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OZET

Kadir Cagnn GEZMEZ

BiR ILIN ELEKTRIK TUKETIM VERILERININ MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERI iLE ANALIZi

Baskent Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisti

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

2022

Elektrik dagitim sirketleri, sahip olduklar1 abonelerine, elektriksel tiiketimlerini “Piyasa Y6netim
Sistemi” aracilig1 bildirmekle yiikiimliidiir. Elektrik dagitim sirketleri, ay sonu tiiketim degerleri
olmayan, yani okuma verisi bulunmayan tiiketicilerine, tiiketim degerlerini tahmin metotlariyla
bildirmektedirler.

Bu tezin amaci, Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumu’nun belirlemis oldugu ve hala kullaniimakta
olan tiiketim tahminleme metodolojisinin yan1 sira makine 6grenmesi yontemleri ile tahminleme
yapmaktir. Bu ¢alismada, makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak, dogrusal regresyon ve uzun-
kisa siireli bellek (LSTM) yontemleriyle, MATLAB ortaminda analizler yapilmistir. Basari kriteri
olarak Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Square Error, RMSE), kriter olarak belirlenmis ve
kullanilan yontemlerden en basarili sonucu dogrusal regresyon analizi yontemi saglamistir.

Bu kapsamda yapilan ¢alismalar ile dogrusal regresyon, uzun-kisa siireli bellek ve Enerji Piyasasi
Diizenleme Kurumu ‘nun Tahminleme Metodolojisi yontemlerinin karsilastirmasi yapilmis olup,

tutarl ve basarili sonuglar elde edildigi gozlemlenmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Derin Ogrenme Algoritmasi, Yapay Zeka, Yapay Sinir Ag1,
Tuketim Tahminleme, Elektrik Tuketimi, Elektrik Dagitim



ABSTRACT

Kadir Cagrnn GEZMEZ

ANALYSIS OF A CITY’S ELECTRICITY CONSUMPTION DATAWITH MACHINE
LEARNING METHODS

Baskent University, Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electrical and Electronics Engineering

2022

Electricity distribution companies are obliged to inform their subscribers about their electricity
consumption through the “Market Management System”. Electricity distribution companies inform
their consumers who do not have consumption values at the end of the month, that is, they do not
have reading data, by estimating consumption values.

The aim of this thesis is to make estimations with machine learning methods as well as the
consumption forecasting methodology determined by the Energy Market Regulatory Authority and
which is still being used. In this study, analyses were performed using machine learning methods,
linear regression and long-short-term memory (LSTM) methods in MATLAB environment. Root
Mean Square Error (RMSE) method was determined as the success criterion and linear regression
analysis method provided the most successful result of the methods used.

In this context, the studies of linear regression long short term memory and Energy Market
Regulatory Authority‘s methodology, a comparison of estimation methods is made, and observed

that consistent and successful results are obtained.

KEYWORDS: Deep Learning Algorithm, Artificial Intelligence, Artificial Neural Network,
Consumption Forecasting, Electricity Consumption, Electricity Distribution
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1. GIRIS

1.1.Calismanin Konusu
Elektrik enerjisi, hayatimizi kolaylastiran en temel faktorlerden biridir. Giiniimiizde ¢esitli

sekillerde dretiliyor olsa da tiketilebilecek sekilde meskenlere kadar ulagsmaktadir. Dagitim
sirketleri sayesinde, meskenlere ulasan elektrik enerjisinin, tiketilebilmesi icin, meskenlerin,
abonelik sahibi olmas1 gerekmektedir. Elektrik dagitim sirketlerinden alinan izinler ve aboneligi
ifade eden numaralar sayesinde uretilen bu elektrik tiketilebilmektedir. Abonelerin kullandiklar1
elektrik tiketimleri sonucunda, aylik olarak tespit edilen tiketim degerleri, tlketiciye
faturalandirilmaktadir. Bu tiikketim degerleri, dagitim sirketleri tarafindan, abonelik sayaglarindan
yapilan okumalar sayesinde belirlenir. Dagitim sirketleri ise, perakende sirketleri araciligiyla sahip
olduklar1 abonelere ait, bir ay1 kapsayan (1-30 guin periyodunda) tiiketimlere gore elektrik tiketim
faturas1 kesmektedir. Abonelik tiiketim degeri, abonenin son endeksinden, bir énceki ay endeksinin
farkinin alinmasi ile elde edilir ve abonenin o aya ait ne kadar elektrik tiiketiminin oldugunu
gOsterir.

Tiirkiye ‘de bulunan dagitim sirketleri, baz1 bolgelerinde, sayaclardan uzaktan okuma
yapabilirken bazi1 bolgelerinde ise saha ortaminda manuel sekilde okuma yapabilmektedir. Ancak
ne sekilde gerceklesirse gerceklessin ay sonu degerinin bilinmesi ve bunun akibetinde de aylik
tuketiminin belirlenmesi gerekmektedir. Her zaman sayaglardan bir okuma veya dogru bir okuma
gerceklesememektedir. Bu sebepten dolayi, tuketicilerin ay sonu endeks degerlerinin tahmin
yoluyla belirlenebilmesi icin, EPDK tarafindan yayimlanan tahminleme yontemi kullanilmaktadir.

Bu tahminleme yéntemine gore; tahmini yapilacak tarih ile en son okuma yapilan tarihin
fark1 alinmaktadir. Bu sonug degeri gu¢ degisim katsayisi, endeks ilerleme egilimi ve mevsimsellik
katsayisi ile ¢arpilarak, 0 aya ait bir tahmini tiiketim degeri hesaplanmis olur. Ancak tahminlenen
bu tiikketim degerleri, her zaman dogru sonuglar verememektedir. Belli sapmalara ve hata oranlarina
maruz kalan bu yontemin iyilestirilmesi i¢in, calismalar gerceklestirilmistir.

Bu tez calismasinda, EPDK ‘nin yayimlamis oldugu mevcut tahminleme yaklagimina
istinaden makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak daha iyi ¢ozimler onerilmistir. Bu amagla,
makine dgrenmesi algoritmalar1 yardimi ile tahminleme yapilmistir. Abonelere ait elektrik tiiketim

degerlerinin, makine 6grenmesi yontemleri ile bagarimlari, bir sonraki bolimlerde incelenmistir.



1.2.Tez Cahsmasimin Onemi

Bu tez ¢aligmasinda 1.1. boliimde de bahsedilmis olan, EPDK ‘nin belirlemis oldugu
tahmin metodolojisinin yani sira, makine Ogrenmesi algoritmalari ile daha dogru tiiketim
degerlerine yakinsama yapmak amaglanmaktadir.

EPDK yayimlamis oldugu tahmin metodolojisini 01.01.2019 tarihine kadar zorunlu olarak
kullanimini amaglamig ve bu tarihten sonraki siireclerde de inisiyatifi elektrik dagitim sirketlerine
birakmigtir. 01.01.2019 tarihinden sonra ise dagitim sirketleri ister kendi tahmin yontemlerini
kullanabilecek isterlerse de EPDK ‘nm belirlemis oldugu mevcut tahmin metodolojisini
kullanmaya devam edebileceklerdir. Ancak kendi yontemlerini kullanabilmeleri i¢in EPDK’ ya
kendi yontemlerini raporlamak zorundadirlar, onaylanmasi durumunda ise, ilgili bolgeleri icin
onerdikleri yontemleri kullanabileceklerdir.

Bu tez ¢aligmasi sayesinde, tiiketicilerin sayaglarindan okuma yapilamamasi durumunda,
gercege daha yakin degerlerle tahminleme yapilabilecektir. Bu sayede, hem dagitim sirketlerine
ait, hem de abonelere ait tiiketim belirleme hatas1 azaltilacaktir. Onerilen yontemin EPDK’ ya
sunulmasi ve onaylanmasi taktirinde, dagitim sirketlerince bir dnceki paragrafta bahsedildigi tizere

kullanilabilecektir.

1.3.Literatiir Arastirmasi
Bu tez caligmasinin amaci, ay sonu elektriksel tiiketim degeri belirlenemeyen tiiketicilerin

ay sonu tiketimlerini, EPDK ‘nin yayimlamis oldugu tahminleme metodolojisine ek olarak farkli
yontemlerle belirlemek ve gercege en yakin tiikketim degerlerine gore hesaplamaktir.

LiteratUr arastirmasi sonucunda, elektrik tiiketimi tahmini konusu iizerinde yogunlasilip
farkli yontemlerin kullamldig1 gézlemlenmistir. Ornek olarak, kisa-orta ve uzun vadeli elektriksel
tiketim tahminleri tizerinde ¢aligsilmis ve yapay sinir aglar1 yontemleri kullanilmigtir.

V. Ates (2019) ‘daki ¢aligmalarinda “Tiirkiye’nin Kisa Donemli Saatlik Bazda Elektrik
Tiiketiminin Yapay Zeka Teknikleri Kullanilarak Tahmin Edilmesi” iizerinde c¢alismalar
gerceklestirmistir. Bulanik Tahmin ile tahminleme yaparak, Karinca Kolonisi Algoritmasi ile
optimizasyon gergeklestirmistir. Onerilen modellerin basarilari, MAPE ydntemi kullanilarak
Olgtilmiistiir. [15][1]

E. Doruk (2019) ¢aligmalarinda “Sakarya Bolgesi Hanehalki Elektrik Tiiketiminin Dinamik

Lineer Model ile Tahmini” Uzerinde galismalar gergeklestirmistir. Ydntem olarak, zaman serisi



yontemlerinden ARIMA modelleri ve Dinamik Lineer Modeller ile ¢alismistir. 1 aylik veriler
tizerinde ¢alisilmistir (2017 Aralik). Ek olarak Kalman Filtresi uygulamasi yapilmustir. [16][2]

Y. Sahin (2020) calismalarinda “Gelecek Donemlere Ait Tirkiye Elektrik Tuketimi
Tahmininde Yapay Sinir Aglar1 Modelinin Kullanilmasi {izerinde ¢aligmalar gerceklestirmistir.
Tahmin yontemi olarak YSA modeli se¢ilmistir. Olusturulan agm egitimi i¢in 1980-2017 yillar1
arasindaki veriler kullanilmis ve 2018 yilina ait Tiirkiye elektrik tiiketim miktar1 tahmin edilmeye
calisilmistir. Tahmin egerleri yiiksek dogruluk ile performansli sonuglarin verdigi gdzlemlenmistir.
[171[3]

T. Akman (2018) ¢alismalarinda “Yapay Zeka Modelleri Kullanarak Ankara Bdlgesinin
Kisa Donem Elektrik Enerjisi Yiik Tahmini” {izerinde ¢alismistir. Kisa donem elektrik yiik tahmini
icin YSA ve genetik algoritma tabanli adaptif bir hibrid sistem modeli iizerinde calisiimistr.
Gelistirilen modelin yiik tahmini performansi ortalama mutlak yiizdesi hatasi (MAPE) seklinde
hesaplanmistir. [18][4]

Literatiir arastirmalar1 arasinda, bu tez calismasiyla benzer sekilde galismalar gergeklestirmis
olan G. Ozlii (2018), calismalarinda “Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi ile Kayseri ve Civari
Elektrik Tiiketim Verilinin Analizi” {izerinde ¢alismustir. Tez konusu itibariyle, spesifik bir il igin
calismalar gergeklestirerek, ayni problem iizerinde c¢alismalar gerceklestirmistir. KCETAS
(Kayseri ve Civar1 Elektrik Tiirk Anonim Sirketi) bolgesi i¢in, farkli bir tahminleme metodolojisi
ile calisilmis ve YSA ile Zaman Serisi tahminlemesi yapilmistir¢ Ayrica abonelere ait “aylik
endeks” bilgileri kullanilmistir. Yapay Ar1 Kolonisi optimizasyonu uygulanarak gozlegoraldir bir
basar1 saglanmistir. YSA ve genetik algoritma temelli bir yontemin mevcut EPDK tahminleme

metodolojisinden daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. [19][5]



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1.Elektrigin Tarihgesi
Elektrik, atom alt1 parcaciklarinin birbiriyle olan etkilesimleri sonucunda ortaya ¢ikan ve

bir dizi fiziksel durum olusturan enerji tirddur. Elektrik dogada pek ¢ok farkl sekilde var olabilir.
Ornegin, durgun (statik) elektrik, yildirim ve simsekler, elektromanyetik indiksiyon ve elektrik

akimlar1 elektrigin var olma bi¢imleridir.

Elektrik kavrammin ilk olarak incelenmesi Milet’li Thales tarafindan oldugu
diisiiniilmektedir. MO 546-624 yillar1 arasinda, Thales, doga ile ilgili calismalar gergeklestirirken
kehribarin yiine siirtiildiiglinde tly ve saman gibi hafif nesneleri kendine dogru ¢ektigini
gozlemlemistir [1]. Tales” in Antik Yunan doneminde ilgilendigi bu gézlem bugiin statik elektrik
olarak adlandirilmaktadir.

“Kehribar” anlamina gelen elektron sozciigii, Latince diline “electro” olarak gegmistir.
1600 yilinda W. Gilbert, “De Magnete” adli eserinde electricus kelimesini “kehribar gibi cisimleri
kendine ¢eken” anlamida kullanmistir. 1634 yilinda ise Ingiliz Sir Thomas Browne tarafindan ilk
kez elektrik sdzcigi kullanilmistir [1]. Alessandro Volta’nin yaptigi deneyler sonucunda da statik
elektrik kavramina ek olarak akan elektrik kesfi baslamistir. Bu kesifleri sonucunda Volta, ilk
elektrik pilini ve bundan da ilk elektrik akimini elde etmeyi basarabilmistir. [2]

“Elektrik Nedir?” sorusu her zaman merak konusu olmus ve bu soru, modern atom
teorisinin ortaya atilmasindan sonra, giiniimiiz diinyasinda cevap bulabilmistir. Elektrik akimi
bugiin su sekilde agiklanabilir: Serbest elektronlar, rastgele ve serbest¢ce komsu atoma hareket
edebilen elektronlar olarak tanimlanir. Hareketleri rastgele oldugundan dolayi, herhangi bir dis
etkiye maruz kalmadiklari siirece, bir yone hareket eden elektronlarin sayisinin, zit yone hareket
eden elektronlarin sayisina esit kabul edilir. Ancak dis sebeplerden dolayi, iletkenin zit yonlerinde
“elektron sayis1” farkliliklar1 olusabilir ve bu iletken icindeki serbest elektronlar elektrostatik
kuvvete maruz kalirlar. Bunlar pozitif ucuna (elektron eksikligi olan u¢) dogru ¢ekme kuvveti ve
negatif ugtan (elektron fazlaligi olan ug) 6teye dogru bir itme kuvvetidir. Bu itme ve gekme kuvveti
bize elektrik akimi tanimi yapabilme imkani1 saglar ve birim zaman i¢indeki akan ortalama elektron

miktar1 da elektrik akimimin birimini olusturur. [3]



Michael Faraday, 19. Yiizyilin baslarinda, biiylik gozlemler ve arastirmalar sayesinde
elektrik tiretimi ile ilgili biiylik kesiflerde bulunmustur. Elektrik, bakir gibi iletken bir telin
manyetik bir alan iginde hareket ettirilmesi ile Uretilebilecegi teorisini ortaya atan ve deneylerle
bunu ispatlayan Faraday, zaman iginde gergeklestirdigi ¢alismalar itibariyle elektrik jeneratori
tanimlamasmi yapmistir. Bugin elektrik jeneratdrinin mekanik etki ile elektrik enerjisi
iiretebilmesi i¢in bir¢cok kaynak kullanilmaktadir. Dogal gaz, komiir, uranyum (niikleer santraller
de), petrol bu kaynaklardan bazilaridir. Temel amag, suyu buhara ¢evirecek bir yakitin olmasi ve
181 enerjisini hareket enerjisine ¢evirerek motorlarin mekanik doniisiinii gergeklestirebilmesidir. Bu
sayede meskenlerin, igyerlerinin ve endustriyel fabrikalarin, ihtiya¢ duyduklar: elektrik enerjisi
kullanabilecek duruma gelir [4].

2.2.Turkiye ve Elektrik Uretimi
1878 yilinda ilk defa, elektrik enerjisi giinliik hayata dahil olmus ve bu tarihi takiben

elektrik tiretimi igin 1882 yilinda ilk elektrik santrali insa edilmistir. Tirkiye ‘de ilk elektrik
tretimi, 1902 yilinda Tarsus iline tesis edilen 2 kW gucundeki kuguk bir su tirbini ile
gerceklesmistir ve elektrik altyapis1 1906 yilinda kurulmaya baglanmistir. 1910 yilina gelindiginde,
Tarsus Belediyesi, sehrin elektrik alt yapisini kurarak devreye almistir. Kurulan bu hidroelektrik
santrali sehre iki kilometre uzaklikta bulunan, Berdan nehrinin hemen yanma kurulmustur. Bu
tesis, 75 kW elektrik tretebilmekteydi. Glnumuzdeki kadar profesyonel sekilde gerceklesmese de
ayn1 yontemle, once yilksek sonra da algak gerilim ile abonelere elektrik iletimi saglanmistir. 11k
zamanlar da elektrik altyapisinin biitiin idaresi Tarsus Belediye’ sine ait olsa da sonraki yillarda,
bu elektriksel altyap1 yonetimi, 1922/1923” de, Tarsus Elektrik Komandit Sirketi’ne devredilmistir.
Elektrik Ucretlerinde ise, abonelerin niteligine gore farkli tarifeler uygulanmistir. Postane, cami,
okul ve kigla gibi resmi kurumlardan mevcut {icretin yarist almmugtir. 1914 yilinda Silahtaraga
Termik Santrali hizmete girmistir. 14 Subat 1914' de agilan bu tesis, i¢indeki elektriksel altyap1 ve
salt malzemelerinin, ekonomik dmrinl tamamlamasina kadar, yani 1983 yilina kadar hizmet
vermistir. [5]

1923 yilinda kurulan Tiirkiye Cumhuriyeti’ne kadar kurulu gii¢ 33 MW iken, bugiin 1228
kat artarak 40.519 MW’ a ulagmistir. 1923 yilinda 45 milyon kWh olan elektrik tretimi ise 3904
kat artarak 175,69 milyar kWh’ a kadar ulasmustir. [6]


https://tr.wikipedia.org/wiki/Michael_Faraday
https://tr.wikipedia.org/wiki/Silahtara%C4%9Fa_Termik_Santral%C4%B1
https://tr.wikipedia.org/wiki/Silahtara%C4%9Fa_Termik_Santral%C4%B1

01.10.2021 tarihi incelendigi zaman, Turkiye Cumhuriyeti 'ne ait elektrik enerjisi dretimi
275.588 GWh iken, ekim ay1 sonu toplam elektrik enerjisinin kurulu gticti, 98.789 MW ‘dur. [7]

2.3.Elektrigin Tletimi ve Dagitim
Elektrigin iletimi ve dagitimi, elektrigin Uretilmesinden sonra, son kullaniciya kadar

ulastirilmasidir. Bu siire¢ boyunca ili¢ kapsam bulunmaktadir. Bunlar; iiretim, iletim ve dagitim
kapsamlarindan olusmaktadir. Elektrik enerjisinin, tiretimden tiiketime dogru iletilerek dagitilmasi
gerekmektedir.

Santrallerde retilen elektrik enerjisinin, meskenlerde ve is yerlerinde kullanilabilmesi igin,
iletim ve dagitim asamalarinin koordineli bir galisma gerceklestirmesi gerekmektedir. Uretilen
elektrik enerjisi ilk tretildiginde yiikseltici transformatorler ile gok yiiksek gerilim seviyelerine
doniistiriliir. Bunun sebebi elektrik enerjisinin uzun mesafelerdeki kaybini engellemektir. Bu
yiiksek gerilimin taginmasinda iletim sebekeleri gorev almaktadir. Daha sonra ise iletim
sebekeleriyle tasmman yiiksek gerilimin, tiiketicinin kullanabilecegi seviyeye indirilmesi
gerekmektedir. Gerilimin bu seviyeye indirilmesi islemini ise indirici transformatér merkezleri
saglamaktadir. Gerilimin kullanilabilecek seviyeye diisiiriilmesinden sonra ise iletim hatlariyla
tekrar tasimasi gergeklestirilir. Dagitim transformatorleri ve dagitim sebekesi sayesinde ise

meskenlere ve is yerlerine kadar iletimi gerceklestirilir.

Q Power Plant

@ Transmission
Substation

@ Distribution
Substation

e Transformers

Sekil 2.1. Uretim,iletim ve Dagitim Sebekeleri [4]
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2.4.Tiirkiye Elektrik Dagitim A.S (TEDAS) ve Dagitim Sirketleri
15 Temmuz 1970 tarihinde ¢ikarilan kanunla, Tirkiye Cumhuriyeti’ ne ait elektrigin;

iletimi, dagitimu, tiretimi ve ticaretini yapmak amaciyla, Turkiye Elektrik Kurumu (TEK) kuruldu.
12 Agustos 1993 tarihinde ise, Tiirkiye Elektrik Uretim Iletim A.S. (TEAS) ve Tirkiye Elektrik
Dagitim A.S. (TEDAS) adi altinda, iki ayr1 devlet kurumu olarak yeniden dizenlendi. 1994' de,
yapilanmalarmin tamamlanmasiyla beraber gorev dagilimlar1 gergeklestirilerek, tretim ve iletim
hizmetleri TEAS' a, dagitim hizmetleri ise TEDAS' a verildi. [9]

Elektrigin dagitim ve perakende satiginin yapilabilmesi adina, bolgesel diizenlemelerin de
tamamlanmasiyla beraber, 02.04.2004 tarihi ve 2004/22 sayil1 Ozellestirme Yiiksek Kurulu Karar1
ile TEDAS ‘1 Ozellestirme c¢aligmalarina baslanmistir. Dagitim bdlgeleri yeniden cizilip
haritalandirilarak, Turkiye Cumhuriyeti, 21 dagitim bolgesine ayrilmistir. 31.08.2013 tarihiyle de
TEDAS ‘in ozellestirilme ¢aligmalar1 tamamlanarak, 21 dagitim bdlgesine ayrilmasi ve hisse
devirleri tamamlanmistir [10].

Guniimdaz itibariyle, Turkiye Cumhuriyeti ‘nde 21 dagitim sirketi bulunmaktadir. Elektrik
dagitim sirketlerinin miilkiyeti ve denetimi TEDAS’a baghdir. Elektrik dagitim sirketi; belirlenmis
bir bolgede, elektrik dagitim hizmet hakkini, EPDK tarafindan verilen lisans ile devralan tiizel
kigiliktir. Dagitim sirketleri, lisansinda belirtilen bolgedeki dagitim sistemini, elektrik enerjisi
uretimini, elektrik satigindaki rekabet ortamin1 diizenlemekle yiikiimliidiir. Ayrica mevcut elektrik

tesislerini yenilemek, kapasite ikamesini saglamak ve kapasite artirim yatmrimlarini olusturmak
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zorundadir. Son olarak, dagitim sistemine bagli veya baglanacak olan tiim dagitim sistemi
kullanicilarina, mevzuat hiikiimleri dogrultusunda, ayrim gdzetmeksizin, hizmet sunmakla

yukimladur. [11]
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Sekil 2.3. Tiirkiye Elektrik Dagitim Sirketleri - Cografi Dagilimi Haritas1 [12]

2.5.GUnumuzde Elektrik Tuketimi
Gundmiizde elektrik enerjisine ihtiyac duyan tiizel veya gergek kisiler, bdlgesinde bulunan

dagitim sirketine yazili dilekgeyle veya e-Devlet kapist araciligiyla bagvuruda bulunur. Basvuru
sonrasinda ise, onaylanmasi halinde, bu basvuru sahipleri, bagsvurmus olduklar1 dagitim sirketinin
tuketicisi yani “abonesi” olmus olur. Bunun akabinde ise, bagli olduklar1 dagitim sirketleri
tarafindan abonelik numaralarina sahip olurlar.

Abonelerin elektrik sayaclari, en az 25 en fazla 35 giinlik dénemlerle dagitim sirketi
tarafindan her takvim ayinda bir defa okunur. Bu okuma, aylik okuma olarak degerlendirilir [13].
Aylik tiiketim miktarmin belirlenmesi ilk olarak, okuma yapilacak aya ait son okuma tarihindeki,
sayacta gozlemlenen endeks degerine goére belirlenir. Bu okuma son endeks degeri olarak
tanimlanir. Gozlemlenmis bu endeks degeri, sayacin mekaniksel olarak (veya dijital olarak) ileri
yondeki hareketi sonucunda belirlenir. Bunun akabinde son okunan endeks degerinden, bir 6nceki
aya ait endeks degerinin ¢ikarilmasiyla o aya ait tiikketim miktar1 belirlenmis olur.

Aboneye ait okuma bilgileri (tiikketim degerleri, okuma tarihi, vb.), dagitim sirketleri
tarafindan, PYS (Piyasa Y0netim Sistemi) sistemi olarak adlandirilan, sisteme kaydedilir. Dagitim
sirketleri, abone sayaglarindan yaptiklar1 okuma bilgisi sonucunda ortaya ¢ikan fatura tutarlarini,
abonelerine bildirmekle yiikiimliidiir. Bu bildiriyi, (abone tarafindan talep edilmesi dogrultusunda)

elektronik ortamda, e-posta yoluyla veya kisa mesaj yoluyla bildirebilir [13].



2.6.EPDK Tahminleme Metodolojisi
Gunimuzde her tuketici, PYS sistemi sayesinde son ayki endeks degeri bilgisine ulasabilir.

Cilinkii ay sonu endeks degerinin, tlketiciye bildirilmesi zorunludur. Ancak tiiketim endeks degeri,
miicbir sebeplerden dolay1r okunamamis abonenin son aya ait endeks degeri, EPDK tarafindan
yayimlanan, Tahmini Tiiketim Degeri Belirleme Metodolojisi gercevesinde belirlenerek, PYS
sistemi araciligiyla tiiketiciye bildirilir.

Reaktif tiikketim degerinin belirlenmesinde kullanilmayip, sadece aktif tiketim degerlerinin
belirlenmesinde kullanilan bu metodolojinin amaci; bir 6nceki okuma ddneminde, abone

sayacindan okuma gergeklesememesi sonucunda, tahmini bir tiikketim ortaya ¢ikarabilmektir. [14]

Tahmini tiiketim degerinin hesaplanmasi, agamali olarak su sekilde belirlenmektedir;

e Er,  :Tahmin edilecek endeks degerini,

e E; ., :Birdnceki doneme ait endeks degerini,

e E; ! Aboneye ait okuma yapilmis giincel tarihli, ger¢ek endeks degerini,

e Ey . : Aboneye ait okuma yapilmis bir 6nceki giincel tarihli, bir dnceki gergek endeks
degerini,

* ip : Gergek okumanin yapilabildigi tarihi (giin),

o iy : Gergek okumanin yapilabildigi bir 6nceki tarihi (giin),

o fr : Tahmin yapilacak tarihi (gin),

e TT, :Tahmin edilecek giine ait tahmini tiiketim degerini (kWh),

o g : Endeks carpan katsayis1 (kWh),

e D, : Tahmin edilecek tarih ile bir dnceki tarih arasindaki baglant1 giiciindeki degisim
oranini (degisim varsa),

e M, : Mevsimsellik katsayis1 (Dagitim sirketinin inisiyatifine birakilmistir, 1 kabul
edilebilir.)

e BG, :Baglant1giiclini (kW),

e B, , :Bir dnceki baglant1 giiciinii (kW)
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Sekil 2.4. Tahminleme Metodolojisine Dayanan Endeks-Zaman Egrisi [14]

Tahmin degerinin hesaplanmasi sonucunda; tahmin edilen tarihteki tiiketim degeri, bir

onceki fatura donemi tahmini endeks degerinden kiiclikse (}5.'.lru < Er”_l) gecmis donemdeki

tikketim degeri ile ayn1 kabul edilir (E.'r” = Er”_l). Yani o aya ait aylik tiiketim degeri sifir olarak

kabul edilir.

Mevsimsellik katsayisi degeri i¢in herhangi spesifik deger olarak bulunmamaktadir. Bu
deger elektrik dagitim sirketinin insiyatifine birakilmstir.

Eger ki bir abonenin gegmis tiiketim degeri bulunmuyorsa, ayni lokasyonda bulunan, ayni
tuketici tipine sahip (mesken, is yeri, fabrika, vb.) ve ayni trafo giiciine sahip (yaklasik olarak) olan

bir baska abonenin tiiketimi baz almabilir.

Ilgili elektrik dagitim sirketi, hesaplanan tahmini tiiketim degerinin metodolojiye uygun
olarak hazirlandigini, talep edilmesi halinde kurumuna, tedarik¢isine detayli agiklamali olarak
ibraz edebilmelidir. [14]

EPDK ‘nin yayimlamis oldugu tahminleme meteolojisi formiilleri ((1) - (2) - (3) numaral

formiller) su sekilde de sadelestirilebilir;

ETn: GDn*Mn * tgan *(-I_I-n ‘TOn-1)+EOn-1 (24)
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GD «GD

n: (4) numarali formiile gore: Baglant1 giicii degisimi olarak tanimlanan n” degeri,

tahmin edilecek tarih ile bir dnceki tarih arasindaki baglant1 giliclindeki degisim oranini temsil eder.
Yani tiiketim degeri tahmin edilecek abonenin bagli oldugu trafonun, okuma yapilacak tarih ile en son

okumas1 yapilan ger¢ek ve gilincel tarihinin arasindaki siire zarfi boyunca, bagli oldugu o trafonun giig

degisimi gergeklesmemisse, “GDn” degeri “1” "kabul edilebilir.

Mn: (4) numarali formiile gore: Mevsimsellik degisimi kat sayis1 olarak tanimlanan “Mpnp*
degeri i¢in herhangi bir sabit deger bulunmamaktadir. Bu deger, tiiketim degeri tahmin edilcek
abonenin bagli oldugu dagitim sirketinin insiyatifine birakilmistir ve genelde “1” kabul edilir.
Ancak mevsimsellik degerinin formiilde hesaba katilmasi, tahminleme igleminin, gercek
tiketim degerine daha yakin sonu¢ elde edilmesine sebebiyet verir. Ayrica mevsimsellik
katsayis1 degeri hesaplanabilmesi icin, tahmini tiiketimi bulunacak abonenin son 3 yila ait

abone tiiketim verilerinin bulunmasi gerekmektedir.
Ornek olarak herhangi bir abonenin, Nisan 2021 tarihindeki mevsimsellik katsayis1 oran;
Mnisanz021 = ([2020 Nisan / 2020 Mart] + [2019 Nisan / 2019 Mart])/2 (2.5)

Seklinde hesaplanmaktadir.

b

e tg0n: (4) numarali formiile gore: Glinliik endeks ilerleme degeri olarak tanimlanan “zgan’

degeri, tiikketim tahmini yapilacak aboneye ait okuma yapilmis en gincel tarihli gercek
endeks degerinden, aboneye ait okuma yapilmis bir dnceki giincel tarihli gercek endeks
degerinin farkinin alinmasindan sonra, bu iki tarihin fark degerine bdliinmesiyle

hesaplanmaktadir. Yani giinliik endeks ilerleme degerinin 2021 Nisan tarihi i¢in degert;
tgonisanz2021 = [(2021 Mart — 2021 Subat) / (31.03.2021 — 28.02.2021)] (2.6)

Seklinde hesaplanmaktadir.
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TTn: (4) numarali formiile gore: Tahminleme yapilacak tarih degeridir. Yani 6rnek olan

2021 Nisan ay1 i¢in, 30.04.2021 tarihidir.

TON: (4) numarali formiile gore: Sayacin saha ortaminda veya uzaktan sekilde okunabildigi

en guncel tarihtir. Yani 30.04.2021 tarihi i¢in, 31.03.2021 tarih degeridir.

TON-1: (4) numarali formiile gore: Sayacin saha ortaminda veya uzaktan sekilde
okunabildigi en giincel tarihten bir 6nceki okumasi yapilabilen endeks tarihidir. Yani

31.04.2021 tarihi igin, 28.02.2021 tarih degeridir.

EOn-1: (4) numarali formiile gore: Tahmini tiiketimi hesaplanacak olan aboneye ait,
tahmin yapilacak tarihe gore en giincel okuma yapilan tarihten bir dnceki okuma yapila
bilen gercek tiiketim degeridir. Ornek olarak ele alinan 2021 Nisan tarihi i¢in 28.02.2021
tarthindeki endeks degeridir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1.Veri Seti
Bu ¢alismada veri setimiz, 6zel bir ile bagl olan, elektrik dagitim sirketinin ge¢mis yillara

ait verilerinden olusmaktadir. Veriler, 2020 ve 2021 yillarma dair okuma bilgilerine gore
olusturulmustur. Giincel olarak, abonelere ait okumalar gliniimiizde de aylik olarak yapiligindan
dolay1, veri seti de 12 ‘ser aylara boliinerek olusturulmustur.

Toplamda 2 yil igeren ve aylara gore boliinmiis olan veri seti, bagh oldugu trafoya ait, o ay
ki son tiiketim degerini barindirmaktadir. Toplamda 90 adet trafo ve bu 90 adet trafoya bagli olan
30.930 aboneden veri alinmustir. Ornek olarak gozlemlenebilmesi adina, rastgele degerlere gore

olusturulmus ve rastgele aylara gore boliinmiis Tablo-1 yapis1 gdzlemlenebilir.

Tablo 3.1. Veri Setlerinin Aylara Gére Béliinmiis Hali — Ornek Yapi

Abone | Ocak/2020 | Subat/2020 | Mart/2020 | Haziran/2021 | Temmuz/2021 | Agustos/2021

Numarast | (kKWh) (kWh) (kWh) (kwWh) (kWh) (kWh)
1 162 107 173 274 163 244
2 103 144 123 168 207 210
3 321 186 235 362 215 204
4 260 48 102 139 95 155
5 210 131 198 177 175 190
6 29 0 16 48 33 26
7 220 98 149 129 107 95
8 172 99 178 167 145 198
9 76 60 90 71 76 100
10 276 114 178 135 141 293
11 91 50 98 67 110 38

Dogrudan kullanilan verilerin, hata oranin1 yiikselttigi ve performansi olumsuz etkiledigi,
calismalar sonucunda ortaya ¢ikmistir. Bu sebeple, verilerin daha performansli ¢alisabilmesi adina,
iki normalizasyon yOntemiyle normalize edilerek “0-1” degerlerine doniistiiriilmesi islemi
gerceklestirilmistir. Ilk ydntem klasik normalizasyon ydntemi ile verilerin yeniden
yapilandirilmasi iizerine dayanmaktadir, ikinci yontem ise maksimum degere gore normalizasyon

islemi ile veri setinin tekrar yapilandirilmasma dayanmaktadir.
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3.2.Yapay Zeka
Yapay zeka, insan zekasini taklit edebilen ve topladigi yeni bilgilerle kendini asamali olarak

gelistirebilen, iyilestiren, sistemler anlamina gelir. Makinelerin gegmis verilerden yeni tecriibeler
edinebilmesi ve yeni bilgilere uyum saglamasini, ayn1 zamanda da kendini gelistirebilmesine
olanak saglar. Bugln bilinen otonom araglar, satran¢ oynayan bilgisayarlar, derin 6grenme
ve yapay zekaya dayanmaktadir. Bu teknolojileri kullanarak bilgisayarlar, biiyiik miktarda veri
isleyerek ve verilerdeki kaliplar1 analiz ederek, ilerleme kaydederek kendini egitebilir.

3.2.1. Yapay Zeka’ nin Tarihi
“Yapay Insan” olgusunun yaklasimi, yapay zeka tarihindeki ilk hareketliliklerden

sayllmaktadir ve bu olgu Eski Yunan Mitolojisine kadar dayanmatadir. Bu olgunun yapay zeka ile
bagdastirilmasmin en temel nedeni mitolojiye gore, mitolojide bahsedilen Daedelus’ un (eli her
sanata yatkin olan kisilere verilen isimdir.) yapay insan olusturma arzusu 6rnek verilebilir. Bu olgu
gostermektedir Ki, yapay zeka aslinda tiim zamanlarda bahsedilen bir kavramdir. Ancak somut
adimlara, 19. Yiizyilin sonlarinda ve 20. Yiizyilin baglarinda rastlanmaktadir. Yapay zeka igin 1884
yil1 kritik bir dénem olarak kabul edilmektedir. 1884 yilinda, C.Babbage, makinelerin bir insanin
yapabilecegi yetkinliklere sahip olabilmesi adina, makineler Uzerinde belli arastirmalar ve
caligmalar gergeklestirmistir. Teknolojik yetersizlik ve donemin sartlarindan kaynakli olarak bu
caligmalarin sonucu, makinelerin insan zekasi kadar zeki davranislar sergilemeyecegine kanaatinde
olmustur. Ancak tarihsel olarak 20. Yiizyil’a yani 1940 yilina gelindigi zaman, bilgisayarlarin
kullannminin artmasiyla beraber (iiretilmesiyle beraber), gercek yapay zeka kavrami yavas yavas
olusmaya baslanmustir. [20]

Yapay zeka ’nin kurucusu olarak isimlendirilen Alan Turing, giiniimiiz makinelerinin ve
bilgisaylarmin bu denli gelisime maruz kalmasinin mucididir. 1950 yilinda “Hesaplamali
Makineler ve Zeka” adli makalede, Alan Turing tarfindan kalame alinmis olan “Turing Testi”,
yapay zekanin gelecekte ne kadar geliseceginin bir kanit1 niteligindedir. Bu teste gore bir makine,
bir insanla birlikte, sorgulayici sifatina sahip bir gonulli denegin goriis alan1 disinda bir yerde
gizlenir. Sorgulayici, bir takim sorular sorar, makine ve insan bu sorulara cevap verir. Ancak bu
cevaplar ne sesli ne de gorsel sekilde gerceklesmektedir, bunun yerine bir klavye sisteminde yazili

sekilde sorgulayiciya bir ekranda gosterilmektedir. Sorgulayiciyla, bu soru-cevap oturumu
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sayesinde elde ettigi bilgiler disinda herhangi bir bilgi paylasilmaz. Sorgulayicinin bir siire sonra
kesin olarak insan1 saptayamadigi durumda ise makine Turing Testin ‘ni ge¢mis sayilir. [20][21]

Yapay zekanin tarihteki yerini, gliniimiiz tanimlamalariyla, resmi olarak aldig1 zaman
dilimi 1950-1960 yillarina dayanmaktadir. 1956 yilinda Dartmouth Konferansinda yapay zeka ismi
ilk kez ortaya atilmistir ve bu isim J. McCarthy tarafindan dile getirilmistir. LISP dili de (yani
yapay zeka programlamak i¢in ilk defa 6zel olarak hazirlanan programlama dili) yine McCarthy
tarafindan, 1957 yilinda gelistirilmistir. LISP dilinin en ilgi ¢ekici ve avantjli kismi ise climle ve
kurallarla ilerleme kaydedebilmesidir. Uzun yillar boyunca da yapay zeka, LISP programlama dili
sayesinde programlanabilmistir. [20][21]

1960 ‘lara gelindiginde ise ABD Savunma Bakanligi bu yeni ve popiiler olan teknolojiye
dikkatlerini ¢evirerek ¢alismalarina baglamistir. Bu ¢aligmalarin neticelerine bakildigi
zaman, tiirkceye c¢evrilmis haliyle “Savunma Ileri Arastirma Projeleri Ajansi” olan DARPA,
1970'lerde sokak haritalama projelerini yapay zeka ile gelisimini saglamistir. DARPA, 2003
yilinda, giiniimiizdeki akilli telefonlarimizda asistan olarak kullandigimiz; Siri, Alexa veya
Cortana'nin kullanilmaya baslanmasindan 0nce akilli kisisel asistanlar gelistirmistir. DARPA ‘nin
bu siirecte gerceklestirdigi calismalar glintimiizdeki yapay zeka kavraminin yerine oturmasinda

blyik rol oynamustir . [21]

S

&4

1950s-1970s 1980s-2010s Giinlimiiz
Noral Aglar Makine Ogrenmesi Derin Ogrenme

Sekil 3.1. Yapay Zeka’ nin Geligimi [21]
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3.3.Makine Ogrenimi

Bir yapay zeka teknigi olarak da tanimlanabilecek olan makine 6grenmesi, insan zekasini
taklit edebilmesi ile bilinmektedir. insan zekasimni taklit edebilmesi tanimmi1 daha detayli olarak su
sekilde tanimlayabiliriz ki; makine 6grenmesi dogrulugunu arttirabilmek i¢in kendini kademeli
olarak gelistirebilir. Insanlarin kendi dogruluklarini arttirabilmeleri icin tecriibe elde edebilmesi
gibi, makine 6grenmesi de kendi dogrulugunu insanlar gibi deneyimleriyle arttirabilmektedir.
Algoritmalarla egitim gerceklestirerek, hangi veriler ile c¢alisacagini algilar ve tahminleme
islemlerini gerceklestirebilir. Bu tahminlemeler sayesinde deneyim kazanir ve edindigi
deneyimlerinden yararlanarak dogruluklarmi arttirma yoluna gider. Bu algoritmalarin daha
performansl ¢alisabilmesi i¢in, makine 6grenmesine diizenli olarak yeni veriler empoze edilmesi
ve deneyimlerini arttirilmasi hedeflenir. Bu sayede tahminleme, siniflandirma veya kiimeleme
islemleri gergeklestirerek cesitli amaglarda performansl basarilar saglamis olur. [22]

Makine Ogrenimi gozetimli, gozetimsiz ve takviyeli 6grenme olarak ii¢ ana baglikta
incelenebilir;

Gozetimli 6grenme, daha 6nceden varolan bir veri kiimesiyle ¢alisir ve bu veri kiimesi
egitim asamasinda kullanilir. Bu egitimlerler sonucunda deneyim kazanan makine 6grenimi
algoritmasi istenilen tahminleme yontemi i¢in kullanilabilir. En ¢ok kullanilan algoritmalar; karar

agaclari, lineer regresyon, destek vektor makineleri ve lojistik regresyondur.
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Sekil 3.2 Gozetimli Makine Ogrenimi Modeli [22]

Gozetimsiz 6grenme de ise, gdzetimli 6grenmedeki gibi dnceden kullanilacak bir veri seti
olmadigindan, dncesinde bir egitim gergeklesmez. Egitim icin kullanilacak bir veri seti olmadigi

icin, algoritma kendi deneyimlerini olusturur, siire¢ icerisinde de daha ¢ok deneyim kazanir ve
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bunun akibetinde tahminlerde bulunmaya baglar. Kiimeleme ve boyut indirgeme, gozetimsiz

ogrenme algoritmalarmdandir.
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Sekil 3.3. Gozetimsiz Makine Ogrenimi Modeli [22]

Takviyeli 6grenme yonteminde ise deneme yanilma yontemi kullanilir. Programci
makinenin uymasi gereken kurallar1 belirler ancak ¢6ziime nasil ulasacagi bilgisini vermeyerek,
programin deneme yanilma yoluyla sonuca ulagsmasmi bekler. Denemeleri rastgele
gerceklestirerek, basar1 yiizdesini en 1iist seviyeye ¢ikarmak, modele bagh gelisim
gosterebilmektedir. Makine yeni aksiyonlar vererek sonuglarimni gézlemler ve en dogru yola bu

denemeler ve tecrlbeler ile ulasir.

3.4.Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglarin1 (YSA) anlayabilmek icin 6ncelikle biyolojik sinir agmnin yapisinin
bilinmesi gerekmektedir. insan beynindeki biyolojik sinir aglarindan érnek alinarak tasarlanan
yapar sinir aglar1 da aynen biyolojik sinir aglar1 gibi néronlardan olusur. Biyolojik sinir aglarinda
bilgi isleme ve analiz etme gorevi listlenen noronlar, yapay sinir aglarinda da ayni gorevi
ustlenmektedir. Yaklasik olarak beynimizde 200 milyar adet néron oldugu saptanmaktadir ve bu
noronlarm hepsi birbiriyle iletisim halinde olup, bilgi alisverisi i¢indedir. insanlarda bulunan
biyolojik sinir hiicresi ¢ekirdek, aksonlardan ve diger yapilardan meydana gelmektedir. Aksonlarni
amaci elektriksel uyarilari bagka sinir hiicrelerine iletebilmektir. [25]

Biyolojik sinir aglar1 6grenme-hatirlama ve genelleme prensibleri ile ¢aligir. Yapay sinir
aglar1 tasarlanirkende biyolojik sinir aglarindan 6rnek alinarak tasarlanmistir. Bu tasarima gore
aynen biyolojik sinir aginda oldugu gibi, 6grenme ile yeni bilgileri tiireterek, bu tiiretilen
bilgilerden de yeni bilgiler olusturur ve yeni yetenekleri agiga ¢ikarir. Bu siireci tek bagina yonetir
ve bunun i¢in disaridan ayrica yardim almaz. yapay sinir aglarinda yeni bilgiyi 6ziimseyerek
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calisabilme iglemi yeni ornekler kullanilarak olusturulur ve bu prosesin gerceklesmesi sirasinda
kurallar konularak uymas1 gereken adimlar belirtilir. Yapay sinir aglar1 genel olarak smiflandirma,

tahminleme, kontrol, veri iligkilendirme ve filtreleme gibi alanlarda aktif olarak kullanilir. [25]
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Sekil 3.4. Biyolojik Sinir Hicresi [26]
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Sekil 3.5. Bir Sinir Hucresinin Matematiksel Modeli [25]

Aksonlar gibi ayrica bulunan bir yap1 da Dentritlerdir. Noronlardan alinan elektrokimyasal
uyartinin hiicre gévdesi olan somaya iletilmesini saglayan yap1 denir. Birbiriyle iletisime girecek
olan iki ndron arasindaki bilgi aligverisi bu elektriksel yapi ile sinapslar sayesinde dentritlere ulasir.
[25]

Dentrit yapis1 boyunca nitelikli bilgi olarak adlandiracagimiz agirliklarimiz mevcuttur ve
sembol olarak w0 ‘dwr. Ayrica bir baska néronun dentrit yapisindan almis oldugumuz giris
degerimiz x0 vardir. Giris degerimiz olan X0, dentritteki agirlhigimiz w0 ¢arpildiktan sonra wOx0
olarak sinir hiicresine iletilir. Tiim dentritlerden gelen yeni bilgiler agirlik katsayisiyla ¢arpilarak
toplanir. Daha sonra ise bir bias (b) ile isleme girerek (toplanarak) aktivasyon fonksiyonundan

gecirilir ve ¢ikisa aktarilir. Cikisa aktarilmis olan bu bilgi, nihai sonu¢ olacagi gibi bir baska
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noronla iletisime girmek igin olusmus olan yeni bilgi de olabilir. Ozetle, matematiksel olarak
agirliklarimiz olan w0 ile giris degerlerimiz x0 ¢arpilir ve bu sonuca ilave olarak bir bias eklenir.
Yapay sinir aglar1 algoritmasinin da temel islemi ve mantig1 w0 ve bias parametrelerinin analizini
yapabilmektir. [25]

Bir yapay sinir ag1 bes boliimden olustugu gibi ii¢ de ana katmandan olusur. Oncelikli
olarak bes bolimiimiiz; girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve
¢iktilaridir. Ug ana katmanimiz ise; giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanidir. Veri girisi,

giris katmanindan yapiya dahil olur. Sonrasinda bu veriler gizli katmanda islenerek ¢ikt1 katmanina

iletilir.
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Sekil 3.6. Yapay Sinir Ag1 Yapisi [27]

Sekil 3.7. Yapay Sinir Ag1 Yapis1 Ogrnegi [27]

3.5.Derin Ogrenme
Derin 6grenme bir veya daha fazla gizli katman iceren yapay sinir aglar1 ve makine

ogrenme algoritmalarini igeren teknolojidir. En az bir adet YSA kullanilmasi ve gesitli algortimalar

ile programin, mevcut verilerle yeni veriler yaratmasi islemidir.
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Ivakhnenko ve Lapa tarafindan 1965 yilinda ilk genel 6grenme algoritmasi temelleri
yayinlanmistir. Bu ¢aligmanin igeriginde geri besleme yontemi kullanilmayarak, en kiiclik kareler
yontemi kullanilmistir. Ivankhnenko’dan sonra ise 1979 yilinda Kunihiko Fukushima tarafindan
ilk derin 6grenme mimarisi “Neokognitron” yontemi ortaya atilmistir. Bu yapi, canlilarin sinir
sistemlerinden esinlenilerek ortaya cikarilmistir ve kendi deneyimlerini yaratan "gozetimsiz
ogrenme" ile kendi kendini organize eden bir ag gelistirilmistir. Ancak sureg icerisinde, daha
oncelerden ortaya atilmis olsa da, geri beslemeli bir ag yapisi algoritmasmin daha performansl
oldugu ortaya ¢ikmustir. Bu performansi ispatlayan Yann LeCun ve arkadaslari, posta kutusu
yazilar1 lizerinde ¢alismiglardir. Yaptiklar1 ¢caligmalar sonucunda ag basarili olsa da, egitimin {i¢
giin slirmesi performansi agisindan soru isaretleri birakmis ve neticede pratik agidan uygun

olmadigi1 kararlagtirilmstir. [28]

Derin 6grenme 1980’lerde Geoffrey Hinton tarafindan kavramsallastirildi. Makine
ogrenimi tekniklerinin insan beynine olan benzerligini karsilastirmasi Hinton’un derin 6grenmeye
en biiyilik katkis1 oldu. Hinton, beyindeki noronlarin yapisina benzer sekilde yapilandirilmis bir

~ .9

derin Ogrenme algoritmasi olan “sinir ag1” konseptini olusturdu. O yillar da teknolojik
yetersizliklerin olmas1 ve veri yetersizligi derin 6grenmenin kavramsalliktan 6teye gecememisne
yol act1. Derin 6grenme kavrmaimin yillar dnce ortaya ¢ikmasina ragmen, giiniimiize gelindiginde
ivme kazanmasmi en biiyiik sebebi teknolojik gelismelerin yagsanmasidir. Suan da Hinton

caligmalarina 2013 yilindan beri Google’da devam etmektedir. [29]
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Sekil 3.8. Derin Ogrenme Gelisimi [30]

Derin 6grenme yapisini normal bir yapay zeka algoritmasindan ayiran temel farklardan biri

sudur ki, bir yapay zeka algoritmas1 yanlig bir tahmin verdiginde programci devreye girmeli ve
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ayarlamalar yaparak programin tekrar devreye giresine yardimci olmalidir. Ancak derin 6grenme
modeliyle, bir algoritma, bir tahminin dogru olup olmadigini kendi sinir ag1 araciligiyla
belirleyebilir.

Derin 0grenme algoritmast ne kadar cok veriyle ¢aligirsa programin performansi ve
dogrulugu o kadar ¢ok artmaktadir. Derin 6grenme ve makine 0grenmesi bu nokta da farklilik
gostermektedir. Derin 6grenme de veri sayisi arttikga performans artarken, makine 6grenmesinde
ise bir siire sonra program bir gelisim kaydetmez ve sabit 6grenme yolunu izler.

Derin 6grenme, makine Ogreniminin daha 6zel halidir. Makine 6grenimi kullanicinin
manuel olarak gorsellerden cikardigi 6zellikler ile bagslar. Bu 6zellikler goriintiideki nesneleri
kategorilere aymrmada kullanilmak i¢in kullanilir. Derin 6grenmede ilgili 6zellikler otomatik

olarak goriintiilerden ¢ikarilir [30].
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Sekil 3.9. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Arasindaki Fark [30]

Derin 6grenme, sinir ag1 algoritmalari sayesinde islenmemis verileri basarili bir sekilde
analiz edebilmektedir. Derin 6grenme yapisi katmanlara ayrilmistir ve bu katmanlara birbirinden
bagimsiz gorevler verilebilir. Ornegin, bir goriintii tanima uygulamasinda; bir katman gozliik takip
takmadiginizi algilamaya calisirken, bir diger katman ise sakalanizdan sizi taniyabilmek i¢in
calismalar gerceklestrir. Ayrica, tiglincli bir katman, sa¢inizin yeni modelini hafizasina kazimaya
caligir. TUm bu bilgler, 6nceki katmanlarda 6grenilen bilgiler sayesinde bir ayirt edicilik katarak,

parcalar1 birlestirerek bilgiyi desifre eder. [31]
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3.6.Regresyon Analizi
Regresyon analizi, bir siirecin ortaya ¢ikardigi bagimli bir degisken ile siirecin basinda

bulunan bir veya birden fazla bagimsiz degisken arasindaki (birbirine bagh olarak degisen),
olusabilecek olan iliskilerin tahmin edilmesi ve degerlendirilmesi i¢in kullanilan bir dizi
istatistiksel yontemdir. Degiskenler arasindaki iliskinin bagimlililgini irdeleyen ve degerlendiren,
ayni zamanda bu iligkinin gelecekteki durumunu modelleyen bir yontemdir. Bagimsiz degisken
veya degiskenler tahmin temelini olustururken, tahmin edilecek degisken ise bagimli degisken
olarak adlandirilir. [33]

Regresyon Analizi ilk olarak astronomik goézlemler yapilabilmesi ve uydularin giinel
etrafindaki yoriingelerini saptayabilmek adina, A. Marie Legendre tarafindan 17. Yiizyilda ortaya
cikmistir. Terimsel olarak ilk kullanilis1 ise, 19. Yiizyila gelindiginde, F.Galton tarafindan biyoloji
alaninda kullanilabilmek i¢in ortaya atilmustir. [34]

Regresyon analizi, ii¢ temel varyasyon da karsimiza ¢ikmaktadir. Bunlar; Dogrusal — ¢oklu
dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon metodlaridir. Zaman i¢inde olusan bu varyasyonlar,
problem yapisina gore kullanilmaktadir. Ornek olarak, dogrusal olmayan regresyon yaklasimu,
bagimli ve bagimsiz degiskenlerin dogrusal olmayan bir iliski gosterdigi karmasik veri

kiimelerinde daha efektif rol oynamaktadir. [33]

Dogrusal
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Regresyon

Regresyon

Analizi
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Sekil 3.10. Regresyon Analizi Yontemleri [33]
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Temel model goézlemlendigi zaman, regresyon gelecege dair bir tahmin modeli
olusturmaktadir. Bu tahmin modelini bagimli degisken ve bagimsiz degisken arasinda bir gézlem
yaparak ortaya ¢ikarir.

Dogrusal regresyon, rastgele veriler iizerinde ¢aligma gergeklestirerek tahmine dayali bir
model ortaya cikarir. Veri noktalarinda gézlemler yaparak istatistiksel bir yap1 ortaya koyar ve bir
egim ¢izgisi olusturur. Karmagik veri kiimlerinin davranislarin1 ve gelecekteki durumlarmin
anlagilmasma ve tahmin edilmesine olanak saglayan dogrusal regresyon, bircok veri modelinin
analiz edilmesine olanak saglar. Ancak verilerin boyutu arttik¢a, dogrusal regresyonun performansi
diiser. Dogrusal regresyon, asagidaki denklem kullanarak ifade edilebilir [33];

Y=a+bX+€

Y: Bagiml Degisken,

X: Bagimmsiz Degigken,

a: Mudahale,

b: Egim,
€: Hata

Denklemden de anlasilacagi gibi, dogrusal regresyon, bagimsiz bir degisken ile bagimh

bir degisken arasindaki iliskiyi dogrusal olarak ortaya koyar. [35]

Datapoints
Regression
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Sekil 3.11. Dogrusal Regresyon [34]

Coklu dogrusal regresyon yapi1 olarak dogrusal regresyona benzer. Ancak en temel fark,

dogrusal regresyona istinaden birden fazla bagimsiz degisken igerebilecek olmasidir. Bu sebeple
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dogrusal regresyondaki dezavantaj olan veri boyutunun biyimesi, ¢oklu dogrusal regresyonda

dezavantaj degildir. Coklu dogrusal regresyon matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir;

e a: Mudahale,
e b,c,d: Egim,
e €: Hata

Y=a+bXl+cX2+dX3+€

Y: Bagimli Degisken,
X1-X2-X3: Bagimsiz Degiskenler,

(3.1)

Coklu dogrusal regresyonda bir kosul daha vardwr. Bu kosul, bagimsiz degiskenler

arasindaki iliskiye dayanmaktadir. Eger bagimsiz degiskenler kendi aralarinda yiiksek diizeyde

iliski barindiriyorsa, bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskileri degerlendirmek yanlis

sonuglar ortaya ¢ikaracaktir [33].

m
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Sekil 3.12. Coklu Dogrusal Regresyon [36]

Dogrusal olmayan regresyon, ¢coklu dogrusal regresyon gibi birden fazla bagimsiz degisken

icerir. Adindan da anlasilacagi tizere dogrusal regresyon gibi dogrusal degildir. Bagimsiz

degiskenler ve bagiml degisken arasinda dogrusal olmayan bir egri uydurma varyasimi ortaya

cikarir. Dogrusal olmayan regresyon modelini problem yapisi belirler, drnegin; iistel islevler,

logaritmik problemler, trigonometrik ifadeler, Gauss islevleri, lorentz dagilimlar1 dogrusal

olmayan forma 6rnek teskil eder [33]. Matematiksel olarak [38];
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Y = f(X,B) + ¢ (3.2)

e X: P Tahmin Edicilerin Vektor,
e [: k Parametrelerinin Bir VVektord,
e F: Bilinen Regresyon Fonksiyonu,
e ¢€: Hata

Alternatif olarak;

Yi=h[xi(1), xi(2), ..., xi(m) ; O1, ©2, ..., Op] + Ei (3.3)
e Yi: Degisken,
e h: Fonksiyon,
e Xi: Girdiler,
e O: Tahmin Edilecek Parametre
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Sekil 3.13. Dogrusal Olmayan Regresyon [37]

Regresyon analizi tahmine dayali bir ¢alisma teknigidir ve en az yardimla en ¢ok tahmini
gergeklestirebiliyor olmasi performansin yiiksek oldugunu gézlemlenmesine olanak saglar. Ancak
dikkat edilmesi gereken bir takim unsurlar mevcuttur. Bu unsurlari; yetersiz uyum ve asirt uyum
(underfitting - overfitting) olarak adlandirabiliriz.

Tahmin isleminin gergeklestirilebilmesi i¢in ihtiyacindan fazla degisken kullanilmasi sonucunda,

asir1 uyum durumu ile karsilastirilabilir. Bu unsura dikkat edilmedigi taktirde, algoritmanin egitim
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sirasinda performansli oldugu gozlemlenbilir ancak test asamasina gegildigi zaman yiiksek uyum
problemi ile karsilastirilmasina sebebiyet verir. Bu da, algoritmanin problemi ezberleme yoluna
gittiginin, farkli bir degisken ile karsilastigi zaman ise hata oranmin yiikselmesine yani tahmin
islemini dogru sekilde gergeklestirememesine sebebiyet verir.

Bir diger unsur ise yetersiz uyum problemidir. Bu sorunun olugsmasindaki temel faktor,
mevcut verilerin yetersizliginden kaynaklanmaktadir. Veri yetersizliginin olmasi algoritmanin
egitim agamasinda bile performansli bir egitim gerceklestirilememesine sebebiyet verir. Egitimin

gerceklestirilememesi, test ve sonu¢ asamasinda hata oraninin yiikselmesine sebebiyet verir. [39]

Values ~ Values ~ Values ~

Time Time Time

Underfitted Good Fit/Robust Overfitted

Sekil 3.14. Regresyon Analizi — Yetersiz Uyum / Asir1 Uyum [39]

3.7.Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN)
Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network, RNN), hata paymi daha ¢ok

diisiirebilmek i¢in olusturulmus bir sinir agidir. RNN yapisi, gegmis bilgilerden bir pay ¢ikararak
calisma gerceklestirebilir, yani tecriibelerinden yararlanir. Normal sinir aglarindan farkli olarak
RNN vyapisi, algoritmadaki daha onceki bilgileri ve gelecekte tanitilacak bilgileri de kullanir.
Kullandig1 bu bilgiler sonucundaki yeni kazanimlari, eski veriler ile yeni verileri kiyaslayarak
ortaya c¢ikarir. Tahmin ettigi bilgi ile gercek verileri karsilastirarak ortaya bir hata orani ¢ikarir. Bu
hata oranii diistirebilmek i¢in de, programcinin belirlemis oldugu iterasyonlarda siirekli olarak
agirliklart degistirerek yeni tahminlerde bulunur. [40]

RNN yapismna Yinemeli Sinir Ag1 denmesinin sebebi sudur ki; yapi itibariyle, tahmin
sonucunda ortaya ¢ikan hata paymin, daha c¢ok indirgenebilmesi i¢in ve bu bilgiden tecriibe

kazanabilmesi i¢in tekrar isleme sokulmasindan kaynaklanir. [40]
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Sekil 3.15. Yinelemeli Sinir Ag1 Diagrami [41]

RNN ‘e matematiksel bir yaklagim ile inceleme yaptigimiz zaman [42];

he = f(he1,%t)

(3.4)
o ht: Cikt,
e ht-1: Bir Onceki Cikti Degeri,
e Xt: Mevcut Girdi Degeri
Aktivasyon fonksiyonu ile ¢alistirilmasini istersek;
ht = tanh(Whhht_l + thXt)
(3.5)

o W: Agirlik,

e h: Gizli Katman,

e Whh: Bir Onceki Gizli Katmanm Agirlig,

e  Whx: Mevcut Gizli Katmanin Agirhigi,

e tanh: Aktivasyon Fonksiyonu

Makine 6grenimi problemlerin de performansi arttirarak, hata oranini diisiirebilmek i¢in, {i¢
farkli RNN varyasyonuyla karsilasiriz. Bunlar: Cift Yonlii Tekrarlayan Sinir Ag: (Bidirectional
Recurrent Neural Network, BRNN), Kapili Tekrarlayan Birimler (Gated Recurrent Units, GRU)
ve Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory, LSTM) dir.

3.8.Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM)
1997 yilinda S. Hochreiter ve J. Schmidhuber tarafindan tanitilan Uzun Kisa Siireli Bellek

(LSTM) yapsisi, yapi itibariyle Yinelenmeli Sinir Ag1 (RNN) yapisindan tiiretilmis olan bir
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varyasyon modelidir. Yani yine bir derin 6grenme alaninda kullanilmak i¢in tasarlanmig olan RNN
mimarisidir. LSTM ileri beslemeli sinir aglarina istinaden, geri besleme baglantilarina sahiptir ve
bu sayede bilgiler aras1 uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen bir tekrarlayan sinir ag1 yapisidir.
En biiyiik avantaji, tek bir veri yapisini degil tiim veri yapisini isleyebilir. Bu sayede makine
cevirisi ve konugma tanima gibi yeni teknolojilerde kullanilabilir. [43]

Ik ortaya ciktig1 zaman, hiicreler-giris-¢ikis yapilarini igeriyor olsa da zaman iginde
modifikasyonlara ugramis ve iyilestirilmistir. Mevcut LSTM yapisina genel anlamda baktigimiz
zaman; hlcre-giris-¢ikis ve unutulacak bilgi kapilarindan olusur. Yapisinda bulunan “hafizalara”
hiicre adi verilir. LSTM hiicre yapisina yeni bilgi durumlar1 eklenebilir, hiicrelerden bilgi
cikarilabilir ve bu siire¢ kapilar tarafindan koordine edilir. Bu kapilar hiicre i¢ine bilgi giris ¢ikist
saglar. Hiicre odalar1, bir dnceki bilgiyi ve (mevcut durumda islenecek) yeni girdiyi beraber tutar.
Algoritmanin da yonetim merkezini bu hiicreler ve hiicre kapilar1 olusturur. Uzun vadeli
bagimliliklar1 6ziimseyebilme avantajindan kaynakl olarak LSTM yapis1, zaman serisi analizinde

sik¢a kullanilir. [46]

he i,fa(:v,UiJrh,_lWi)
s £ - ~ ) ﬁt fi a(a:,Uf + hy 1Wf)
f 'a:‘h. 04 a(;z,',U” - h,,IVV”)
ftT itr’c’;i. Otr-)x‘ C, = tanh (x,U" + hy IWg)
he—y i i lafh j l ;‘t Cy =0 (fi % Crq + 1y C-'t)
4 ht = tanh(Cy) * oy
Xe LSTM cell

Sekil 3.16. Uzun-Kisa Siireki Bellek Yapisal Diagrami [48]

Zaman ilerledik¢e gelisime ugrayan LSTM vyapis1 ¢ift yonlii olarak da karsimiza
cikmaktadir. Her egitim dizisi, tekrarlayan aglar1 ayirmak icin ileri ve geri beslemeli olarak tekrar
isleme sokulur. Bu noktada her iki dizi de ¢ikt1 katmanmna baghdir. Cift yonli LSTM, normal
yapiya gore daha karmasik olmasina ragmen probleme goére ¢ok daha fazla basar1 sansi ortaya
cikarir. Belirli siradaki her veri yapisi i¢in, dnceki ve sonraki her sey hakkinda eksiksiz bilgiye

sahip olur.
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Cift Yonli LSTM yapisini avantajli hale getiren en 6nemli faktor sudur ki; klasik olarak
calisan geleneksel tekrarlayan sinir aglari, bilgi almak i¢in bir 6nceki noktay: dikkate alirken, Cift
Yonli LSTM yapisinda ise bilgiyi almak i¢in, hem ¢ikt1 katmanina dogru ilerleyen bir gizli
katmandan hemde ¢ikt1 katmanindan girdi katmanina dogru ilerleyen ikinci bir gizli katmandan
cift yonlii olarak bilgi akigini alir. [43]

LSTM yapisinin ¢alisma metodolojini maddeler halinde inceledigimiz zaman [47];

e Unutma kapis1 (Forget Gate) olarak adlandirilan yapi, hangi bilginin ise yaradig1 veya
yaramayarak unutulacagma karar verir. Bir onceki gizli katmandan gelen verilere dayali
bilgiler, glincel bilgiler iceren Sigmoid Fonksiyonundan gecer. Bu bilgilerden ortaya ¢ikan
sonuca bakildig1 zaman, 0’a ne kadar yakinsa unutulacak bilgi kategorisine alinirken, 1’ e
ne kadar yakinsa mevcut durumda 6ztimsenecek bilgi kategorsine alinarak tutulur.

e Girdi Kapis1 (Input Gate)’ e gelindigi zaman ana amaci Cell State ‘i giincellemektir.
Unutma kapisinda oldugu gibi Sigmoid Fonksiyonu uygulanir ve tutulacak bilgiye karar
verilir. Sonraki asamalarda ag yonetiminin gergeklesebilmesi igin, “tanh” aktivasyon
fonksiyonu yardimiyla -1 / 1 arasina indirgeme islemi gergeklesir ve ¢ikan iki sonug
carpilir.

e C(Cell State, hiicreler icindeki bilgiyi iletmek ile gorevlidir. Ag iizerinde veri akismni
gergeklestirme gorevini iceren Cell Gate, unutma kapisindan gelen bilgi ile girdi kapisindan
gelen bilginin toplamini tasir.

e (Cikt1 Kapis1 (Output Gate), bir sonraki tahmin de kullanilabilmesi i¢in, sonraki katmana

iletilecek bilgiye karar verir.

o previous cell state
° forget gate output
. input gate output

° candidate

° new cell state

° output gate output

° hidden state

]

Sekil 3.17. Uzun-Kisa Siireli Bellek Yapisi-1 [47]
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Sekil 3.18. Uzun-Kisa Siireli Bellek Yapisi-2 [47]

LSTM yapisinin, giiniimiiz teknolojilerinde yadsmamayacak basarilar1 bulunmaktadir. ileri
teknoloji igceren biitiin yapay zeka alanlarinda performansi yiiksek sekilde islev gormektedir. 2018
ve 2019 yillarinda, popiiler ve karmasik video oyunlarinda (Starcraft,Dota 2) iistiinliik saglamak
amaciyla derin LSTM yapis1 kullanilmistir. Ayrica yine 2018 yilinda, insan benzeri bir robot elinin

el becerilerinin gelistirilmesinde LSTM yapisinin egitimleri biiyiik basarilarda bulunmustur. [46]

3.9. Klasik Normalizasyon ve Maksimum Normalizasyon
Klasik normalizasyon islemi, Tablo-1’¢ ait degerler dikkate alinarak ve bu degerlerden 1.

satir izerinde calisilarak, asagidaki adimlar1 takip ederek gerceklesmistir;

(1. Satira Gore)

e Maksimum deger olan 274 degerinin belirlenmesi,

e Minimum deger olan 107 degerinin belirlenmesi,

Nij—(Minimum Deger)

(Maksimum Deger)—(Minimum Deger)

Yukaridaki adimlari takip ederek klasik normalizasyon islemine gore herhangi bir satirdaki
tiikketim degeri, 0-1 degerleri arasina normalize edilmistir. Ornek olarak (Tablo-1) ‘de bulunan ve
1. Aboneye ait Ocak2020 tiiketim degerinin klasik normalizasyon yontemine gdre normalize

islemi;

(1x0cak2020) — (Minimum Deger)
(Maksimum Deger) — (Minimum Deger)
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Seklinde gergeklesecektir. Yani,

(162 —107) / (274 — 107) = 0,329341
Degerine denk gelecektir.

Tablo 3.2. Veri Setleri Klasik Normalizasyon — Ornek Yap1

Abone | Ocak/2020 | Subat/2020 | Mart/2020 | Haziran/2021 | Temmuz/2021 | Agustos/2021

Numarast | (kwh) (kWh) (kWh) (kWh) (kWh) (kWh)
1 0,33 0 0,4 1 0,34 0,82
2 0 0,38 0,2 0,61 0,97 1
3 0,77 0 0,28 1 0,16 0,1
4 1 0 0,25 0,43 0,22 0,5
S 1 0 0,85 0,58 0,55 0,75
6 0,6 0 0,33 1 0,69 0,54
7 1 0,02 0,43 0,27 01 0
8 0,74 0 0,80 0,69 0,46 1
9 0,4 0 0,75 0,28 0,4 1
10 0,91 0 0,36 0,12 0,15 1
11 0,74 0,17 0,83 0,40 1 0

Maksimum normalizasyon islemi, Tablo-1’e ait degerler dikkate alinarak ve bu degerlerden

1. satir lizerinde c¢alisilarak, asagidaki adimlar1 takip ederek gerceklesmistir;

(1. Satira Gore)

e Maksimum deger olan 274 degerinin belirlenmesi,

Nij
(Maksimum Deger)
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Yukaridaki iki adim takip edilerek, maksimum normalizasyon islemine gore, herhangi bir

satirdaki tiiketim degeri, 0-1 degerleri arasina gore normalize edilmistir. Ornek olarak Tablo-1 ‘de

bulunan ve 1. aboneye ait olan Temmuz2021 tiiketim degerinin maksimum normalizasyon

yontemine gore normalize iglemi;

(1x Temmuz2021)

(Maksimum Deger)

Seklinde gerceklesecektir. Yani;

(163) / (274) = 0,59489051

Degerine tekabiil edecektir.

Tablo 3.3. Veri Setleri Maksimum Normalizasyon — Ornek Yap1

Abone Ocak/2020 | Subat/2020 | Mart/2020 | Haziran/2021 | Temmuz/2021| Agustos/2021

Numarast (kWh) (kWh) (kWh) (kWh) (kWh) (kWh)
1 0,59 0,39 0,63 1 0,99 0,89
2 0,49 0,69 0,59 0,8 0,99 1
3 0,89 0,51 0,65 1 0,99 0,56
4 1 0,18 0,40 0,53 0,37 0,6
5 1 0,62 0,94 0,84 0,83 0,9
6 0,60 0 0,33 1 0,69 0,54
7 1 0,45 0,68 0,59 0,49 0,43
8 0,87 0,5 0,9 0,84 0,73 1
9 0,76 0,6 0,9 0,71 0,76 1
10 0,94 0,39 0,6 0,46 0,78 1
11 0,23 0,45 0,9 0,61 1 0,35

Normalizasyon yontemleriyle calisilarak, algoritmanm daha hizli ¢alistigr ve farkli

normalizasyon yontemlerinin farkli hata oranlarma sahip oldugu gézlemlenmistir.
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3.10. Veri Setinin Olusturulmasi
Giliniimiizde bir abonenin, giinliik elektrik tiikketimi, kullandig1 ev aletlerinin gii¢ tikketimleri

dikkate alinarak, ortalama olarak tahmin edilebilir. 24 saatlik zaman dilimi, 12’ser saatlere
boliinerek (aydinlik ve karanlik vakitlere gore) gercege yakin bir degerle tahmin edilebilir. Oznel
bir yaklagimla, ev aletlerinin ¢aligma siiresini de bu ortalama hesaplama da dikkate alabiliriz. Tim
bu 6znel yaklasimlar ve ortalama hesaplar dikkate alinirsa, bir abonenin 1 guinlik ortalama tiiketimi

su sekilde tespit edilebilir;

Tablo 3.4. Ev Aletlerinin 1 Saatlik Enerji Ttketimi (kwWh)

1 Saatlik Enerji
Cihaz Gug (Watt) Tuketimi (kWh)
Buzdolab1 (A+) 44 0,04
Bulasik Makinesi (A+) 510 0,51
Camasir Makinesi (A+) 303 0,3
LCD TV (A+) 98 0,1
Ut 2600 2,6
Elektrikli Stpirge 2000 2
Firin 2500 2,5
Klima 2200 2,2
Elektrikli Isitict 3000 3
Akkor Ampul 60 0,06
Enerji Tasarruflu Ampul 12 0,01
LED Lamba 12 0,01
Kettle 2200 2,2
Tost Makinesi 2000 2
Camasir Kurutma Makinesi 1000 1
Mikrodalga Firin 800 0,8
Dizustl Bilgisayar 90 0,09
Telefon Sarj1 4 0,004
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Tablo 3.4 “de enerji tiiketimlerini inceledigimiz zaman asagidaki yorumlari kullanarak 6nce
24 saatlik, sonra 30 giinliik, son olarak da veri setinde oldugu gibi 2 senelik bir ortalama tiiketim

hesab1 ger¢eklestirilebilir;

e Buzdolabi (A+) : (0,040 kW) x (24 Saat) = 0,960 KWh,
e Bulasik Makinesi (A+) : (0,510 kW) x (2 Saat) =1,020 kWh,
e (Camasir Makinesi (A+) : (0,300 kW) x (2 Saat) = 0,600 kWh,
e LCDTV (At) : (0,100 kW) x (5 Saat) = 0,500 kWh,
e Akkor Ampul : (0,060 kW) x (6 Saat) = 0,360 kWh,
e Dizustu Bilgisayar : (0,090 kW) x (3 Saat) =0,270 kWh,
e Telefon Sarj Aleti : (0,004 kW) x (2 Saat) =0,008 kWh,

Yukaridaki enerji tiiketim hesabi 6znel olarak olusturulmustur. Bu yorumsal hesaplamalara

gore;

e Bir abonenin 24 saatlik toplam tiiketimi: 3,71800 kWh “dur,
e Bir abonenin 1 aylik toplam tiiketimi: 111,540 kWh ‘dur,
e Bir abonenin 2 yillik toplam tiiketimi: 2676,96 kWh ’drr.

Yapilan bu 6znel hesaplamalara gore, hata paylar1 da dikkate alinarak, bir abonenin
ortalama olarak 2 yillik enerji tiikketiminin 2500 kWh olmas1 gerektigine kanaat getirilmistir.
Performansi arttirmak adina, normalizasyon islemleri gerceklesmeden evvel, veri setinin
daha performansli ¢alisabilmesi ve daha gercekci bir senaryo ile olusturabilmek igin, veri seti
filtreleme islemlerine tabi tutulmustur. Bu islemler sonucunda var olan veri setinden, 3 yeni veri
seti olusturulmustur. Daha sonra bu veri setleri de kendi i¢lerinde hem klasik normalizasyon ile
hem de maksimum normalizasyon ile normalize edilmistir. Bu veri setlerine B-C-D veri setleri ad1
verilmistir;
e B veri seti: 2 yillik toplam tiiketimi 2500 kWh (Oznel olarak hesaplanmis bir abonenin 2

yillik enerji tiikketimi) altinda olan abonelerin tiiketimleri veri setine dahil edilmemistir.
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e Cveriseti; B veri setindeki filtreleme islemine ek olarak, 12 ay boyunca elektriksel tiiketimi
olmayip, sonraki 12 ay tuketimi olan (veya tam tersi durum icin) abonelerin enerji
tiikketimleri veri setine dahil edilmemistir.

e D veri seti; C veri setindeki filtreleme islemine ek olarak, tiiketimleri diizensiz olan
abonelerin (24 ay c¢ogunlukla tiikketimi olmayan) enerji tiiketimleri veri setine dahil

edilmemistir.

Deneysel c¢aligmalar ham veri seti (ilerleyen kisimlarda “A” veri seti olarak
nitelendirilecektir.) ve bu {i¢ veri seti tizerinde ger¢eklesmistir.

Normalizasyon islemlerinden ge¢mis veri setleri ile ¢alisilmadan 6nce, Tablo-1 ‘deki gibi
verilerin ham haliyle analizler gergeklestirilmistir. 24 aylik abone enerji tiiketimlerini bulunan
verilerden 23 ay girdi degeri olarak egitim asamasinda kullanilirken, 24. ay olan Aralik2021 tarihi,
¢ikt1 olarak yani tahmin edilecek ay olarak kullanilmistir.

Bu asamada MATLAB programi ile Makine Ogrenmesi - Regresyon Analizi ile
calisilmistir. A veri seti ile calisildigi zaman regresyon analizi verilerin karmasikligr ve
diizensizligi nedeniyle tahmin miktarinda yiiksek hatalar elde edilmistir.

A veri setinin normalize islemlerinin gergeklestirilebilmesi i¢in once klasik normalizasyon
sonrasinda ise maksimum normalizasyon islemleri gergeklestirilmistir. Normalizasyon islemleri
veri setleri i¢in olumlu sonuglar yaratmistir. Hem klasik normalizasyon islemleri hem de
maksimum normalizasyon islemlerinden sonra tahmin edilecek Aralik2021 tarihi, RMSE degeri
olarak 0-1 arasma geriletilerek basarili sonuglar vermistir. Bu g¢alisma, veri setinin tutarli bir
calisma gergeklestirebilecegi niteligindedir.

B-C ve D veri setleri, 6nce klasik normalizasyon, sonrasinda ise maksimum normalizasyon
islemlerine tabii tutulduktan sonra regresyon analizine sokulmustur. Daha sonra bu veri setleri
normalizasyon islemleriyle normalize edildikten sonra bir derin 6grenme yontemi olan LSTM
analizi yapisi ile tahmin edilmeye ¢aligilmistir. LSTM analizi yontemi ile ¢alisirken veri setleri,
MATLAB programi iizerinde egitim ve test verileri olarak 2 ‘ye ayrilmistir. Belli iterasyon
sayisinda ve belirli gizli néron sayilar1 ile ¢alisan LSTM yapis1 sonucunda Oznitelik ¢gikarma
islemleri tamamlanmustir. Oznitelikler, ilk asamada oldugu gibi regresyona analizine sokulmustur.

Sonuglar karsilastirilarak, elektrik tiiketim verilerine gore en iyi tahmin modelinin &nerilmesi
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amaglanmigtir. Bu sonuglarin gozlemlenmesi Deneysel Calisma ve Sonuglar boliimiinden

incelenebilmektedir.

3.11. Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)
Makine oOgrenmesi programlarmmda hata degerlendirme kriterlerinden biri olarak

degerlendirilen Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE), algoritmanin tahminleme sonucunda tespit
ettigi degerler ile gergek olan degerler arasindaki sapmanin tespit edilmesi siirecinde kullanilan ve
sapmanin ne kadar oldugunu gézlemletebilen bir metriktir. Tespit edilen tahminleme sonucunun
gercek degerden ne kadar uzak oldugunun 6lgiisti olarak da tanimlanabilir. RMSE degeri 0 ‘dan,
sonsuza kadar degisebilir bir 6l¢imdiir [50]. Verilerin en uygun ¢izgi etrafinda ne kadar yogun
oldugunu soyler. Ortalama karekok hatasi, deneysel sonuglart dogrulamak igin, tahmin ve
regresyon analizinde yaygin olarak kullanilir. [51]

N

RMSEy, = [ 2 (zj; — 2,,)*/N1'

= (3.6)

e Zfi: Tahmin Edilen Deger,

e Zoi: Gozlemlenen Deger,

e N : Toplam Veri Sayisi,

Seklinde matematiksel olarak da hesaplanabilir [51]. RMSE hesaplamalar1 sonucunda
hesaplanan matematiksel deger negatif egilim gosterdigi slirece basarili olarak nitelendirilebilir.
Bu sebeple algoritma sonucunda hesaplanan RMSE degeri 0 degerine ne kadar yakimn ise,

algoritmanin RMSE degeri, yani hata oran1 o kadar diisiiktiir seklinde bir yorum yapilabilir.
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4. DENEYSEL CALISMA VE SONUCLAR

Bu tez calismasinda amag, Oncelikle olusturulan veri setleri lizerinde tek tek ayni islemler
tekrarlanarak ve sonuclar gozlemlenerek en iyi tahmin modelinin olusturulmasidir. ilk asama
olarak kullanilacak mevcut veri setinin, regresyon analizi ile RMSE degerlerinin elde edilmesi
olacaktir. Ikinci asama olarak bu veri setinin LSTM analizi yontemi ile éznitelik matrisinin
cikartilmasi, ¢ikartilan bu 6znitelik matrisinin tekrar regresyon analizine tabii tutulmasi ve RMSE
degerlerinin elde edilmesi olacaktir. Ugiincii asama, mevcut veri setlerine gére EPDK tahminleme
metodolojisi ile RMSE degerlerinin elde edilmesi olacaktir. Son asama ise, ilk asamada elde edilen
RMSE degerleri, ikinci asamada olusan RMSE degerleri ve EPDK tahminleme metedolojisi ile
elde edilen RMSE degerlerinin karsilastirilmasidir. Deneysel calismalar gerceklestirilirken
verilerin %80 ‘ni egitim i¢in kullanilirken, %20 ‘si test verileri olarak kullanilmisir. Verilerin
hangisinin test, hangisinin egitim ic¢in kullanilacagi1 capraz dogrulama ile gergeklesmis ve “K”
degeri 5 olarak secilmistir.

Yukarida belirtilen bu asamalar; A, B, C ve D veri setlerine uygulanirken hem klasik
normalizasyon Gzerinde hem de maksimum normalizasyon iginde gozlemlenmistir. Bdylece en iyi

tahmin modeli elde edilirken, normalizasyon yontemlerinin de basariya etkisi incelenmistir.

VERI SETININ

OLUSTURULMASI

KLASIK MAKSIMUM
NORMALIZASYON NORMALIZASYON

LSTM - OZNITELIK
REGRESYON MATRISININ

ANALIZi OLUSTURULMASI

LSTM - OZNITELIK
REGRESYON MATRISININ

ANALIZ OLUSTURULMASI

EPDK TAHMINLEME
METODOLOJISI

EPDK TAHMINLEME
METODOLOJISI

RMSE DEGERININ
HESAPLANMASI

REGRESYON
ANALIZI

REGRESYON
ANALIZI

RMSE DEGERININ
HESAPLANMAS|

B-CVED
VERI SETILERI iCiN

ISLEMLERIN
TEKRAR EDILMES|

SONUGLARIN
GOZLEMLENMESI|

SONUGCLARIN
GOZLEMLENMESI

SONUGLARIN
KARSILASTIRILMASI

Sekil 4.1. Deneysel Calismaya Ait Blok Diagram Yapisi
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Deneysel calismanin ilk kisminda, ilk veri seti olan, A veri setinin normalize edilmesinden

sonra regresyon analizi gergeklestirme islemi ile baslamigtir. A veri setinin regresyon analizi

sonucunda hata degeri olarak ortaya ¢ikan RMSE degeri, Tablo 4.1 © deki gibi gézlemlenmistir;

Tablo 4.1. A Veri Setinin Regresyon Analizi Sonucundaki RMSE Degerleri

A Veri Seti

Regresyon Analizi (RMSE Sonuglar1)

Klasik Maksimum
- Normalizasyon | Normalizasyon
Karar Agaci — lyi Agag (Tree — Fine Tree) 0.29567 0.25993
Karar Agaci1— Ortalama Agac¢ (Tree — Medium Tree) 0.26771 0.23753
Karar Agac1— Kaba Agag (Tree — Coarse Tree) 0.25522 0.22892
Dogrusal Regresyon — Dogrusal (Linear Reg. — Linear Regression) 0.26924 0.24711
Dogrusal Regresyon — Etkilesimli (Linear Reg. — Interactions Linear) 0.26394 0.24056
Dogrusal Regresyon — Guclu (Linear Reg. — Robust Linear) 0.27806 0.26148
Birlik— Arttirilmis Aga¢ (Ensemble — Boosted Trees) 0.25152 0.22874
Birlik — Paket Aga¢ (Ensemble — Bagged Trees) 0.23116 0.20592
Destek Vektér Makineleri — Dogrusal (Svm — Linear Svm) 0.27745 0.25438
Destek Vektor Makineleri — Tyi Gaussian — (Svm — Fine Gaussian Svm) 0.27375 0.24314
Destek Vektér Makineleri — Ortalama Gaussian — (Svm — Medium Gaussian) 0.2243 0.20305
Destek Vektor Makineleri — Kaba Gaussian — (Svm- Coarse Gaussian Svm) 0.26891 0.24716
Sinir Ag1 — Kisith (Neural Network — Narrow) 0.25374 0.22794
Sinir Ag1 — Ortalama (Neural Network — Medium) 0.24275 0.21825
Sinir Ag1 — Kapsamli (Neural Network — Wide) 0.24332 0.21845
Sinir Ag1 — Cift Katmanli (Neural Network — Bilayered) 0.23982 0.21767
Sinir Ag1— Ug Katmanli (Neural Network — Trilayered) 0.23975 0.21627

Tablo 4.1 incelendiginde, A veri setinin regresyon analizi sonucundaki RMSE degerlerinin

farkli regresyon analizleriyle tespit edildigini gortlmektedir.
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RMSE degerinin 0-1 arasinda olmasi gerekmektedir ve bu deger 0’a ne kadar yakinsa
regresyon analizi ile tahmin etme islemi o kadar basarili ger¢ceklesmistir anlamina gelmektedir.
Tablo 4.1 incelendiginde, hem klasik normalizasyon i¢in hemde maksimum normalizasyon igin
en basarili sonu¢ SVM-Medium Gaussian yontemi ile elde edilmistir.

Regresyon analizi ile gergeklestirilen tahmin iglemleri sonucunda, bir sonraki adim olan
LSTM yontemi ile 6znitelik ¢ikarma islemidir. LSTM ile 6znitelik ¢ikarma islemi sonucunda
olusacak Oznitelik matrisinin de daha sonra tekrar regresyon iglemine tabii tutulmasi

gerekmektedir. Bu sonuglar Tablo 4.2 ‘de gorilmektedir;
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Tablo 4.2. A Veri Setinin LSTM Analizi Sonucundaki RMSE Degerleri

A Veri Seti
LSTM Analizi (RMSE Sonuglar1)
Klasik Maksimum
- Normalizasyon Normalizasyon
Tree- Fine Tree 0.31261 0.28374
Tree- Medium Tree 0.28439 0.25717
Tree- Coarse Tree 0.266 0.24372
Linear Reg. - Linear 0.27021 0.2572
Linear Reg. - Interactions Linear 0.26344 0.24993
Linear Reg. - Robust Linear 0.27746 0.26681
Ensemble- Boosted Trees 0.26232 0.24073
Ensemble- Bagged Trees 0.24711 0.22493
Svm- Linear Svm 0.28264 0.26343
Svm- Fine Gaussian Svim 0.26198 0.24166
Svm- Medium Gaussian 0.27659 0.25175
Svm- Coarse Gaussian Svm 0.27328 0.26481
Neural Network- Narrow 0.25217 0.23864
Neural Network- Medium 0.25061 0.23462
Neural Network- Wide 0.25096 0.23491
Neural Network- Bilayered 0.24642 0.23158
Neural Network- Trilayered 0.24726 0.22992

Tablo 4.2 incelendigi de, maksimum normalizasyonda en iyi sonu¢ Ensemble-Boosted
Trees yontemi ile elde edilirken, klasik normalizasyonda ise Neural Network Bilayered yontemi
ile elde edilmistir.

Oncelikle klasik normalizasyon ve maksimum normalizasyonu karsilastirildiginda,
maksimum normalizasyon sonucunda ortaya ¢ikan RMSE degerlerinin, klasik normalizasyona ait

RMSE degerlerinden daha performansli sonuglar verdigi gozlemlenmistir
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Tablo 4.3 “de, regresyon analizi sonucunda en iyi sonu¢ olarak elde edilen maksimum
normalizasyon sonuglari ve LSTM ile 6znitelik ¢ikartilmasi sonucu, en iyi sonug olarak elde edilen
maksimum normalizasyon degerleri karsilastirilmistir. Hem ilk asama olarak uygulanan regresyon
analizinde, hem de LSTM sonucunda olusan 6znitelik matrisinin regresyon isleminde, en iyi
performans, maksimum normalizasyon ile elde edilmistir. Bu karsilagtirma, regresyon analizi ve

LSTM analizinin karsilastirmasini gosterecektir.

Tablo 4.3. A Veri Setine Gore Regresyon ve LSTM Analizi Karsilastiriimasi

A Veri Seti
Regresyon Analizi ve LSTM Analizi Karsilastiriimasi
- Regresyon Analizi LSTM Analizi
Tree - Fine Tree 0.25993 0.28374
Tree - Medium Tree 0.23753 0.25717
Tree - Coarse Tree 0.22892 0.24372
Limnear Reg. - Linear 0.24711 0.2572
Limear Reg. - Interactions Linear 0.24056 0.24993
Lmear Reg. - Robust Linear 0.26148 0.26681
Ensemble - Boosted Trees 0.22874 0.24073
Ensemble - Bagged Trees 0.20592 0.22493
Svm - Linear Svim 0.25438 0.26343
Svm - Fine Gaussian Svm 0.24314 0.24166
Svm - Medium Gaussian 0.20305 0.25175
Svm - Coarse Gaussian Svm 0.24716 0.26481
Neural Network - Narrow 0.22794 0.23864
Neural Network - Meduum 0.21825 0.23462
Neural Network - Wide 0.21845 0.23491
Neural Network - Bilayered 0.21767 0.23158
Neural Network - Trilayered 0.21627 0.22992
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Tablo 4.3 incelendiginde, veri setinin regresyon analizine tabii tutulmasindan sonra ortaya
c¢ikan RMSE degerleri, LSTM sonucunda olusturulan 6znitelik matrisinin tekrar regresyon
analizine tabii tutulmasindan daha basarili sonu¢lar vermistir. Regresyon analizi sonucunda en
basarili sonu¢ SVM — Medium Gaussian ile elde edilirken, LSTM sonucunda en basarili yontem
Ensemble — Bagged Trees olmustur.

Ayrica, A veri setinin sonu¢ tablosu olarak nitelendirilebilecek Tablo 4.3 incelendigi
zaman, LSTM ydnteminin sadece, SVM — Fine Gaussian yéntemin de, regresyon analizine gore
daha basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Performansi arttirabilmek adina ve veri setinde gerceklestirilen filtreleme islemlerinden

sonra, bir sonraki veri seti olan, B veri seti i¢cin de ayn1 ¢aligmalar gergeklestirilmistir;
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Tablo 4.4. B Veri Setinin Regresyon Analizi Sonucundaki RMSE Degerleri

B Veri Seti

Regresyon Analizi (RMSE Sonuglar1)

Klasik Maksimum

- Normalizasyon Normalizasyon
Tree- Fine Tree 0.29789 0.24711
Tree- Medium Tree 0.27031 0.2259
Tree- Coarse Tree 0.25157 0.21202
Linear Reg. - Linear 0.2568 0.22159
Linear Reg. - Interactions Linear 0.25074 0.21488
Linear Reg. - Robust Linear 0.26141 0.23128
Ensemble- Boosted Trees 0.24098 0.20343
Ensemble- Bagged Trees 0.22952 0.19221
Svm- Linear Svm 0.26206 0.22605
Svm- Fine Gaussian Svm 0.27418 0.23359
Svm- Medium Gaussian 0.22049 0.18739
Svm- Coarse Gaussian Svm 0.25664 0.22071
Neural Network- Narrow 0.24304 0.20707
Neural Network- Medium 0.2369 0.20156
Neural Network- Wide 0.25349 0.21128
Neural Network- Bilayered 0.23668 0.19892
Neural Network- Trilayered 0.23931 0.20202
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Tablo 4.5. B Veri Setinin LSTM Analizi Sonucundaki RMSE Degerleri

B Veri Seti

LSTM Analizi (RMSE Sonuglar1)

Klasik Maksimum

- Normalizasyon Normalizasyon
Tree- Fine Tree 0.31627 0.26296
Tree- Medium Tree 0.2848 0.24125
Tree- Coarse Tree 0.26794 0.22589
Linear Reg. - Linear 0.25718 0.22161
Linear Reg. - Interactions Linear 0.25101 0.2139
Linear Reg. - Robust Linear 0.26189 0.22947
Ensemble- Boosted Trees 0.25591 0.21907
Ensemble- Bagged Trees 0.24679 0.2089
Svm- Linear Svm 0.26243 0.22605
Svm- Fine Gaussian Svm 0.25057 0.21413
Svm- Medium Gaussian 0.24915 0.21331
Svm- Coarse Gaussian Svm 0.25975 0.22433
Neural Network- Narrow 0.24665 0.20649
Neural Network- Medium 0.24351 0.20498
Neural Network- Wide 0.25198 0.21155
Neural Network- Bilayered 0.24242 0.20411
Neural Network- Trilayered 0.24047 0.20436
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Tablo 4.6. B Veri Setine Gore Regresyon ve LSTM Analizi Karsilastirilmast

B Veri Seti
Regresyon Analizi ve LSTM Analizi Karsilastiriimasi
- Regresyon Analizi LSTM Analizi
Tree- Fine Tree 0.24711 0.26296
Tree- Medium Tree 0.2259 0.24125
Tree- Coarse Tree 0.21202 0.22589
Linear Reg. - Linear 0.22159 0.22161
Linear Reg. - Interactions Linear 0.21488 0.2139
Linear Reg. - Robust Linear 0.23128 0.22947
Ensemble- Boosted Trees 0.20343 0.21907
Ensemble- Bagged Trees 0.19221 0.2089
Svm- Linear Svm 0.22605 0.22605
Svm- Fine Gaussian Svm 0.23359 0.21413
Svm- Medium Gaussian 0.18739 0.21331
Svm- Coarse Gaussian Svm 0.22071 0.22433
Neural Network- Narrow 0.20707 0.20649
Neural Network- Medium 0.20156 0.20498
Neural Network- Wide 0.21128 0.21155
Neural Network- Bilayered 0.19892 0.20411
Neural Network- Trilayered 0.20202 0.20436

Tablo 4.4, Tablo 4.5 ve Tablo 4.6 incelendiginde, dncelikle maksimum normalizasyon
isleminin, klasik normalizasyon islemine gore daha performansli sonuglar elde ettigi
gozlemlenebilir. ikinci olarak B veri seti i¢in gergeklestirilmis olan filtreleme islemleri sonucunda
hem regresyon analizinde hem de LSTM analizi ile olusturulan 6znitelik matrisinin regresyon
analizinde performans artis1 gergeklesmistir. Ancak B veri setinde de, regresyon analizi, LSTM ile

olusturulan 6znitelik matrisinden daha performansh tahmin islemi gerceklestirmistir. Regresyon
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analizi sonucunda en basarili yontem SVM Medium Gaussian yontemi iken, LSTM sonucundaki

en basarili yontem Neural Network- Trilayered yontemi olmustur.

Ayrica B veri setine gore, Tablo 4.6 incelendigi zaman, LSTM yonteminin;
- Linear Regresyon — Interaction Linear,
- SVM - Fine Gaussian SVM,

- Neural Network Narrow,

Yontemlerinde, regresyon analizine istinaden daha basarili sonuglar verdigi

gbzlemlenmistir.

Bir sonraki veri seti olan, C veri seti ile ¢alisildig1 zaman, regresyon analinize ait RMSE

sonuglar1 Tablo 4.7 ‘de gozlemlenebilmektedir;
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Tablo 4.7. C Veri Setinin Regresyon Analizi Sonucundaki RMSE Degerleri

C Veri Seti

Regresyon Analizi (RMSE Sonuglar1)

Klasik Maksimum

- Normalizasyon Normalizasyon
Tree- Fine Tree 0.29572 0.24569
Tree- Medium Tree 0.27045 0.22506
Tree- Coarse Tree 0.25045 0.21135
Linear Reg. - Linear 0.25594 0.21983
Linear Reg. - Interactions Linear 0.25012 0.21321
Linear Reg. - Robust Linear 0.2603 0.2296
Ensemble- Boosted Trees 0.23996 0.2018
Ensemble- Bagged Trees 0.22926 0.19161
Svm- Linear Svm 0.26069 0.22391
Svm- Fine Gaussian Svm 0.2741 0.23413
Svm- Medium Gaussian 0.2221 0.18816
Svm- Coarse Gaussian Svm 0.25554 0.2187
Neural Network- Narrow 0.24199 0.20524
Neural Network- Medium 0.23935 0.19927
Neural Network- Wide 0.25317 0.2136
Neural Network- Bilayered 0.23408 0.1997
Neural Network- Trilayered 0.23786 0.20324
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Tablo 4.8. C Veri Setinin LSTM Analizi Sonucundaki RMSE Degerleri

C Veri Seti

LSTM Analizi (RMSE Sonuglar1)

Klasik Maksimum

- Normalizasyon Normalizasyon
Tree- Fine Tree 0.31806 0.24753
Tree- Medium Tree 0.2859 0.2262
Tree- Coarse Tree 0.26708 0.21208
Linear Reg. - Linear 0.25695 0.21987
Linear Reg. - Interactions Linear 0.25107 0.21299
Linear Reg. - Robust Linear 0.26095 0.22963
Ensemble- Boosted Trees 0.25612 0.20173
Ensemble- Bagged Trees 0.24821 0.19098
Svm- Linear Svm 0.27832 0.23686
Svm- Fine Gaussian Svm 0.29412 0.25403
Svm- Medium Gaussian 0.23412 0.20357
Svm- Coarse Gaussian Svm 0.26578 0.22269
Neural Network- Narrow 0.24552 0.20486
Neural Network- Medium 0.24387 0.20033
Neural Network- Wide 0.25314 0.20867
Neural Network- Bilayered 0.24425 0.20266
Neural Network- Trilayered 0.24511 0.20276
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Tablo 4.9. C Veri Setine Gore Regresyon ve LSTM Analizi Karsilastiriimast

C Veri Seti
Regresyon Analizi ve LSTM Analizi Karsilastirilmasi
- Regresyon Analizi LSTM Analizi
Tree- Fine Tree 0.24569 0.24753
Tree- Medium Tree 0.22506 0.2262
Tree- Coarse Tree 0.21135 0.21208
Linear Reg. - Linear 0.21983 0.21987
Linear Reg. - Interactions Linear 0.21321 0.21299
Linear Reg. - Robust Linear 0.2296 0.22963
Ensemble- Boosted Trees 0.2018 0.20173
Ensemble- Bagged Trees 0.19161 0.19098
Svm- Linear Svm 0.22391 0.23686
Svm- Fine Gaussian Svm 0.23413 0.25403
Svm- Medium Gaussian 0.18816 0.20357
Svm- Coarse Gaussian Svm 0.2187 0.22269
Neural Network- Narrow 0.20524 0.20486
Neural Network- Medium 0.19927 0.20033
Neural Network- Wide 0.2136 0.20867
Neural Network- Bilayered 0.1997 0.20266
Neural Network- Trilayered 0.20324 0.20276

C veri setine gore g¢aligmalar incelendigi zaman, maksimum normalizasyon isleminin,
klasik normalizasyon isleminden daha performansl sonuclar verdigi gozlemlenebilir. Ayrica C
veri setinde gergeklesmis olan filtreleme isleminin, B veri setinde de oldugu gibi, orantil1 sekilde
hem regresyon analizinde hem de LSTM analizinde performans artis1 gergceklesmesine sebep
olmustur. Regresyon analizi sonucunda en basarili yontem, B veri setinde oldugu gibi, SVM
Medium Gaussian yontemi iken, LSTM sonucundaki en basarili yontem Ensemble Bagged Trees
yontemi olarak giincellenmistir.
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Ayrica C veri seti i¢in, diger veri setlerine istinaden, “Regresyon Analizi ve LSTM Analizi
Karsilastirmasi” tablosuna gore (Tablo 4.9); LSTM analizinin, regresyon analizine gore en ¢ok

basari elde ettigi veri seti olmustur. LSTM analizi yénteminin, regresyon analizi yontemine gore;

- Linear Regresyon — Ineraction Linear,
- Ensemble Boosted Trees,

- Ensemble Bagged Trees,

- Neural Network Narrow,

- Neural Network Trilayered,

Yontemlerinde daha basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Bir sonraki veri seti olan D veri seti ile gergeklestirilen ¢alismalar sonucunda;
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Tablo 4.10. D Veri Setinin Regresyon Analizi Sonucundaki RMSE Degerleri

D Veri Seti
Regresyon Analizi (RMSE Sonuglar1)
Klasik Maksimum
- Normalizasyon Normalizasyon
Tree- Fine Tree 0.30016 0.20654
Tree- Medium Tree 0.27168 0.18663
Tree- Coarse Tree 0.25323 0.17492
Linear Reg. - Linear 0.25606 0.1883
Linear Reg. - Interactions Linear 0.24996 0.18572
Linear Reg. - Robust Linear 0.26013 0.1974
Ensemble- Boosted Trees 0.24092 0.1681
Ensemble- Bagged Trees 0.22976 0.16026
Svm- Linear Svm 0.26093 0.19424
Svm- Fine Gaussian Svm 0.27591 0.20081
Svm- Medium Gaussian 0.22254 0.16133
Svm- Coarse Gaussian Svm 0.25593 0.18873
Neural Network- Narrow 0.2456 0.17537
Neural Network- Medium 0.23908 0.17379
Neural Network- Wide 0.25883 0.18928
Neural Network- Bilayered 0.24007 0.18382
Neural Network- Trilayered 0.23745 0.18623
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Tablo 4.11. D Veri Setine Gore Regresyon Analizi ve LSTM Analizi Karsilastirilmasi

D Veri Seti
LSTM Analizi (RMSE Sonuglar1)
Klasik Maksimum
- Normalizasyon Normalizasyon
Tree- Fine Tree 0.3196 0.2353
Tree- Medium Tree 0.28813 0.21157
Tree- Coarse Tree 0.26965 0.19695
Linear Reg. - Linear 0.25718 0.18847
Linear Reg. - Interactions Linear 0.25206 0.18462
Linear Reg. - Robust Linear 0.26081 0.19331
Ensemble- Boosted Trees 0.25664 0.19039
Ensemble- Bagged Trees 0.24966 0.18345
Svm- Linear Svm 0.25126 0.19107
Svm- Fine Gaussian Svm 0.25126 0.19005
Svm- Medium Gaussian 0.2499 0.18722
Svm- Coarse Gaussian Svm 0.25896 0.19065
Neural Network- Narrow 0.24769 0.18284
Neural Network- Medium 0.24528 0.18172
Neural Network- Wide 0.25623 0.191
Neural Network- Bilayered 0.24382 0.18156
Neural Network- Trilayered 0.24785 0.18085
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Tablo 4.12. D Veri Setine Gore Regresyon Analizi ve LSTM Analizi Karsilastirilmasi

D Veri Seti
Regresyon ve LSTM Karsilagtirilmasi
- Regresyon Analizi LSTM Analizi
Tree- Fine Tree 0.20654 0.2353
Tree- Medium Tree 0.18663 0.21157
Tree- Coarse Tree 0.17492 0.19695
Linear Reg. - Linear 0.1883 0.18847
Linear Reg. - Interactions Linear 0.18572 0.18462
Linear Reg. - Robust Linear 0.1974 0.19331
Ensemble- Boosted Trees 0.1681 0.19039
Ensemble- Bagged Trees 0.16026 0.18345
Svm- Linear Svm 0.19424 0.19107
Svm- Fine Gaussian Svm 0.20081 0.19005
Svm- Medium Gaussian 0.16133 0.18722
Svm- Coarse Gaussian Svm 0.18873 0.19065
Neural Network- Narrow 0.17537 0.18284
Neural Network- Medium 0.17379 0.18172
Neural Network- Wide 0.18928 0.191
Neural Network- Bilayered 0.18382 0.18156
Neural Network- Trilayered 0.18623 0.18085

Son olarak D veri setinde de diger veri setlerinde oldugu gibi, maksimum normalizasyon
ile gergeklestirilen ¢aligmalarmn daha performansh oldugu gozlemlenebilir. Ayrica B-C veri
setlerinde oldugu gibi, D veri setinin filtreleme ve diizenlenme islemlerinden sonra performansta
olumlu sonuglar oldugu gozlemlenebilmektedir. Regresyon analizi sonucunda en basarili yontem
Ensemble Bagged Trees iken, LSTM analizi sonucundaki en basarili yontem Neural Network

Trilayered yontemi olmustur.
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Ayrica, D veri setine ait Tablo 4.12 incelendigi zaman, LSTM analizinin (regresyon

analizine gore) basarili yontem sayisi (C veri setine gore) artig gdstermistir. Bu yontemler;

Linear Regresyon — Robust Linear,
Linear Regresyon — Linear,

SVM — Linear SVM,

SVM - Fine Gaussian SVM,
Neural Network — Bilayered,
Neural Network — Trilayered,

Yontemleri olmustur.

Tablo 4.13. Regresyon Analizi — LSTM Analizi ve EPDK Tahminleme Metodolojisi
Karsilastirma Tablosu

- Regresyon Analizi LSTM Analizi EPDK Tahmin Metodu
Veri Seti Klasik Norm. Maksimum Klasik Maksimum Klasik Norm. Maksimum
Norm. Norm. Norm. Norm.
A Veri Seti 0.2243 0.20305 0.24642 0.22493 0.6769 0.70731
B Veri Seti 0.22049 0.18739 0.24047 0.20411 0,7138 0.7569
C Veri Seti 0.2221 0.18816 0.23412 0.19098 0,7138 0.7576
D Veri Seti 0.22254 0.16026 0.24382 0.18085 0.7135 0.7603

RMSE oranlarinin karsilastirilmas: sonucunda olusturulmus olan Tablo 4.13 incelendigi

zaman, Onerilen modeller olan; Regresyon analizi ve LSTM analizi yontemlerinin, EPDK

Tahminleme Metodolojisine gore daha diistik hata oranlar1 elde ettigi gézlemlenmektedir.
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Tablo 4.14 Regresyon Analizi — LSTM Analizi — Literattr ve EPDK Tahminleme Metodolojisi
Basar1 Yiizdesi Karsilastirma Tablosu

) Kullanilan Veri Regresyon
Sayis1 Donemi Analizi
Regresyon Analizi 2 Yl 84,0%
LSTM Analizi 2Y1l 82,0%
Literatir 5Y1d 93,4%
EPDKI\;II';ZrQJnIeme i 32,4%

Tablo 4.14 incelendigi zaman, litaratiir ¢alismalasinin ve bu tez konusunda Onerilen
metodlar olarak kullanilan Regresyon analizi ve LSTM analizi metodlarmin, EPDK ‘nin
yayimlamis oldugu tahminleme metodolojisine gore daha basarili sonuclar elde ettigi
g6zlemlenmektedir.

Bu tez c¢alismasinda, literatiire istinaden, abonelere ait giic tiiketim degerleri (kWh)
kullanmistir. Onerilen metodlarm basar1 yiizdesinin, litaratiirdeki basar1 yiizdesinden daha diisiik
sonuglar elde etmesi; veri setlerinin yapisal farkliliklarindan , kullanilan tahminleme metodlarinin
farkliliklarindan kaynaklanmaktadir. Ayrica literatiir calismasinda gerceklestirilen ¢alismalarda,
endeks degerleri iizerinde ¢alisilmis ve mevsimsellik katsayis1 da bulunulan lokasyon itibari ile

hesaplamalara dahil edilmistir.
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5. SONUC

Giliniimiizde, abonelerin biiyiik bir boliimiiniin tiiketim bilgisinin abonelik sayaclarindan,
otomatik saya¢ okuma sitemi (OSOS) ile uzaktan yapilabildigi ve biiyiik bir boliimiiniin de tiikketim
bilgisinin, elektrik dagitim personelleri tarafindan, manuel bir sekilde sayaglarindan okuma
yapilarak tespit edildigi bilinmektedir. Yine biiylik bir boliimiiniin ise, abonelik sayaclarindan
okuma yapilamamasindan dolay1 elektriksel tiiketimi tespit edilememektedir.

Buna 6nlem olarak gelistirilen EPDK tahmin metodolojisine ek olarak, bu tez ¢calismasinda
da bu sorun ele alinmis ve okuma yapilamamis abonelerin tiiketim bilgilerinin, makine yontemleri
ile tahmin edilmesi amaglanmustir.

Bu tez ¢alismasinda, hata belirleme faktorii olarak belirlenmis olan RMSE degerlerine gore
elde edilen basarilar kiyaslanmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinden, regresyon analizi ve
LSTM analizi yontemleri kullanilmis ve en iyi tahmin modelinin elde edilmesi amaglanmustir.

Bu tez caligmasindaki sonuglar incelendiginde; veri setlerinde gerceklestirilen filtreleme
islemleri sonucunda, RMSE degerlerinin hem regresyon analizinde hem de LSTM analizi yontemi
ile olusturulmus olan 6znitelik matrisinin, klasik regresyon yontemlerinin uygulanmasi sonucunda,
tahmin hatasinin giderek “0” degerine daha ¢ok yakimsama egilimi gosterdigi gézlemlenmistir.
Hem regresyon analizi hem de LSTM analizi yonteminin, kendi i¢lerinde karisilastirmasi
yapilirken, ayni zamanda klasik normalizasyon isleminin de maksimum normalizasyon
islemlerinin karsilastirilmasi da her veri seti icin, ayrica yapilmistir. Bu karsilastirmaya istinaden
de, bu veri setleri igin maksimum normalizasyon isleminin, klasik normalizasyon islemine goére
daha performansh oldugu gozlemlenmistir. Ana veri seti (A veri seti), B, C ve D veri setleri de
kendi iclerinde Kkarsilastirildiginda, veri setlerinde gerceklestirilen filtreleme islemlerinin
performansi arttirdigi ve LSTM analizi yapisinin da, regresyon analizi yapisina gore basari sansini
giderek  arttirdigit  calismalara  istinaden  gozlemlenmistir. Ancak  veri setlerinde
gerceklestirilebilecek olan ek filtreleme islemlerinin, veri setinin ana yapisini bozabilecegi
ongoriistinden kaynakli olarak ilave filtreleme islemleri gerceklestirilmemistir.

Yapilan ¢alismalar sonucunda hem regresyon analizi metodunun hem de LSTM analizi
metodunun EPDK  ‘nin yayimlamis oldugu tahminleme metodolojisi yontemlerinden daha

performansli tahminlerde bulundugu ve basar1 oranlarinin da yiiksek oldugu gézlemlenmistir.
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Gelecek ¢aligmalarda, tiiketimleri daha diizenli olan abonelerin segilmesi ve 2 yildan fazla
stirecin ele alindindigi donemlerin segilebilmesi, tahminleme isleminin daha basarili olmasi
sonucunu ortaya ¢ikarabilir. Mevsimsellik katsayisinin, hesaplama islemlerine dahil edilmesinin,
performansin arttirilmasina olanak saglayacagi 6ngoriilmektedir. Bu olanak sayesinde daha hassas
Olclimlerin yapilabilecegi ve basari yiizdesinin arttirilabilecegi ongoriilmektedir. Ayrica veri
setlerinin - mevsimsel donemlere bolinmesinin, daha performansli tahminleme islemi
gerceklestirebilecegi ve mevsimlere gore tahmin de yapabilecegi 6ngorilmektedir.

Son olarak, bu tez calismasinda Onerilen tahminleme ydntemlerinin, Oncelikle blyik
sehirler i¢in kullanilmayip, pilot bolge olarak belirlenebilecek herhangi bir kirsal alanda veya az
saylida mesken abonesi bulunan bir mahallede (veya sadece okumasi daha zor yapilan bolgeler de)

uygulanabilecegi, 6nerilmektedir.
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