08
Fiyat = 0,055
Fiyat =-0,92
>-0.4
<-0,2 ]
— Fiyat=1,8
Agirhk >-1,3
Beygir
<-0,4
Giicii
<-1,3
Fiyat=-1,6

Sekil 2.10: Ornek regresyon karar agaci.
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Sekil 2.10’da 2003 model arabalar i¢in fiyat tahmini ¢alismasinin karar agaci
diyagrami verilmistir. Sekil 2.11°de s6z konusu regresyon agacini olusturan verilerin

kiimeleme yontemi ile ayrisimi verilmistir.

Fiyat
2
—
-0.150

B
=
|
S o
g
=

3 -1.600

(\Il_

I I I I I
2 0.1 0 1 2

Beygir Giicii

Sekil 2.11: Ornek kiimeleme ydntemi ile ayristirma.

Beygir giicii 0.6’dan biiyiik oldugunda aks aralig1 6nemini yitirmektedir. S6z

konusu agactaki hata denklem (2.37) seklinde, m, = niZiEC y; i¢in kiimeleme

yapildiginda denklem (2.38) seklinde yazilabilmektedir.

S = 2 Z(Yi —mg)? 2. 37)

c€leaves(T) ieC
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S= Z ne Ve (2.38)

celeaves(T)

Regresyon karar agaglarinda asir1 6grenme ve model performansini artirmaya
yonelik gelistirilmis olan Bagging ve boosting adi ile bilinen iki yaklasim
kullanilmaktadir [67]. Bagging yaklasimi veri seti icerisinden yerine koyulacak
sekilde yeniden 6rneklem alinarak yeni agaclar olusturulmasi esasina dayanmaktadir.
Boosting yaklasiminda ise artik optimizasyonuna dayali olarak performans artigi

saglanmaktadir.

Temel regresyon agaci algoritmasi yazilirken asagidaki islem adimlarina

dikkat edilmektedir;
e Biitlin noktalar1 igeren tekil diiglim ile basla;

e Eger diigiimdeki biitiin noktalar ayn1 bagimsiz degiskenler i¢in ayni
degerlere sahip ise dur. Aksi durumda biitiin binary kesitler hatay1

olabildigince azaltmaktadir.
e Her bir diigiim i¢in ilk asamaya geri doniiliir [66].

Veri madenciligi dahilinde 6ncelikli veri toplama, veriyi test ve egitim veri seti
olmak iizere bolme, veriyi dogrulama ve ileriye doniik tahmin edilmesi seklinde

tamamlanmaktadir [65].

2.6 Hata Fonksiyonlari

Tahmin modellerinde en yaygin olarak kullanilan hata fonksiyonlar1 ME, MPE,
MAE, RMAE, MAPE, sMAPE fonksiyonlaridir [68].

2.6.1 Ortalama Hata

Ortalama hata fonksiyonu bir makine 6grenmesi modelinin 6ngordiigii tahmin
degerleri ile gergek degerlerin arasindaki ortalama hatadir. Bir 6l¢iimde tahmin degeri

ile gercek deger arasindaki fark olarak da tanimlanabilmektedir. Fonksiyon, denklem

(2.39)de verildigi gibidir.
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ME =

zn: e (2. 39)

3|

~.
1l
Jay

2.6.2 Ortalama Yiizde Hata

Ortalama yiizde hata, modelin tahminledigi degerler ile gercek degerler
arasindaki farkin ortalama yiizdesidir. MPE degerleri hesaplanirken mutlak deger
kullanilmadig1 i¢in pozitif ve negatif degerler birbirini dengeleyebilmektedir.

Fonksiyon, denklem (2.40)’da verildigi gibidir.

PE — 1002": e 0.40)

2.6.3 Ortalama Mutlak Hata

Ortalama mutlak hata iki siirekli degisken arasindaki farkin ol¢iistidiir. MAE,
her gercek deger ile veriye en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey veya yatay
mesafe olarak da tanimlanabilmektedir. Fonksiyon, denklem (2.41)’de verildigi

gibidir.

n
1
MAE == g 2.41)
=1

2.6.4 Ortalama Hata Karesi

Ortalama hata karesi, bir regresyon egrisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin
oldugunun belirlenmesinde kullanilmaktadir. Bu yontem ile modelin tahmin etme

performansi dlgiilebilmektedir. Fonksiyon, denklem (2.42)’de verildigi gibidir.

MSE =

S|

n
Z e? (2. 42)
j=1
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2.6.5 Kare Ortalamalarimin Karekokii

Kare ortalamalarinin karekokii fonksiyonu tahmin hatalarinin standart sapmasi
olarak tanimlanabilmektedir. Diisiik degere sahip tahminleyiciler daha iyi performans
gostermektedir. MSE’nin kare kokii olarak da tanimlanabilmektedir. Fonksiyon,

denklem (2.43)’de verildigi gibidir.

RMSE = (2. 43)

2.6.6 Ortalama Mutlak Yiizde Hata

Ortalama mutlak yiizde hata, regresyon ve zaman seri modellerinde
tahminlerin dogrulugunu 6lgmek i¢in kullanilmaktadir. Fonksiyon, denklem (2.44)’ de
verildigi gibidir.

MAPE = @iﬂ (2. 44)
n & |4

2.6.7 Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata

Simetrik ortalama mutlak yilizde hata, sifir ya da sifira yakin hata oranlarinda
MAPE’ye alternatifi olarak kullanilmaktadir. Fonksiyon, denklem (2.45)’de verildigi
gibidir.

100x~ 2 * |ej]
sMAPE = z 2. 45)
n & 4| + B
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3.BURSA ILINE AIT ELEKTRIK YUK TALEP
TAHMINININ YAPILMASI

TEIAS 2. Bélge Miidiirliigii yapilanmasi Bursa lokasyonunda konumlanmis

olup Bursa, Balikesir, Yalova ve Canakkale illerini kapsamaktadir.

EPDK’dan alinan veriler dogrultusunda 2017 yilinda Tiirkiye’nin toplam
elektrik enerjisi tiiketimi 225713,5 GWh olup bu tiiketimin %5,21 kadar1 olan 11764,5
GWh’i Bursa ilinde 18 trafo merkezi {izerinden gergeklestirilmistir [18]. Bursa ilinde
gerceklestirilen bu tiiketiminin 7224,7 GWh’i dagitim gerilimi seviyesinden olurken,

4539,8 GWh’i iletim gerilimi seviyesindendir.

2017 yilinda Bursa ilinde faturalanan tiiketiminin tiiketici tlirtine gére dagilimi

Tablo 3.1°de verilmistir [18].

Tablo 3.1: 2017 Tiiketici tiirline gore dagilim (MWh-%).

Aydinlatma Mesken Sanayi Tarimsal Ticarethane Genel Toplam
Sulama

130061,90 1931360,11 7320343,93 84245,68 2298507,23 11764518,85

1,11 16,42 62,22 0,71 19,54 100

2017 yil1 sonu itibari ile Bursa ilinde toplamda yer alt1 ve havai toplam hat
uzunlugu 18,556 km olup toplam kapasitesi 4438 MVA olan 10689 adet trafo
bulunmaktadir [18].

3.1 UEDAS Tarafindan Yapilan Yiik Talep Tahmini Sonuclar:

TEIAS tarafindan 2018 yilinda yayinlanan 10 yillik yiik talep tahmini
raporunda UEDAS gorev bolgesine ait 2007-2016 donemindeki tiiketim ve artis Tablo
3.2’de verilmistir [69].
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Tablo 3.2: UEDAS 2007-2016 tiiketim miktari.

YIL (GWh) ARTIS (%)
2007 8689 -
2008 9331 7,4
2009 8961 4,0
2010 9651 7,7
2011 10330 7,0
2012 10397 0,6
2013 10381 -0,1
2014 10648 2,6
2015 11170 4.9
2016 11708 4.8

Tablo 3.2°de goriildiigii gibi 2007-2016 déoneminde, Uludag EDAS bolgesinin
son 10 y1l elektrik enerjisi tiiketimi artis ortalamast yillik %3,4 olarak gerceklesmistir.
2018-2027 doneminde diisiik, baz (referans) ve yliksek briit elektrik talep tahminleri
Tablo 3.3’de verilmistir [69].

Tablo 3.3: Briit elektrik tiikketimi tahmini (GWh).

Yil Diisiik Artis (%) | Baz Artis (%) | Yiiksek Artis (%)
2018 12550 - 13073 - 13596 -
2019 13180 5,0 13730 5,0 14279 5,0
2020 13696 3.9 14266 3,9 14837 3,9
2021 14219 3,8 14811 3,8 15404 3,8
2022 14746 3,7 15360 3,7 15975 3,7
2023 15275 3,6 15911 3,6 16548 3,6
2024 15765 3,2 16422 32 17079 32
2025 16253 3,1 16930 3,1 17608 3,1
2026 16738 3,0 17436 3,0 18133 3,0
2027 17222 2.9 17940 2,9 18658 2,9
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TEIAS ve EPDK’nin talebi dogrultusunda dagitim sirketleri diisiik, baz
(referans) ve yiiksek tiiketim senaryolarina gore Tablo 3.3’deki gibi tahmin analizi

yapmaktadir.

Sekil 3.1°de ve Tablo 3.4’de UEDAS bolgesindeki 2017 yilina ait aylik demant
bilgileri verilmistir [70].

——@—— Anlasma Glcl Cekis Giicii ——m—— Ortalama Gig
2700
L L
2500 = a & e S s T
2300
2100
= - - = - - - - - +—a
1900
1700
1 L L 1 L L 1 1 1 J
1500 5 5 = = 5
QCAK SUBAT MART NISAN MAYIS HAZIRAN TEMMUZ  ACGUSTOS EYLUL EKIM KASIM ARALIK

Sekil 3.1: UEDAS 2017 y1l1 aylik demant grafigi.

Tablo 3.4: UEDAS 2017 demant tablosu.

Aylar Anlasma Giicii Cekis Giicii Ortalama Gii¢
(MW) (MW) (MW)
Ocak 2493,00 2047,51 2003,46
Subat 2493,00 2064,98 2003,46
Mart 2493,00 2001,66 2003,46
Nisan 2493,00 1857,59 2003,46
Mayis 2539,00 1797,88 2003,46
Haziran 2529,00 2086,26 2003,46
Temmuz 2539,00 2272,73 2003,46
Agustos 2529,00 2236,20 2003,46
Eyliil 2538,00 2077,20 2003,46
Ekim 2475,00 1936,43 2003,46
Kasim 2475,00 1995,67 2003,46
Aralik 2475,00 2051,09 2003,46
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3.2

Bursa Ili’nin Gecmis Yillara Gore Elektrik Tiiketimi

Bu calisma kapsaminda TEIAS Yiik Tevzi Baskanligindan 4982 sayili Bilgi

Edinme Hakki Kanunu dogrultusunda talep edilen, Bursa iline ait 1 Ocak 2014 — 22

Subat 2019 tarihleri arasinda saatlik puant tiiketim verileri kullanilarak talep tahmini

yapilmugtir. Verilerin 12 saatlik rnegi Tablo 3.5’deki gibidir. iki giinliik érnek veri

EK A’da verilmistir.

Alinan veriler 01-01-2014 tarihinden saat 01:00 dan baglamakta ve 22-02-2019

tarihi saat 16:00’ya kadar saatlik MW cinsinden tiiketim verileridir.

Veriler ham veri olup string olarak CSV* formatinda edinilmistir.

Tablo 3.5: Bursa ili tiikketim verileri (a), (b).

TARIH SAAT | MW

2014-01-01 01:00 | 757,60
2014-01-01 02:00 | 629,10
2014-01-01 03:00 | 582,20
2014-01-01 04:00 | 533,70
2014-01-01 05:00 | 536,90
2014-01-01 06:00 | 504,02
2014-01-01 07:00 | 542,10
2014-01-01 08:00 | 602,90
2014-01-01 09:00 | 644,70
2014-01-01 10:00 | 677,70
2014-01-01 11:00 | 816,60
2014-01-01 12:00 | 905,70

TARIH SAAT | MW

2014-01-01 | 13:00 | 951,10
2014-01-01 | 14:00 | 1056,6
2014-01-01 | 15:00 | 1099,3
2014-01-01 | 16:00 | 872,99
2014-01-01 | 17:00 | 1047,4
2014-01-01 | 18:00 | 1022,2
2014-01-01 | 19:00 | 1218,4
2014-01-01 | 20:00 | 1148,6
2014-01-01 | 21:00 | 1065,6
2014-01-01 | 22:00 | 1039,8
2014-01-01 | 23:00 | 1067,9
2014-01-01 | 24:00 | 1078,5

Calismada clektrik talebine etki eden ¢evresel faktorlerden sicaklik, nem ve

basing verileri de tahmin parametresi olarak kullanilmaktadir.

S6z konusu

meteorolojik veriler 4982 sayili Bilgi Edinme Hakki Kanunu dogrultusunda Bursa
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Meteoroloji Miidiirliigii’nden talep edilmistir. S6z konusu veriler 1 Ocak 2014 — 28
Subat 2019 tarihleri arasindadir.

Veri setinde yer alan sicaklik birimi °C, Nispi nem %, aktiiel basing hPa
biriminde olup yiik verilerinin bulundugu tablo ile birlestirilerek tek bir tablo elde
edilmistir. Bir aylik 6rnek veriler EK B’de verilmistir. Ornek veriler Tablo 3.6’da

verilmistir.

Tablo 3.6: Bursa ili meteorolojik verileri.

TARIH SAAT SICAKLIK NEM BASINC
2014-01-01 01:00 7,1 77 1012,1
2014-01-01 02:00 7,1 77 1012
2014-01-01 03:00 7 80 1012,5
2014-01-01 04:00 7,2 77 1012,1
2014-01-01 05:00 7,1 77 1011,8
2014-01-01 06:00 7,2 75 1011,8
2014-01-01 07:00 6,8 78 1011,9
2014-01-01 08:00 6,8 78 1012
2014-01-01 09:00 6,8 78 1012,1
2014-01-01 10:00 7,1 77 1012,5
2014-01-01 11:00 7,7 71 1012,8
2014-01-01 12:00 8 69 1012,5
2014-01-01 13:00 8,2 68 1011,9
2014-01-01 14:00 8,6 67 1011,3
2014-01-01 15:00 9,7 64 1011,1
2014-01-01 16:00 9,6 64 1010,9
2014-01-01 17:00 7,2 77 1011,5
2014-01-01 18:00 5,9 82 1011,7
2014-01-01 19:00 4,7 87 1011,8
2014-01-01 20:00 3,8 &9 1011,7
2014-01-01 21:00 2,9 91 1011,7
2014-01-01 22:00 2,2 93 1011,8
2014-01-01 23:00 1,9 94 1011,8
2014-01-02 24:00 1,6 95 1011,3
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33 Bursa ili Elektrik Yiik Talep Tahmini Uygulamasi

3.3.1 Verilerin On islemden Gecirilmesi

TEIAS Yiik Tevzi Baskanligi’ndan ve Bursa Meteoroloji Il Miidiirliigii’nden
aliman veriler ham veri olup direkt olarak islenmeye miisait degildir. Bu sebeple
birtakim &n islemlerden' gecirilmistir. Uygulama kapsaminda veri dizini anlaml1 bir
hale getirilmis olup, aykiri, eksik ve/veya tanimsiz (NULL) veriler analizi
yaniltmamasi amaci ile goézden gecirilmistir. Yiik tevziden alinan verilerde saat
24:00°da tarih degistirilmemis oldugu tespit edilmistir. S6z konusu tarihteki veriler
saat 01:00 itibari ile baglamaktadir. Biitiin veri setinin bu akigta oldugu tespit
edilmistir. Her giiniin saat 24:00 (12 am) itibari ile basladigi gbz Oniinde
bulundurularak verilerde diizeltme yapilmistir. 2014-01-01 tarihi i¢in 24:00’daki
ol¢tim bilinmedigi i¢in s6z konusu tarihteki eksik veriye en yakin 4 saatlik verinin

aritmetik ortalamasi alinarak bir deger varsayimi gergeklestirilmistir.

Veri seti icerisinde tespit edilen -zaman dilimi degisiminden kaynakli olarak
olusan- tanimsiz (NULL) veriler i¢in s6z konusu tarih ve saatteki eksik veriye en yakin
4 saatlik tiiketimin aritmetik ortalamasi alinarak bir deger kabulii yapilmistir. S6z
konusu verilerin veri setinden ¢ikartilmasi saatlik bakimdan analizde sapmalara

sebebiyet vermemesi i¢gin ortalamaya bagli bir kabul daha uygun goriilmistiir.

Verilere ek olarak Ocak 2014 — Subat 2019 tarihleri arasindaki resmi tarihler
belirlenmis olup Holidays adinda bir veri seti olusturulmustur. Bu sayede analiz

kapsaminda resmi tatilin etkisi de incelenmistir.

Meteorolojik veriler aylik tablo halinde olup isleme uygun halde degildir. Bu
sebeple Excel? ® iizerinde macro?® olusturularak yiik verilerinde oldugu gibi saatlik

siitun formatina getirilmistir.

Meteoroloji Genel Miidiirliigi 6l¢tim verilerini UTC zaman formatina gore

tutmaktadir. Bu sebeple alinan verilerin yiik talep verileri ile uyumlu hale getirilmesi

! Soz konusu uygulamalar worksheet olarak Microsoft ® Office ® Excel ® ortaminda gergeklestirilmis olup islemin
devamina MATLAB ® 2018a iizerinde devam edilmigtir.

2 Microsoft ® Office ® Excel ®

3 Microsoft ® Office ® iizerinde sirali islemlerin gerceklestirilmesi icin komut dizilimi
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gerekmektedir. UTC’ye gore olan meteorolojik veriler, Tirkiye’nin s6z konusu

tarihteki zaman dilimine (Tablo 3.7) gore revize edilmistir.

Tablo 3.7: Tiirkiye zaman dilimi degisim tarihleri.

Tarih Saat Zaman Dilimi
31 Mart 2014 03:00 UTC+3
26 Ekim 2014 04:00 UTC+2
29 Mart 2015 03:00 UTC+3
8 Kasim 2015 04:00 UTC+2
27 Mart 2016 03:00 UTC+3

Meteorolojik verilerde de giiniin ilk verisi saat 1:00’da 6l¢iilmiis goriinmekte
ve gliniin son verisi 24:00 olarak girilmistir. Bu noktada yiik verilerinde oldugu gibi

uygun bir sekilde diizeltme gergeklestirilmistir.

Veri setinde yer alan meteorolojik verilerde yer alan eksik veriler ortalama
deger dngoriisiinde bulunularak tamamlanmistir. Ortalama degerler belirlenirken eksik
veriye en yakin 4 saatlik verinin aritmetik ortalamasi alinmistir. 5 saatten daha fazla
olarak birbirini takip eden eksikliklerde, ayni tarih icerisinde eksik veri grubuna en
yakin 12 saatlik aritmetik ortalama alinarak varsayimda bulunulmustur. 24 saatlik'

eksikliklerde bir giin dncesinin verileri kullanilarak varsayimda bulunulmustur.

Ayrica yiik verileri ve meteorolojik verilerden olugan veri setinde yeni bir siitun
olusturularak varsayimlarin yapildigi satirlart temsil eden 0-1 degerlerinden olusan
siitun matrisi de olusturulmustur. Bu matriste yer alan 0 degerleri varsayimin
yapildigini, 1 degerleri ise orijinal verilerin oldugunu gostermektedir. Bu matris
vasitasi ile eksik verilerin bulundugu satir bilgisi alinabilmekte ve gerekli goriilen

islemlerde eksik verilerin veri setinden ¢ikartilmasi saglanabilmektedir.

! 29 Subat 2016 tarihinde meteorolojik 6l¢iim sonucu bulunmamaktadir.
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Verilerin MATLAB ® 2018a’ya aktarilmast

Analiz kapsaminda veri setinin 45000 satirin {izerinde olmasi dolayisiyla
analize MATLAB ® {izerinden devam edilmesi uygun goriilmiis olup hazirlanan
verilerin Database Explorer uygulamasi tizerinden SQL kullanilarak MATLAB ®’e
aktarilmasi saglanabilecegi gibi olusturulan bir script (.m* file) {izerinden de

gerceklestirilebilmektedir.
Aktarimda xiIsread komutu (bkz. EK C) kullanilmis olup;

raw(cellfun(@(x) ~isempty(x) && isnumeric(x) && isnan(x),raw)) = {''};
komut dizilimi ile bos olmayan, niimerik olan ve numara olmayan ifadelerin matris
formunda aktarilmasi saglanmistir. Aktarilan tarih, saat ve yiik verileri data adinda bir
veri tabani olusturularak matris formunda saklanmigtir. Veri seti 21-02-2019, 23:00
tarihine iliskin satira kadar aktarilmis olup geriye kalan 16 veri analiz disinda

tutulmustur.

Olusturulan matrisler table2array komutu ile diziye doniistiiriilmiistiir. Ayrica
aktarim sirasinda saat formatinda hatali aktarimin tespit edildigi ifadeler her bir satir
koduna istinaden diizeltilerek aykir1 veriler ortadan kaldirilmistir. Olusturulan x/sLoad
dosyasi kullanilarak kaynak .x/s* dosyasi dizini belirtilmek kosulu ile verilerin matris

olarak saklandig1 bir veri yapis1 (struct) olusturulmustur.

Load Demands 2014-2019
2500 T T T

S¥SLoad

— e

1500

MW

1000

500 -

| | | | |
2015 2016 2017 2018 2019
Dates And Times

Sekil 3.2: 2014-2019 Bursa saatlik yiik tiiketimi.
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Bes yillik veri dahilinde 30 giinliik ortalama tiiketim degerleri géz Oniinde
bulunduruldugunda elektrik talebinde mevsimselligin etkisi net bir sekilde
gozlenebilmektedir. Sekil 3.2’de “S” olarak isaretlenen bolgeler yaklasik olarak

Temmuz-Agustos aylarina tekabiil etmektedir.

Analiz kapsaminda dncelikli olarak birtakim parametreler olusturulmustur. Bu
kapsamda tahmin sirasinda kullanilacak belirleyici parametreler mevcut veri seti
kullanilarak asagida belirtildigi gibi belirlenmistir. Parametreler belirlenirken
parametre sayist dogrusal regresyon uygulamalart ve MAPE hata fonksiyonu

karsilagtirmalari ile belirlenmistir.

e Bir dnceki gilin ayn1 saatteki yiik

e Bir dnceki hafta ayni saatteki yiik

e Bir onceki dort hafta ayn1 saatteki ytik

e Bir Onceki sekiz hafta ayni saatteki ytlik

e Bir Onceki 24 saatlik ortalama yiik

e Bir dnceki 12 saatlik ortalama yiik

e Bir dnceki 6 saatlik ortalama yiik

e Resmi tatillerdeki 24 saatlik yiik

e Hafta iclerindeki 24 saatlik ytik

e Hafta sonlar1 24 saatlik yiik

e (Calisilmayan giinlerdeki' 24 saatlik yiik

parametreleri kullanilarak saatlik toplamda 12 farkli 6zellik (feature) elde

edilmistir. Bunun yani sira meteoroloji verilerden sicaklik, basing ve nem bilgileri

kullanilirken ayrica

e Bir onceki giin ayn1 saatteki sicaklik
e Bir Onceki hafta ayni saatteki sicaklik
e Bir dnceki dort hafta ayn1 saatteki sicaklik

e Bir dnceki sekiz hafta ayn1 saatteki sicaklik

Parametrelerinin de kullanilmasi ile toplamda 19 ozellik (feature) elde

edilmistir.

! Calisma giinleri Pazartesi-Cuma alinmistir.
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3.3.2 Regresyon ile Yiik Talep Tahmini

Talep tahmininde Oncelikli olarak dogrusal regresyon analizi yapilmis olup
MAPE hata fonksiyonu degerleri incelenmistir. Yapilan analizde hata oraninin
diistiriilmesi i¢in 6n degerlendirme yapilmistir. Hata oraninda iyilestirmenin yapilmasi

icin ek parametre degerlendirilmesi de bu agamada yapilmistir.

Tahmin sirasinda meteorolojik veriler kullanilmadan da regresyon islemi

gerceklestirilmis olup sonuglar karsilagtirilmigtir.

Tablo 3.8: LR ile parametre sayisinin etkisinin gozlenmesi.

Parametre Variable MAPE (%)
Caligsma giinleri ve ortalama yiik alinmadan yPredLRs2 | 7,8191
Calisma giinlerinin ve tatil bilgisinin eklenmesi ile yPredLRs1 7,4196
Gegmis ortalama yiik verisinin eklenmesi ile yPredLRs 4,6758
Meteorolojik verilerin eklenmesi ile yPredLR1 4,6461
Meteorolojik ek parametrelerin eklenmesi ile yPredLR 4,6438

yPredLRs1 ve yPredLRs2 tahminlerini olusturan parametrelerde tatil bilgileri
ve bir giin Oncesinin ortalama yiik bilgileri kullanilmistir. yPredLRs tahmininde ise
optimize edilen parametreler kullanilmistir. 12 farkli Oznitelik ile birlikte
gergeklestirilen dogrusal regresyon sonucunda MAPE hata fonksiyonu %4,6758
bulunmugtur. Meteorolojik verilerin eklenmesi ile birlikte olusturulan ek
parametrelerin etkisinin ¢ok biiyiik olmadig1 gézlenmistir (yPredLR ve yPredLR1).
Buna bagli olarak olusturulan 19 parametre ile birlikte yapilan regresyon analizinde

(yPredLR) MAPE hata fonksiyonu %4,6438 olarak bulunmustur.

Gergek degere yakinlig1 ve hata fonksiyonunun %35’in altinda olmasi sebebi ile
bir onceki 12 saatlik ortalama, gecmis 4 hafta ve gecmis 8 haftalik ortalama tiiketim
verilerinin, ¢alisma ve tatil giinleri olup olmamasinin ve meteorolojik verinin tahmin

sonucunu anlamli sekilde etkiledigi gozlenmektedir.
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Dogrusal regresyon uygulamasi sirasinda ti¢ farkli parametre grubu ile yapilan
caligma kiyaslanarak parametrelerin tahmin sonuglarinda etkisini gosteren grafik Sekil

3.3’de verilmistir.

Linear Regs and C Load Demands 2014-2019

yPredlR
SYSLoad
yPredLR1
yPredLRs
yPredLRs1
yPred R2

1600 [—

400 [~ =1

200 L 1 | L
Dec 31, 2018, 00:00 Dec 31, 2018, 12:00 Jan 01, 2012, 00:00 Jan 01, 2019, 12:00 Jan 02,2019, 00:00
Dates And Times

Sekil 3.3: Iki giinliik talep icin tahmin parametrelerinin etkisi (31 Aralik 2018-1
Ocak 2019).

Ayrica ¢alismada belirlenen yiiklere bagli 12 parametre ile birlikte 4 yillik veri
ile 5 yillik verinin regresyon degerleri arasinda karsilagtirma yapilmig olup MAPE

arasindaki iliski incelenmistir. Karsilastirma Tablo 3.9’daki gibidir.

Tablo 3.9: Yillara gore regresyon analizi MAPE kiyaslama (%).

2014-2018 Yillar: arasi 2014-2019 Yillar: arasi

4,7911 4,6758

Yapilan degerlendirmeler neticesinde en uygun veri seti olusturulmustur.
Egitim veri seti i¢cin 20-02-2018 tarihinden onceki veriler secilmis olup geriye kalan
veriler test verisi olarak ayrilmistir. Egitim veri setinde yer alan geg¢mis tarihlere ait

veri bulundurmayan satirlar (Nan igeren) 6n islem adimi olarak veri setinden
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cikartilmistir. Analiz, kullanima uygun egitim i¢in 34945 adet veri, test i¢in ise 8760

adet veri ile gerceklestirilmistir.

Egitim sonucu hata fonksiyonu MAPE hata fonksiyonu %4,7812 bulunmustur.
Regresyonda kullanilan girdi degisken sayisi hata fonksiyonu sonucunu dogrudan
etkilemistir. Sadece ylik verilerinden olusan egitim ve test veri seti ile olusturulan
model ile meteorolojik verinin de yer aldig1 19 parametre kullanilarak olusturulan
modelin hata fonksiyonlarinin karsilagtirilmasi Tablo 3.10°da, bir gilinliik tahmin

sonuclarinin karsilagtirmasini gosteren grafik Sekil 3.4’de verilmistir.

Tablo 3.10: Parametrelere gore regresyon analizi MAPE kiyaslama (%).

Yiik verileri ile Yiik ve meteorolojik veriler ile

4,8065 4,7812

Linear Regression Predictions 2018-2019

— Pred_Ruained |
SYSLoadTest

2000 — yPredLRstrained

1900 - N | Z i . \:.-':"-.\u
/, /}‘\/ /\\\ N\
1800 — /’ 4 \‘\ \\'\_{ . N -
,—\\

1700 — / 7 \L_.—ﬁ —

MW
/

1600 174 e =

| / \
IR i

1300 — 24

1200 — | L 1 1 [
Feb 21, 00:00 Feb 21, 06:00 Feb 21, 12:00 Feb 21, 18:00 Feb 22, 00:00
Dates And Times 2018

Sekil 3.4: 21 Nisan 2018 Dogrusal regresyon tahmin sonucu karsilagtirma.

2018-2019 yillar1 arasindaki egitilmis dogrusal regresyon tahmin sonuglarini

gosteren grafik Sekil 3.5°de verilmistir.
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Linear Regression Predictions 2018-2019
T T

2000 — ‘

1500

MW

1000 —

1 1 1 1 1 | 1 | 1 |

yPredL Rirained
SYSLoadTest

Mar 2018 Apr2018 May 2018 Jun 2018 Jul 2018 Aug 2018 Sep 2018 Oct2018 Nov 2018 Dec 2018
Dates And Times

Sekil 3.5: 2018-2019 Dogrusal regresyon tahmin sonucu.

3.3.3 Yapay Sinir Aglar1 Yontemi ile Yiik Talep Tahmini

Jan 2019

Veri seti lizerinde hazirlanan ek parametreler ile birlikte Neural Network

Fitting Toolbox'‘1 kullanilarak yapay sinir aglar1 uygulamasi yapilmistir. Bu noktada

girdi verileri 45048x19 boyutunda bir matris, ¢ikt1 verileri 45048x1 boyutunda bir

matris olarak belirlenmistir. Egitim veri seti olarak, veri setinin tamamindan rastgele

%701 ayrilmis olup toplam 6rnek sayis1 31534 olarak belirlenmistir. Validasyon i¢in

veri setinin rastgele %15°1, test verisi i¢in de kalan %15°1 6757 adet 6rnek ayrilmistir.

Toolbox iizerinde gizli ndron sayisi, yapilan testler dogrultusunda 10 olarak

belirlenmistir. Olusturulan model Sekil 3.6’da verilmistir.

Hidden Layer Qutput Layer
Input
19
10 1
Sekil 3.6: ANN modeli.
! nftool
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Egitim Levenberg-Marquardt modeline gore yapilmis olup meteorolojik veri
kullanilmadan (12 parametre ile) ve meteorolojik veri kullanilarak (19 parametre ile)

tekrarlanmistir. Modellerin MSE hata sonuglar1 Tablo 3.11°deki gibidir.

Tablo 3.11: ANN MSE Hata karsilastirma.

12 Parametre ile Ornek sayis1 MSE Regiilarizasyon
Egitim Veri Seti 31534 2186.54416¢-0 9.86946¢-1
Validasyon 6757 2213.00566¢-0 9.87086¢-1

Test 6757 2208.36203¢-0 9.86603e-1

19 Parametre ile Ornek sayist MSE Regiilarizasyon
Egitim Veri Seti 31534 1956.19447¢-0 9.88333-1
Validasyon 6757 1923.13097¢-0 9.88633-1

Test 6757 1964.46859¢-0 9.88225-1

Yalnizca yiik verileri kullanilarak gelistirilen parametreler ile olusturulan
yapay sinir aglart modelinin MAPE hata fonksiyonu %2,7281 olarak bulunmustur.
Meteorolojik veriler kullanilarak gelistirilen ek parametreler ile olusturulan modelde
MAPE hata fonksiyonu %2,5821 olarak bulunmustur. Bu modele gore olusturulan
analiz sonucunda meteorolojik ek parametreler ile gelistirilmis modelin tahmin grafigi

Sekil 3.7°de, 1 giinliik uyumu ise Sekil 3.8’deki gibidir.

Artificial Neural Networks Predictions 2014-2019
2500 T T T

SYSLoad
yPredANN

2000

1500

MW

1000

| | | | |
0
2014 2015 2016 2017 2018 2019
Daies And Times

Sekil 3.7: ANN tahmin grafigi.
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Artificial Neural Networks Predictions 2014-2019
T T T T

2000 |- SvSLoad [
yYPredANN
AW r
f

1800 [~
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Sekil 3.8: ANN modeli uyumu (2019 ilk hafta).

3.3.4 Destek Vektor Regresyon Yontemi ile Yiik Talep Tahmini

36808x19 boyutundaki veri seti iizerinde MATLAB ® ile destek vektor
regresyon ile model olusturulmasina olanak taniyan fitrsvm fonksiyonu kullanilmistir.
S6z konusu fonksiyon modelin egitilmesini ya da iizerinde cross-valide edilmesini

saglamaktadir.

Veri seti iizerinde dogrusal regresyon ile anlamli bir sonu¢ bulunmadigi i¢in
model Gaussian kernel fonksiyonu kullanilarak yeniden kurgulanmustir. Oncelikli
olarak verilerin belirli bir tarihten dnceki zamana ait olan kismi egitim verisi i¢in,

geriye kalan kismi ise test verisi olarak ayrilmistir.

Egitim veri seti i¢in 20-02-2018 tarihinden onceki veriler se¢ilmis olup geriye
kalan veriler test verisi olarak ayrilmistir. Egitim veri setinde yer alan gegmis tarihlere
ait veri bulundurmayan satirlar (Nan igeren) 6n islem adimi olarak veri setinden
cikartilmistir. Analizde gerceklestirilen egitim; 34581 adet, test; 8741 adet veri ile
gerceklestirilmistir.

Kernel fonksiyonu Gaussian olarak belirlenmis ve verinin standardizasyonu ile

birlikte otomatik kernel scale yapilarak model yeniden olusturulmustur. SVO
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algoritmasi ile olusturulan modelin en uygun gaussian kernel scale 116,9698 olarak
tespit edilmistir. fitrsvm fonksiyonu igerisindeki hiper parametre optimizasyonu ile
model icin en uygun parametrelerin belirlenmesi dogrultusunda model tekrardan

olusturulmustur. MAPE hata fonksiyonu %4,4179 olarak bulunmustur.

Vector R lon Predicti 2018-2019
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Sekil 3.9: Gaussian Kernel SVR modeli tahmin sonuglart.

Meteorolojik veriler kullanilmadan 12 parametre ile olusturulan modelde;
kernel fonksiyonu Gaussian olarak belirlenmis ve verinin standardizasyonu ile birlikte

otomatik kernel scale yapilarak model yeniden olusturulmustur.

SVO algoritmasi ile olusturulan modelin en uygun gaussian kernel scale 2,4310
olarak tespit edilmistir. fitrsvm fonksiyonu igerisindeki hiper parametre optimizasyonu
ile model i¢in en uygun parametrelerin belirlenmesi dogrultusunda model tekrardan
olusturulmustur. MAPE hata fonksiyonu %3,0308 olarak bulunmustur. Elde edilen

modelin tahmin sonuglarini gésteren grafik Sekil 3.10°da verilmistir.
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Sekil 3.10: Gaussian Kernel SVR modeli tahmin sonuglar1 (12 Parametre).

Support Vector Regression Predictions 2018-2019
I T

Sekil 3.11: Parametre optimizasyonu ile SVR 1 Ocak 2019 tahmin sonucu

karsilagtirma (19 Parametre).

3.3.5 Regresyon Karar Agaci Yontemi ile Yiik Talep Tahmini

Veri seti lizerinde MATLAB ® ile regresyon karar agaci uygulamasu, fitrtree

fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilmistir.
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Verilerin belirli bir tarihten dnceki zamana ait olan kismi egitim verisi igin

ayrilmistir. Geriye kalan kismai ise test verisi olarak ayrilmistir.

Egitim veri seti i¢in 20-02-2018 tarihinden 6nceki veriler se¢ilmis olup geriye
kalan veriler test verisi olarak ayrilmistir. Egitim veri setinde yer alan gegmis tarihlere
ait veri bulundurmayan satirlar (Nan igeren) 6n islem adimi olarak veri setinden
cikartilmistir. Analizde kullanima uygun egitim 34851 adet, test 8741 adet veri ile
gerceklestirilmistir.

Fonksiyon girdi degiskenleri dogrultusunda regresyon agaci olusturmaktadir.
Fonksiyonda kategorik tahmin degisken sayis1 4! olarak belirtilmistir. Veri seti igin
daha anlamli sonu¢ elde edilebilmesi i¢in parametre optimizasyonu
gerceklestirilmistir. Optimizasyon igin fitrtree fonksiyonu igerisinde yer alan Hiper
parametrelerin - otomatik olarak gergeklestirilmesi (Bayesian Optimizastion)

saglanmustir.

Modelin MAPE hata fonksiyonu %2,8991 olarak bulunmustur. Sekil 3.12°de

olusturulan modelin tahmin sonuclarini gosteren grafik verilmistir.

Regression Tree Predictions 2018-2019
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Sekil 3.12: Regresyon karar agaci ile olusturulan modelin tahmin sonuglari.

! Resmi tatil, hafta ici, hafta sonu, ¢alisiimayan giin
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Egitim veri setindeki test verilerinin ilk haftasi olan 21-28 Subat 2018
tarihindeki tahmini gosteren grafik Sekil 3.13’de verilmistir.

Regression Tree Predictions 2018-2019

SYSLoadTest
yPredTreeOpt

Feb21 Feb22 Feb 23 Feb 24 Feb 25 Feb 26 Feb 27 Feb28
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Sekil 3.13: Regresyon karar agaci 21-28 Subat 2018 tahmin sonuglari.

On islemden gegirilmis egitim veri seti iizerinde asir1 dgrenmeye kars1 bagged
regresyon karar agaci algoritmast kullanilmistir. Uygulama i¢in MATLAB ®
kiitiiphanesindeki TreeBagger fonksiyonu kullanilmis olup aga¢ sayisi 20, minleaf
parametre optimizasyonu ise 17 seg¢ilmistir. Olusturulan modelin dogrulugu Sekil

3.14°de verilmistir. MAPE hata fonksiyonu %2,4298 olarak bulunmustur.

Bagged Regression Tree Predictions 2018-2019

2000 [~

1500

MW

1000 [~

Apr 2018 Jul2018 Oct 2018 Jan 2019
Dates And Times

Sekil 3.14: Bagged regresyon DT ile olusturulan modelin tahmin sonuglari.
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Regresyon karar agaci ile ilgili iki farkli model karsilastirildiginda bagged agag
uygulamasinin daha verimli ¢alistigi gézlemlenmistir. Sekil 3.15°de gortildiigi gibi

gercek veriye Bagged regresyon karar agact daha yakin davranis sergilemektedir.

Bagged Regression Tree Predictions 2018-2019
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Sekil 3.15: Bagged regresyon agaci Agustos 2018 15 giinliik tahmin sonucu.

Meteorolojik verilerin kullanilmadigi ve yiik verileri ile ge¢mis verilere
dayanan 12 parametre kullanilarak yapilan uygulamada regresyon karar agaci
modelinin MAPE hata fonksiyonu %2,8583 olarak bulunmustur. S6z konusu
parametreler ile olusturulan Bagged regresyon agaci modelinde ise MAPE hata

fonksiyonu %2,6363 olarak bulunmustur. Karsilastirma sonuglar1 Tablo 3.12’deki

gibidir.

Tablo 3.12: Karar agaci hata fonksiyonu karsilagtirma.

Yiik verileri ile Yiik ve meteorolojik veriler ile
Bagged Tree 2,6363 2,4298
Reg Tree 2,8583 2,8991

3.3.6 Gauss Siire¢ Regresyonu Uygulamasi

GPR uygulamasinda diger yontemlerde izlenen benzer yol izlenmis olup

caligmada, egitim veri seti olarak 20-02-2018 tarihinden 6nceki veriler se¢ilmis olup
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geriye kalan veriler test verisi olarak ayrilmistir. Egitim veri setinde yer alan gegmis
tarihlere ait veri bulundurmayan satirlar (Nan i¢eren) on islem adimi olarak veri
setinden ¢ikartilmistir. Analizde kullanima uygun egitim 34581 adet, test 8741 adet

veri ile gergeklestirilmistir.

GRP uygulamas1 MATLAB ® kiitiiphanesindeki fitrgp fonksiyonu ile
gerceklestirilmistir. Olusturulan modelde MAPE hata fonksiyonu %1,8729 olarak
bulunmustur. Tahmin sonucu Sekil 3.16°da, 1 haftalik karsilastirmay1 gosteren grafik
Sekil 3.17°de verilmistir.

‘Gaussian Process Regression Predictions 2018-2019
1 I

MW

Sekil 3.16: GPR 2018-2019 tahmin sonucu.

‘Gaussian Process Regression Predictions 2018-2019
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Sekil 3.17: GPR 21-28 Subat 2018 tahmin sonucu.
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4. SONUC VE ONERILER

Calisma kapsaminda gergeklestirilen elektrik talep tahmini uygulamasi
sonucunda regresyon, yapay sinir aglari, regresyon agaci, destek vektdr regresyon,
gaussian proses regresyon yontemleri ile kullanilarak olusturulan modellerin hata
fonksiyonu karsilastirmalar1 Tablo 4.1°de ve 6zellikle 2019 yilinin ilk haftasindaki
saatlik ylik tahminlerini gosteren grafik Sekil 4.1°de bir giinlilk tahmin sonucunu

gosteren grafik Sekil 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.1: MAPE hata fonksiyonu karsilastirma (%).

Regresyon Karar Agaci
Trained | Reg. D. | Bagged
LR LR Tree D. Tree ANN SVR GPR

12 Par. 4,6758 4,8065 2,8583 2,6363 2,7281 | 3,0308 | 2,0921
19 Par. 4,6438 4,7812 2,8991 2,4298 2,5821 | 4,4149 1,8729
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Sekil 4.1: Yiike bagli 1 haftalik tahmin karsilagtirmasi.
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Comparation of Load Demand Predictions 2018-2019
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Sekil 4.2: Yiike bagli 1 Ocak 2019 giinliik tahmin karsilastirmasi.

Yiik ve meteorolojik veriye bagli olarak gerceklestirilen tahmin uygulamasinda

algoritmalar aras1 1 haftalik karsilastirma sekil 4.3’de verilmistir.

Comparation of Load Demand Predictions 1-7 January 2019
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Sekil 4.3: Yiik ve meteorolojik veriye bagh 1 haftalik tahmin karsilagtirmasi.
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Yiik ve meteorolojik veri ile yapilan uygulamada 1 Ocak 2019 tarihindeki
tahmini gosteren grafik sekil 4.4’deki gibidir. Sekilde de gorildiigii gibi gergek veriye
en yakin GPR, ANN ve Bagged Karar Agaci algoritmalar1 ¢aligmaktadir.

Comparation of Load Demand Predictions 1 January 2019
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Sekil 4.4: Yiik ve meteorolojik veriye bagli bir giinliik tahmin karsilagtirmasi

(1 Ocak 2019).

Tablo 4.2: Algoritma egitim siiresi karsilastirma.

Regresyon Karar Agaci
Trained | Reg. D. | Bagged
LR LR Tree D. Tree ANN SVR GPR
Egitim Cok Cok Cok
Hizt Hizls Cok Hizl1 | Yavas Cok Hizh Hizls Yavas Hizli

Tablo 4.2’de olusturulan algoritmalarin egitim siirelerinin karsilagtirmalar
verilmistir. Ozellikle hata fonksiyonlar1 da gdz dniinde bulunduruldugunda ANN ve
GPR algoritmalarinin elektrik giicii talep tahmini uygulamalarinda kullaniminin uygun

olabilecegi bulgusuna ulasilmistir.

Meteorolojik verilerin tahmin sonucunu 6zellikle regresyon karar agaci modeli

disinda daha iyi etkiledigi gozlemlenmistir.
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Analiz sonuglart gercek degerler ile karsilagtirildiginda LR ani giig
degisimlerine tam uyum saglayamadigi gozlenmistir. Regresyon karar agaci
coziimlemelerinde hata fonksiyonu diisiik olmasina karsin, belirli saat araliklarinda
giic talebini sabit olarak degerlendirmistir. Bu sebeple algoritma zamana bagli olarak
yaniltict olabilmektedir. Ayrica karar agaci algoritmalarinin ezberci yonii de tahmin

giivenilirligini olumsuz etkilemektedir.

Bagged regresyon agaci genel anlamda olumlu performans gostermesine karsin
bazi gilinlerdeki tahminlerinde %10 mertebelerinde hata yaptig1 tespit edilmistir. Genel

uyum agisindan kabul edilebilir bir yontem olarak kullanilmasi uygundur.

Tahminde ANN ve GPR algoritmalarinin genel anlamda dogru bir sekilde
calistigi gozlenmistir. Biiylik ve tekrarlayan verilerde ANN algoritmasinin ezberci
yaklagimda bulunabilmesi durumu algoritmanin dezavantajlar1 arasinda yer
almaktadir. Modelleme hiz1 agisindan bagged regresyon agaci ve ANN algoritmalari

hizl1 ve pratik ¢ozlim sunabilmektedir.

Sonu¢ olarak gegmis tiiketim yilik verilerinin yaninda elektrik tiiketimini
onemli dlciide etkileyen sicaklik, basing ve nem verileri ile kullanilarak olusturulan
GPR yontemi ile olusturulan modelin kullanilarak gergeklestirilen yiik talebi
tahmininde diger metotlara gore dogru ve gercege yakin tahminlerin elde edilecegi
bulgusuna ulagilmistir. Hizli modelleme ihtiyacinin olmasi durumunda ise ANN ve
bagged regresyon agaci modellemeleri ile kabul edilebilir tahminler

gergeklestirilebilmektedir.

lleriki calismalarda, ekonomik ve sosyal faktorlerin de parametre olarak
kullanilmas ile elektrik yiik talep tahmini gerceklestirilebilir. Ozellikle kisi basmna
diisen milli gelir miktari, incelenen bolgedeki ekonomik durum ve sosyal etmenler,
ihracat oranlari, ulusal ve uluslararasi siyasi iligkiler incelenerek analiz kapsami

detaylandirilabilir.
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6. EKLER

EK A Bursa ili 2 giinliik tiiketim verileri

TARIH SAAT | MW TARIH SAAT | MW

2014-01-01 01:00 | 757.60 2014-01-02 01:00 775.30
2014-01-01 02:00 | 629.10 2014-01-02 02:00 786.54
2014-01-01 03:00 | 582.20 2014-01-02 03:00 819.77
2014-01-01 04:00 | 533.70 2014-01-02 04:00 746.80
2014-01-01 05:00 | 536.90 2014-01-02 05:00 846.90
2014-01-01 06:00 | 504.02 2014-01-02 06:00 887.50
2014-01-01 07:00 | 542.10 2014-01-02 07:00 851.70
2014-01-01 08:00 | 602.90 2014-01-02 08:00 1067.8
2014-01-01 09:00 | 644.70 2014-01-02 09:00 1248.5
2014-01-01 10:00 | 677.70 2014-01-02 10:00 1303.4
2014-01-01 11:00 | 816.60 2014-01-02 11:00 1350.6
2014-01-01 12:00 | 905.70 2014-01-02 12:00 1276.9
2014-01-01 13:00 | 951.10 2014-01-02 13:00 1248.3
2014-01-01 14:00 | 1056.6 2014-01-02 14:00 1248.5
2014-01-01 15:00 | 1099.3 2014-01-02 15:00 1276.2
2014-01-01 16:00 | 872.99 2014-01-02 16:00 1228.9
2014-01-01 17:00 | 1047.4 2014-01-02 17:00 1489.1
2014-01-01 18:00 | 1022.2 2014-01-02 18:00 1381.4
2014-01-01 19:00 | 1218.4 2014-01-02 19:00 1262.0
2014-01-01 20:00 | 1148.6 2014-01-02 | 20:00 1186.9
2014-01-01 21:00 | 1065.6 2014-01-02 21:00 1214.9
2014-01-01 22:00 | 1039.8 2014-01-02 | 22:00 1137.7
2014-01-01 23:00 | 1067.9 2014-01-02 | 23:00 1142.8
2014-01-01 24:00 | 1078.5 2014-01-02 24:00 898.60
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EK B Bursa ili 1 aylik sicakhik, basing, nem verisi ornegi
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[o)

% Insert Datex

%% Import the data, extracting spreadsheet dates in Excel serial
date format

[~, ~, raw, dates] =
xlsread('C:\Users\erenk\OneDrive\Documents\MATLAB\2019 load forecast
\V4\bursa2014-

2019 rev with meteodata v2.xlsx', 'BURSA', 'A2:A45049','',Q@convertSpre
adsheetExcelDates) ;

raw(cellfun (@ (x) ~isempty(x) && isnumeric(x) && isnan(x),raw)) =
("'

dates = dates(:,1);

%% Replace non-numeric cells with NaN
R = cellfun(@(x) ~isnumeric(x) && ~islogical(x),raw); % Find non-
numeric cells

raw (R) = {NaN}; % Replace non-numeric cells

R = cellfun(@(x) ~isnumeric(x) && ~islogical (x),dates); % Find non-
numeric cells

dates (R) = {NaN}; % Replace non-numeric Excel dates with NaN

%% Create table
bursa20142019revwithmeteodatav?2 = table;

%% Allocate imported array to column variable names
bursa20142019revwithmeteodatav2.Date = datetime ([dates{:,1}]1.",
'ConvertFrom', 'Excel');

[o)

% For code requiring serial dates (datenum) instead of datetime,
uncomment

% the following line(s) below to return the imported dates as
datenum(s) .

[o)

°

bursa20142019revwithmeteodatav?.Date=datenum (bursa20142019revwithmet
eodatav2.Date) ;

%% Clear temporary variables
clearvars Date raw dates R;

SWrite Datex
data.Datex=bursa20142019revwithmeteodatav?2;
clear bursa20142019revwithmeteodatav?;

%% Insert SYSLoadx

o

% Import the data
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[~y ~, raw] =
xlsread('C:\Users\erenk\OneDrive\Documents\MATLAB\2019 load forecast
\V4\bursa2014-2019 rev with meteodata v2.xlsx', "BURSA', 'F2:F45049"');
raw(cellfun (@ (x) ~isempty(x) && isnumeric(x) && isnan(x),raw)) =

{(""};

%% Replace non-numeric cells with NaN

R = cellfun(@(x) ~isnumeric(x) && ~islogical(x),raw); % Find non-
numeric cells

raw (R) = {NaN}; $ Replace non-numeric cells

%% Create output variable
SYSLoad = reshape([raw{:}],size(raw));

%% Create table
bursa20142019revwithmeteodatav?2 = table;

%% Allocate imported array to column variable names
bursa20142019revwithmeteodatav2.SYSLoad = SYSLoad(:,1);

%% Clear temporary variables
clearvars SYSLoad raw R;

SWrite SYSLoadx
data.SYSLoadx=bursa20142019%revwithmeteodatav?2;
clear bursa20142019revwithmeteodatav?2;

%% Insert Dateh

%% Import the data, extracting spreadsheet dates in Excel serial
date format

[~, ~, raw, dates] =
xlsread('C:\Users\erenk\OneDrive\Documents\MATLAB\2019 load forecast
\V4\bursa2014-

2019 rev with meteodata v2.xlsx', 'BURSA','E2:E45049','',@convertSpre
adsheetExcelDates) ;

raw (cellfun (@ (x) ~isempty(x) && isnumeric(x) && isnan(x),raw)) =
{""ys

dates = dates(:,1);

%% Replace non-numeric cells with NaN

R = cellfun(@(x) ~isnumeric(x) && ~islogical (x),raw); % Find non-
numeric cells
raw (R) = {NaN}; % Replace non-numeric cells

[o)

R = cellfun(@(x) ~isnumeric(x) && ~islogical (x),dates); % Find non-
numeric cells
dates(R) = {NaN}; % Replace non-numeric Excel dates with NaN

%% Create table

bursa20142019revwithmeteodatav2 = table;

%% Allocate imported array to column variable names
bursa20142019revwithmeteodatav2.Dateh = datetime([dates{:,1}]."',
'ConvertFrom', 'Excel');

% For code requiring serial dates (datenum) instead of datetime,
uncomment
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% the following line(s) below to return the imported dates as
datenum(s) .

°

bursa20142019revwithmeteodatav?2.Dateh=datenum (bursa20142019revwithme
teodatav2.Dateh) ;

%% Clear temporary variables
clearvars Dateh raw dates R

$Write Dateh
data.Dateh=bursa20142019revwithmeteodatav?;
clear bursa20142019revwithmeteodatav?2;

%% Inset Hourx (Numeric Hour data)

%% Import the data

[~ ~, raw] =
xlsread('C:\Users\erenk\OneDrive\Documents\MATLAB\2019 load forecast
\V4\bursa2014-2019 rev with meteodata v2.xlsx', 'BURSA', 'D2:D45049");
raw(cellfun (@ (x) ~isempty(x) && isnumeric(x) && isnan(x),raw)) =

{""};

%% Replace non-numeric cells with NaN

R = cellfun(@(x) ~isnumeric(x) && ~islogical (x),raw); % Find non-
numeric cells
raw (R) = {NaN}; $ Replace non-numeric cells

%% Create output variable
Hour = reshape([raw{:}],size(raw));

%% Create table
bursa20142019revwithmeteodatav?2 = table;

%% Allocate imported array to column variable names
bursa20142019revwithmeteodatav2.Hour = Hour(:,1);

%% Clear temporary variables
clearvars Hour raw R;

SWrite Hourx
data.Hourx=bursa20142019revwithmeteodatav?;
clear bursa20142019revwithmeteodatav?2;

%% Insert Holidays between 2014 and 2019

%% Import the data, extracting spreadsheet dates in Excel serial
date format

[~, ~, raw, dates] =
xlsread('C:\Users\erenk\OneDrive\Documents\MATLAB\2019 load forecast
\V4\bursa2014-

2019 rev with meteodata v2.xlsx', 'Holidays', 'A2:A83','',@convertSpre
adsheetExcelDates) ;
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raw (cellfun (@ (x) ~isempty(x) && isnumeric(x) && isnan(x),raw)) =
{'""};
dates = dates(:,1);

%% Replace non-numeric cells with NaN

R = cellfun(@(x) ~isnumeric(x) && ~islogical (x),raw); % Find non-
numeric cells
raw (R) = {NaN}; $ Replace non-numeric cells

[o)

R = cellfun(@(x) ~isnumeric(x) && ~islogical (x),dates); % Find non-
numeric cells
dates(R) = {NaN}; % Replace non-numeric Excel dates with NaN

%% Create table
bursa20142019revwithmeteodatav2Sl = table;

oo

%% Allocate imported array to column variable names
bursa20142019revwithmeteodatav2Sl.Holidays =
datetime ([dates{:,1}].', 'ConvertFrom', 'Excel');

[o)

% For code requiring serial dates (datenum) instead of datetime,
uncomment

% the following line(s) below to return the imported dates as
datenum(s) .

°

bursa20142019revwithmeteodatav2S4.Holidays=datenum (bursa20142019revw
ithmeteodatav2S4.Holidays) ;

%% Clear temporary variables
clearvars Holidays raw dates R;

SWrite Holidays
Holidays=bursa20142019revwithmeteodatav2Sl;
clear bursa20142019revwithmeteodatav2Sl;

smeteodata

%% Import the temperature data

[~, ~, raw] =
xlsread('C:\Users\erenk\OneDrive\Documents\MATLAB\2019 load forecast
\V4\bursa2014-2019 rev _with meteodata v2.xlsx', 'BURSA','G2:G45049");
raw (cellfun (@ (x) ~isempty(x) && isnumeric(x) && isnan(x),raw)) =

{""};

%% Replace non-numeric cells with NaN

R = cellfun(@(x) ~isnumeric(x) && ~islogical (x),raw); % Find non-
numeric cells
raw (R) = {NaN}; $ Replace non-numeric cells

%% Create output variable
Temp = reshape ([raw{:}],size(raw));

%% Create table
bursa20142019revwithmeteodatav?2 = table;

oo

%% Allocate imported array to column variable names
bursa20142019revwithmeteodatav2.Temp = Temp(:,1);

%% Clear temporary variables
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clearvars Temp raw R;

data.Temp=bursa20142019revwithmeteodatav?;
clear bursa20142019revwithmeteodatav?;

%% Import Humidity data

[~, ~, raw] =
xlsread('C:\Users\erenk\OneDrive\Documents\MATLAB\2019 load forecast
\V4\bursa2014-2019 rev with meteodata v2.xlsx', "BURSA', 'H2:H45049"');
raw (cellfun (@ (x) ~isempty(x) && isnumeric(x) && isnan(x),raw)) =

{(""};

%% Replace non-numeric cells with NaN

R = cellfun(@(x) ~isnumeric(x) && ~islogical(x),raw); % Find non-
numeric cells
raw (R) = {NaN}; % Replace non-numeric cells

%% Create output variable
Humidity = reshape([raw{:}],size(raw));

%% Create table
bursa20142019revwithmeteodatav?2 = table;

%% Allocate imported array to column variable names
bursa20142019revwithmeteodatav2.Humidity = Humidity(:,1);

%% Clear temporary variables
clearvars Humidity raw R;

data.Hum=bursa20142019revwithmeteodatav?;
clear bursa20142019revwithmeteodatav?;

%% Import pressure data

[~, ~, raw] =
xlsread('C:\Users\erenk\OneDrive\Documents\MATLAB\2019 load forecast
\V4\bursa2014-2019 rev _with meteodata v2.xlsx', 'BURSA','I2:I45049");
raw (cellfun (@ (x) ~isempty(x) && isnumeric(x) && isnan(x),raw)) =

{""};

%% Replace non-numeric cells with NaN

R = cellfun(@(x) ~isnumeric(x) && ~islogical (x),raw); % Find non-
numeric cells
raw (R) = {NaN}; % Replace non-numeric cells

%% Create output variable
Pressure = reshape([raw{:}],size(raw));

%% Create table
bursa20142019revwithmeteodatav?2 = table;

oo

%% Allocate imported array to column variable names
bursa20142019revwithmeteodatav2.Pressure = Pressure(:,1);

%% Clear temporary variables
clearvars Pressure raw R;

79



data.Pres=bursa20142019revwithmeteodatav?;
clear bursa20142019revwithmeteodatav?2;

%% Import the data

[~ ~, raw] =
xlsread('C:\Users\erenk\OneDrive\Documents\MATLAB\2019 load forecast
\V4\bursa2014-2019 rev with meteodata v2.xlsx', 'BURSA','J2:J45049");

raw(cellfun (@ (x) ~isempty(x) && isnumeric(x) && isnan(x),raw)) =

{""};

%% Replace non-numeric cells with NaN

R = cellfun(@(x) ~isnumeric(x) && ~islogical (x),raw); % Find non-
numeric cells
raw (R) = {NaN}; $ Replace non-numeric cells

%% Create output variable
original = reshape([raw{:}],size(raw));

%% Create table
bursa20142019revwithmeteodatav? = table;

%% Allocate imported array to column variable names
bursa20142019revwithmeteodatav2.original = original(:,1);

%% Clear temporary variables
clearvars original raw R;

dmis=bursa20142019revwithmeteodatav?2;
clear bursa20142019revwithmeteodatav?;

dmis=tableZarray (dmis) ;
indices = find(dmis(:,1)==0);
dmis (indices, :) = [NaN];

%% —-creating struct and converting data to array

Holidays=table2array (Holidays) ;
data.SYSLoad=table2array(data.SY¥SLoadx) ;
data.Date=table2array(data.Dateh);
data.Temp=table2array(data.Temp) ;
data.Hum=table2array (data.Hum) ;
data.Pres=table2array(data.Pres);
%data.Hour=tableZarray(data.Hour) ;
data.Hourx=tablelZarray (data.Hourx) ;
%data.Datex=tableZarray(data.Datex) ;

%% edit errored dates

data.Date(3) = '0l1-Jan-2014 02:00:00";
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data.Date(6) = '01-Jan-2014 05:00:00";

data.Date (9) '01-Jan-2014 08:00:00"';

data.Date(12) = '0l1-Jan-2014 11:00:00";
data.Date(15) = '01-Jan-2014 14:00:00"';
data.Date (18) = '01-Jan-2014 17:00:00";
data.Date (21) = '01-Jan-2014 20:00:00";
data.Date (27) = '02-Jan-2014 02:00:00";
data.Date (30) = '02-Jan-2014 05:00:00";
data.Date(33) = '02-Jan-2014 08:00:00";
data.Date (36) = '02-Jan-2014 11:00:00";
data.Date (39) = '02-Jan-2014 14:00:00";
data.Date (42) = '02-Jan-2014 17:00:00";
data.Date (45) = '02-Jan-2014 20:00:00";
data.Date (48) '02-Jan-2014 23:00:00";
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dates=data.Date;

[o)

% Numeric Representation of dates
data.Datex=yyyymmdd (dates) ;

%% Create Predictors——-———=--""""""""""-"-"—"—"-"—"—"-"—"\—~—~—~ "~~~ ———
[m,n]=size (data.SYSLoad) ;

clear n;

% Short term forecasting inputs

Lagged load inputs

evDaySameHourLoad = [NaN(24,1); data.SYSLoad(l:end-24)];
eviWeekSameHourLoad = [NaN(168,1); data.SYSLoad(l:end-168)];%7*24
$previdWeeksSameHourLoad = [NaN(672,1); data.SYSLoad(l:end-
672)];%168*4
%prev8WeeksSameHourLoad
1344)]1;%168*8
$prev24HrAveload = filter (ones(1,24)/24, 1, data.SYSLoad);
$prev24HrAveload = filter (ones(1,24)/24, 1, [NaN(24,1);
data.SYSLoad (l:end-24)1);

o\°

o

pr
pr

o

[NaN (1344,1); data.SYSLoad (1l:end-

%% prevDaySameHourLoad

for k=1:23
prevDaySameHourLoad (k) =NaN;
end
for k=24:m
prevDaySameHourLoad (k)= data.SYSLoad (k-23);
end

prevDaySameHourLoad=transpose (prevDaySameHourLoad) ;

[o)

%% prevWeekSameHourLoad & previdWeeksSameHourLoad &
prev8WeeksSameHourLoad

for k=1:167
previWeekSameHourLoad (k) =NaN;
end
for k=168:m
previWeekSameHourLoad (k)= data.SYSLoad (k-167);
end
clear k;
previWeekSameHourLoad=transpose (previWeekSameHourLoad) ;
%%%4 weeks
for k=1:671
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previdWeeksSameHourLoad (k) =NaN;
end
for k=672:m
previ4WeeksSameHourLoad (k)= data.SYSLoad (k-671) ;
end
clear k;
previdWeeksSameHourLoad=transpose (prev4dWeeksSameHourLoad) ;

%$%%8 weeks

for k=1:1343
prev8WeeksSameHourLoad (k) =NaN;
end
for k=1344:m
prev8WeeksSameHourLoad (k)= data.SYSLoad (k-1343);
end
clear k;
prev8WeeksSameHourLoad=transpose (prev8WeeksSameHourLoad) ;

%% prev24HrAvelLoad test for other arguments 6 hour 3 hour load

for k=1:23
prev24HrAveLoad (k) =NaN; $mean (data.SYSLoad (1:24)) ;
end
for k=24:m
prev24HrAveload (k)= mean (data.SYSLoad ((k-23) :k));
end
clear k;
prev24HrAvelLoad=transpose (prev24HrAveload) ;

%% 12 Hour avarage Load

for k=1:11

prevl2HrAveLoad (k)= NaN; %mean (data.SYSLoad (1:12));
end
for k=12:m

prevl2HrAvelLoad (k)= mean (data.SYSLoad ((k-11) :k));
end
clear k;
prevl2HrAveLoad=transpose (prevl2HrAveLoad) ;

%% 6 hours avarage Load

for k=1:5
preveHrAveLoad (k) =NaN; $mean (data.SYSLoad (1:6)) ;
end
for k=6:m
preveHrAveload (k)= mean (data.SYSLoad ((k-5) :k));
end
clear k;
clear m;
preveHrAvelLoad=transpose (prevoHrAveload) ;

o\

,n]=size (data.Temp) ;
ear n;
prevDaySameHourTemp

Q — oo
e — 3

o3
°
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for k=1:23
prevDaySameHourTemp (k) =NaN;
end
for k=24:m
prevDaySameHourTemp (k)= data.Temp (k-23) ;
end

prevDaySameHourTemp=transpose (prevDaySameHourTemp) ;

%% prevWeekSameHourTemp & previdWeeksSameHourTemp &
prev8WeeksSameHourTemp

for k=1:167
prevWWeekSameHourTemp (k) =NaN;
end
for k=168:m
previWeekSameHourTemp (k)= data.Temp (k-167);
end
clear k;
prevWWeekSameHourTemp=transpose (previleekSameHourTemp) ;
%%%4 weeks
for k=1:671
prevdWeeksSameHourTemp (k) =NaN;
end
for k=672:m
previdWeeksSameHourTemp (k)= data.Temp (k-671) ;
end
clear k;
previdWeeksSameHourTemp=transpose (prevdWeeksSameHourTemp) ;

%$%%8 weeks

for k=1:1343
prev8WeeksSameHourTemp (k) =NaN;
end
for k=1344:m
prev8WeeksSameHourTemp (k)= data.Temp (k-1343) ;
end
clear k;
clear m;
prev8WeeksSameHourTemp=transpose (prev8WeeksSameHourTemp) ;

%% Holiday calculation

o\°

%% Date tablosunun boyutunda yeni bir 0 Hol matrisi olu?turuluyor.
%% Buradaki 0 isHoliday matrisindeki c¢cal??ma giinlerini ifade etmi?
olacacak

o

holix=datenum (Holidays) ;

[sl,s82] = size(holix);%tatil gln say?s?n?n belirlenmesi sl
clear s2;
for k=1l:s1

Hol (k)=0;
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end
Hol=transpose (Hol) ;
clear k;

$%Holiday icreiisndeki nimerik veri ile veri seti icerisindekilerin
fark?

%%al?narak s?radan tatil olan ginlerin belirlenmesi sa?lan?yor. Bu
sayede

%$%her bir tatil giin nimerik olarak as?l veri setinde 1 olarak
%%i?aretlenmekte. Benzer cal??ma hafta ic¢i/haftasonu glnler icin de
$%yap?labilir. Bu durumda aritmetik olarak tekrarland??? ig¢in daha
kolay

$%bir ?ekilde uygulanabilir.

k=holix (1) ;%veri setindeki ilk tatil gln

for m=1:s1l

f=(holix (m)-k);%tatil glinlerindeki her bir datenum de?erinin
bunmas? ve ard???k datenumdan c¢?kart?lmas? (bir sonraki tatil datenum
fark?n? bul)

f1=£f*24;%Bir sonraki tatil gintnin hol matrisi icerisindeki
sat?r?n? bul

for t=1:24

Hol (f1+t)=1;%bulunan sat?ra 24 saatlik 1 verisini yaz

end
end

%define a new variable
%biten tatil ginden sonra veri setinin sonuna kadar kalan de?erlere
0 vaz

[s3,s4] = size(data.Date);%veri setindeki sat?r say?s?n? bul
clear s4;
for m=(f1+1+24) : (s3)
Hol (m) =0;
end

isHolidays=logical (Hol);%isholiday de?i?kenine mant?ksal olarak ata

%clear variables and assign new name
clear sl;

clear t;

clear m;

clear k;

clear s3;

clear f;

clear f1;

clear Hol;

clear holix;
data.Holidays=Holidays;
clear Holidays;

%% Date predictors
dayOfWeek = weekday(dates);
dayOfWeek = dayOfWeek-1;
dayOfWeek (dayOfWeek==0)=7;
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%% Weekends
isWeekends = ismember (dayOfWeek, [6 7]);

%% Non-business days
isWorkingDay = ~isHolidays & ~ismember (dayOfWeek, [6 7]);

%missing datas

o

% Import data from spreadsheet
Script for importing data from the following spreadsheet:

o oo

o\°

Workbook:
:\Users\erenk\OneDrive\Documents\MATLAB\2019 load forecast\V4\bursa
014-2019 rev with meteodata v2.xlsx

Worksheet: BURSA

o0 N N

o\°

o\°

To extend the code for use with different selected data or a
different

[o)

% spreadsheet, generate a function instead of a script.
% Auto-generated by MATLAB on 2019/03/25 14:51:56

%% Import the data

[~, ~, raw] =
xlsread('C:\Users\erenk\OneDrive\Documents\MATLAB\2019 load forecast
\V4\bursa2014-2019 rev with meteodata v2.xlsx', 'BURSA','J2:J45049");
raw (cellfun (@ (x) ~isempty(x) && isnumeric(x) && isnan(x),raw)) =

{(""};

%% Replace non-numeric cells with NaN

R = cellfun(@(x) ~isnumeric(x) && ~islogical(x),raw); % Find non-
numeric cells

raw (R) = {NaN}; % Replace non-numeric cells

%% Create output variable
original = reshape([raw{:}],size(raw));

%% Create table
bursa20142019revwithmeteodatav?2 = table;

oo

%% Allocate imported array to column variable names
bursa20142019revwithmeteodatav2.original = original(:,1);

%% Clear temporary variables
clearvars original raw R;

dmis=bursa20142019revwithmeteodatav2;
clear bursa20142019revwithmeteodatav?2;
dmis=tableZarray (dmis) ;

indices = find(dmis(:,1)==0);
dmis (indices, :) = [NaN];
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%% Predict matrix and labels

X = [data.Datex data.Hourx dayOfWeek isWorkingDay isHolidays

prev8WeeksSameHourLoad prev4WeeksSameHourLoad prevWeekSameHourLoad
prevDaySameHourLoad prev24HrAveload prevl12HrAveload prev6HrAveLoad
data.Temp data.Hum data.Pres prev8WeeksSameHourTemp

previdWeeksSameHourTemp prevWeekSameHourTemp prevDaySameHourTemp
dmis];

XVariableNames = {'Date', 'Hour', 'Weekday', 'isWorkingDay'
'Holidays', 'prev8WeeksSameHourLoad', 'prev4WeeksSameHourLoad',
'PreviWeekSameHourLoad', 'prevDaySameHourLoad', 'prev24HrAveload',
'prevl2HrAveload', 'prev6HrAveload', 'Temperature', 'Humidity',
'Pressure', 'prev8WeeksSameHourTemp', 'previdWeeksSameHourTemp',
'previleekSameHourTemp', 'prevDaySameHourTemp', 'dmis'};

Xs = [data.Datex data.Hourx dayOfWeek isWorkingDay isHolidays

prev8WeeksSameHourLoad prev4WeeksSameHourLoad prevWeekSameHourLoad
prevDaySameHourLoad prev24HrAvelLoad prevl12HrAveload prev6HrAveLoad];

XsVariableNames = {'Date', 'Hour', 'Weekday',6 'isWorkingDay'
'Holidays', 'prev8WeeksSameHourLoad', 'prev4WeeksSameHourLoad',
'PreviWeekSameHourLoad', 'prevDaySameHourLoad', 'prev24HrAvelLoad',
'prevl12HrAveload', 'prevoHrAveLoad' };

X1 = [data.Datex data.Hourx dayOfWeek isWorkingDay isHolidays
prev8WeeksSameHourLoad prev4WeeksSameHourLoad prevWeekSameHourLoad
prevDaySameHourLoad prev24HrAveload prevl12HrAveload prev6HrAveLoad
data.Temp data.Hum data.Pres];

X1lVariableNames = {'Date', 'Hour', 'Weekday',6 'isWorkingDay'
'Holidays', 'prev8WeeksSameHourLoad', 'prev4WeeksSameHourLoad',
'PrevileekSameHourLoad', 'prevDaySameHourLoad', 'prev24HrAvelLoad',

'prevl12HrAveload', 'prevoHrAvelLoad', 'Temperature',

'"Humidity',
'Pressure'};

Xsl = [data.Datex data.Hourx dayOfWeek isWorkingDay isHolidays
previWeekSameHourLoad prevDaySameHourLoad prev24HrAveLoad];

XslVariableNames = {'Date', 'Hour',6 'Weekday', 'isWorkingDay'
'Holidays', 'PrevWeekSameHourLoad', 'prevDaySameHourLoad',
'prev24HrAveLoad'};

Xs2 =

[data.Datex data.Hourx dayOfWeek prevWeekSameHourLoad
prevDaySameHourLoad prev24HrAveload];

Xs2VariableNames = {'Date', 'Hour', 'Weekday',
'PrevileekSameHourLoad', 'prevDaySameHourLoad', 'prev24HrAvelLoad'};

87



EK E Lineer Regresyon MATLAB ® Kodu

X=X (:,1:19);

y=data.SYSLoad;
[b,bint, r]=regress(y,X);

yPredlLR = X *Db;

plot (data.Date, yPredLR, 'DisplayName', 'yPredLR', 'YDataSource',
'yPredX', 'color','[0.75, 0, 0.75]1');hold on;

plot (data.Date, vy, 'DisplayName', 'SYSLoad', '¥YDataSource',
'SYSLoad', 'color','b'");

title('Linear Regression Predicted and Compared Load Demands 2014-
2019");

xlabel ('Dates And Times');

ylabel ("MW') ;

legend;

grid on;

mapelLR = nanmean (abs (r./y*100)) $Mean absolute percentage error

$X1
y=data.SYSLoad;
[b,bint, r]=regress(y,X1);

yPredLR = X1 *b;

plot (data.Date, yPredLR1l, 'DisplayName', 'yPredLR1', 'YDataSource',
'yPredX', 'color','[0.75, 0, 0.75]");hold on;

plot (data.Date, vy, 'DisplayName', 'SYSLoad', 'YDataSource',
'SYSLoad', 'color','b');

title('Linear Regression Predicted and Compared Load Demands 2014-
2019");

xlabel ('Dates And Times');

ylabel ("MW") ;

legend;

grid on;

mapelRl = nanmean (abs (r./y*100)) $Mean absolute percentage error

hold on;
[b,bint, r]=regress(y,Xs);

yPredlLRs = Xs *Db;
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plot (data.Date, yPredLRs, 'DisplayName', 'yPredLRs', 'YDataSource',
'yPredXs', 'color','[O, 0.10, 01");
Splot (y);

mapelRs = nanmean (abs (r./y*100)) $Mean absolute percentage error
*7.4196 cal??ma gunleri ve tatil bilgisi ile

[b,bint, r]=regress(y,Xsl);

yPredLRsl = Xsl *b;

plot (data.Date, yPredLRsl, 'DisplayName', 'yPredLRsl', '¥YDataSource',
'yPredXsl', 'color','[0, 0.25, 01");

hold on;

mapelLRsl = nanmean (abs(r./y*100))

[b,bint, r]=regress(y,Xs2);
yPredlLRs2 = Xs2 *b;

plot (data.Date,yPredLRs2, 'DisplayName', 'yPredLR2', 'YDataSource',
'yPredXs?2', 'color', '[0.75, 0.75, 01");

mapelLRs2 = nanmean (abs(r./y*100)) %$Mean absolute percentage error *e
7.8191 cal??ma ginleri ve tatil bilgisi ile, tatil bilgisi holiday'
den gluncellendi. 4.9388 e di?ti

$regTrainer

data.DateN=datenum(data.Date) ;

y=data.SYSLoad;

% Create training set

RegtrainInd = data.DateN < datenum('02-21-2018");
RegtrainX = X (RegtrainInd, :);

RegtrainY = y(RegtrainInd);

%eksik veriler ?kart?ld? Nan

R=rmmissing ([RegtrainX RegtrainY¥Y]);%eksik verilerin tablodan
c?kart?Imas? NAN veriler bu sayede analizden c¢?kart?1d?.
RegtrainX = R(:,1:19);

RegtrainY R(:,end);

clear R;

[o)

% Create test set and save for later

RegtestInd = data.DateN >= datenum('02-21-2018");
RegtestX = X (RegtestInd, :);

RegtestY = data.SYSLoad (RegtestInd);

R=rmmissing ([RegtestX RegtestY]);%eksik verilerin tablodan
c?kart?Imas? NAN veriler bu sayede analizden c¢?kart?1d?.
RegtestX = R(:,1:19);

RegtestY = R(:,end);

clear R;
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t = string(data.Date);

TestDate = [t dmis];

RegtestDates = TestDate (RegtestInd, :);

clear TestDate;

clear t;

R=rmmissing ([RegtestDates]);%eksik verilerin tablodan c¢?kart?lmas?
NAN veriler bu sayede analizden c¢?kart?1d?.

RegtestDates = R(:,1);

RegtestDates = datetime (RegtestDates, 'InputFormat', 'dd-MMM-yyyy
HH:mm:ss') ;

clear R;

[b,bint, r]=regress (Regtrain¥Y, RegtrainX) ;

yPredLRtrained = RegtestX *b;
mapeyPredLRtrained = nanmean (abs (r./RegtrainY*100))%4.8065 4.7812

figure (1) ;

plot (RegtestDates, yPredLRtrained, 'DisplayName', 'yPredLRtrained',
'YDataSource', 'yPredLRtrained', 'color',6'[0.75, 0, 0.75]"');hold on;
plot (RegtestDates, RTtestY,

'DisplayName', 'SYSLoadTest', 'YDataSource',
'SYSLoadTest', 'color', 'b'") ;grid on;hold on;

title('Linear Regression Predictions 2018-2019");

xlabel ('Dates And Times');

ylabel ("MW") ;

legend;

grid on;
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EK F ANN Egitim Performansi Grafigi
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EK H Regresyon Agaci Kodu

$train and test variables

data.DateN=datenum (data.Date) ;

[o)

% Create training set

RTtrainInd = data.DateN < datenum('02-21-2018");
RTtrainX = X (RTtrainInd, :);

RTtrainY = y(RTtrainInd);

%$eksik veriler ?kart?1d? Nan

R=rmmissing ([RTtrainX RTtrainY¥Y]);%eksik verilerin tablodan
¢c?kart?lmas? NAN veriler bu sayede analizden c¢?kart?1d?.
RTtrainX = R(:,1:19);

RTtrainY = R(:,end);

clear R;

[o)

% Create test set and save for later

RTtestInd = data.DateN >= datenum('02-21-2018");
RTtestX = X (RTtestInd, :);

RTtestY = data.SYSLoad (RTtestInd);

R=rmmissing ([RTtestX RTtestY]);%eksik verilerin tablodan
c?kart?Imas? NAN veriler bu sayede analizden c¢?kart?1d?.
RTtestX = R(:,1:19);

RTtestY = R(:,end);

clear R;

t = string(data.Date);

TestDate = [t dmis];

RTtestDates = TestDate (RTtestInd, :);

clear TestDate;

clear t;

R=rmmissing ([RTtestDates]);%eksik verilerin tablodan c¢?kart?lmas?
NAN veriler bu sayede analizden c¢?kart?1d?.

RTtestDates = R(:,1);

RTtestDates = datetime (RTtestDates, 'InputFormat', 'dd-MMM-yyyy
HH:mm:ss') ;

clear R;

%tree parameter optimization

MdlTreeOpt = fitrtree(RTtrainX, RTtrainY, 'categoricalpredictors',4,
'OptimizeHyperparameters', 'auto', ...
'HyperparameterOptimizationOptions', struct ('AcquisitionFunctionName'

y oo
'expected-improvement-plus'))
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% Resmi tatillerdeki 24 saatlik ylik Hafta ic¢lerindeki 24 saatlik

yuk Hafta sonlar? 24 saatlik yik Cal???lmayan glinlerdeki
saatlik yiik
yPredTreeOpt=predict (MdlTreeOpt, RTtestX) ;

r=RTtestY-yPredTreeOpt;
mape = nanmean (abs (r./RTtestY*100))

o

%% 2.8583 mape 2.8901

figure (2)

plot (RTtestDates, RTtestY,

'DisplayName', 'SYSLoadTest', 'YDataSource',
'SYSLoadTest', '"color', 'b'");grid on;hold on;
plot (RTtestDates, yPredTreeOpt,
'DisplayName', 'yPredTreeOpt', 'YDataSource',

'yPredTreeOpt', 'color','[0.8500, 0.3250, 0.0980]");grid on;hold

title ('Regression Tree Predictions 2018-2019");
xlabel ('Dates And Times');

ylabel ("MW") ;

legend;

clear RTtrainInd
clear RTtrainX
clear RTtrain¥Y
clear RTtestInd
clear RTtestY
clear RTtestY
clear RTtestDates
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EK I Bagged Regresyon Agact MATLAB ® Kodu

data.DateN=datenum (data.Date) ;

o)

% Create training set

TBtrainInd = data.DateN < datenum('02-21-2018");
TBtrainX = X (TBtrainInd, :);

TBtrainY = data.SYSLoad (TBtrainInd) ;

R=rmmissing ([TBtrainX TBtrainY¥Y]);%eksik verilerin tablodan
¢?kart?lmas? NAN veriler bu sayede analizden c¢?kart?1d?.
TBtrainX = R(:,1:19);

TBtrainY = R(:,end);

clear R;

[o)

% Create test set and save for later

TBtestInd = data.DateN >= datenum('02-21-2018");
TBtestX = X (TBtestInd, :);

TBtestY data.SY¥SLoad (TBtestInd) ;

R=rmmissing ([TBtestX TBtestY]);%eksik verilerin tablodan
c?kart?Imas? NAN veriler bu sayede analizden c¢?kart?1d?.
TBtestX = R(:,1:19);

TBtestY = R(:,end);

clear R;

t = string(data.Date);

TestDate = [t dmis];

TBtestDates = TestDate (TBtestInd, :);

clear TestDate;

clear t;

R=rmmissing ([TBtestDates]) ;%eksik verilerin tablodan c¢?kart?lmas?
NAN veriler bu sayede analizden c¢?kart?1d?.

TBtestDates = R(:,1);

TBtestDates = datetime (TBtestDates, 'InputFormat', 'dd-MMM-yyyy
HH:mm:ss') ;

clear R;

Md1lBTree = TreeBagger (20, TBtrainX, TBtrain¥Y, 'method',
'regression', 'minleaf', 5)

$view (Md1BTree.Trees{1l}, 'Mode', 'graph');

yPredBTree = predict (MdlBTree, TBtestX);

r=TBtestY-yPredBTree;
mapeBTree = nanmean (abs (r./TBtestY*100))%$%mean leaf 5 2.5767 meant
leaf 17=2.6309 18 2.5792 5 2.4298 Minimum number of
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observations per tree leaf. Default is 1 for classification and 5
for regression.

%simpleTree = Prune (yPredBTree.Trees{1l}, 500);
%simpleTree = Prune (simpleTree, simpleTree.prunelist(1l)-10);
figure (3)

plot (TBtestDates, TBtestY,

'DisplayName', 'SYSLoadTest', 'YDataSource',
'SYSLoadTest', 'color', 'b'") ;grid on;hold on;

plot (TBtestDates, yPredBTree,

'DisplayName', 'yPredBTree', 'YDataSource',

'yPredBTree', 'color','[0.4660, 0.6740, 0.1880]");grid on;hold on;
title ('Bagged Regression Tree Predictions 2018-2019");

xlabel ('Dates And Times');

ylabel ("MW'") ;

legend;
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EK J SVR MATLAB ® Kodu

%SVM Regressionv2

data.DateN=datenum (data.Date) ;
y=data.SYSLoad;

% Create training set

SVRtrainInd = data.DateN < datenum('02-21-2018");
SVRtrainX = X (SVRtrainInd, :);

SVRtrainY = y(SVRtrainInd);

R=rmmissing ([SVRtrainX SVRtrainY]);%eksik verilerin tablodan
c?kart?Imas? NAN veriler bu sayede analizden c¢?kart?1d?.
SVRtrainX = R(:,1:19);

SVRtrainY R(:,end);

clear R;

% Create test set and save for later

SVRtestInd = data.DateN >= datenum('02-21-2018");
SVRtestX = X (SVRtestInd, :);

SVRtestY = y (SVRtestInd);

R=rmmissing ([SVRtestX SVRtestY]);%eksik verilerin tablodan
¢?kart?lmas? NAN veriler bu sayede analizden c¢?kart?1d?.
SVRtestX = R(:,1:19);

SVRtestY = R(:,end);

SVRtestDates = data.Date (SVRtestInd);

t = string(data.Date);

TestDate = [t dmis];

SVRtestDates = TestDate (SVRtestInd, :);

clear TestDate;

clear t;

R=rmmissing ([SVRtestDates]);%eksik verilerin tablodan c¢?kart?lmas?
NAN veriler bu sayede analizden c¢?kart?1d?.

SVRtestDates = R(:,1);

SVRtestDates = datetime (SVRtestDates, 'InputFormat', 'dd-MMM-yyyy
HH:mm:ss"') ;
clear R;

Md1SVRO = fitrsvm(SVRtrainX, SVRtrain¥Y, 'KernelFunction', 'gaussian',
'Standardize', true,
'CategoricalPredictors', 4, 'BoxConstraint',444.1662, 'KernelScale', 116
.9698) ;

yPredMdlSVRO = predict (MdlSVRO, SVRtestX);

r=SVRtestY-yPredMd1lSVRO;
mapeSVRO = nanmean (abs (r./SVRtestY*100))%$%3.0308-4.4241

figure (4);
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plot (SVRtestDates, SVRtesty,

'DisplayName', 'SYSLoadTest', 'YDataSource',
'SYSLoadTest', 'color', 'b'") ;grid on;hold on;

plot (SVRtestDates, yPredMdlSVRO,

'DisplayName', 'yPredMdl1SVRO', 'YDataSource',

'yPredMdlSVRO', 'color','[0.5, 0.8, 0.4250]"');grid on;hold on;
title ('Support Vector Regression Predictions 2018-2019");
xlabel ('Dates And Times');

ylabel ("MW') ;

legend;

Soptimize

rng default

Md1SVROpt = fitrsvm(SVRtrainX,

SVRtrainY, 'OptimizeHyperparameters', 'auto', ...
'HyperparameterOptimizationOptions',struct ('AcquisitionFunctionName'

PR
'expected-improvement-plus'))

yPredMdlSVROpt = predict (Mdl1SVROpt, SVRtestX);

r=SVRtestY-yPredMdlSVROpt;
mapeSVROpt = nanmean (abs (r./SVRtestY*100))%$%4.5394===4.4179
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EK K GPR MATLAB ® Kodu

data.DateN=datenum(data.Date) ;

o)

% Create training set

GPRtrainInd = data.DateN < datenum('02-21-2018");
GPRtrainX = X (GPRtrainlInd, :);

GPRtrainY = data.SYSLoad (GPRtrainInd) ;

R=rmmissing ([GPRtrainX GPRtrainY]);%eksik verilerin tablodan
¢?kart?lmas? NAN veriler bu sayede analizden c¢?kart?1d?.
GPRtrainX = R(:,1:19);

GPRtrainY = R(:,end);

clear R;

[o)

% Create test set and save for later

GPRtestInd = data.DateN >= datenum('02-21-2018");
GPRtestX = X (GPRtestInd, :);

GPRtestY = data.SYSLoad (GPRtestInd);

R=rmmissing ([GPRtestX GPRtestY]);S%eksik verilerin tablodan
¢?kart?lmas? NAN veriler bu sayede analizden c¢?kart?1d?.
GPRtestX = R(:,1:19);

GPRtestY = R(:,end);

clear R;

t = string(data.Date);

TestDate = [t dmis];

GPRtestDates = TestDate (GPRtestInd, :);

clear TestDate;

clear t;

R=rmmissing ([GPRtestDates]); $eksik verilerin tablodan c¢?kart?lmas-?
NAN veriler bu sayede analizden c¢?kart?1d?.

GPRtestDates = R(:,1);

GPRtestDates = datetime (GPRtestDates, 'InputFormat', 'dd-MMM-yyyy
HH:mm:ss') ;

clear R;

Md1GPR =
fitrgp (GPRtrainX,GPRtrainY, 'KernelFunction', "ardsquaredexponential’
'FitMethod', 'sr', 'PredictMethod', "fic', 'Standardize', 1)

yPredGPR = predict (Md1GPR, GPRtestX);

L = loss (MdlGPR, GPRtestX,GPRtestY) %% 1.3888e+03 1.0828e+03
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r=GPRtestY-yPredGPR;
mapeGPR = nanmean (abs (r./GPRtestY*100))%%2.0921 2.0836 1.8729

figure (7);

plot (GPRtestDates, GPRtesty,

'DisplayName', 'SYSLoadTest', 'YDataSource',
'SYSLoadTest', '"color', 'b'");grid on;hold on;

plot (GPRtestDates, yPredGPR, 'DisplayName', 'yPredGPR', 'YDataSource',
'yPredGPR', 'color','[0.8290, 0.5940, 0.3250]"'");grid on;hold on;
title('Gaussian Process Regression Predictions 2018-2019");

xlabel ('Dates And Times');

ylabel ("MW") ;

legend;

%Optimize parameter

Md1GPROpt =
fitrgp (GPRtrainX,GPRtrainY, 'KernelFunction', 'squaredexponential', ...

'OptimizeHyperparameters', 'auto', 'HyperparameterOptimizationOptions'

Joe e e

struct ('AcquisitionFunctionName', 'expected-improvement-plus'))
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