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OZET

TURKIYE’DE IKLiMiN ENERJi PiYASASINA OLAN lgTKiLERi VE BU
ETKILERIN TAHMIN EDILEBILIRLIGI

KOCALI, Murat
Yiiksek Lisans, Elektrik ve Bilgisayar Anabilim Dali
Tez Danigsmani: Prof. Dr. Ahmet COSAR
Es Danisman: Yrd. Dog. Dr. Tayfun KUCUKYILMAZ
Agustos 2019, 190 sayfa

Elektrik fiyatlarmin giinliik olarak belirlenmesinde verimlilik, siireklilik ile
ekonomik ve giivenli elektrik iiretimi bashca faktorlerdir. Giiniimiizde, Tirkiye’ nin
artan elektrik enerji ihtiyacinm tahmini, cesitli senaryolara gére TEIAS tarafindan
yapilmakta ve bu tahminler Piyasa Mali Uzlastirma Merkezi (PMUM) tarafindan
yayinlanmaktadir.

iklim verilerinin elektrik tiiketim tahminindeki etkisini incelemek icin yapilan
arastirmalarin bolgesel iklim verileri ile elektrik tiiketim tahminleri lizerine yapilmis
oldugu goriilmiistiir. Bu tahminlerde kisith iklim verileri ile hareket edilmis oldugu
ve ulusal seviyede iklim verileri ile ¢alisilmadigl goriilmiistiir. Buradan yola ¢ikarak
arastirmamizda, ulusal iklim verileri ile ¢alisilmis olsa daha dogru tahminler
gerceklestirilebilir mi soruna cevap aranmustir.

Meteoroloji Genel Midiirliigiin’den alinan veriler incelendiginde istasyon bazlh
pek ¢ok farkli verinin saatlik, giinliik, aylik ve yilik veriler olarak tutuldugu
gortilmiistiir.  Elektrik tiiketim verilerinin  saatlik tutulmasindan dolayr iklim
verilerinde de saatlik veriler iizerinden hareket edilmistir.

Iklim verilerinin etkisini incelemek icin cesitli metotlar denenmistir. Bu
verilerle birlikte giinlin saati, haftanin gilinli, bayram tatili giini ve gelismislik
katsayis1 verileri destekleyici veri olarak kullanmilmustir. Tiirkiye’de  kurulu

meteoroloji istasyonlarindan alinan saatlik iklim verileri islenerek, Tiirkiye geneli 17
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iklim verisinin  saatlik ortalamalart  ¢ikarilirken mteoroloji  istasyonlarinin
bulunduklan illerdeki niifus yogunluguna gore gelistirilen katsayilar kullanilmistir.
Ayrica elektrik tiiketiminin  her yil artig oranlarindan etkilenmemesi i¢in
normalizasyon calismasina gidilmistir. Bu c¢alismada iki seviyeli bir normalizasyon
uygulanarak makine Ogrenme altyapist kullanilmistir. Tahminlerin her biri i¢in
denetimli (supervize), tek etiketli makine 6grenme modelleri denenmis ve birgok
makine 0grenme algoritmasi ile test edilmistir. Yapilan deneylerin sonucunda, iilke
geneli saatlik elektrik tiiketiminin yaklagik %4,27 hata payi ile tahmin edilebilirligi
ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: iklim, Elektrik Tiikketim Tahmini, Normalizasyon, Veri

Madenciligi
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ABSTRACT

THE EFFECTS OF CLIMATE IN TURKEY'SENERGY MARKET AND
PREDICTABILITY OF THESE EFFECTS

KOCALI, Murat
Master’s Thesis, Department of Electric and Computer
Thesis Supervisor: Prof. Dr. Ahmet COSAR
Co-Supervisor: Assist. Prof. Tayfun KUCUKYILMAZ
August 2019, 190 pages

It has been observed that the researches conducted to examine the effect of
climate data on electricity consumption forecast are based on regional climate data
and electricity consumption forecats. From this point of view, if national climate data
Is studied, it is sought to answer the question whether more accurate forecasts can be
made.

When the data obtained from the General Directorate of Meteorology is
analyzed, it is seen that many different station-based data are kept as hourly, daily,
monthly and annual data. As the electricity consumption data is kept hourly, the
climate datais also based on hourly data.

Various methods have been tried to examine the impact of climate data.
Together with these data, time of day, day of week, holiday day and development
coefficient were used as supporting data.

The coefficients were delevoped according to population density of the cities
where meteorological stations are established are used when the hourly averages of
the 17 climate data throughout Turkey is inferred. Additionally, normalization study
is conducted for preventing electricity consumption from being affected by rate of
increase. In this study, two-level normalization is implemented and machine learning
infrastructure is used. Controlled and single-labelled machine learning models have

been tried for each of the predictions, and it is tested with many machine learning
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algorithms. The predictability of the country-wide hourly electricity consumption
with a margin of error of approximately 4.27% is revealed as a result of the

experiments.

Keywords: Climate, Electricity Consumption Forecasting, Normalization, Data
Mining
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BIiRINCIi BOLUM

GIRiS

Diinyanin gelismesi ile birlikte enerji talebide siirekli olarak bir artig
gostermektedir. Elektrik enerjisi de bu enerji kaynaklarindan biridir. Isinma,
aydmlatma, temel gereksinimler, teknolojinin gelisimi, sanayi ve {iretim alanlarmmn
¢ogalmasi sonucu Diinya’'nin elektrik enerjisine talebi siirekli artmaktadir. Diinya
Enerji Konseyi Tiirk Milli Komitesinin 2011 yili enerji raporuna gore; son 25 yilda
ortalama olarak her yil %2 oraninda artmustir. Yapilan ¢aligmalar, oniimiizdeki 25
yilda diinya enerji talebinin ortalama olarak yilda %]1,2 artmaya devam edecegini
gostermektedir.

Tiirkiye’de 2009 ile 2013 arasindaki yillara gore elektrik tiiketimi Sekil 1.1 de
gosterilmektedir.  Her yil belli bir miktarlarda artig goriilmektedir. Tirkiye’de
elektrik tiiketimi yilara gore belli bir oranda artmaktadir. 2009 yilinda 193 GWh

seviyesinde tiiketim gergeklesmisken 2013 yilna kadar yaklasik %26 artmis ve 245
GWh seviyesine ulagmustir.
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Sekil 1.1. Yillara Gore Tiirkiye’de Elektrik Tiiketimi.



Elektrik {tiretimi son derece karmasik bir yapiya sahiptir. Bunun en 6nemli
nedenlerinden bir tanesi elektrik enerjisinin elde edilmesi amaciyla birgok farkl
metodun kullanilabilmesidir. Bu metotlardan en yaygin olarak kullanilanlari; giines,
riizgar, dalga ve su enerjisi gibi yenilenebilir kaynaklar, komiir, dogalgaz gibi temel
yakitlar ve niikleer kaynaklardir. Tiirkiye’de enerji iiretimi 18 farkli sekilde
yapilmaktadir.

Ozel sektoriin elektrik enerjisi iiretiminde yer almasi enerji iiretim piyasasini
hareketlendirmis ve rekabet ortamu olusturmustur. Bu rekabet ortaminda elektrik
enerjisi fiyatlart birgok parametreye bagli olarak degismektedir. Bundan dolay:
elektrik enerjisi Uretimini ve tiikketimini etkileyen faktorler enerji fiyatlarmin
belirlenmesinde de etkin rol oynamaktadirlar (Erdem, 2004).

Tim bu girdilere goére PMUM (Piyasa Mali Uzlastirma Merkezi)
koordinesinde tiiketim tahmini yapilmakta ve giin 6ncesi fiyat belirlenmektedir.

YEKTEM (Yenilenebilir Enerji Ureticileri) firmalar1 saat 9:30 a kadar giin
icinde hangi saatlerde ne kadarlik {iretim yapacaklarini sisteme girerler. Y enilenebilir
enerjide iiretilen tiim elektrik alma garantilidir. Bu miktar giin i¢in ihtiya¢ duyulacak
miktardan diisiilerek kalan miktar icin teklifler verilir.

Her giin saat 11:30 a kadar {iretici firmalar saat bazli olarak ne kadar
tireteceginin miktarmi ve MW (MegaWatt) fiyatimi verirler. Dagitim firmalart ne
kadarlik elektrige ihtiyag duyduklarni saat bazli olarak 11:30 a kadar sisteme
bildirirler. ikili anlasma yapan firmalarda (fiyat haric); saatlik olarak iiretecegi
elektrik miktarmi, saatlik bazda tiiketecegi elektrik miktarini sisteme yiiklerler.

PMUM gelen bu fiyatlar dogrultusunda eslestirme yaparak saat 13:00 e kadar
giin Oncesi saat fiyat ve tiiketim tahminini yaymlar. Firmalar saat 14:00 e kadar
fiyatlara itiraz yapabilirler. Ozellikle blok tekliflerden dolay1 bazi saatlerde diger
iireticilerin fiyat teklifleri daha ucuz kalmasma ragmen KGUP (Kesinlesmis Giinliik
Uretim Programi) de yer alamayabiliyorlar. Genelde buna itiraz ediliyor. Firmalar bu
konuda bilgilendiriliyor.

Saat 14:00 itibari ile glin Oncesi saatlik bazda ortalama fiyatlar belli olmus olur
ve KGUP yaymlanir. Saat 14:00 ile 16:00 aras1 KGUP te yer alan iireticiler YAT
(Yiik Atma Teklifi) yani elektrigi iiretmeme fiyatlarini sisteme girerler. KGUP te yer
almayan firmalarda YAL (Yik Alma Teklifi) fiyatlarmi sisteme girerler. Bu

tireticilerin Dengeleme Birimi olmalart gerekmektedir.
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Giin Oncesi tahminden daha az tiiketim olursa YAT islemi fiyat1 yiiksekten
disiige dogru gergeklestirilir. Tiiketim artarsa YAL islemi fiyat1 diisiikten yiiksege
dogru gergeklestirilir. YAT ve YAL islemleri maliyeti gereksiz bir sekilde
artirmaktadir. Ciinkii satin aldigmiz elektrigi tiretmemesi igin ilicret 6diiyorsunuz ya
da tahminden daha fazla elektrige ihtiyag duyuldugunda daha pahali elektrik satin
altyorsunuz.

Ulkemizde, TEIAS giin Oncesi kendisi igin saat bazl tiiketim tahmini
yapmakta. Bu Milli Yik Tevzi Merkezinde gergeklesmektedir. Tiiketim tahmininde
bir hafta onceki tiiketim-Hava sicakligi/Nem ayni giin ile karsilastirillarak yapiliyor.
Yani Pazartesi-Pazartesi ile Cumartesi-Cumartesi ile karsilastirihyor. Dikkat edilen
resmi tatil giinleridir. Bu giinlerde bir yil onceki tatiller dikkate alinarak tahmin
yapiliyor.

Tim bu isleyis elektrik tiikketim tahmininin 6nemini ortaya koymaktadir.
Saglikli bir tiikketim tahmini yapabilmek i¢in bir ¢ok literatiir ¢alismasi yapilmistir.
Bu c¢alismalarda gesitli yontemlerle bir¢cok veri ele alimmustir. Bu veriler i¢in; yikii
etkileyen faktorler; niifus artisi, gayri safi milli hasila, ekonomik veriler, cografik
faktorler (sicaklik, nem, yagis,...), endiistriyel ve sehir planlar, sosyo-kiiltiirel
faktorler, insanlarin hayat tarzlarindaki ve kullanim aligkanhklarindaki degisiklikler,
teknolojik gelismeler olarak siralanabilir (Stoll ve Garver. 1989).

Bu verilerden biri olan iklim verisi, yapilan ¢alismalarda kiiglimsenmeyecek
oranda fazladir. Iklimle elektrik {iretimi ve tiiketimi arasmda bir iliskinin varlig1 s6z
konusudur. Yapilan g¢aligmalarda da iklim verisi olarak, 1s1 ve nem o6n plana
cikmigtir. Gergekte Meteoroloji Genel Midiirligii’nde 1424 ¢esit veri veya istatistik
tutulmaktadir.
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Sekil 1.2: 2012 ve 2013 Yillar1 Igin Tiirkiye’de Aylik Elektrik Tiiketimi.



Sekil 1.2°de enerji tiikketiminin 2012 ve 2013 yillarindaki aylik toplamlar
goriilmektedir. Temmuz, Ocak ve Aralik aylarinda enerji tiiketimi artarken bahar
aylarmda enerji tiiketimi azalmaktadir.

Meteorolojik verilerin grafikleri ile enerji tiiketim grafigi karsilastirildiginda
hi¢ biri ile benzerlige rastlanmamistir. Bu da iklim verileri ile elektrik enerjisi
tiiketimi arasinda dogrusal bir iliskiden s6z edilemeyecegini gdstermektedir. Buna
Ornek olarak; havalarin 1smmma siirecinde elektrik tiikketimi artarken havalarin
sogumast durumunda yine enetji tiikketimi artmaktadir.

2012 yinin en fazla enerji tiketimi 799365 MW ile 27 Temmuzda
gerceklesmistir. Ayni tarih ayni zamanda 2012 yilinin en yiiksek 1s1 ortalamasmna
sahip giliniidiir. Aynt durum 2013 yili icinde gecerlidir. 29 Agustos 2013 tarihinde
yilin en yiiksek enerji tiiketimi 772150 MW ile tavan yapmisken bu giin 2013 yilinin
en sicak ortalamaya sahip ikinci giinii oldugu goértilmiistiir.

Ulkemizde 4 mevsiminde ayni anda yasandig1 diisiiniildiigiinde meteorolojik
veriler stirekli degiskenlik gostermektedir. Meteorolojik verilerin bu karmasikligi ve

enerji tiiketimi ile dogrusal bir iliskinin olmamasi tahmin caligmalarini oldukga

zorlastirmaktadir.
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Sekil 1.3: Ramazan Bayramlar1 Giinliik Elektrik Tiiketimleri.



Sadece iklim wverileri ile tahmin yapilmasi yeterli olmamaktadir. Sosyal
olaylarda enerji tiiketimini etkilemektedir. Sosyal olaylardan biri de dini
bayramlardir. Sekil 1.3’e bakildiginda ramazan bayramlarindaki enerji tiiketimleri
farklihk gostermistir. Sekil 1,3’te ramazan bayramimin rast gedigi Agustos aymdaki
enerji tiiketim grafigi goriilmektedir. Grafikte enerji tikketiminin en az oldugu giinler
ramazan bayraminin birinci gilinlerine denk gelmektedir. Bu da sosyal olaylarinda
enerji tiikketiminde etkili oldugunu gostermektedir.

Elektrik tiiketiminin sektorlere gore dagilimi Tablo 1.1°de gosterilmistir. Bu
tabloda en ¢ok elektrik tiiketimi sanayide gerceklesmis olmasma ragmen kisisel

kullanimina bagli mesken, ticaret ve resmi dairelerdeki tiiketimde %45 civarmdadir.

Tablo 1.1: Net Elektrik Tiiketiminin Sektérlere Gére Dagihmi (TUIK, 2015).

Yil Mesken Ticaret Resmi daire Sanayi Aydinlatma Diger!
(%)

2009 25,0 15,9 4,5 44,9 2,5 7,3

2010 24,1 16,1 4,1 46,1 2,2 74

2011 23,8 16,4 3.9 47,3 2,1 6,5

2012 23,3 16,3 4,5 474 2,0 6,5

2013 22,7 18,9 41 47,1 19 5,2

1. Tarim, hayvancilik, balik¢ilik, igme ve kullanma suyu pompaj tesisleri, kamuya ait hizmetler vb.
tiiketimleri igerir.

Yapilan bu calismada enerji tiikketiminde iklimin etkisi arastirilacaktir. Bu
etkiyi incelemek i¢in 85 meteoroloji istasyonundan 17 farkli tiirde alman saatlik
verilerle ¢aligilmigtir. Yaklasik olarak 46 milyon veri incelenmis olup bu verilerle
Tiirkiye ortalamasi elde edilmistir. Yapilan literatiir calismalarinda bu kadar biiytik
meteoroloji  verisi ile c¢alisildigina rastlanilmamustir.  Ayrica bu kadar ¢esit
meteoroloji verisi de kullanilmamustir.

Ikinci béliimde enerji tiiketim tahmini ve iklimin etkisi iizerine yapilan literatiir
arastirmas1 anlatilmistir. Uclincii boliimde kullanilan veriler ve o6zellikleri ele
almmustir. Dordiincli bolimde ise kullanilan yontem, weka programinda kullanilan
algoritmalar1 ve diger metodlar agiklanmustir. Besinci boliim iklim verileri ile enerji
tliketim verileri iizerine yaptigimz deneylerin yer aldigi bolimdiir. Altinci béliimde
de deney sonuglarini yorumlayarak iklim ile tiiketim arasindaki iliski

yorumlanmustir.
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LITERATUR OZETi

Elektrik tiiketiminin her gecen giin artmasi, iiretim maliyetleri ve planlanmasi
nedeni ile elektrik tiiketim tahmini ve 6nemi iizerine cesitli aragtirmalar yapilmistir.

Elektrik tiiketiminin tahmin edilmesinin neden ©6nemli oldugunu; elektrik
tretim, iletim ve dagitim sistemlerine yonelik hangi temel yatirimlarin ne sekilde
yapilacagi, bu sistemlerin birbirleri ile nasil entegre edilecegi, kisa-orta-uzun vadede
hangi santralde, ne zaman ve ne kadar enerji liretilmesi gerektigi, iiretilen enerjinin
hangi sebekeler tlizerinden tiiketiciye nasil ulastirilacagi, acil durumlarda hangi ek
tedbirlerin alinmasi gerektigi, komsu {ilkelerle enerji alis-verisinin nasil olmasi
gerektigi ve iilkelerin dis soklara karst nasil bagisiklik kazanabilecegini belirtmistir
(Keles, 2005). Yiik tahmininin éneminde; yapilacak eksik ve fazla tahminlerin her
ikisi de, artan isletimsel maliyetlere ve gelir kayiplarina neden olacagi seklinde
aciklamistir (Chen v.d., 2001). Enerji tiikketim tahminin zor bir problem oldugunu,
sistem yiiklerinin dogrusal olmayan ve rastlantisal davraniglar sergiledigini
anlatmistir (Song ve arkadaslar1 2005).

Elektrik tiiketimini etkileyen faktorleri; gelismekte olan bolgelerin siirekli gog
almasi, o bolgede sanayinin gelismesi, elektrik enerjisi kullanim oraninin artmasi ve
iklim  sartlarmin  giinimiizde  degisiklik  gostermesi  olarak  agiklamistir
(Cilliytiz,2006). Yiik tahminin de yiikii etkileyen faktorlerin ¢esitliligini; niifus artisi,
gayri safi milli hasila, ekonomik veriler, cografik faktorler (sicaklik, nem, yags,...),
endiistriyel ve sehir planlari, sosyo-kiiltiirel faktorler, teknolojik gelismeler ile
birlikte, insanlarin hayat tarzlarmdaki ve kullanim alisgkanliklarmdaki degisiklikler
olarak agiklamislardir (Stoll ve Garver, 1989). Yiik tahmininde kullanilacak olan
degiskenlerin belirlenmesi, Oncelikle bu verilerin elde edilip edilememesine, daha
sonra tahminin oOzelligine, yonteme ve tiiketici grubuna bagh oldugunu

aciklamiglardir (Wang ve McDonald 1994). Enerji tiiketimi tahminindeki etkenleri;



niifus artig1, yik yogunlugu, alternatif enerji kaynaklari, toplumsal gelisme plani,
gecmisteki veriler, cografik faktorler, endiistriyel planlar, sehir planlarn ve arazi
kullanim1 seklinde agiklamistir (Akar, 2005).

Tablo 2.1’de yapilan arastirmalarda arastirmacilarin elektrik tiiketim tahmini
yaparken kullandiklart verileri ve zaman dilimini, tahminde bulunduklarn tarih
araliklarin i¢in bagvurduklart yontemler gosterilmektedir. Buna gore enerji tahmin
aragtirmalarinda bolgesel veya ulusal tahminler yaparken bu tahminlerini kisa, orta
ve uzun vadeli olarak gerceklestirmislerdir. Bu tahminleri yaparken cesitli verileri ve

yontemleri kullanmiglardir.

Tablo 2.1: Yapilan Arastirmalarin Genel Yapisi.

Tahmin Edilen Kullanilan Yéntem ve
Kullanilan Veriler Zaman Dilimi Tahmin Arahg Algoritmalar

o Elektrik tiiketim o Saatlik, ¢ Kisa Dénem e Yapay sinir aglar1 (ANN),
verileri, o Giinliik, o Orta donem e Kiigiik kareler yontemi,

o Meteorolojik veriler, o Haftalk, e Uzun dénem o Regresyon analizi,

o Haftanin giinleri, o Aylik, o Tleri sinyal isleme teknikleri,

o Tatil giinleri, o Yillk. e Yapay Sinir Aglari nmn

e Bayram giinleri, Backpropagation algoritmast,

e Enerji tiiketim artis e PSO (Particle Swarm
orani, Optimization),

o Niifus, o ARMA modeli

e GSMH, o Matematiksel modelleme,

e Kurulu Gig, e Bulanik Cikarim Sistemi,

o Uretilen Enerji, e Adaptive  Network Based

o Elektrik enerjisinde Fuzzy Inference Systems,
kullanilan yakit e Hareketli ortalama yontemi,
fiyatlari, e MAED (Enerji ~ Tahmin

e Kentlesme orani, Analiz Modeli),

o Tiirkiye’nin biiylime e Cok katmanli  perceptron
hizi, (MLP),

o Tiirkiye’nin sosyo- e Ekonometrik  Ydntemlerden
ekonomik yapisi, ARDL (Gecikmesi Dagitilmig

o Niifus artig orani, Otoregresif Model),

e Sanayi liretim endeksi, e Ekonometrik  Yontemlerden

o Ham petrol fiyatlari, Autoregressive Distributed

o Puant yiik (ani), Lag Modeli.

o iskan,
o Gazete Haberleri.

Literatiir arastirmasinda, tiim arastirmacilarin gegmis donemdeki elektrik
tiiketimlerini mutlaka (mutlaka kelimesi fazlalik) kullandiklar tespit edilmistir. Bazi
aragtirmacilar sadece geg¢mis donem elektrik tiikketim verilerini kullanirken bazilar
bu verilerle birlikte baska wverileri de sisteme ekleyerek tahmin etme yoluna
gitmiglerdir.

Onceki donemlerde elektrik tiiketim verileri elektrik tiiketim tahmininde

oncelikli veri olmustur. 1985 ile 2005 yillarindaki enerji tiiketim verilerini



kullanarak, uzun doénemli, 2005 ile 2054 yillar1 arasindaki enerji iiretimine yol
gosterme amaci ile yilhik elektrik tiiketim talebini tahmin etmislerdir (Soylu v.d.,
2005). Veri olarak 1970 ve 2011 yillart arasindaki enerji tiikketim verileri ile
Tiirkiye’de, uzun donemli, 2015-2023 yillar1 aras1 elektrik tliketimini tahmin
etmislerdir (Mahmutoglu ve Oztiirk, 2015). Gaziantep ilinin 1994-1998 yillari
arasindaki enerji tiiketim verilerini kullanarak Gaziantep ilinin, 1999-2003 yillart
arasindaki aylik olarak enerji tiiketimini tahmin etmeye ¢alismuslardir (Hengirmen ve
Kabak 1999). Nigde ilinin 1991-2001 yillar1 aras1 ayhk elektrik tiiketim verileri ile
Nigde ilinin 2001-2004 yillari arast aylik enerji tiikketimini tahmin etmeye
caligmiglardir. Elde ettikleri bu wverileri, 2001 yilinda gergeklesen degerlerle
karsilastirmuglardir  (Yalgmoz v.d., 2002). 2003-2010 yillar1 arasindaki saatlik
elektrik tiiketimi verilerini kullanarak, gilinlere gore tiiketim alisgkanlhklarni
belirlemisler ve bu verilerle Tiirkiye’nin saatlik elektrik tiiketimini 2004-2010 yillar
arasindaki enerji tiiketimini tahmin etmislerdir (Balc1 v.d., 2012).

Tahmin c¢alismalarinda iklim verisi kullananlarin biiyiik ¢ogunlugu bdolgesel
tahminler yapmuslardir. Bunlardan Toker ve Kormaz’m yaptiklart ¢caligmada, iilke
geneli tiikketim tahmini yapmiglar ama ¢aligmalarinda kullandiklart meteorolojik veri
setini Istanbul olarak almuslardir. Bunun disindaki iklim verisi kullamlan tiim
calismalar, bolgesel veri ve bdlgesel tahmin seviyesinde kalmistir.

iklim verisi kullanilarak yapilan ¢alismalar; 2008 ve 2009 yillarnda, Istanbul
iline ait meteorolojik verileri (Sicaklik, nem, giinliik giines alma siiresi, yagis miktari,
rizgar hiz1 ve yonill), haftanin giinlerini ve Tiirkiye enerji tiikketim verilerini
kullanarak, Tiirkiye i¢in saatlik olarak giinliik ve haftalik enerji tiiketim tahmini
yapmaya calismislardir (Toker ve Korkmaz 2004). Haftanin giinlerini, 2002-2003
yillarindaki sicaklik ve elektrik tiikketim verilerini kullanarak, haftanin giinlerinin ve
tatillerinin elektrik tiiketim profillerini olusturarak Ankara Golbasi i¢in saatlik enerji
tiiketim tahmini yapmuslardir. Iklim verisi olarak Gélbasi ilgesinin 1s1 verilerini
kullanmislardir (Ceylan ve Demirdren, 2004). Bursa bolgesinin 1995-2004 yillarina
ait yik tiiketimleri, sicaklik, nem ve riizgar verilerini kullanarak Bursa bolgesinin
2005-2020 yillart aras1 aylik enerji tiiketim tahmini yapmustir. Ayrica ¢aligmasinda
yillik enerji tiiketim artisgm1 da bir etken olarak kullanmustir (Cilliyiiz, 2006).
Istanbul’'un degisik bolgelerinden (Rami, Maltepe, Topkapi, Atisalam, Bagcilar,
Topkapi, Ulubatl) 1993-1994 yillar1 aras1 hava sicakligi, trafonun maksimum giicti



degerleri ve elektrik tiiketim verilerini kullanmiglardir.  Sicaklik verileri olarak
maksimum, minimum ve ortalama degerlerini baz almislardir. Boylelikle istanbul’ da
secilen bolgeler icin kisa siireli enerji tiikketimini tahmin etmeye calismiglardir
(Esiyok v.d., 1995). 10 il merkezlerinde (Adana, Afyon, Ankara, Edirne, Erzurum,
[zmir, Ardahan, Artvin, Samsun ve Sanlurfa) 20 yillik (1985-2005) giinliik
maksimum ve minimum sicaklik verileri kullanilmistir. Bu verilerle sogutma derece-
giin sayilarint hesaplayarak bu merkezlerdeki konutlarin sogutma enerji tiiketimini
tahmin etmeye ¢alismuglardir (Dombayc1 v.d., 2009).

Yapilan arastirmalarin bazilarinda derin 6grenme ve yapay zeka On plana
cikmaya baglamistir. Kisa dénem yiik tahmini problemine optimal Neural Network
(NN) parametrelerini bularak (ANN-GA, ANN-Jaya, ANN-PSO, ANN-FTL), tahmin
hatasimi azaltilmasi saglanmis ve bunun icin “lideri takip et” davranisi temelli bir
algoritma Onerilmistir. New pool England, New South Wales ve Texas Electric
Reliability Council tarafindan saglanan ve farkli periyotlara ait gercek ii¢ ayr veri
seti kullanmilmislardir. Bu veri setlerinde iklim verisi olarak ¢ig noktasi sicakligini
kullanirken diger wverileri haftanin giinii, gilinlin saati, bayram tatili verilerini
kullanmistir. Bu verilerle 24 saatlik ortamalar1 tahmin etmislerdir. Bu tahminleri
Galler Elektrik Piyasasi i¢in %7,35, New England Elektrik Piyasasi i¢in %3,30 ve
ERCOT Elektrik Piyasasi i¢in %4,69 MAE hata yiizdelerinde gergeklesmistir (Singh
ve Dwivedi, 2018). Avusturalya ulusal elektrik piyasast (NEM) i¢in yiiksek kaliteli
bir kisa dénem elektrik yiikii tahmini icin Asm Ogrenen Makina (ELM) olarak
isimlendirilen ve geleneksel Yapay Sinir Aglari (ANN) O6grenme/egitim siirecini
hizlandirici, yeni bir topluluk (ensemble) modeli gelistirilmistir. Boylece, bir dizi
ELM serisi Dbirlestirilerek, tek bir ELM’nin 6zelligi elimine edilmis ve tahmin
dogrulugu artirilmis. Onceki nem verileri ile yapilan testlerde gelismis bazi
algoritmalar ile yapilan kiyaslamara gore, istiin geldigi tespit edilmis. Hava
durumunun elektrik yiikii talebi ile olan bagi ile yiik talebinin mevsimsel bir paterni
takip ettigi belirtilmistir (Zhang v.d., 2013). irlanda mesken yiikii verileri ve Ausgrid
trafo yiikli tahminleri i¢in Optimal agirlikli topluluk yaklasimi ve agagidan yukariya
dogru yaklasma yontemlerini kullanarak haftalik tahminlerde bulunmustur. Bu
tahminlerde MPAE degerlerini %4,71 ve %3,83 arasinda bulmuglar (Wang
v.d.,2018). Teksas Elektrik Giivenilirlik Konseyi'nden (ERCOT) elde edilen sistem

yikii verilerini tahmin etmek i¢in NN egitimi i¢in kullanilan algoritmalardan



Bayesian Regularization (BR), Scaled Conjugant Gradient (SCG) ve Levenberg-
Marquardt (LM) algoritmalarin1 kullanmiglardir. Tahminlerinde iklim verisi olarak
kuru sicaklik, ¢iglenme noktasi, bagil nem, giin 15181 ve riizgar hizim kullanirken bu
verilere ek olarak giiniin saati, haftanin giinii, tatiller, 6nceki giiniin ortalama ytikii,
Onceki gilinlin ayn1 saatinden gelen yiik, Onceki hafta ayni saat ve aymi gilnil
kullanmiglar. Bu tahminlerinde MAPE %4,84 - %2,468 degerlerini elde etmisler
(Easley v.d.,2018). Hava durumu degiskenlerine (1s1, nem, riizgar hizi, bulut ortiisii)
bagh yapay sinir aglarini kullanarak elektrik tiikketim tahmininde bulunmustur. ANN
egitimi i¢cin Generalized Delta Rule (GDR) kullanilmstir. Giinliik ortalamalar
lizerine yapilan tahminlerde MPAE degerini %4,22 olarak bulmustur (Park v.d.,
1991). Aaurhus Danimarka'nin biiyiik bolgesel 1sitma sistemi igin yedi yillik 1s1 yiikii
ve hava durumu verilerine dayaniyor. Ug makine dgrenme modeli, normal bir en
kiiciik kareler modu, ¢ok oyunculu bir algilayici ve bir destek vektér regresyon
modeli test edilmis. Tiim modeller gecikmeli (lagged) 1s1 yiikii verileri ve hava
durumu verileri konusunda egitilmis. Tahmin performansi, ay, hafta i¢i ve giiniin
saati gibi genel takvim verileri eklenerek Onemli Olgiide iyilestirilebilecegini
belirtmislerdir (Brun v.d.,2018).

Elektrik tiiketim tahminlerinde iklim verisi disinda diger verileri kullananlar;
1999-2009 yillar1 arasmdaki Niifus, GSMH ve enerji tiikketim verileri ile Tiirkiye nin
elektrik tiiketimini 2010-2025 yillar1 arasinda tahmin etmistir (Ogurlu, 2011). 1970-
1999 yillarina ait niifus verileri ve elektrik tiiketim veri seti ile Tiirkiye’nin 2003 ile
2010 yillart arasmdaki elektrik enerjisi tiiketimini tahmin etmisler (Hamzagebi ve
Kutay, 2010). 1970-2007 arast GSMH, Uretilen Enerji, Tiiketilen Enerji, Niifus ve
Kurulu Gii¢ wverileri ile 2006-2010 yillarina ait enerji tiiketim tahminlerini
yapmuslardir (Demirel v.d., 2010). Tiirkiye’de Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig
tarafindan kullanilan enerji tahmin modellerini (MAED, WASP) metodolojik agidan
incelenerek, Tiirkiye’nin niifus, GSMH ve elektrik enerjisinde kullanilan yakit
fiyatlarma ait verileri kullanarak, 2020 yilina kadar yillik enerji talep projeksiyonlar
karsilastirmig, bunlarin zayif ve giiglii yonlerini ortaya koymustur (Keles, 2005).
Tirkiye’nin 1978-2009 yillart arasindaki konutlarda elektrik tiiketimi, GSMH ve
kentlesme orani verileri ile Tiirkiye’deki enerji tiiketimini 2010-2020 yillar1 arasi
yillik olarak tahmin etmeye calismislardir (Yaylali ve Lebe, 2013). Tiirkiye’nin

biiylime hizi, sosyo-ekonomik yapist ve niifus artig verilerini kullanarak Tiirkiye nin
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2005-2020 wyillar1 arasindaki yillik enerji tiiketimini tahmin etmeye caligmstir
(Yoldas, 2006). Hem Tiirkiye’deki hem de 12 nolu gorev bdlgesi olan Balikesir,
Canakkale, Bursa, Yalova’daki 1980-2005 yillar1 arasindaki, niifus, GSMH, gelisim
hizi, sanayi tiretim endeksi, ham petrol fiyatlar1 ve puant yiik (ani) ve tiikketim verileri
ile Tirkiye’nin ve ayrica bu illerin enerji tiikketimini 2006-2010 yillart arasi, yillik
tahmin etmeye ¢alismustir (Akar, 2005). Ankara il merkezinin 1999-2004 yillari arasi
niifus, GSMH, puant gii¢ degerleri, yil i¢ginde puantin oldugu giinde tiiketilen enerji
degerleri ve enerji tiiketim verilerini kullanarak Ankara i¢in 2005-2010 yillar1 arast
ayhk enerji tiiketim tahminini yapmaya ¢alismistir (Sener, 2005). 1970-1990 yillart
arasindaki, niifus, iskan ve GSMH verilerini igleyerek, Tiirkiye’nin 1990-2000 yillart
arasi enerji tiikketimini tahmin etmeye cahsmistir (Kakilli, 1993). Tiirkiye genelinde
giinliik gazete haberlerinden yola ¢ikarak sosyal olaylarm etkisini igeren denetimli ve
tek etiketli makine 6grenme modelleri gelistirmistir ve giinliik enerji tiiketim tahmini
yapmistir (Kegeli, 2016).

Elektrik tiiketim tahminleri yapilirken haftanin giinlerini modelleyen
calismalarda; haftanin giinlerine ve tatillerin 6nemini vurgulayarak enerji tiikketim
aligkanliklarinda, resmi tatillerin farkli tepkiler verdigini agiklamustir (Bilge, B.).
Verilerle haftanin  giinlerinin  ve tatillerinin  elektrik  tiiketim profillerini
olusturmusglardir. Bu tahmin ¢alismasin1 benzer giinler iizerinden yapmislardir.
Benzer giin, yiik tahmini yapilacak giinden onceki 30 giin ile ge¢mis yildaki yiik
tahmini yapilacak giine denk diisen giinden Onceki ve sonraki 30 giin arasindan
secmiglerdir. Haftanin giinlerinin ve tatil giinlerinin tiiketim profillerine gére “Dini
Bayramlar (Kurban ve Ramazan Bayrami)”, “Pazar, Arife Giinleri ve 1 Ocak Giinii”,
“Cumartesi”, “Pazartesi ve Cuma” ve “Sali, Carsamba, Persembe” olarak
ayrrmiglardir (Ceylan ve Demirdren, 2004). Haftanmn giinleri ile birlikte diger verileri
de kullanarak, giinlere gore tiikketim aliskanliklarini belirlemislerdir. Haftanin
giinlerini kullanma nedeni olarak gii¢ talebinin tahmininde karsilastiklari zorlugu
gidermek olarak belirtmiglerdir. Ciinkii tatil giinlerindeki giic¢ tiiketim sekilleri, hafta
ici gilinlere rastlayan tatillerdekilerden olduk¢a farkli olmaktadir. Genellikle,
cumartesi veya pazartesi glinlerine gelen bir tatil giliniindeki yiik, sali, carsamba,
persembe veya cumaya gelen bir tatil giinlindeki yiikten daha diisiiktiir. Yik
tahminlerinde giinleri; “Sali, Carsamba, Persembe ve Cuma”, “Pazar”, “Cumartesi”

ve “Pazartesi” seklinde 4 kategoriye aywmiglardir Sali, Carsamba, Persembe ve
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Cuma giinleri birbirine benzer yiik goriintiisiine sahiptirler. Genel olarak, hafta igi
glinlerin yiik tliketimleri, hafta sonlarindan ve tatil yilik tiiketiminden oldukca
farkhidir. Hafta i¢i giinler i¢in ortalama yiikk tahmin hatalar, hafta sonlari ve
tatillerdekilerden daha diisiiktiir, seklinde agiklamiglardir (Balc1 v.d., 2012).

Yapilan elektrik tiiketim tahminlerinde kullanilan yontemler; yillik elektrik
tiketim talebini tahmin ederken, verileri dogrusal programlama ile iyileme
metodunda isleyerek, tahmin etmislerdir (Soylu v.d., 2005). Tirkiye’de, 2015-2023
yillar1 arasi elektrik tiiketimini tahmin ederken ARIMA modelini kullanmiglardir.
(Mahmutoglu ve Oztiirk, 2015). Gaziantep ilinin, 1999-2003 yillar1 arasindaki ayhk
olarak enerji tiiketimini tahmin ederken en kiigiik kareler, hareketli ortalamalar ve
basit exponansiyel yontemleri kullanmiglardir (Hengirmen ve Kabak 1999). Nigde
ilinin 2001-2004 yillart aras1 aylik enerji tiiketimini tahmin ederken ¢ok katmanli
perceptron (MLP), yapay sinir aglar1 (ANN) ve hareketli ortalama yontemlerini
kullanmiglardir (Yal¢indz v.d., 2002). 2004-2010 yillann arasindaki Tiirkiye elektrik
tiiketimini tahmin ederken Regresyon analizi ve Kiiglik Kareler Yonteminde
isleyerek yapmuglardir (Balc1 v.d., 2012). Tiirkiye i¢in saatlik olarak giinliik ve
haftalik enerji tiiketim tahmini yaparken Tiirkiye enerji tiiketim verilerinin %80’
egitim, %?20‘sini de test olarak, yapay sinir aglart (YSA) ve ileri sinyal isleme
teknikleri ile islemislerdir (Toker ve Kormaz 2004). Ankara Goélbasi i¢in saatlik
enerji tiiketim tahminini Yapay Sinir Aglari ve Regresyon analizi yontemi ile
yapmuglardir (Ceylan ve Demirdren, 2004). Bursa bolgesinin 2005-2020 yillar1 arasi
aylik enerji tliketimini yapay sinir aglart yontemini kullanarak tahmin etmistir.
Cilliyiiz, 2006). Istanbul’ da secilen bolgeler i¢in kisa siireli enerji tiiketimini tahmin
ederken verilerin %70’ini egitim, %30’unu da test olarak kullanarak, yapay sinir
aglarmm Backpropagation algoritmasiyla islemiglerdir (Esiyok v.d., 1995).
Tirkiye’nin  elektrik tiikketimini  2010-2025 yillar1 arasinda tahmin ederken
matematiksel modelleme yontemini kullanmig daha 6nce yapilan yapay sinir aglari,
PSO (Particle Swarm Optimization) ve MAED (Enerji Tahmin Analiz Modeli)
yontemleri ile karsilagtumistir (Ogurlu, 2011). Tiirkiye'nin 2003 ile 2010 yillar
arasindaki elektrik enerjisi tiiketimini tahmininde, 1970-1990 verilerini egitim, 1991-
1998 verilerini dogrulama, 1999-2002 verilerini test olarak kullanarak, yontemleri
birbiri ile karsilastirmiglar ve en iyi yOntemin yapay sinir aglart olduguna karar

vermislerdir (Hamzagebi ve Kutay, 2004). 2006-2010 yillarina ait enerji tiiketim
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tahminlerini yaparken ANFIS (Adaptif Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi,
Adaptive Network Based Fuzzy Inference Systems) ve ARMA modellerini
kullamiglardir (Demirel v.d., 2010). Tiirkiye’de ki enerji tiiketimini 2010-2020 yillar
aras1 yillik olarak tahmin etmeye caligirlarken Ekonometrik Y ontemlerden ARDL
(Gecikmesi Dagitilmis Otoregresif Model- Autoregressive Distributed Lag Model)
yontemini kullanmiglardir (Yaylali ve Lebe, 2013). Tiirkiye’nin 2005-2020 yillar
arasindaki yillik enerji tiikketimini tahmin ederken verileri Yapay Sinir Aglart metodu
ile islemistir (Yoldas, 2006). Tirkiye’nin ve ayrica bu illerin enerji tiikketimini 2006-
2010 yillan arasi, yillik elektrik tiiketim tahmininde, verilerinin, 1980 ve 1999 yillan
arasindaki kismmi egitim, 2000 ile 2005 yillar1 arasindaki kismini test amagh
kullanarak, Yapay Sinir Aglar1 ve Regresyon analizi yontemlerini kullanmistir (Akar,
2005). Ankara icin 2005-2010 yillar1 arasit aylik enerji tiikketim tahmini yaparken
Regresyon yontemini kullanmistir (Sener, 1970). Verilerini Coklu Regresyon Analizi
Yontemiyle isleyerek, Tiirkiye’ nin 1990-2000 yillari arasi enerji tiikketimini tahmin
etmeye cahismistir (Kakilli, 1993). Tiirkiye genelinde giinliik gazete haberlerinden
yola ¢ikarak sosyal olaylarin etkisini i¢ceren denetimli ve tek etiketli makine 6grenme
modelleri gelistirmis ve giinliik enerji tiiketim tahmini yapmistir (Kegeli, 2016).
Meteorolojik verilerin elektrik tiiketim tahminlerinin disinda yenilenebilir
enerji i¢in kullanildig1 ¢alismalar; Nigde bolgesindeki 2008, 2009 yillarindaki 10
metre yiikseklikte Olgiilen saatlik ortalama riizgar siddeti verilerini istatistiksel
yaklagim olarak Weibull dagilim Fonksiyonu Parametreleri, Moment Metodu ve
Enerji Egilim Faktorii Yontemi olmak iizere iki farkli yontem kullanilarak
irdelenmistir. Yenilenebilir enerjide kullanilmak iizere Nigde bolgesi riizgar enerjisi
potansiyeli aylik, mevsimsel ve yillik riizgar yiik yogunlugunu hesaplamislardir
(Yidirmm v.d., 2012). Eskisehir ili 2009 yih aralik ayma ait 10m ve 30m’den 6lgiilen
rizgar hizi verileri kullanidmistir. Bu veriler, Weibull dagilmi parametreleri En
Kiigiik Kareler (EKK), En Cok Olabilirlik (ECO) ve L-Moment (L-MoM) yontemleri
kullanilarak Yenilenebilir enerji kaynaklarinda verimlilik icin Eskisehir’deki riizgar
giiclinli tahmin etmeye c¢alismiglardir (Bulut ve Acikkalp, 2013). 1993-2010 yillart
arasindaki Akdeniz Bolgesinden secilen on dort yerleske yerine ait meteorolojik
(aylik ortalama giines 1gmimi, ortalama hava sicakhigi, minimum toprak {stii
sicakligi, 5 cm’deki toprak sicakligi, bagil nem, bulutluluk, hava basinci, giineslenme

stiresi) ve cografik (enlem, boylam ve yiikseklik) verileri kullanmiglardir. Bu
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verilerle, Yapay Sinir Agt (YSA) modeli gelistirilerek, yenilenebilir enerjide
kullanilmak iizere, secilen on dort yerleske i¢in aylik ortalama toplam giines 1smim
siddetini tahmin etmeye ¢alismislardir.

Veri madenciligi en ¢ok tercih edilen tahmin etme ydntemi olarak
kullanilmigtir.  Tiirkiye’nin  2001-2010 yillant arasindaki niifus verilerini, veri
madenciligi yontemlerinden biri olan Zaman Serileri ve Regresyon Analizi
yontemleriyle isleyerek 2011 yili i¢in niifus tahmini yapmaya ¢alismislardir (Giiven
ve Bilgin, 2014). Hastane verileri iistel diizgiinlestirme, ARIMA ve Yapay Sinir
Aglart teknikleri ile isleyerek hastanenin gelecek aylardaki hasta yogunluklarmin
tahmin edilmesini ¢alismiglardir. Olusturduklart farkli modelleri birbirleri ile de
karsilagtirmuslardir (Irmak v.d., 2012). Pamukkale Universitesi Egitim Fakiiltesi Smif
Ogretmenligi Ana Bilim Dahindan mezun olan &grencilerin KPSS’de aldiklar
puanlar, gecme notlari, Ogretim tiirleri ve genel not ortalamalar1 veri olarak
kullanilmistir. Bu verileri, Yapay Sinir Ag1 ve Regresyon analizi modellerinde
isleyerek KPSS sonuglar1 tahmin edilmeye cahisilmistir. Bu amagla olusturulan

modellerin tahmin dogruluklar birbirleri ile kiyaslanmustir (Ozgmar, 2014).
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UCUNCU BOLUM

VERI SETi YAPISI VE OZELLIiKLERI

Bu boliimde Meteoroloji Genel miidiirliiglinden alinan verinin iglenerek elde
edilen yapilandirilmig iklim verisi, haftanin giinleri, giiniin saatleri, bayram tatil
giinleri, gelismislik katsayist ve enerji tiiketim verilerinin yapilart ve 06zellikleri
anlatimustir.

Bu boliimde Meteoroloji Genel miidiirliigiinden alinan verinin islenerek elde
edilen yapilandirlmis iklim verisi, haftanin giinleri, giiniin saatleri, bayram tatil
giinleri, gelismislik katsayisi ve enerji tiiketim verilerinin yapilart ve o6zellikleri

anlatilmistir.

3.1 Elektrik Tiiketim Verileri

Elektrik; maddenin elektronlarmin hareket etmesi ile ortaya ¢ikan enerji
tiriidiir. Enerji kaynaklarindan biri olan elektrik enerjisi ile ilgili yapilan ¢alismalarin
cogunda enerji tiikketimi ifadesi kullanilmistir. Calismamizda elektrik tiiketim ifadesi
elektrik tiiketim enerjisini ifade etmektedir.

Enerji Bakanhigindan tiim Tirkiye i¢in 2010, 2011, 2012, 2013 yillar1 ve 2014
Ocak, Subat, Mart ve Nisan aylarmna ait saatlik dilimlerde elektrik tiiketim verileri
alinmistir. Her il igin ayri ayn saatlik tiiketim verileri istenmis ama boyle bir veri
tutulmadigr belirtilmistir. Bu yilizden deneylerde Tiirkiye geneli saatlik elektrik

tliketim veriler1 kullanilmugtir.
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A B c D E F 5 H I J

338 2012 ARALIK AYI SAATLIK YUKLER
339 GUN 1 2 3 4 3 b [ 8 9
340 SAAT

341 1 25711 | 24528 | 23286 | 25255 | 25603 | 25245 | 25358 | 25600 | 25741

342 2 24185 | 23135 | 21949 | 24040 | 24177 | 24545 | 24238 | 24998 | 240
343 3 23265 | 22038 | 21115 | 23153 | 23335 | 23765 | 24120 | 24002 | 22554
344 4 22737 | 21602 | 20780 | 22685 | 22843 | 23244 | 23495 | 23372 | 21965
345 5 22454 | 21234 | 20674 | 22671 | 22794 | 23222 | 23434 | 23091 | 21683
346, B 22934 | 21391 | 20887 | 23071 | 23324 | 23712 | 23776 | 23285 | 21805
34?| 1 23037 | 21110 215909 | 23753 | 24010 | 24362 | 24565 | 23373 | 21783

Sekil 3.1: Enerji Bakanligindan Alman Ornek Elektrik Tiiketim Verileri.

Elektrik tiiketim verileri Sekil 3.1°de gosterilen formatta ayhk tablolar
halinde yillik olarak verilmistir. Bu formatta her bir siitunda ayin giinleri, satirda ise
gilinlin saatleri gosterilmektedir. Her bir hiicrede ait oldugu giliniin o saatinde tiim
Tirkiye de tiiketilen elektrik verisi megawatt (MW) cinsinden gosterilmektedir. Sekil
3.1’deki veriler deneylerde kullanilmak iizere yil, ay, giin, saat ve tiiketim verisi

olarak formatlanmis ve verilerin son dizilimi Sekil 3.2°de gosterilmistir.

TUKETIM
(MW)
2012 3 10 10 30069
2012 | 3| 10 11 31189
2012 | 3| 10 | 12 31769

YIL |AY|GUN|SAAT

a | i) | | PRV N |

1n| 14 | and1R |

LULE

el |

17

2012 | 3| 10 | 16 30036
2012 | 3 | 10 | 16 29276
2012 | 3 | 10 | 17 28043
2012 | 3 | 10 | 18 29232
2012 | 3| 10 | 19 30883
2012 | 3| 10 | 20 30410
2012 [ 3| w0 | 2 29550
2012 | 3 | 10 | 22 28787
2012 | 3| 10 | 23 28839

Sekil 3.2: Formatlanmis Yillik, Aylik, Glinliik Ve Saatlik Elektrik Tiiketim Verileri.

Sekil 3.2°de isaretli yerdeki verinin anlami; 2012 yili Mart aymnin 10. giiniiniin
13. Saatinde gergeklesen elektrik tiiketiminin 29550 MW oldugu gostermektedir.
Enerji Bakanligindan alinan 2012, 2013 ve 2014 (Ocak, Subat, Mart ve Nisan aylari)

yillarina ait elektrik tiiketim verileri Sekil 3.2°deki formata dontistiirilmiistiir.
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Elektrik tiiketim verilerinin karakteristik yapilar,, zamana gore nasil bir
degisim gosterdikleri incelenmistir. Buna gore Sekil 3.3°te gosterilen elektrik
tilketiminin saatlere gore degiskenlikleri incelendiginde; elektrik tiiketiminin en az
oldugu 4 ile 7. saatler arasnda gerceklesirken saat 7°’den itibaren hizli bir ytikselis
gosteren elektrik tiiketimi 12. saatte pik degere ulagmustir. Daha sonrasinda diismeye

baslamistir. Elektrik tiiketimindeki bu azalma tiiketimdeki ani artisa goére daha yavas

gerceklesmektedir.
32000
é; 4/""\\\;_——"'—-"‘-———-—_>
30000
Z 28000 / <
26000
F 24000
£ 22000
o
& 20000

1 2 3 45 6 7 8 9 101112131415 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Giiniin Saatleri
Sekil 3.3: Elektrik Tiiketiminin Saatlik Ortalamalari.

2012 ve 2013 yillarinda ayhk tiiketimleri Sekil 3.4’te gosterilmektedir. Her ay
gorlilen degisimler yillar arasinda da farklilk gostermektedir. Bu degisimler yillar
arasinda bir paralellik ¢ercevesinde gerceklesmistir. Sekil 3.4’e gore Ekim ayinda
elektrik tiikketimi diiserken temmuz ayida elektrik tiiketimi pik noktalara ulasmaktadir.
Mevsimler olarak degerlendirildiginde bahar aylarinda daha az elektrik tiiketimi

gerceklesmekte. Kis aylarinda ise yaz kadar olmasa da elektrik tiiketimi artmaktadir.

Aylik Elektrik Tuketim Verileri

750000

z
S 700000
£ 650000
u
o
g
500000 — 013
E
% 550000 2012
[*¥)

500000

Ocak
Subat
Mart
Nisan
Mayis
Haziran
Temmuz
Agustos
Eyli
Ekim
Kasim
Aralik

Aylar

Sekil 3.4: Aylik Elektrik Tiiketim Verileri.
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3.2 Meteorolojik Veriler

Enerji tiiketim tahmininde meteorolojik verilerde etkendir (Stoll ve Garver,

1989). Bu etkenligi irdelemek i¢in kullandigimz meteorolojik veriler; Meteoroloji

Genel Miidiirliigiinden almmugtir. Iklim verileri, tiim iller i¢in 2012-2014 yillar arasi

saatlik olarak almmustir (2014 yili Ocak, Subat, Mart ve Nisan aylaridir).

Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden alinan iklim verileriagagida listelenmistir.

© o N o g b~ w bR

e e e e e S T
© g~ w DN PP o

17.

Bubhar basinci,
Giineslenme,
Giines radyasyonu,
Is1,

Maksimum 1s1,
Minimum 1s1,
Nem,

Maksimum nem,
Minimum nem,

. Riizgar,

. 10 metre riizgar (riizgar 10),

Saatlik basing,

5 metredeki toprak 1sis1 (toprak 1s1_5),

10 metredeki toprak 1sis1 (toprak 1s1_10),
20 metredeki toprak 1sist (toprak 1s1 20),
50 metredeki toprak 1sis1 (toprak 1s1 50),
100 metredeki toprak 1sis1 (toprak 1s1_100)

Meteoroloji genel miidiirliiglinden bunun disinda baska verilerde alinmis fakat

bu veriler giinlik olarak tutulmustur. Elektrik tiiketim verileri saatlik oldugu igin

saatlik olmayan iklim verileri kullanilmamuistir.

Alman veriler meteorolojik veri tiirline gore istasyon no, yil, ay, giin, saat ve

iklim verisi degeri seklinde almmustir. Orek bir veri seti olarak Sekil 3.5’te Tiirkiye

genelinde 2012-2014 yillarindaki meteoroloji istasyonlarinda O6l¢iilmiis olan Buhar

Basinc1 degerleri 6mek olarak gosterilmektedir. Burada veri siralamasi verinin

Olgiildiigli istasyon no, yil, ay, giin, saat (utc) ve iklim verisi degeri (Buhar Basinci

(hPa) 6rnek olarak gosterilmistir) seklindedir. Sekil 3.5’de gosterilen veri setine gore
17020 numaral istasyonda 30 Nisan 2014 tarihinde 19. Saatte dlgiilen 14,7 hPa

buhar basinc1 goriilmektedir.
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Istasyon MNo;Yil;ay;Glin;Saat (UTC) ;Buhar Basinci ([(hPa)
17020:2014-4-30:5:14.3
17020;2014:4-30;10;14.
17T020:2014249:30;11;16.
17T020:2014:24:30;12;16.
17T020:2014,49730;13;15.
1T020:2014:49:30;14;16.
17020;2014:74:30;15;15.
17020;2014,4:30;16;14.
17020;2014:4;30;17;14.

17020;2014;4:30;15;:14.
17020:2014:4:30:20;:14.
17020:2014:4:30:21:14.
17020:2014;4:30;22;:14.
17020:2014;4:30;23;:14.
17026:2012;1:1;:0;7.5

[N PR S T Y]

[1s]

s o =] C 0

Sekil 3.5: Ornek Meteorolojik Veri Olarak Buhar Basinci Verileri.

Buhar basmer verisinde 1.697.415 adet Olglilmiis veri bulunmaktadir. Baska
bir veri olarak 10 metredeki riizgar verisi 1.899.462 adettir. Bu veriler cihazlarin
aktif calistig1 siirelerde Slgiilmiislerdir. Cihazlarin bakim veya ariza durumlarinda ki
zaman dilimlerinde 6lgtim verisi ulasmamustir. Bu sebeple iklim verilerindeki sayilar
iklim tiiriinli 6lgen cihaz ve istasyon olarak farklilik gostermektedir.

Bu farkliliklar iklim verilerinde eksiklik oldugunun tespit edilmesini saglamistir.
Tespit edilen bu eksiklik elektrik tiiketim tahminlerinde dogruluk ve giivenirliligi
olumsuz yonde etkileyecektir. Olmayan bir veri i¢in tahmin yapilmasi zordur. Bu
verinin tekrardan Ol¢lilme imkani s6z konusu olmamakla birlikte bu eksikliklerin
giderilmesi baglt basina bir aragtirma konusudur. Bu eksikligin giderilmesi i¢in yapilan
arastirmalarda Hot Deck, Son Gozlemi ileri Tasima, Naive Bayes ile Deger Atama,
Karar Agaglari, Coklu Atama, Beklenti Maksimizasyon ve Yerine Ortalamay1 Koyma
yontemleri incelenmistir. Bu yontemlerden “Son Gozlemi Ileri Tasima” yonteminin
verilerimiz i¢in uygun oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu yontemde kayip degerin
yerine kayiptan once gozlemlenen son degerin atanmasiyla kayip veri doldurulmus
olur. Bu yontemde kendisinden 6nceki veri sonraki eksik verinin yerine konulur ve
kullanimi oldukga basit ve anlasilirdir (Sezgin ve Celik, 2013).

Elektrik tiiketim wverileri, saatlik dilimler ve Tiirkiye geneli oldugundan
kontrollii deney yapilabilmesi i¢in iklim verilerinin de Tiirkiye ortalamasinin

bulunmasi gerekmektedir. Bu amagcla tiim istasyonlarda aymi saatte olgiilen ayni tiir
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iklim wverileri bilgisayar programi aracihigtyla her saat icin bir dosya haline
getirilmistir. Sekil 3.6’da gosterildigi gibi her bir iklim verisinin her bir saat i¢in tiim
istasyonlarda Olgiilmiis degerlerini  bir arada gosteren bir text dosyasi
olugturulmustur. Sadece buhar basmci i¢in toplam 20.400 adet text dosya
olusturulmustur. Bu iglem 17 farkli iklim verisi igin ayr1 ayri yapilarak toplamda
346.800 adet dosya olusturulmustur. Olusturulan her bir dosyada saatlik olarak tiim

istasyonlarda olgiilen iklim verileri bulunmaktadir.

Iztasyon No;yil:ay:gun;saat:bb deger

17020:2012:1:1;0;7.2
17022:2012;1:1:0;7.7
17026:2012;1:1:0:7.5
LAidalyallss Ly Lol Oas
17033;2012;1;71;0;:5.5
17034;2012;1;:1;0;5.7
17040,;2012;1;1;0;5.7
17045;:2012;171;074.1
17046;2012;17:1;:0;2.3
17050:2012;:1:1:0;7.0
17052:2012:171;:0:6.2
17056:2012;:1:01:0;7.7
17062:20127171;70710.3
17064;2012;1;1;0;710.1
17066;2012;1;:1;0;59.4

Sekil 3.6: Tiim Istasyonlarda Ki Saat Bazhi Buhar Basme1 Verisi (Ornek Olarak Verilmistir).

Sekil 3.6’da gosterilen veri setinde buhar basmecr verilerinin 01.01.2012
tarihinde 1. saatteki meteoroloji istasyonlarinda Olgiilen buhar basinci degerlerini
gostermektedir. Buna gore 01.01.2012 tarihinde 1. saatte 17026 nolu meteoroloji
istasyonunda 0l¢iilmiis 7,5 hPa’lik buhar basinci verisi goriilmektedir.

Yapilan literatiir arastirmasmda iklim verileri kullanilarak yapilan elektrik
tiiketimi tahmini ¢alismalarinda bu kadar ¢ok iklim verisi ¢esidi kullanilmamigtir. Bu
acidan bu cahisma diger arastrmalara gore farklilik gostermektedir. iklim verileri
saatlik olarak aynstirildiktan sonra baska bir bilgisayar programu ile her iklim
verisinin ayr1 ayr saatlik ortalamalart alinmustir. Her iklim verisi i¢in y1l 6zelinde
ayr1 dosyalar olusturulmustur. Boylelikle Sekil 3.7°deki veriler elde edilmistir. Sekil
3.7°de 2012 yii igin saatlik olarak Tiirkiye i¢in buhar basincina ait istasyon
ortalamalar1 goriilmektedir. Isaretli alanda 01.01.2012 tarihinde 7. saat igin Tiirkiye

icin hesaplanmis buhar basinci ortalamasi 6,45 hPa oldugu gosterilmistir.
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Sekil 3.7: iklim Verilerinin Saatlik Ortalamalar1 (Ornek Olarak Buhar Basinci Gosterilmistir).

Sekil 3.7°de olusturulan text dosyalar1 2012, 2013 ve 2014 yillart i¢in tiim

meteorolojik veriler igin hazirlanmistir. Tahminlerde kullanilan meteorolojik

verilerin neler oldugu ve karakteristikleri asagida agiklanmistur.

3.2.1 Buhar Basinc1 (hPa)

Meteorolojide genel atmosferik basincin su buharmnca meydana getirilen kismi
icin kullanilan terim. Buhar basinci, siirgiili nem cetveli veya tablolar1 yardimiyla

kuru ve 1slak hazne sicaklik degerlerinden dolayh olarak elde edilir. Buhar gerilimi

ile es anlamhidir (Meteoroloji Sozliigii Buhar Basinci, t.y.)
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Sekil 3.8: 2012 Y1h Giin I¢indeki Buhar Basinci Degisiminin Saatlik Ortalama Karakteristigi.
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Sekil 3.8°de 2012 yili i¢in buhar basincinin saatlik ortalamasi goriillmektedir.
Buhar basincinin maksimum oldugu 6. ve 9. saatleri arasinda enerji tiiketimi
minimum seviyelerdedir. Buhar basmcinin minimum seviyeye ulastigi 13. saatte

elektrik tiikketimi maksimum seviyelerdedir.
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Sekil 3.9: Buhar Basincinin Aylik Ortalamalara Gore Istatistigi.

Sekil 3.9°da 2012 yillarindaki ayhk ortalama degerlerinin karakteristigi
goriilmektedir. Buhar basmcinin aylik ortalamasinin maksimum oldugu temmuz

aymda enerji tiiketimi de maksimum olmaktadir.
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Sekil 3.10: 2012 Y1li i¢in Aylik Saat Ortalamalarmm Karsilastirma Grafigi.

Sekil 3.10°da 2012 yilinda buhar basmcmimn saat ortalamalarmin aylara gore
degisimi goriilmektedir. Subat aymnda en diisiik seviyedeyken temmuz ayinda
maksimum seviyede oldugu goriilmektedir. Her aya gore saatlik ortalamalar farklilik

gostermektedir.
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Tablo 3.1: Buhar Basmnc Ile Elektrik Tiiketimlerinin Kesistikleri Giinler.

Tarih Buhar Basinci Elektrik Tiiketimi
(hPa) (Mw)
19.01.2012 3,16 Min 730867,70
02.02.2012 3,15 Min 724506,80
01.07.2012 10,82 Min 608274,92

09.08.2012 16,91 I-I 777414,60

Tablo 3.1°de giinliik toplamlara gore ay igerisindeki maksimum ve minimum
giinler ele alindiginda ocak ve subat aylarindaki buhar basmcmm minimum
ortalamaya sahip oldugu giinlerde elektrik tiiketimi o ayki maksimum degerlerine
ulastig1 gosterilmektedir. Buhar basincinin temmuz aymmda minimum oldugu 1
Temmuz tarihinde ise elektrik tiiketimi de o ayki en diisiik giiniine denk gelmektedir.
Agustos ayinda ise buhar basincinin maksimum oldugu 9 Agustos tarihinde ise

elektrik tiiketimi o ayki en yiiksek enerji tiiketimi gergceklesmektedir.

3.2.2 Giineslenme Siiresi (Saat)

Giinlin ne kadar kismmm giinesli oldugu siireye giineslenme siiresidenir.
Giineslenme siiresi arttikca sicakliklarda artma goriiliir. Giines 1sinlarmin siiresini
veya gilinlin ne kadar kisminin giinesli gegtigini kaydeden aletlere Helyograf denir.
Helyograf aleti, glinesten gelen direkt giines 1smlarmi bir diyagram iizerine kaydeder

(Meteorolojik Tanimlar Giineslenme, t.y.)
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Sekil 3.11: 2012-2013 Yillarina Gére Giin Igindeki Degisiminin Saatlik Giineslenme Siirelerinin Ortalamast.
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Sekil 3.11°de goriilen grafige gore giineslenmenin maksimum oldugu saatlerde
giineslenme stiresinin maksimum oldugu 6gle saatlerine denk gelmektedir. Bununla
birlikte giineslenme siiresinin oldugu saatlerde enerji tiiketimi hem minimum
seviyeyl hem de maksimum seviyeyi gormektedir. Glinesin olmadig1 saatlerde de

elektrik tiiketimi oldukga fazladir.
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Sekil 3.12: Giineslenme Siirelerinin Aylik Ortalamalara Gére Istatistigi.

Sekil 3.12’ye bakildiginda giinliik gilineslenme siiresinin maksimum oldugu
temmuz ayinda elektrik tiiketimi de maksimumken giineslenmenin en az oldugu ocak
ve aralik aylarmda da elektrik tiiketimi maksimum seviyeye yakin oldugu

gorlilmektedir.
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Sekil 3.13:

2012-2013 Yillar1 I¢in Giineslenme Siiresinin Aylik Saat Ortalamalarmin Karsilastrma Grafigi.
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Sekil 3.13’de giineslenme siirelerinin yaz aylarinda oldukg¢a fazla oldugu
goriilmektedir. Mart aymdaki keskin ¢ikis saatlerin ileri alinmasindan kaynakl bir

cikistir.

Tablo 3.2: Giineslenme Siiresi Ile Elektrik Tiiketimlerinin Kesistikleri Giinler.

Tarih Giinesglenme siiresi Elektrik Tiiketim
(Saat) (MW)
10.04.2012 3,22 Min 647093,00

18.12.2012 0,15 Min 719432,00
03.11.2013 6,98 579778,60

Tablo 3.2°de goriildiigi gibi, giinlik ortalamalara gore ay igerisindeki
maksimum ve minimum giinler ele alindiginda nisan ayinda gilineslenme siiresinin
minimum oldugu giin elektrik tiiketiminin maksimum oldugu giine denk gelmektedir.
Aralik 2012 de giineslenme siiresi minimum oldugu giin elektrik tiiketimi
maksimuma ulasirken Kasim 2013 ayinda ise giineslenme siiresinin maksimum

oldugu giin elektrik tiiketimi minimum seviyeye inmistir.

3.2.3 Giines Radyasyonu (Watt/m?)

Yeryliziine ulasan dogrudan ve yayilan radyasyon toplamina global giines
radyasyonu denir. Bu tiir radyasyon giinesten yayildiginda, radyasyon dagilimi 0.5
mikron dalga boyu, mavi-yesil giines tayfiyla ve maksimum yogunlukla karakterize

edilir. Bu ozellikleriyle de yer radyasyonundan ayrilir (Meteoroloji Sozligii Giines
Rds, t.y.).
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Sekil 3.14: 2012-2013 Yillarma Gére Giin Igindeki Degisiminin Saatlik Giineslenme Siirelerinin Ortalamasi.
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Sekil 3.14’de gilines radyasyonunun maksimum oldugu 10-12 saatleri arasi
elektrik tiiketiminin de maksimum seviyeye ulastigi saatler iken glines
radyasyonunun sifira yakin oldugu saatlerde ise elektrik tiiketimi sabah ve aksam
saatlerine gore farkli tepki gostermektedir. Giines radyasyonu gilinesin dik ag1 ile
diinya ylizeyine vurdugu saatlerde maksimum seviyeye ulastigr goriilmektedir.

Giinesin olmadig1 saatlerde radyasyon ¢ok azdur.
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Sekil 3.15: Giines Radyasyonunun Ayhk Ortalamalara Gore Istatistigi.

Gilines radyasyonu yillara gore biiylik farkhiliklar gostermemesine ragmen
mevsimler olarak farklilik gostermektedir. Kis mevsiminde minimum seviyede iken
yaz mevsiminde maksimum seviyeye ulagsmaktadir. Giines radyasyonunun

maksimuma yakin oldugu temmuz aymda -elektrik tiiketimi de maksimum
olmaktadir.
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Sekil 3.16: 2012-2013 Yillar1 I¢in Giines Radyasyonunun Aylik Saat Ortalamalarinin Karsilagtirma Grafigi.
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Giines radyasyonunun aylara gore saat ortalamalari degismektedir. Temmuz
aymda Ogle saatlerinde maksimum seviyeye ulagsmaktadir. Giinesin olmadig:
saatlerde ise aylik olarak bir degisim goriilmemektedir. Kis aylarinda daha kisa siire

radyasyon yayilirken yaz aylarmda giin i¢indeki saat miktar1 artmaktadir.

Tablo 3.3: Giines Radyasyonu ile Elektrik Tiiketimlerinin Kesistikleri Giinler.

Tarih Gﬁ“matgg’n%;y"““ Enerji Tiiketim (MW)
10.04.2012 3,22 Min 647093,00
18.12.2012 0,15 Min 719432,00
03.11.2013 6,98 579778,60

Tablo 3.3’de giinliikk ortalamalara gore ay icerisindeki maksimum ve
minimum giinler ele alindiginda nisan ve aralik ayinda o ayki giines radyasyonunun
minimum oldugu gilinlerde enerji tiiketimi maksimum kasim aymda giines
radyasyonunun maksimum oldugu giinde elektrik tiiketimi minimum oldugu

gosterilmektedir.

3.2.4 Is1 (°C)

Ist bir enerji cesididir. Iki sistem arasmdaki sicaklik farkindan dolay:
birbirinden digerine gecen akim veya enerjidir. Bizim kullandigimiz 1s1, yerden 1.25
m. ile 2 m. arasmdaki havanin sicakhgidir. Termometre ile 6lgiiliir (Meteorolojik

Aletler Isy, t.y.).
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Sekil 3.17: 2012-2013 Yillarma Gére Giin Igindeki Degisiminin Saatlik Giineslenme Siirelerinin Ortalamas1.
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2012 ve 2013 yilarindaki 1smim saatlik ortalamalarma gore Sekil 3.17 elde
edilmistir. Isi, glinesin daha dik oldugu saatlerde maksimum seviyeye ulasirken
giinesin  batisindan sonra  distiigli  goriilmektedir. Elektrik tiiketimi ile
kargilastinldiginda 1smm  maksimum seviyelere ulastigit zamanlarda elektrik

tilketiminin de maksimum seviyelerde oldugu gortilmiistiir.
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Sekil 3.18: Ismnmn Aylik Ortalamalara Gore Grafigi.

Sekil 3.18’de goriildiigii gibi, aylik ortalamalara gore 1s1 ele alindiginda subat
ay1 disindaki diger aylarda 2012 ve 2013 yillar1 birbiri ile paralel gitmesine ragmen
cok az kesisme gerceklesmektedir. Bu paralellikte aylara gore is1 miktarlarinda
farklilk oldugu goriilmistiir. 2012 yilinda 1s1 ortalamasi maksimum seviyeyi
gormiisken 2013 yilinda ise agustos aymmda maksimum seviyeye ulagmistir. Elektrik
tiketiminin ¢ok fazla oldugu temmuz-agustos aylarinda da ismm maksimum

seviyelerde oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.19: 2012-2013 Yillar1 i¢in Ismm Aylik Saat Ortalamalarmin Karsilagtirma Grafigi.
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Ismnm aylara gore maksimum seviyeleri degismektedir. Mevsim gegislerinde 1s1
miktarmdaki artis ve azaliglar daha fazla gergeklestigi gibi yliksek 1sida kalma saati
de degismektedir.

3.2.5 Maksimum Is1 (°C)

Saatin en yiiksek sicakligidir. Bunu Olgen termometreler oOzeldir. Iskala,
sicakligin artmast ile haznedeki civanin kilcal boruda yiikselmesi ve hava
sicakliginm diigmeye basladigi andan itibaren ise, civanin kendiliginden tekrar

hazneye donememesi esasina gore imal edilen bu termometrede saatin sonundaki

isidir (Meteoroloji So6zliigii Maksimum Isi, t.y.).
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Sekil 3.20: 2012-2013 Yillarma Gére Giin Igindeki Degisiminin Saatlik Maksimum Is1 Ortalamasi.

2012 ve 2013 yilarindaki maksimum 1sinin saatlik ortalamalarina gore Sekil
3.20 elde edilmistir. Maksimum 1s1, glinesin daha dik oldugu saatlerde maksimum
seviyeye ulasirken gilinesin batisindan sonra diistiigli goriilmektedir. Elektrik tiiketimi
ile karsilastirildiginda maksimum 1sinin maksimum seviyelere ulastigi zamanlarda
elektrik tiiketiminin de maksimum seviyelerde oldugu goriilmiistiir.

Aylik ortalamalara gbre maksimum 1s1 ele alindiginda subat ay1 disindaki diger
aylarda 2012 ve 2013 yillar1 birbiri ile paralel gitmesine ragmen ¢ok az kesisme
gerceklesmektedir. Bu paralellikte aylara gore maksimum 1s1 miktarlarmda farklhilik
oldugu goriilmiistiir. 2012 yilinda maksimum 1s1 ortalamast maksimum seviyeyi

gormiisken 2013 yilinda ise agustos aymda maksimum seviyeye ulagmustir.
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Sekil 3.21: Maksimum Isinin Aylik Ortalamalara Gére Istatistigi.

Sekil 3.22 incelendiginde, maksimum 1sinin aylara gore maksimum seviyeleri

degismektedir. Mevsim gegislerinde maksimum 1s1 miktarindaki artis ve azalislar
daha fazla gerceklestigi gibi yiliksek 1sida kalma saati de degismektedir. Elektrik

tiketiminin ¢ok fazla oldugu temmuz-agustos aylarinda da maksimum isinin

maksimum seviyelerde oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.22: 2012-2013 Yillar1 i¢in Maksimum Isinin Aylik Saat Ortalamalarmm Karsilastirma Grafigi.

3.2.6 Minimum Is1 (°C)

Saatin en diisiik sicakligidir. Yine 6zel termometre ile 6lgiiliir. Maksimum 1sty1

Olgen termometreden farki kilcal boruda civa yerine alkol kullanilmistir. Saatin

sonunda Olgiilen 1sidir (Meteoroloji S6zIigli Minimum Isi, t.y.).
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Sekil 3.23: 2012-2013 Yillarma Gére Giin Igindeki Degisiminin Saatlik Minimum Is1 Ortalamasi.

2012 ve 2013 yilarindaki minimum 1sinin saatlik ortalamalarina gore elde Sekil
3.23 elde edilmistir. Minimum 1s1, giinesin daha dik oldugu saatlerde maksimum
seviyeye ulasirken gilinesin batisindan sonra diistiigli goriilmektedir. Elektrik tiiketimi
ile kargilastinldiginda minimum 1smm maksimum seviyelere ulastigi zamanlarda

elektrik tiiketiminin de maksimum seviyelerde oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3.24: Minimum Ismmn Ayhk Ortalamalara Gore Istatistigi.

Sekil 3.24 incelendiginde; aylik ortalamalara gére minimum 1s1 ele alindiginda
subat ay1 disindaki diger aylarda 2012 ve 2013 yillar1 birbiri ile paralel gitmesine
ragmen ¢ok az kesisme gerceklesmektedir. Bu paralellikte aylara gore minimum 1s1
miktarlarinda farklilik oldugu goriilmiistiir. 2012 yilinda minimum 1s1 ortalamasi
maksimum seviyeyi gérmiisken 2013 yilinda ise agustos aymda maksimum seviyeye
ulagmustir. Elektrik tiiketiminin ¢ok fazla oldugu temmuz-agustos aylarinda da

minimum 1smin maksimum seviyelerde oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.25: 2012-2013 Yillar1 igin Minimum Ismim Aylik Saat Ortalamalarmin Kargilastirma Grafigi.

Minimum 1sinin aylara gore maksimum seviyeleri degismektedir. Mevsim
gecislerinde minimum 1s1 miktarindaki artis ve azalislar daha fazla gergeklestigi gibi

yiiksek 1sida kalma saati de degismektedir.

3.2.7 Nem (%)

Havada olgiilen su buhart miktarmm ayni sicaklik ve basingtaki havanmn
tastyabilecegi en yliksek su buhar miktarma oranidir. %olarak gosterilir. Havanin

nemini 6lgmek i¢in higrometre kullanilir (Meteorolojik Aletler Nem, t.y.).
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Sekil 3.26: 2012-2013 Yillarma Gére Giin Igindeki Nem Degisiminin Saatlik Ortalamast.

2012 ve 2013 yilarindaki nemin saatlik ortalamalarma gore Sekil 3.26 elde

edilmigtir. Nem, giinesin daha dik oldugu saatlerde minimum seviyeye ulasirken
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giinesin olmadig1 saatlerde arttign goriilmektedir. Ozellikle sabah saatlerinde nem
seviyesi maksimum seviyeye ulagsmaktadir. Sekil 3.26 incelendiginde, nemin
minimum oldugu saatler elektrik tiikketiminin giin i¢indeki maksimum oldugu saatlere
denk gelmektedir. Elektrik tiikketiminin diisiik oldugu saatlerde ise nem yiizdesi

maksimum seviyede oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3.27: Nemin Ayhk Ortalamalara Gore Istatistigi.

Sekil 3.27°deki aylik ortalamalara gore nem ele alindiginda nisan ve mayis
aylann digindaki diger aylarda 2012 ve 2013 yillart birbiri ile paralel gitmesine
ragmen bazi aylarda nemin miktarlarinda farkliik oldugu goriilmiistiir. Yaz aylarinda
nem minimum seviyeye ulagsmaktadir. Nemin minimum seviyelerde oldugu temmuz-

agustos aylarinda elektrik tiiketiminin fazla oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.28: 2012-2013 Yillar1 i¢in Nemin Aylik Saat Ortalamalarmm Karsilastrma Grafigi.
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Nemin aylara gore maksimum ve minimum seviyeleri degismektedir. Mevsim
gecislerinde nem miktarindaki artis ve azaliglar daha fazla gergeklestigi gibi nemin

yiiksekte ve diisiikte kalma siireleri de degismektedir.

3.2.8 Maksimum Nem (%)

Bulundugu saat igindeki; rasatlarinda olglilen nem kayitlarindan en yiiksek

degere denir (Meteorolojik Aletler Maksimum Nem, t.y.)
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Sekil 3.29: 2012-2013 Yillarma Gére Giin Igindeki Maksimum Nem Degisiminin Saatlik Ortalamasi.

2012 ve 2013 yillarindaki maksimum nemin saatlik ortalamalarina gore Sekil
3.29 elde edilmistir. Maksimum nem, giinesin daha dik oldugu saatlerde minimum
seviyeye ulasirken gilinesin olmadigi saatlerde arttigi goriilmektedir. Maksimum

nemin minimum oldugu saatler elektrik tiiketiminin maksimum oldugu saatlerdir.
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Sekil 3.30: Maksimum Nemin Aylik Ortalamalara Gére Istatistigi.
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Sekil 3.30 incelendiginde, aylik ortalamalara gére maksimum nem nisan ve
mayis aylar1 digindaki diger aylarda 2012 ve 2013 yillari birbiri ile paralel gitmesine
ragmen bazi aylarda nemin miktarlarinda farklilik oldugu goriilmiistiir. Yaz aylarinda
maksimum nem minimum seviyeye ulasmaktadir. Maksimum nemin minimum

seviyelerde oldugu temmuz-agustos aylarinda elektrik tiiketiminin fazla oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 3.31: 2012-2013 Yillar1 i¢in Maksimum Nemin Ayhk Saat Ortalamalarmin Karsilastirma Grafigi.

Maksimum nemin aylara gore maksimum ve minimum = Sseviyeleri
degismektedir. Mevsim geg¢islerinde nem miktarindaki artiy ve azahgslar daha fazla

gerceklestigi gibi nemin yliksekte ve diisiikte kalma siireleri de degismektedir.

3.2.9 Minimum Nem (%)

Bulundugu saat i¢indeki; rasatlarinda olglilen nem kayitlarindan en diisiik
degerine denir (Meteorolojik Aletler Minimum Nem, t.y.). 2012 ve 2013 yillarindaki
minimum nemin saatlik ortalamalarina gore Sekil 3.32 elde edilmistir. Minimum
nem, giinesin daha dik oldugu saatlerde minimum seviyeye ulasirken glinesin
olmadig1 saatlerde arttig1 goriilmektedir. Minimum nemin minimum oldugu saatler

elektrik tiiketiminin giin i¢gindeki maksimum oldugu saatlere denk gelmektedir.
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Sekil 3.32: 2012-2013 Yillarma Gére Giin Igindeki Minimum Nem Degisiminin Saatlik Ortalamas.

Sekil 3.33 incelendiginde, aylik ortalamalara gore minimum nem ele
alindiginda nisan ve mayis aylari disindaki diger aylarda 2012 ve 2013 yillar1 birbiri
ile paralel gitmesine ragmen bazi aylarda minimum nemin miktarlarmda farklilhik
oldugu goriilmiistiir. Yaz aylarinda minimum nem minimum seviyeye ulagmaktadir.

Minimum nemin minimum seviyelerde oldugu temmuz-agustos aylarmda elektrik

tiiketiminin fazla oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.33: Minimum Nemin Ayhk Ortalamalara Gore Istatistigi.

Minimum nemin aylara gore maksimum ve minimum seviyeleri degismektedir.
Mevsim gegislerinde nem miktarindaki artis ve azaliglar daha fazla gerceklestigi gibi

minimum nemin yiiksekte ve diisiikte kalma stireleri de degismektedir.
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Sekil 3.34: 2012-2013 Yillar1 i¢in Minimum Nemin Aylik Saat Ortalamalarinin Kargilastrma Grafigi.

3.2.10 Riizgar (m/sec)

Yerylizii ile iliskili olarak, genellikle yatay olarak gelisen hava hareketi.
Riizgar dort degisik alanda Slclimlenir: Yon, hiz, karakteri (hamlesi veya squalli) ve
yon kirilmasi. Yiksek seviye riizgarlari pilot balon, rawin ve ugak raporlarindan
belirlenmektedir. Meteorolojide, riizgar yonii, cografi kuzeye gore riizgarin estigi
yondiir. (Meteoroloji Sozliigii Riizgar, t.y.) Deneylerimizde sadece hizi kullandik.
Birimi metre/saniyedir.
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Sekil 3.35: 2012-2013 Yillarma Gére Giin Igindeki Riizgar Degisiminin Saatlik Ortalamasi.

2012 ve 2013 yillarindaki riizgarm saatlik ortalamalarina gore Sekil 3.35 elde
edilmistir. Riizgar grafiginde giliniin ilk saatlerinde daha diisiik seviyede iken
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ilerleyen saatlerde arttigi goriilmektedir. Ama hi¢ sifira diismemektedir. Riizgar’in

elektrik tiiketimine direkt olarak bir etkisi olup olmadigi goriillememistir.
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Aylar

Sekil 3.36: Riizgarin Aylik Ortalamalara Gore Istatistigi.

Aylik ortalamalara gore riizgar ele alindiginda 2012 ve 2013 yillar birbiri ile
paralel gitmesine ragmen bazi aylarda riizgdr miktarlarinda farkhiliklarin c¢okca

oldugu gortilmiistiir. Riizgarin olmadig1 bir ay olmadigi da goriilmektedir.
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Sekil 3.37: 2012-2013 Yillar1 Igin Riizgarin Aylik Saat Ortalamalarmmn Karsilastirma Grafigi.

Riizgarmm aylara gore maksimum ve minimum seviyeleri degismektedir. Hemen
hemen her ayki riizgar siddeti 6gle saatlerinde giinlin diger saatlerine gore daha

siddetlidir.
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3.2.11 Riizgar 10 Metre (m/sec)

Yeryiizii ile iligkili olarak, genellikle yatay olarak gelisen hava hareketi. Yer
riizgant yerden 10 metre yiikseklikteki riizgdr Olgiimil ile belirlenir. Riizgar dort
degisik alanda Olglimlenir: Yon, hiz, karakteri (hamlesi veya squalli) ve yon
kirilmasi. Yer riizgan, riizgargiilii-oku ve anemometre ile Olgiiliir. Yeryiiziindeki
basin¢ dagilmi ile dogrudan iliskili olan yer riizgarmin hizinda birim olarak;
km/saat, metre/saniye, mil/saat, Knot ve feet/saniye kullanilir. (Meteoroloji SozIligi

Riizgar, t.y.) Deneylerimizde sadece hiz1 kullandik.
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Sekil 3.38: 2012-2013 Yillarma Gére Giin Igindeki 10 Metredeki Riizgarin Siddetinin Degisiminin Saatlik
Ortalamast.
Sekil 3.38’deki riizgar 10 grafigine gore giin igerisinde siddeti fazla iken diger
saatlerde azalmakta ama hi¢ sifira dismedigi gorilmektedir. Riizgar-10’un

maksimum oldugu saatlerde elektrik tiiketiminin de fazla oldugu gortilmiistiir.
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Sekil 3.39: 10 Metredeki Riizgarm Siddetinin Aylik Ortalamalara Gére Istatistigi.
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Sekil 3.39’da aylik ortalamalara gore 10 metredeki riizgar siddeti ele
alindiginda 2012 ve 2013 yillar1 birbiri ile paralel gitmesine ragmen bazi aylarda 10
metredeki riizgar siddetlerinde farkliliklarin ¢okga oldugu goriilmiistiir. 10 metre
riizgarin olmadig1 bir ay rastlanilmamustir. 10 metredeki riizgar siddetinin fazla

oldugu temmuz ve agustos aylarinda elektrik tiikketiminin de fazla oldugu

gdzlemlenmistir.
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Sekil 3.40: 2012-2013 Yillar1 icin 10 Metredeki Riizgarm Siddetinin Aylik Saat Ortalamalarmm Karsilagtirma
Grafigi.
Sekil 3.40 incelendiginde Riizgarin aylara gore maksimum ve minimum
seviyeleri degismektedir. Aylara goére degisken bir yapiya sahip oldugu
goriilmektedir. Hemen hemen her ayki riizgar siddeti 6gle saatlerinde giiniin diger

saatlerine gére daha fazladir.

3.2.12 Saatlik Basing (hPa)

Meteorolojide, herhangi bir yerdeki birim alana atmosfer agiliginin yarattig
kuvvet. Atmosfer basinci veya barometrik basing olarak ta bilinir. Herhangi bir
noktadaki atmosfer basinci denilince, bu nokta birim alan tlizerinde dikey olarak
uzanan havanm agirligi akla gelir. Standart atmosferde bu deger 760 mm.lik civa
siitununa esitti. Basincin  Olgiilmesinde muhtelif birimler kullaniimaktadir.
Meteorolojik amaglarla basing dlglilmesinde kullanilan eski birim milibardir. Ancak,
WMO tarafindan 1 milibara esit olan hektopaskal (hPa), yeni basin¢ birimi olarak
kullanilmaya baglanmigtir (Meteoroloji Sozliigii Saatlik Basing, t.y.).
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Sekil 3.41: 2012-2013 Yillarma Gére Giin I¢indeki Basing Degisiminin Saatlik Ortalamasi.

2012 ve 2013 yillarindaki basincin saatlik ortalamalarina gore Sekil 3.41elde
edilmistir. Basmng grafiginde Ogleden sonraki saatlerde basing miktari minimum
seviyelere diiserken diger saatlerde basincin yiiksek seviyede oldugu goriilmektedir.
Ama hi¢ sifira diismemektedir. Sekillerden basmncm elektrik tiiketimi ile dogrudan

bir iliskisi goriilmemektedir.
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Sekil 3.42: Basmcin Aylik Ortalamalara Gére Istatistii.

Aylhk ortalamalara gore basing benzerlik gostermemektedir. Hatta yil
icerisindeki aylarda da biiyiik farkliliklar gdstermektedir. Ornegin 2012 Mart aymda
maksimum bir basing varken takip eden nisan ayinda ise neredeyse minimum
seviyeye diigmektedir. 2012 ile 2013’iin ortak yanlart her ikisinde de temmuz ayinda
minimum basing elde edilmistir. Basmcin temmuz aylarinda minimum seviyede

oldugu zamanda elektrik tiiketiminin fazla oldugu goériilmektedir.
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Sekil 3.43: 2012-2013 Yillar1 I¢in Saatlik Basmcin Aylik Saat Ortalamalarinin Karsilagtirma Grafigi.

Saatlik basing aylara gére maksimum ve minimum seviyeleri degismektedir.
Aylara gore degisken bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Hemen hemen her ayki

basing birbirinden farkli oldugu goriilmiistiir.
3.2.13 Toprak Isis1 (5, 10, 20, 50 ve 100 metre)

Ozel olarak yapilmis ve toprak igerisine yerlestirilmis 6zel kiliflar icerisinde
termometrelerle yapilan Ol¢iimler. Klimatolojik amagh olarak yapilan bu olglimlerde
topragin 5, 10, 20, 50 ve 100 cm. derinligindeki sicaklik degerleri elde edilir. Muhtelif

derinliklerdeki toprak sicaklhig1 6zel sekilde yapilan civali termometreler ile olgiiliir.
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Sekil 3.44: Toprak Isilarmm Aylik Ortalamalara Gére Istatistigi.

Sekil 3.44 incelendiginde, aylik ortalamalara gore toprak isilar1 Mart ve EKim

aylarinda esit olduklarn goriilmektedir. Cok ani degisimler gostermemektedirler.
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Mart-Ekim aylar1 arasinda 100 metre toprak isist diger toprak isilarma goére daha
disiik seviyede iken geri kalan aylarda diger toprak isilarma goére daha yiiksektir.
Toprak silarmin hi¢ sifira veya sifirn altna diismedigi goriilmektedir. Toprak
isilarnim yiliksek oldugu temmuz ve agustos aylarinda elektrik tiiketiminin de fazla

oldugu gortilmektedir.
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Sekil 3.45: 2012-2013 Yillarina Gére Giin Igindeki 5 Metredeki Toprak Isis1 Degisiminin Saatlik Ortalamasi.

2012 ve 2013 yillarindaki 5 metredeki toprak isisinin saatlik ortalamalarma
gore Sekil 3.45 elde edilmistir. 5 metredeki toprak 1sis1 grafiginde 6gle saatlerinde 1s1
miktart maksimum seviyelere ¢ikarken diger saatlerde 1smim diisiik seviyede oldugu

goriilmektedir. 3 ile 18. saatleri arasnda Toprak 1sis1 ile elektrik tiiketimleri
paralellik gdstermektedir.
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Sekil 3.46: 5 Metre Toprak Isismin Aylik Ortalamalara Gore Istatistigi.
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Aylik ortalamalara gore 5 metre toprak 1sis1 2012 ve 2013 yillart birbirleri ile

benzerlik gostermektedir. Birbirini takip eden aylarda birbirine benzerlik

goziikmemektedir.
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Sekil 3.47: 2012-2013 Yillar1 igin 5 Metredeki Toprak Isist Aylik Saat Ortalamalarmin Karsilastirma Grafigi.

Sekil 3.47°de 5 metredeki toprak 1sist mevsimlere gore giin igerisindeki 1s1

farkliliklart artmaktadir. Kis aylarmda maksimum toprak 1sis1 ile minimum toprak

1s1s1 arasindaki farka yaz aylarinda daha fazladur.

3.3 Haftanin Giinleri

Yapilan literatiir ¢aligmasinda, haftanin gilinleri ile yapilan saatlik elektrik

tiketim tahminlerinde giinlere gore tiiketim aligkanliklarmm farkli oldugu

goriilmiistiir. Bu dogrultuda 2013 yilindaki haftanin giinlerinin tiiketim aliskanliklar
Sekil 3.48°de gosterilmektedir.

Elektrik Tiiketimi (MW)
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Sekil 3.48: 2013 Yih Haftanin Giinlerine Goére Ortalama Elektrik Tiiketimleri.
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Sekil 3.48 de elektrik tiiketimi gilinleriik ortalamalari hesaplanirken bayram
tatili giinleri ve dini bayramlarin arife giinleri ¢ikarilarak hesaplanmustir.  Pazartesi
ortalamasi ile Pazar gilinli elektrik tiiketim ortalamasi arasinda yaklagik %11°lik bir
degisim s6z konusudur. Bu nedenle haftanin giinleri olarak Pazartesi, Sali,
Carsamba, Persembe, Cuma, Cumartesi ve Pazar olarak deneylerde kullanilacaktir.
Weka programimda niimerik degerler kabul edildigi i¢in giinler sirayla 1, 2, 3, 4, 5, 6,
7 seklinde kullantlmustir.

3.4 Bayram Tatili Giinleri

Yapilan tahmin ¢aligmalarinda haftanin giinleri ile birlikte bayram tatili giinleri
incelendiginde elektrik tiikketim oranlart normal giinlere gore farkliik gosterdikleri
Sekil 3.49°da gosterilmistir. Bu etkiler hafta ici giinlere denk geldiginde degisimin

fazla oldugu anlasilmaktadir.
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Sekil 3.49: Ramazan bayramlari enerji tiiketimleri 6rnek tatil giinleri i¢in gosterilmistir.

Sekil 3.49’da 2011, 2012 ve 2013 yillarinda ramazan bayraminin rast geldigi
Agustos ayindaki enerji tiiketim grafigi goriilmektedir. Sekil 3.49’da enerji
tiketiminin en az oldugu giinler ramazan bayrammm birinci gilinlerine denk
gelmektedir. Bu da sosyal olaylarinda enerji tiiketiminde etkili oldugunu
gostermektedir. Tatil gilinleri olarak Yilbagsi tatili, 23 Nisan, 1 Mayis, 19 Mayzis, 30
Agustos, 29 Ekim gibi resmi bayramlarla birlikte ramazan bayrami ve kurban

bayrami olarak ele almmistir. Weka programimda niimerik degerlerle islem yapildig:
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icin tatil olmayan giinler 0, tatil giinleri 1, dini bayramlar 6ncesi yarim giin tatil olan

arife glinleri 2 ile kodlanmustir.

3.5 Gelisim Endeksi

Sekil 1.1°de her yil elektrik tiiketiminin arttig1 goriilmektedir. Bu artig yapilan
tahmin arastirmalarinda teknoloji, niifus, {ilkelerin gelisen sanayi ve ekonomik
biiylimeleri gibi birgok sebebe baglanmistir. Bu amagla Tablo 3.3’te goriildiigii gibi
Tiirkiye’de 2009 ile 2013 yillar1 aras1 yillik elektrik tiiketim miktarlar1 gosterilmistir.

Tablo 3.3: Yillara Gore Elektrik Tiiketim Verileri.

YILLAR | ELEKTRIiK TUKETIMi (MW)
2009 193.236.100
2010 209.453.830
2011 229.379.910
2012 241.817.542
2013 245.286.087

Tablo 3.3’deki tiiketimler baz almarak yillik artis oranlar1 Tablo 3.4’te yiizde
olarak gosterilmektedir. Bu yiizdeler “Gelismislik Katsayisi” olarak belirlenmistir.

Tablo 3.4: Yillara Gore Elektrik Tiiketim Verilerindeki Artis Orani.

YILLAR| ARTIS (%)
2010 8,4
2011 9,5
2012 5,4
2013 1,4

Bu bilgiler dogrultusunda 2012 ve 2013 yillart i¢in deneylerde 2014°¢
normallestirme yapilmak tiizere gelisim katsayilart ile ¢arpilmistir. Deney
tablolarinda 2012k ifadesi 2013’e yapilan normallesmeyi, 2012kk ifadesi de 2014’°e
normallestirme i¢in 2012 elektrik tiiketim verileri hem 2012 gelismislik katsayisi
hem de 2013 gelismislik katsayisi ile carpilarak yapilmistir. 2013k ifadesi de, 2014’e
normallestirme i¢in 2013 elektrik tiiketim verilerinin 2013 gelismislik katsayist ile
carpildigini ifade etmektedir.
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3.6 Niifus Agirhg:

Tiirkiye’de kullanilan istasyonlardan olgiilen degerlere gore aritmetik ortalama
alnarak Tiirkiye iklim ortalamasi hesaplanmisti. Ancak meteoroloji istasyonlarmm
bulunduklar1 bélgelerde etkilenen niifus farkli olmakla birlikte elektrik enerjisi
tiketiminde farklilik gostermektedir. Bu amagla 2012, 2013 ve 2014 yillarindaki
niifus yogunluguna gore katsayi belirlenerek agirlikli bir iklim ortalamasina gerek
duyulmustur. Bu amagla bu yillarin niifus yogunluklarma gore katsayilar Tablo
3.5°de olusturulmustur. Eskisehir ve Istanbul igin iki istasyonda &lgiimler
gerceklestirildigi icin bu illerin niifuslan ikiye bdliinerek buradaki istasyonlarmn etki

katsayis1 hesaplanmustir.

Tablo 3.5: Yillara Gore Elektrik Tiiketim Verilerindeki Artis Oran.

: istasyon . pool2 _ 2013 | 2014
IL N Istasyon Ad1 Niifusa Gore | Niifusa Gore | Niifusa Gore
Katsayl Katsayi Katsayi
Adana 17351 ADANA 28,11 28,03 27,87
Adiyaman 17265 | ADIYAMAN 7,87 7,79 7,69
Afyonkarahisar 17190 | AFYONKARAHISAR 9,31 9,22 9,09
Agn 17099 | AGRI 7,30 7,19 7,07
Aksaray 17192 AKSARAY 5,02 4,99 4,95
Amasya 17085 AMASYA 4,26 4,20 4,14
Ankara 17130 | ANKARA 65,66 65,81 66,28
Antalya 17300 ANTALYA 27,67 28,15 28,61
Ardahan 17046 | ARDAHAN 1,41 1,34 1,30
Artvin 17045 | ARTVIN 2,21 2,21 2,18
Aydmn 17234 | AYDIN 13,31 13,32 13,41
Balikesir 17152 BALIKESIR 15,35 15,17 15,30
Bartin 17020 BARTIN 2,49 2,47 2,44
Batman 17282 BATMAN 7,06 7,14 7,18
Bayburt 17089 BAYBURT 1,00 0,99 1,04
Bilecik 17120 BILECIK 2,70 2,72 2,70
Bingol 17203 BINGOL 3,47 3,46 3,42
Bitlis 17207 BITLIS 4,46 4,40 4,35
Bolu 17070 BOLU 3,72 3,70 3,67
Burdur 17238 BURDUR 3,36 3,36 3,31
Bursa 17116 BURSA 35,55 35,75 35,88
Canakkale 17112 CANAKKALE 6,53 6,55 6,59
Cankirt 17080 CANKIRI 2,44 2,49 2,36
Corum 17084 CORUM 7,01 6,94 6,79
Denizli 17237 DENIZLI 12,57 12,57 12,60
Diyarbakir 17280 DIYARBAKIR 21,05 20,97 21,04
Diizce 17072 DUZCE 4,58 4,58 4,58
Edirne 17050 EDIRNE 5,29 5,20 5,15
Elazig 17201 ELAZIG 7,45 7,41 7,32
Erzincan 17094 ERZINCAN 2,88 2,87 2,88
Erzurum 17096 ERZURUM 10,29 10,00 9,82
Eskisehir 1 17123 ESKISEHIR ANADO 5,22 5,22 5,23
Eskisehir 2 17126 ESKISEHIR BLG 5,22 5,22 5,23
Gaziantep 17261 GAZIANTEP 23,80 24,06 24,32
Giresun 17034 GIRESUN 5,55 5,54 5,53
Glimiishane 17088 GUMUSHANE 1,79 1,84 1,88
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Tablo 3.6 Devamu: Yillara Gore Elektrik Tiiketim Verilerindeki Artis Orani.

) istasyon ) .2012 .2013 ‘2014
IL NO Istasyon Adi Niifusa Gore | Niifusa Gore | Niifusa Gore
Katsay1 Katsay1 Katsay1

Hakkari 17285 HAKKARI 3,70 3,56 3,56
Hatay 17372 | ANTAKYA 19,62 19,60 19,56
Igdir 17100 IGDIR 2,52 2,48 2,47
Isparta 17240 ISPARTA 5,51 5,45 5,39
Mersin 17340 MERSIN 22,25 22,25 22,23
fstanbul_1 17062 EOZTEPE/ ISTANBU 91,60 92,35 92,52
Istanbul 2 17064 KARTAL/ ISTANBUL 91,60 92,35 92,52
Izmir 17220 1IZMIR 52,96 52,97 52,94
Kahramanmarag 17255 KAHRAMANMARAS 14,06 14,03 14,02
Karabiik 17078 KARABUK 2,98 3,00 2,98
Karaman 17246 KARAMAN 3,11 3,10 3,09
Kars 17097 KARS 4,03 3,92 3,82
Kastamonu 17074 KASTAMONU 4,76 4,80 4,75
Kayseri 17196 KAYSERI 16,86 16,90 17,02
Kirikkale 17262 KILIS 3,63 3,58 3,49
Kirklareli 17135 KIRIKKALE 4,51 4,44 4,42
Kirgehir 17052 KIRKLARELI 2,92 2,92 2,87
Kilis 17160 KIRSEHIR 1,64 1,68 1,66
Kocaeli 17066 KOCAELI 21,62 21,86 22,17
Konya 17244 KONYA 27,14 27,12 27,14
Kiitahya 17155 KUTAHYA 7,58 7,46 7,36
Malatya 17199 MALATYA 10,08 9,95 9,90
Manisa 17186 MANISA 17,80 17,73 17,61
Mardin 17275 MARDIN 10,22 10,17 10,15
Mugla 17292 MUGLA 11,25 11,30 11,51
Musg 17204 MUS 5,46 5,38 5,29
Nevsehir 17193 NEVSEHIR 3,77 3,72 3,68
Nigde 17250 NIGDE 4,50 4,48 4,43
Ordu 17033 ORDU 9,80 9,54 9,32
Osmaniye 17355 OSMANIYE 6,51 6,51 6,52
Rize 17040 RIZE 4,29 4,28 4,24
Sakarya 17069 SAKARYA 11,93 11,97 12,00
Samsun 17030 SAMSUN 16,55 16,46 16,35
Siirt 17210 SIIRT 4,11 4,10 4,10
Sinop 17026 SINOP 2,66 2,67 2,63
Sivas 17090 SIVAS 8,24 8,14 8,02
Sanlurfa 17270 SANLIURFA 23,30 23,50 23,76
Sirnak 17287 SIRNAK MET.IST. 6,17 6,20 6,29
Tekirdag 17056 | TEKIRDAG 11,27 11,41 11,67
Tokat 17086 | TOKAT 8,12 7,81 7,70
Trabzon 17037 TRABZON 10,02 9,89 9,87
Tunceli 17165 | TUNCELI 1,14 111 1,11
Usak 17188 USAK 4,53 4,52 4,50
Van 17172 VAN 13,91 13,96 13,97
Yalova 17119 YALOVA 2,80 2,87 2,92
Yozgat 17140 YOZGAT 5,99 5,79 5,57
Zonguldak 17022 ZONGULDAK 8,02 7,85 7,71

Bolen 1000,00 1000,00 1000,00

Iklim ortalamalar1 alnirken istasyonlar yillara gore istasyonun bulundugu ilin

niifusuna gore katsay1 ile ¢arpilarak ortalamalar hesaplanmistir.
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DORDUNCU BOLUM

MATERYAL VE YONTEM

Verinin  temizlenmesi ve deneye hazirlanmast ile elektrik tliketim
tahminlerinde izlenecek yolun belirlenmesi i¢in Sekil 4.1'deki yap1 olusturulmustur.

Deneylerin planlamasinda bu yapinin yol gosterici olmasina karar verilmistir.

[ IKLiM VERILERI n

)

. ELEKTRIK
HAFTANIN TUKETIM
GUNLERI lllllllllllllllll= :

: A H

GITN E : . .
‘ vYywy 4 -
ELEKTRIK TUKETIM .
TAHMINi MODELI -

ELEKTRIK TUKETIM
TAHMINI

Sekil 4.1: Gegmis iklim Verilerinde Tiiketilmis Elektrik Verileri Ile iklim Verilerine Gore Elektrik Tiiketim
Tahmini I¢in Kullanilan Genel Yap1.
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Bu modelde 2012, 2013 ve 2014 iklim verileri ve elektrik tiiketim verileri
kullanilarak, elektrik tiiketim tahmini yapilacaktir. Bu tahminlerde giliniin farkh
saatlerinde, haftanin farkli giinlerinde ve resmi tatil giinlerinde elektrik
tiiketimlerinde farkliliklar tespit edildigi i¢cin bunlarin etkisi de arastirilacaktir.
Tiirkiye’nin gelisen iilkeler arasinda gosterilmesi ve her yil elektrik tiiketiminin

degisken oranlarda artmasi sebebiyle gelismislik katsayisinin da etkisi incelenecektir.

4.1 Koorelasyon incelemesi

Iklim verilerinin ayr1 ayr elektrik tiiketimindeki etkilerini inceleyen deneyler
yapilacaktir. Bu deneylerde sadece iklim verisi ve elektrik tiiketimi ile egitilen sistem

yine sadece iklim verileri ve elektrik tiiketimi verileri ile test edilecektir.

- Elektrik . . i i

iklim Tiketim MAKINE iklim | | Etektrik ELEKTRIK

Verisi -Hm > | OERENMESE | | verisi| | Tuketim > TUKETIM
Verileri Verileri TAHMINI

Sekil 4.2: Tklim Verileri Tle Elektrik Tiiketimi Arasindaki Iliskiyi Inceleyen Deneyler.

Sekil 4.2°de gosterilen yap1 gergevesinde meteorolojik Ozniteliklerin her biri
ayri ayri teste tabi tutularak elektrik tiiketimine olan etkileri incelenecektir. Bu
deneylerde iklim ve elektrik tiikketim verileri disinda bagka bir Oznitelik
kullanilmayacaktir.

iklim verileri ile elektrik tiiketimi arasindaki iliski fikir vermesi amaciyla
yapilmistir. Basarmin dlgmesi igin test verisindeki gergeklesen elektrik tiiketim
verilerinin ortalamasi almarak, ortalama elektrik tiiketim bulunacaktir. “Mean
absolute error” ve “Root mean squared error” degerlerinin bulunan ortalama elektrik

tiiketim degerine gore ylizdeleri hesaplanarak iliskiye bakilacaktir.

4.2 Modeller
Gelistirilen genel yapiya gore elektrik tiiketimindeki gelismislik katsayis1 géz

ontine alinarak 3 model gelistirilmistir. Bu modellerde gelismisik katsayisi

kullanilarak normalizasyon 6n plana ¢ikarilmistur.
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Sekil 4.3’de gosterilen modellemelerde makine Ogrenmesi ydntemlerinden
Gozetimli Ogrenme (supervized Learning) yoéntemi kullamlmugtir. Gozetimli
Ogrenme ile veri setinde bulunan her &megin (instance) bir dizi dzelligi (fetures)
vardir ve bu 6zelliklerden faydalanilarak tahmin yapilmaya calisilnustir. Ogrenme
kiimesi (training set) i¢inde yer alan veri setleri ile bir model olusturulur. Olusturulan

model deneme kiimesi (test set) ile denenerek modelin basarisi Olgiilecektir.

.......................... \ ey e,
MODEL1 i i MODEL2 i i MODEL3
MAKINE : 1 seviyeli
OGRENMESI § : ; : g Narmalizacvon
MAKINE F ‘ 1 seviyeli 2 sevivyeli
OGRENMESI : ; : Normalizasunn ; : Narmalizasunn
MAKINE  ____JF| ENERJITUKETIM | i f| ENERJITUKETIM |} f| ENERJITUKETIM |
OGRENMESI : TAHMINI 4 TAHMINI i TAHMIN

Sekil 4.3: Elektrik Tiiketim Tahmini I¢in Kullamlan Yapiya Uygun Gelistirilen Modeller.

Model 1°de elektrik tiiketim verilerinde herhangi bir normalizasyon
yapilmadan yapilan deneyleri, Model 2’de bir seviyeli normalize edilen elektrik
tiketim verileri ve Model 3'te ise iki seviyeli normalize edilen elektrik tiiketim
verileri ile deneyler yapilacaktur.

Her model i¢in yapilan deneylerde weka programmm igindeki veri setini
destekleyen tiim algoritmalar kullanmilmistir. Yapilan deneyler sonucunda en iyi
tahmini yapan model ve algoritmalar belirlenerek bundan sonraki deneylerde bu
model ve algoritmalar kullanilacaktir. Tiim algoritmalarm kullanilmasinin nedeni
mutlak dogrusu olan bir durum olmamasidir.

Modellerin basarisin1 6lgmede test verisindeki gergeklesen elektrik tiiketim
verilerinin ortalamasi alinarak, ortalama elektrik tiiketim bulunacaktir. “Mean absolute
error” ve “Root mean squared error” degerlerinin bulunan ortalama elektrik tiiketim
degerine gore ylizdeleri hesaplanarak basart degerlendirmesi yapilacaktir. Basar
yiizdesi en diisiik olan model deneyi o modelin basarisin1 gosterecektir ve bundan

sonraki deneylerde bu modeldeki veri setleri ve 6zniteliklerle hareket edilecektir.

51



4.2.1 Model 1

Meteorolojik iklim verileri kullanilarak elektrik tiiketim tahmini modeli
gelistirilmeye calisilmistir. Bu modelde sadece iklim verileri ile egitim yapilacagi
gibi giliniin saati (GS) ve haftanin giinleri (HG) degiskenleri de kullanilarak modelin

elde ettigi sonuglar degerlendirilecektir.

2012-2013-2014 2012-2013-2014 N 2014 2014 >
iLlim Clal+vils iLlimn Clal+wil
| 18036 SAAT VERI | | 2004 SAAT VERI |
2012-2013-2014 2012-2013-2014 HG > 2014 2014 HG >
iklim Elalktril il Elalktril
| 1R02A SAAT \/FRi | | 2004 SAAT \/FRI |
2013-2014 2013-2014 o _ || 2014 || 2014 | 2
- iklimn Elaltril g [TREP Claltril z
[
| 107287 SAAT V/FRI | é | 1147 SAAT V/FRI | =
O ]
o) :§
2013-2014 2013-2014 HG > E 2014 2014 HG > ;
< [T ElALsvils é RPN Elaltril E
> 19
| 10787 SAAT V/FRI | | 1147 SAATV/FRI | E
2012-2013-2014 2012-2013-2014 HG| | GS |—p 2014 2014 HG || GS |—p
oA iLlimn Claltril iklim Elaloawils
| 102/ SAAT \/FRI | | 2004 SAAT \/FRi |
2013-2014 2013-2014 HG| | GS |—» 2014 2014 HG || GS|=—p
© iblimm Elaltril iblimm Elal+ril
| 10787 SAAT V/FRI | | 1147 QAATV/FRI |

Sekil 4.4: Model 1 igin Yapilacak Deneyler.

Sekil 4.4’te Model 1 igin uygulanacak deneyler goriilmektedir. Yapilacak 6
deneyle normalize edilmeyen elektrik tiiketim verileri kullanilirarak, sistem veri

setinin %90 ile egitilerek, %10 ile test edilecektir.

4.2.2 Model 2

Makine 6grenmesinde 2012 yilindaki elektrik tiiketimleri 2012 yili gelismislik
katsayisi ile garpilarak 2013 yilina normalize edilecektir. Yine ayni yontemle sadece
2013 ve 2014 yili verilerinin kullanildig1 deneylerde 2013 yil elektrik tiiketim verileri
de 2013 yih gelismislik katsayist ile ¢arpilarak 2014 yilina normalize edilerek 1
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seviyeli normalizasyon yapilacaktir. Bir seviyeli normalize edilen elektrik tiiketim
verileri ile iklim verileri kullanilarak makine Ogrenmesi gergeklestirilerek 2014
yilindaki elektrik tiiketim tahminleri gergeklestirilecektir. Bu modelde sadece iklim
verileri ile egitim yapilacagi gibi egitimde giiniin saatleri, haftanin giinleri ve tatil

giinleri degiskenleri de kullanilarak modelin elde ettigi sonuglar degerlendirilecektir.

2012-2013-2014 | 2012K-2013-2014 HG 2014 2014 HG
Iklim Elektrik Iklim | | Elektrik
— L]
18036 SAAT VERI 2004 SAAT VERI
201.3-2014 2013K-2014 HG .2014 2014 HG z
Iklim Elektrik = Iklim | | Elektrik =
N | w — T
: = : =
10282 SAAT VERI = 1142 SAAT VERI S
o« =
0 ]
— e’ S X
i :
B ~ _ _ (=
2012 .2013 2014 | 2012K-2013-2014 ne!l 6s é .2014 2014 Hall s <
o Iklim Elektrik < Iklim | | Elektrik =
| = | — g
w
18036 SAAT VERI 2004 SAAT VERI o
201.3-2014 2013K-2014 HG | Gs || TG | —p .2014 2014 Hell es! | TG
< Iklim Elektrik Iklim | | Elektrik
10282 SAAT VERI 1142 SAAT VERI

Sekil 4.5: Model 2 igin Yapilacak Deneyler.

Sekil 4.5’de model 2 i¢in uygulanan deneyler goriilmektedir. Yapilan 4 deneyle
bir seviyeli normalize edilen elektrik tiiketim verileri kullanilirken sistem veri setinin

%90 ile egitilecek, %10 ile test edilecektir

4.2.3 Model 3

Model 3’te makine dgrenmesinde dnce 2012 yilindaki elektrik tiiketimleri 2012
yilt gelismislik katsayist ile garpilarak 2013 yilina normalize edildikten sonra 2013
gelismiglik katsayisi ile carpilarak 2014 yilma normalize edilerek iki seviyeli bir
normalizasyon gerceklestirilecektir. Bununla birlikte 2013 yilindaki elektrik
tiketimleri de 2013 yili gelismislik katsayisi ile ¢arpilarak 2014 yilina normalize
edilerek 1 seviyeli normalizasyon yapilacaktir. Normalizasyonu yapilan elektrik
verileri ile iklim verileri verilerek gergeklestirilen makine 6grenmesi sonucu 2014

yili elektrik tiiketimleri tahmin edilecektir. Bu modelde de iklim verileri ile birlikte
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giinlin saati, haftanin giinii, tatil giinleri degiskenleri de kullanilarak modelin elde

ettigi sonuglar degerlendirilecektir.

2012-2013-2014 || 2012KK-2013K- HG 2014 2014 HG S

. — . —— =

o Iklim 2014 Elektrik 3 Iklim | | Elektrik E
: s : 2

18036 SAAT VERI Z 2004 SAAT VERI s

= £

o) ~4

4| 2012KK-2013K: ; 2014 :':_)

2012-2013-201 2013k 1 el | 6s || 16 g || 2014 2014 6l Gs| | 16| | =

~ Iklim 2014 <§! Iklim | |Elektrik E
w

18036 SAAT VERI 2004 SAAT VERI o

Sekil 4.6: Model 3 igin Yapilacak Deneyler.

Sekil 4.6’da Model 3 i¢in uygulanan deneyler goriilmektedir. Yapilan 2
deneyle bir seviyeli ve iki seviyeli normalize edilen elektrik tiiketim verileri

kullanilirken sistem veri setinin %90 ile egitilecek, %10 ile test edilecektir.

4.3 Modele gore iklim Verilerinin EtKisi

En iyi modele gore iklim verilerinin ayri ayr elektrik tiiketimindeki etkilerini
inceleyen deneyler yapilacaktir. En iyi algoritmada elde edilen en iyi tahmine
bakilacaktir. Bu asamada test verisindeki gergeklesen elektrik tiiketim verilerinin
ortalamas1 almarak, “Mean absolute error” ve “Root mean squared error”
degerlerinin ylizdelerine gore yapilacaktir. Bu asama deneylerde en iyi model
uygulanarak Sekil 4.7 de gosterildigi gibi iklim verilerinin elektrik tiiketimine etkileri
incelenecektir. Bu deneylerde kullanilan veri setinin %90 ile sistem egitilecek, %10

ile test edilecektir.

- -

. Elektrik X X MAKINE . Elektrik ELEKTRIK
Iklim Iklim
Verist| | Verileri ! Si Verisi|| \erileri TAHMINi

! I ! ! I
: I : |: |: I
I I I e I I I R
Tiketim : HG I: GS I: BTGi=—»| OGRENME Tiketim : HG I: GS I: BTGi=—»| TUKETIM
I : . ! :' :' :
I I ! ! f! I

Sekil 4.7: En Iyi Modele Gére iklim Ozniteliklerinin Etkisinini Inceleyen Deneyler.

Sekil 4.7°de uygulanan her bir iklim verisi ile sistem ayri ayr egitilerek

sonuglar karsilastirlacaktir. Ikinci asamada elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi
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iki veriye gore karsilastirilacaktir. Bunlar; “Mean absolute error” ve “Root mean
squared error” degerleridir.

Bu hata verilerinden elde edilen siralamalara bakilarak dort farkli deney
grubunda bu sonuglarla en iyi tiiketim tahmini yapilmaya c¢ahisilacaktir. Bu gruplarda
MAE ve RMSE degerlerine gore en az hata yapan ilk 5 iklim verisi sabit kalarak
diger iklim verileri ayr ayn eklenerek sistem egitilecek ve yine ayni Ozniteliklerle
test edilecektir. Diger grup deneyler de MAE ve RMSE degerlerine gore en az hata
yapan ilk 7 iklim verisi sabit tutularak diger iklim verileri ayr1 ayr eklenerek en iyi

tliketim tahmini yapilmaya caligilacaktir.

4.3.1 1. Grup Deneyler

MAE degerlerine gore en az hata yapan ilk 5 iklim verisi sabit kalarak diger
iklim verileri ayr1 ayn eklenerek sistem egitilecek ve yine ayni Ozniteliklerle test
edilecektir. Bu deneylerde kullanilan veri setinin %90 ile sistem egitilecek, %10 ile

test edilecektir.

Tablo 4.1: MAE Degerlerine Gore I. Grup Deneyler.

Elektrik Tuketimi
Diger Oznitelikler
Sabit iklim verisi 1
Sabit iklim verisi 2
Sabit iklim verisi 3
Sabit iklim verisi 4
Sabit iklim verisi 5
iklim verisi 6

XIX|IX|X|X|X|X
XIX|IX|X|X|X|X
XIX|IX|X|X|X]|X
XIX|IX|X|X|X|X
XIX|IX|X|X|X|X
XIX|IX|X|X|X|X
XIX|IX|X|X|X]|X
XIX|IX|X]|X|X|X
XIX|IX|X|X|X|X
XIX|IX|X|X|X]|X
XIX|IX|X|X|X|X
XIX|IX|X|X|X]|X

Iklim verisi 7 X
Iklim verisi 8 X
Iklim verisi 9 X
Iklim verisi 10 X
Tklim verisi 11 X
Tklim verisi 12 X
Tklim verisi 13 X
Tklim verisi 14 X
Tklim verisi 15 X
Tklim verisi 16 X
Tklim verisi 17 X

Olo|N|oO|O|R~]|WIN]| -

=
o

[EEN
=

=
N

Tablo 4.1’de MAE degerlerine gore en az hata yapan ilk 5 iklim verisine gore
iklim Ozniteliklerinin etkisinini inceleyen I. Grup deneylerin siras1 goriilmektedir. Bu
grup deneylerinde kullanilan iklim verileri ile birlikte en iyi modelde kullanilan

Oznitelikler ve modelde belirlenen normalizasyon uygulanacaktir.
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4.3.2 1l. Grup Deneyler

MAE degerlerine gore en az hata yapan ilk 5 iklim verisi sabit kalarak diger
iklim verileri ayr1 ayrt eklenerek sistem egitilecek ve yine ayni Ozniteliklerle test
edilecektir. Bu deneylerde kullanilan veri setinin %90 ile sistem egitilecek, %10 ile

test edilecektir.

Tablo 4.2: MAE Degerlerine Gore I1. Grup Deneyler.

Elektrik Tiiketimi X| X| X[ x| x| x| x| x| x|x
Diger Oznitelikler X | x| x| x| x| x| x| x| x]x
Sabit iklim verisi 1 X[ x| x| x| x| x| x| x|x]x
Sabit iklim verisi 2 X[ x| x| x| x| x| x| x|x]x
Sabit iklim verisi 3 X| X| x| x|[x|x]| x| x| x]|x
Sabit iklim verisi 4 X| X| X[ x|[x|x]| x| x| x]|x
Sabit iklim verisi 5 X| x| x| x| x| x| x| x|x]x
Sabit iklim verisi 6 x| x| x| x| x| x| x| x| x]|x
Sabit iklim verisi 7 X[ x| x| x| x| x| x| x| x| x

1 | iklim verisi 8 X

2 | iklim verisi 9 X

3 | Iklim verisi 10 X

4 | iklim verisi 11 X

5 | Iklim verisi 12 X

6 | Iklim verisi 13 X

7 | Iklim verisi 14 X

8 | iklim verisi 15 X

9 | Iklim verisi 16 X

10 | iklim verisi 17 X

Tablo 4.2°de MAE degerlerine gore en az hata yapan ilk 7 iklim verisine gore
iklim Ozniteliklerinin etkisinini inceleyen II. Grup deneylerin siras1 goriilmektedir.
Bu grup deneylerinde kullanilan iklim verileri ile birlikte en iyi modelde kullanilan

Oznitelikler ve modelde belirlenen normalizasyon uygulanacaktir.

4.3.3 111. Grup Deneyler

RMSE degerlerine gore en az hata yapan ilk 5 iklim verisi sabit kalarak diger
iklim verileri ayr1 ayn eklenerek sistem egitilecek ve yine ayni Ozniteliklerle test
edilecektir. Bu deneylerde kullanilan veri setinin %90 ile sistem egitilecek, %10 ile
test edilecektir.

Tablo 4.3’te RMSE degerlerine gore en az hata yapan ilk 5 iklim verisine gore
iklim Ozniteliklerinin etkisinini inceleyen III. Grup deneylerin siras1 goriilmektedir.
Bu grup deneylerinde kullanilan iklim verileri ile birlikte en iyi modelde kullanilan

Oznitelikler ve modelde belirlenen normalizasyon uygulanacaktir.
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Tablo 4.3: RMSE Degerlerine Gore I11. Grup Deneyler.

Elektrik Tuketimi
Diger Oznitelikler
Sabit iklim verisi 1
Sabit iklim verisi 2
Sabit iklim verisi 3
Sabit iklim verisi 4
Sabit iklim verisi 5
iklim verisi 6

XIX|IX|X|[X|X]|X
XX |X|X|X|X]X
XIX|IX|X|[X|X]|X
XX |X|X|X[X]X
XIX|X|X|[X|X]|X
XIX|IX|X|[X|X]|X
XIX|X|X|[X|X]|X
XIX|X|X|[X|X]|X
XX |X|X|X[X]X
XIX|IX|X|[X|X]|X
XX |X|X|X[X]X

XIX[IX|X|X|X|X]|X

Iklim verisi 7 X

Iklim verisi 8 X
Iklim verisi 9 X
Iklim verisi 10 X
Iklim verisi 11 X
Tklim verisi 12 X
iklim verisi 13 X
Iklim verisi 14 X
Iklim verisi 15 X
Iklim verisi 16 X
Iklim verisi 17 X
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4.3.4 IV. Grup Deneyler

RMSE degerlerine gore en az hata yapan ilk 7 iklim verisi sabit kalarak diger
iklim verileri ayr1 ayrt eklenerek sistem egitilecek ve yine ayni Ozniteliklerle test
edilecektir. Bu deneylerde kullanilan veri setinin %90 ile sistem egitilecek, %10 ile

test edilecektir.

Tablo 4.4: RMSE Degerlerine Gore I11. Grup Deneyler.

Elektrik Tiiketimi X| X[ X[ x| x| x| x| x| x|x
Diger Oznitelikler X| x| x| x| x| x|x|x]|x]x
Sabit iklim verisi 1 X[ x| x| x| x| x|x]x|x]x
Sabit iklim verisi 2 X[ x| x| x| x| x|x]x|x]x
Sabit iklim verisi 3 X[ x| x| x| x| x|x]x|x]x
Sabit iklim verisi 4 X[ x| x| x| x| x|x]x|x]x
Sabit iklim verisi 5 X[ x| x| x| x| x|x|x]|x]|x
Sabit iklim verisi 6 X[ x| x| x| x| x|x]x|x]x
Sabit iklim verisi 7 X[ x| x| x| x| x|x]x|x]x

1 | Iklim verisi 8 X

2 | Iklim verisi 9 X

3 | Iklim verisi 10 X

4 | Iklim verisi 11 X

5 | Iklim verisi 12 X

6 | Iklim verisi 13 X

7 | Iklim verisi 14 X

8 | Iklim verisi 15 X

9 | Iklim verisi 16 X

10| iklim verisi 17 X
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Tablo 4.4’te RMSE degerlerine gore en az hata yapan ilk 7 iklim verisine gore iklim
Ozniteliklerinin etkisinini inceleyen IV. Grup deneylerin siras1 goriilmektedir. Bu
grup deneylerinde ullanilan iklim verileri ile birlikte en iyi modelde kullanilan

oznitelikler ve modelde belirlenen normalizasyon uygulanacaktir.

4.4 Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi biiyilk boyutlardaki verilerden alisilagelen istatistik
yontemlerle elde edilemeyen veya elde edilmesi gii¢ olan bilgileri elde etmek i¢in bir
cesit verileri isleme ve c¢oziimleme yontemidir. Veri madenciligi ¢alismalarinda
kullanilan birgok metot ve algoritma vardir. Siniflama ve regresyon, birliktelik
kurallar1 ve kiimeleme baglica yontemlerdir. Birliktelik kurallar1 ve kiimeleme
modelleri tanimlayict modellerken, siniflama ve regresyon modelleri tahmin edici

modellerdir.
4.4.1 Simflama ve Regresyon

Siniflama ve regresyon, dnemli veri simiflarini ortaya koyan veya gelecek veri
egilimlerini tahmin eden modelleri kurabilen iki veri analiz yontemidir (Ozekes,
2003). Smiflandirma yonteminde verilerin belirli bir bolimii egitim amaci ile
kullanilarak smiflandirma kurallarmin olusturulmasi saglanir, sonra bu kurallar
yardimiyla yeni bir durum ortaya ¢iktiginda nasil bir karar verilecegi belirlenir
(Ozkan, 2013).

Regresyon, bagimsiz degiskenlerdeki (x) degisime dayali olarak bagiml
degiskendeki (y) degisimini agiklama girisimi analizidir. Regresyon analizi neden-
sonug iligkisini bulmaya imkan veren bir yontemdir. Eger bagimsiz degisken(ler)
bagimh degiskendeki degisimi yeteri kadar agiklayabiliyorsa, model tahmin i¢in
kullanilabilir.

Regresyon ikiye ayrilir.

Tek Degiskenli Regresyon Analizi; Bagimhi degiskeni etkileyen sadece bir adet
bagimmsiz degisken oldugu durumda kurulan model bir basit regresyon modelidir.
Modelde bagimli degiskeni etkileyen baslangic degeri ve hata orani da bulunur.

Cok Degiskenli Regresyon Analizi; Birden ¢ok giris degiskeni ile tek bir cevap

degiskeni arasindaki iligkiye odaklanarak bagimh ve bagimsiz degiskenler arasindaki
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en iyi eslesmeyi sunan bir model iiretir. Degiskenler arasindaki iliski dogrusal ve
dogrusal olmayan olmak iizere ikiye ayrilir. Dogrusal iliski y = a + bx seklinde bir
dogru denklemiyle ifade edilebiliyorsa bu regresyona dogrusal regresyon denir.
Dogrusal olmayan iliski ¢esitleri parabolik (y = a + bx + cx2), iissel (y = abx),
geometrik (y = axb) ve hiperboliktir (y= ).

Stuireklilik gosteren degerler tahmin edilirken regresyon, kategorik degerler
tahmin edilirken siniflama kullanilir. Smiflama ve regresyon modellerinde destek
vektor makineleri (SVM), karar agaclarn 0grenmesi (decision tree learning), k-en

yakin komsusu (KNN) ve yapay sinir aglar1 (ANN) teknikleri kullanilir.

4.4.1.1 Destekci vektor makineleri (SVM)

Istatiksel &grenme teorisine dayali bir gdzetimli 6Frenme algoritmasidir.
Destek Vektor Makineleri, temel olarak iki smifa ait verileri birbirinden en uygun
karar fonksiyonun tahmin edilmesi prensibiyle c¢aligir. Bunun igin karar sinirlari ya
da diger bir ifadeyle hiper diizlemler belirlenir. Destek Vektor Makineleri
giiniimiizde yiiz tanima sistemlerinden, ses analizine kadar bir¢cok smiflandirma

probleminde kullanilmaktadirlar
4.4.1.2 Karar agaclar1 6grenmesi (Decision Tree Learning)

Makine 6grenmesi yontemlerinden bir digeri de karar agac1 6grenmesidir. Bu
yontemde bir agac¢ yapisi olusturularak agacm yapraklan seviyesinde smif etiketleri
ve bu yapraklara giden ve kokten c¢ikan dallar ile de 6zellikler iizerindeki islemler

ifade edilmektedir.

Sekil 4.8: Karar Agaci Ornek Gosterimi (Seker, 2013).
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Karar agaci o6grenmesinde, agacin Ogrenilmesi sirasinda, iizerinde egitim
yapilan kiime, ¢esitli 6zelliklere gore alt kiimelere boliiniir, bu islem, 6zyinelemeli
(recursive) olarak tekrarlanir. Veri madenciliginde karar agaci 6grenmesi (decision
tree learning) siniflama ve regresyon problemlerinin ¢éziimii i¢in kullanilir (Seker,

2013). Sekil 4.8’de karar agac1 6rnegi goriilmektedir.

4.4.1.3 K-en yakin komsu (KNN)

Bu yontem bilinmeyen bir kayd: smiflandirmak i¢in kullanilir. Siniflandirma
yapmak icin kaydedilmis veri kiimesi, kayitlar arasindaki mesafeyi hesap etmek igin
uzaklik 6lgiimii ve k degerine ihtiyag duyar. Oncelikle bir k degeri belirlenir. Smifi
Bilinmeyen kaydin diger egitim kayitlarina olan uzakliklart hesaplanir ve siralanarak
en yakin k adet kayit belirlenir. Bilinmeyen kaydin smifin1 belirlemek i¢in en yakin
komsu grubunun smif etiketi kullanilir. Sekil 4.9°da KNN algoritmasi iki boyutlu

diizlemde gosterilmektedir.

Sekil 4.9: KNN Algoritmas: Ornek Gosterimi (Seker, 2013).

KNN algoritmasinda k=3 i¢in yeni bir kaydmn smiflandirilmasi isleminde eski
siniflandirlmis kayitlardan en yakin ii¢iine bakilarak yeni kaydm smiflandirilmasi

yapilmaktadir (Seker, 2013).

4414 Yapay sinir aglar1 (ANN)

Beynin son derece basitlestirilmis bir modelidir. Temel olarak fonksiyon

mantiginda calisir. Modelin yeteneklerine gore giris degerlerini ¢ikis degerlerine

60



doniistiiriir. Hedeflenen fonksiyonu yerine getirebilmek icin ¢ok sayida fonksiyonun
bir araya gelerek olusturdugu biitiinlesik bir yapidir.

Smiflandirma, Oriintii tanima, 6zellik ¢cikarimi, resim esleme

Giiriiltii tespiti, Giristeki Orlintiileri tanima ve giiriiltiisiiz ¢ikiglar iretme

Tahmin, Tarihsel veriye dayali ¢ikarimlarda bulunma

Neden yapay sinir aglarini kullaniriz?

1. Ogrenme yetenegi

2. Yapay sinir aglar1 kendi basima islevlerini nasil yerine getirecegini bilir.

3. Sadece ornek girislere dayali olarak fonksiyonu belirleyebilir.

4. Genellestirme yetenegi

5. Daha oOnceden hi¢ rastlanmamis girigler i¢in de makul sonuglar iiretir

(denetimsiz 6grenme yetenegi vardir)

4.4.2 Veri Madenciligi Programlari

Veri madenciligi ¢aligmalart yapmak i¢in hem ticari hem de agik kaynak
programlar gelistirilmistir. Programlar igerisinde bir¢ok algoritmalar bulunmaktadir.
Bu algoritmalart  kullanarak elde bulunan verilerden, anlamh bilgiler
cikarilabilmektedir. Orange Canvas Rapid Miner (Y ALE), Knime Analytics Platform
ve WEKA (Weka, t.y.) programlart bu programlara 6mek olarak gosterilebilir.
(Kegeli, 2016)

Ham verinin islenmesi, 6grenme metotlarinin veri iizerinde istatistiksel olarak
degerlendirilmesi, verilerden Ogrenilerek cikarilan modelin gorsel olarak izlenmesi
gibi veri madenciliginin tiim basamaklarin1 destekledigi i¢in ayrica yaygm kullanima,
cogu makine Ogrenmesi algoritmasini ve metodunu icermesi ve genel kamu

lisans1 ile dagitilmasi sebebiyle WEKA programu tercih edilmistir.

4.4.3 WEKA Program

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) programi, Waikato
Universitesinin makine dgrenmesini gelistirmek ve kolaylastirmak adina gelistirdigi
yazilimdir. Weka programu ile makine Ogrenmesi ve istatistiki bilgiler agisindan
programla birlikte kendi gelistirdigi kiitiiphaneleride hazir sunmaktadir. Programda
temel olarak Siniflandirma (Classification), Boliimleme (Clustering), Iliskilendirme

(Association), Veri On Isleme (Data Preprocessing) ve Gérselleme (Visualization)
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islemleri yapilabilmektedir (Keceli, 2016). Weka programinda verileri isleyebilmek

icin kendisine ait arff uzantili dosya yapisma doniistiirmek gerekmektedir.
4.4.3.1 Arff dosya yapisi

Arff (Attribute Relationship File Format), Weka programi igin gelistirilmisti ve
yapist text seklindedir.

Arff uzantih dosyanin birinci satirinda iligki tipinin  (QRELATION)
tanimlanmasi1 gerekmektedir. Yani veri setinin ve deneyin isimlendirilmesi olarak da
acgiklanabilir. Bundan sonraki satirlarda kullanilan verilerin 6znitelikleri verinin
oznitelikleri (@ATTRIBUTE) yer almalidir. Oznitelikler tanimlandiktan sonraki
satirlarda veriler (@DATA) siralanir. Verilerin yazildigi her satir bir 6rnegi
(instance) ifade etmektedir. Her satirdaki 6rnegin Ozniteliklerinin virgiil aywract ile

ayrilmast gerekmektedir.

GRELATION TUKETTM_TKLIM TATIL_GUN_SAAT 2KK| 3K_4

@ATTRIBUTE HAFTANIN_GUNU {1,2,3,4,5,6,7}

@ATTRIBUTE TATIL {e,1,2}

@ATTRIBUTE SAAT {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,29,21,22,23, 24}

@ATTRIBUTE BUHAR_BASINC REAL

@ATTRIBUTE GUNESLENME_SURE REAL

@ATTRIBUTE GUNES_RADYASYONU REAL

@ATTRIBUTE TSI REAL

@ATTRIBUTE MAK_ISI REAL

@ATTRIBUTE MAK_NEM REAL

@ATTRIBUTE MIN_ISI REAL

@ATTRIBUTE MIN_NEM REAL

@ATTRIBUTE NEM REAL

@ATTRIBUTE RUZGAR REAL

@ATTRIBUTE RUZGAR 18 REAL

@ATTRIBUTE SAATLIK_BASINC REAL

@ATTRIBUTE TPRK_ISI 5 REAL

@ATTRIBUTE TPRK_ISI_10 REAL

@ATTRIBUTE TPRK_ISI 20 REAL

@ATTRIBUTE TPRK_ISI 50 REAL

@ATTRIBUTE TPRK_ISI 100 REAL

@ATTRIBUTE TUKETIM REAL

EDATA
7,1,1,6.63,0.00,1154.93,2.92,3.18,86.73,2.72,83.79,85.39,1.35,1.34,935.11,2.97,3.41,4.85,5.78,8.55,24935. 57
7,1,2,6.26,0.00,1160.50,2.71,3.61,87.05,1.85,73.16,80.47,1.47,1.60,934.48,2.87,3.34,4.00,5.75,8.53,23712.00
7,1,3,6.33,0.00,890.08,2.68,3.54,87.73,1.79,73.45,80.77,1.44,1.41,935.30,2.91,3.39,4.05,5.79,8.54,22264.76
7,1,4,6.31,0.00,1108.83,2.62,3.56,87.59,1.74,73.36,80.93,1.54,1.51,935.38,2.88,3.39,4.04,5.80, 8.54,21290. 53

Sekil 4.10: Ornek Arff Dosya Yapisi.

Arff dosyasmin bir 6rnegi Sekil 4.10’da gosterilmektedir. Bu dosya yapisinda,
elektrik tiiketim tahmini icin kullanilan 6znitelikler ve verileri yer almaktadir. ilk

satirda yer alan “TUKETIM IKLIM TATIL GUN SAAT 2KK 3K 4” ifadesi
iligki tipini belirtmekle birlikte 6rmek deneyde kullanilan iliskileri ifade etmektedir.
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Kullanici  kendine gore bir kodlama yapmustir. Veri tanimlamalarinda
@ATTRIBUTE ile baslayan satirlarda yapilmisti. HAFTANIN GUNU, TATIL ve
SAAT birer kiime olduklart igin nominal ({...}) tanimlama yapilmstir. Diger
Oznitelikler ondalikli veri oldugu i¢in real olarak tanimlama yapilmistir. Calisma
deneylerinden birinde kullanilan ve enerji tiiketim tahmini i¢in hazirlanan arff egitim

ve test dosya yapist asagida ayrmtili olarak agiklanmaktadir.

4.4.3.2 Enerji tiikketim egitim-test dosyalarn

Bu dosyanin olusturulma amaci asagida belirtilen Ozniteliklere gore saatlik
elektrik tiikketim tahmini yapilmasidir. 21 farkli 6znitelik kullanimistir. Bu dosya
yapisinda haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii, iklim 6znitelikleri ve enerji
tiiketim verileri mevcuttur. Veri seti egitim ve test dosyalarini istedigimiz oranda
ayristirabiliriz. Yapilan literatiir arastirmalarinda veri parcalama katsayist olarak
k=10 cokca tercih edilmistir. Bizde deneylerimizde bunu kullanarak Sekil 4.11°de
gosterildigi gibi, 9/10 ile sistemi egiterek, 1/10 ile sistemi test edecek sekilde veri seti

ikiye ayrilmugstir.

1/10 2/10 3/10 4/10 5/10 6/10 7/10 8/10 9/10 10/10

1.Parca | 2.Parca | 3.Par¢a | 4.Parca | 5.Parca | 6.Parca [ 7.Par¢a | 8.Par¢a | 9.Parca | 10.Parca

Egitim Test

Sekil 4.11: Elektrik Titketim Tahmini Dosyasmmn Pargalama Katsayist Olarak K=10 Olarak Alnmis Egitim Ve
Test Parcalari.

Egitim ve test pargalart weka programina egitim dosyalar1 ayr test dosyasi ayri
ayr1 olarak verilmistir. Egitilen sistemin belirlenen tarih araliginda test edilmesi K
Katlamali Carpraz Dogrulama (K Fold Cross Validation) ya da Yiizdesel Bolme
(Percentace Split) yontemleri kullanilmamustir.

Sekil 4.12°da elektrik tiikketim tahmininde kullanilan deneylerde yer alan arff
dosyasmin yapis1 gosterilmektedir. Sekil 4,12’da Test ve egitim verilerinde 20040
satirda Oznitelik verileri goziikmektedir. Bu satirlarin 18036 adedi egitim verisi
olarak kullanilirken 2004 adedi test verisi olarak kullanilmistir. Buradaki her satir bir
saatteki vektorii gostermektedir. Attribute ile 21 adet Oznitelik tanimlanmustir. Bu

Oznitelikler ve vektdr sayilart yapilan deneylere gore degiskenlik gostermektedir.
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GRELATION TUKETIM_IKLIM_TATIL_GUN_SAAT_2KK| 3K_4
@ATTRIBUTE HAFTANIN_GUNU {1,2,3,4,5,6,7}
@ATTRIBUTE TATIL {0,1,2}

@ATTRIBUTE SAAT {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24}
@ATTRIBUTE BUHAR_BASINC REAL

@ATTRIBUTE GUNESLENME_SURE REAL

GATTRIBUTE GUNES_RADYASYONU REAL

@ATTRIBUTE ISI REAL

@ATTRIBUTE MAK_ISI REAL

GATTRIBUTE MAK_NEM REAL

@ATTRIBUTE MIN_ISI REAL

@ATTRIBUTE MIN_NEM REAL

@ATTRIBUTE NEM REAL

@ATTRIBUTE RUZGAR REAL

@ATTRIBUTE RUZGAR_10 REAL

GATTRIBUTE SAATLIK_BASINC REAL

@ATTRIBUTE TPRK_ISI_S5 REAL

Saatlik Elektrik Tuketim
Verileri

@ATTRIBUTE TPRK_ISI_10 REAL :

GATTRIBUTE TPRK_ISI_20 REAL lklim Verileri
@ATTRIBUTE TPRK_ISI_50 REAL

@ATTRIBUTE TPRK_ISI_100 REAL

@ATTRIBUTE TUKETIM REAL *

GDATA
7,1,1,6.63,0.00,1154.93,2.92,3.18,86.73,2.72,83.79,85.39,1.35,1.34,935.11,2.97,3.41,4.05, s}, 493557

1,6.63 5.78

7,1,2,6.26,9.8@,1!60.58,2.71,3.61,87.05,1.35,73‘15,80.47,1.47,1.60,934.48,2.87,3.34,4.09,5.75:8.53,23712.86

T = [7,1,3,6.33,0.00,890.08,2.68,3.54,87.73,1.79,73.46,80.77,1.44,1.41,935.30,2.91,3.39,4.05,5.79,8.54,22264. 76

= 3 [7,1,4,6.31,0.00,1108.83,2.62,3.56,87.59,1.74,73.36,80.93,1.54,1.51,935.38,2.88,3.39,4.04,5.80,8.54,21290.53 |

™ .

U <C
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E 8 || HG,BTG VE GS Verileri .

= 0 )

ELoT) :‘_ ,

26r ;
3,0,11,8.92,0.50,30194.59,12.75,13.54,65.92,12.11,57.45,61.68,2.30,2.27,936.45,15.60,13.88,13.33,13.43,12.51,32894.63
3,8,12,8.92,0.38,22442.69,13.16,13.96,64.51,12.55,55.20,60.07,2.31,2.25,936.21,16.55,14.58,13.53,13.41,12,51,33221.88

~ 3,0,13,8.92,0.45,26460.96,13.44,14.20,62.96,12.88,54.07,58.58,2.36,2.35,935.80,17.62,15.65,13.78,13.40,12.52, 31754. 37

5§ -

= T

g < .

> § s

45 S [3,0,22,10.67,0.09,19.15,11.76,12.12,80.47,11.52,76.53,78.65,1.73,1.75,951.88,15.15,16.27,16.97,16.36,15.32,

= - 3,e,23,10.56,0.00,15.57,11.36,11.66,81.25,11.14,78.18,79.76,1.49,1.48,953.17,14.77,15.97,16.83,16.41,15.39, 2
3,0,24,10.41,0.00,17.60,11.00,11.34,82.30,10.75,78.68,80.59,1.40,1.36,952.99,14.42,15.65,16.65,16.42,15.39,?

Sekil 4.12: Elektrik Tiiketim Tahmin Egitim Ve Test Arff Dosya Yapist.

4.4.3.3 Kullanilan algoritmalar

Calismamizda veri madenciligi programlarindan wek kullamilmistir. Weka
programi igerisinde yer alan kullandigimiz algoritmalar asagida siralanmistir.
LinearRegression
MultilayerPerceptron
SMOreg
Lazy, Ibk
Lazy, Kstar
Lazy, LWL
Bagging
RandomCommittee

© © N o g > 0w DN PRF

RandomSubSpace
10. M5Rules
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11. RandomForest

12. RandomTree

13. RepTree

LinearRegression algoritmasi; 2 degisken arasindaki dogrusal iliskinin bir
dogru denklemi olarak tanimlanip, degiskenin degerlerinden biri bilindiginde digeri
hakkmda tahmin yapilmasini saglar. Veriler arasinda dogru tahmini yapabilmek i¢in
veriler i¢in en iyi dogruyu olusturmak gerekir. En iyi dogruyu olustururken tiim
noktalara en yakin bolge tercih edilmelidir. Lineer Regresyon’da bir dogru
olusturacagimiz i¢in bir bagimh ve bir bagimsiz degisken olmak iizere toplam 2
degisken iizerinde ¢alisilir.

MultilayerPerceptron algoritmasi; Cok Katmanh Algilayicilar (MLP) XOR
Problemi’ni ¢6zmek i¢in yapilan c¢aligmalar sonucu ortaya ¢ikmistir. Rumelhart ve
arkadaslar tarafindan gelistirilen bu modeli “Back Propogation Model” ya da hatay1
aga yaydig1 icin “Hata Yayma Modeli” de denmektedir. Delta Ogrenme Kurali
denilen bir 6grenme metodu kullanir. MLP ozellikle siniflandirma ve genelleme
yapma durumlarinda etkin ¢alisir.

SMOreg algoritmasi; destek vektdr algoritmasi siniflandirma i¢in ¢ikmms bir
algoritma olmasma ragmen regresyon i¢inde kullanilmaktadir. Bu iki model
sayesinde bazi veri problemlerinin ¢oziimii saglanmaktadir. Destek vektor
regresyonu uyguladigl cizecegimiz araligin maksimum noktay1 icerisine almasini
saglamaktir. Bu cizilen maksimum araliklarin kestigi noktalara destek noktalar
denir.

Lazy, Ibk algoritmasi; IBK (KNN) algoritmasina, en yakin komsu yontemi “tek
baglant1 kiimeleme yontemi” ismi de verilmektedir. Ik anda tiim gézlem degerleri
birer kiime olarak degerlendirilir. Asamali olarak bu kiimeler birlestirilerek yeni
kiimeler elde edilir. Bu yontemde oncelikle gozlemler arasindaki mesafe belirlenir.
Weka programmda KNN algoritmasma IBK ad1 verilmistir (Class IBK, t.y.).

Lazy, Kstar algoritmasi; 6rek tabanli bir smiflandiricidir. Bazi benzerlik
fonksiyonlartyla belirlendigi gibi, egitim 6rnekleriyle ayni olan sinifa istinaden, test
ormeginin smifidir. Diger Ornek tabanli Ogrenenlerden entropi tabanli mesafe
fonksiyonu kullanmasi yoniiyle farkhidir (Cleary ve Trigg, 1995).

Lazy, LWL algoritmasi; Frank et al., (2003) paylastigma gore LWL (Locally

Weighted Learning) diger Lazy 6grenme metodlarma benzerdir. Ancak yeni bir
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ornek siniflandirlirken farkli davranir. LWL algoritmasi 6grenme 6rneklerinin kiime
agirhgmi kullanarak yeni bir Naive Bayes modeli kurar. Bu deneysel olarak test
edilen ¢ogu veri kiimeleri tizerinde standart Naive Bayes yani sira en yakin komsu
yontemlerini geride birakir (Gebeyehu ve Rao, 2014).

Bagging algoritmast; 1996 yilinda Leo Breiman tarafindan bulmustur. Genelde
agac tabanl smiflandiricilarda  kullanilan bir yontemdir. Bagging smiflama
algoritmasi, hem smiflama istikrarmi hem de dogrulugunu arttirmak amaciyla
kullanilir. Cilinkii bu siniflama yontemi tahmin giiciinii arttiran genel bir tekniktir.
Varyans1 disliriicii etkisi vardir, boylece smiflama hatasini azaltmaktadir. Asir
ogrenmeye ve eksik gozlemlere kars1 gliglii bir yapis1 vardir. Bagging yontemi, N
caph egitim setinden bootstrap ornekleme teknigi ile m adet n caph yeni egitim
setleri olusturur (n<N). Bir bootstrap orneklemi, egitim setinden yerine koyarak
ornekleme yontemiyle x adet Ornegin seg¢ilmesinden olusur. M adet bootstrap
orneklemi B1, ...Bm iiretilir ve her bir bootstrap 6rneklemi i¢in Ci gibi m (agac
sayis1) adet siniflayici olusturulur. Final smif1 ise m adet smiflayici igerisinde en ¢ok
oyu alan smiftir. Her bir 6rnekleme yerine koyarak drnekleme yontemiyle yapildigi
icin baz1 drnekler, birden fazla kez ayni 6rneklemde 18 bulunabilmektedir. Eger n=N
ise bu ormeklemde orijinal egitim setinin %63,2’sinin olmasi (farkli 6rnekler), geri
kalanin ise baz1 6rneklerin tekrarindan olugmasi beklenir (Korkem, 2013).

RandomCommittee algoritmasi; her bir siniflandirici, ayni smiftan rastgele
yapilandirilarak olusturulur ve Randomize edilebilir bir platform olusturularak herbir
siif i¢in tahmin yapilir. Nihai tahmin, temel siniflandirma algoritmalari tarafindan
olusturulan tahminlerin aritmetik ortalamasidir.

RandomSubSpace algoritmasi; Rastsal Altuzaylar tekniginde, belirli bir
Ogrenici ve kullanilan egitim setinin farkli 6znitelikleriyle olusturulmus yeni veri
setleri vardir. Burada egitim setinin bazi boyutlar silinerek yeni egitim setleri
tiretilir. Diger bir deyisle m Ozniteligi bulunan bir veri setinden rastgele n adet
Ozniteligi bulunan (n<m) yeni veri setleri tiiretilir. Daha sonra belirlenen temel
ogrenici, tiiretilen egitim setleri ile egitilir. Ogrenicinin bir test noktasina ait karari,
tiiretilen veri setleri ile elde edilen Ogrenicilerin verdikleri kararlar birlestirilerek
hesaplanir (Ho, 1998).

MS5Rules algoritmasi; M5Rules algoritmasi, karar agaci tekniklerini kullanir.

Problemlerin ¢oziimiinde bol ve yonet yontemini kullanarak karar listesi olusturur.
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M5 algoritmasini temel alarak her tekrarda bir model olusturur ve bunu en iyi
yaparak olarak belirler (Class M5Rules, t.y.).

RandomForest algoritmasi; karar agacglarinda kullanilan bir smiflandirma
algoritmasi olup Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan gelistirilen ve igerisinde
oylama metodunu barindiran bir siniflama yontemidir. Birgok karar agacinin biraya
gelmesiyle olusur ve bireysel agaglar tarafindan oylanarak kazanan smnif belirlenir.
Karar agaglari, birbirinden bagimsizdir ve veri setinden bootstrap teknigi ile ¢ekilen
orneklerden olusturulur (Korkem, 2013).

Random Forest’ta (RF) kullanilacak veri seti i¢in egitim ve test verisi onceden
belirlenmemisse, veri setindeki smif oranlar1 dikkate almarak tiim veri setinin 2/3’si
egitim ve 1/3’1 test verisi olarak kullanilir. Karar ormanini olusturacak K tane karar
agaci i¢in, gene K adet bootstrap teknigi kullanilarak 6rneklem olusturulur ve her bir
orneklem igin egitim ve test verisi ayrilr. Tiim agaglar ayrilan test verisi ile test
edilerek hata orani hesaplanir ve ardindan bu hata oranlarinin ortalamasi alinarak
karar ormanmin test hatasi hesaplanir. Hesaplanan test hata oranina gore tiim
agaclara bir agirlik verilir. Hata oranm1i 24 ve agaca verilen agilik degeri ters
orantihdir. Hata oran1 en yliksek olan karar agaci en diisiik agirhgi, hata oran1 en
diisiik olan karar agaci ise en yiiksek agirhgi alir. Belirlenen agirhiklara gore tiim
agaclar siniflandirma islemi igin bir oylama isleminden gegirilir. En yiiksek oyu alan
agac smif tahmini olarak belirlenmis olur (Akman v.d.,2011).

RandomTree algoritmasi; her diigiimde K tane rastgele segilmis ozelligi
dikkate alarak agac¢ yapist olusturan bir smiflama algoritmasidir. Bu agagta budama
islemi yapilmaz. Ayrica tutulan veri setine dayali siif olasiliklarmm tahminine izin
veren bir opsiyonu vardir (Class RandomTree, t.y.).

REPTree algoritmasi; hizli karar agact siniflandirma algoritmalarindan biridir.
Algoritma, karar ya da regresyon agacmin olusturulmasimda bilgi kazanct dl¢iitiinii
kullanmakta ve olusan agaci, azaltilmis hata budamasi yontemine dayali olarak
budama islemine tabi tutmaktadir. REPTree algoritmasinda, yalnizca nlimerik
Ozniteliklerin siralanmasi s6z konusudur. Eksik degerler icin ise C4.5 algoritmasimin

orekleri karsihk gelen pargalara aymma yaklasmmi uygulanmaktadir (Zhao ve
Zhang, 2008).

67



4.4.3.4 Algoritmalarim Karsilastirilmasi

Deneylerde algoritmalarmin  dogruluk oranlarin1  karsilastirabilmek i¢in
Ortalama Mutlak Hata (Mean absolute error) ve Ortalama Karesel Hatanin Karekokii
(Root mean squared error) ve Koorelasyon Katsayisi (Correlation coefficient)
kullanilmustir.

Ortalama Mutlak Hata (Mean absolute error); tahmin edilen degerler ile
gerceklesen degerler arasindaki farklarin ortalamasidir.

Ortalama mutlak hata hesaplanirken asagidaki formiil kullanilir (Ardil, 2009).

|ﬁ'.‘C‘||+|ﬂ':‘C:|+-"+|aﬁ‘C..|
n

Ortalama Karesel Hatanin Karekokii (Root mean squared error); tahmin
edilen degerler ile gerceklesen degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasinin
karekok degeridir.

Ortalama karesel hatanin karekokii hesaplanirken asagidaki formiil kullantlir.
(Ardil, 2009).

n

\j(al—c]} + (ag—cJ +ot (an—c”):

Koorelasyon Katsayis1 (Correlation coefficient); iki veya daha fazla
degiskenler arasinda iligki olup olmadigin1 gosteren, iligki varsa bu iliskinin yoniinti
ve siddetini sayisal olarak belirflememizi saglayan degerdir. -1 ile +1 arasinda deger
tretir. Bu degerin sifir olmasi iki veya daha fazla degisken arasinda bir iligki

(1313

olmadigmi gosterir. olmasi iliskinin negatif yonde, “+” olmasi iligkinin pozitif
yonde oldugunu gostermektedir. 0 ile 0,40 arasindaki deger iliskinin zayif
oldugunu, +0,40 ile #0,70 arasindaki arasindaki deger iliskinin orta seviyeli
oldugunu, £0,70 ile £1,00 arasindaki arasindaki deger iligkinin yiiksek seviyeli bir
iligki oldugunu gostermektedir.

Korelasyon katsayisi (r) hesaplanirken asagidaki formiil kullanilir. (Aydemir,
2019).

A0 y)
n
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BESINCi BOLUM

DENEYLER VE SONUCLAR

Bir formata getirilen veri setleri iizerinden deneyler gergeklestirilmistir. Mutlak
dogrusu olan bir durum olmadigindan asagidaki deneylerin hepsini gergeklestirip
sonuglar1 karsilagtirdik.

Deneylerde algoritmalarmin  dogruluk oranlarin1  karsilastirabilmek icin
Ortalama Mutlak Hata (Mean absolute error) ve Ortalama Karesel Hatanin
KareKokii (Root mean squared error) ve iki veya daha fazla degiskenler arasinda
iligki olup olmadigmi gosteren, iliski varsa bu iligkinin yoniinii ve siddetini sayisal
olarak belirlememizi saglayan Koorelasyon Katsayisi (Correlation coefficient)
kullanilmistir. Basarmin 6lgmesi igin test verisindeki gerceklesen elektrik tiiketim
verilerinin ortalamas1 alinarak, ortalama elektrik tiikketim bulunacaktir. “Mean
absolute error” ve “Root mean squared error” degerlerinin bulunan ortalama elektrik

tiiketim degerine gore yiizdeleri hesaplanarak iligskiye bakilacaktir.

5.1 Korelasyon Deneyleri

iklim verilerinin ayri ayr elektrik tiiketimindeki etkilerini incelemek igin
deneyler yapilmistir. Sadece iklim verisi ve elektrik tiiketimi ile egitilen sistem yine
sadece iklim verileri ve elektrik tiiketimi verileri ile test edilmistir.

Deneylerde algoritmalarmin dogruluk oranlarini karsilastirabilmek i¢in Ortalama
Mutlak Hata (Mean absolute error) ve Ortalama Karesel Hatanin KareKokii (Root
mean squared error) ve Koorelasyon Katsayisi (Correlation coefficient) kullanilmustir.
MAE ve RMSE degerlerinin hata yiizdeleri, test verilerinde gergeklesen ortalama
saatlik tiikketim degeri olan 29106,17 MWh gore hesaplanmustir.

Weka algoritmalarinin incelenmesinde zaman-tiiketim degisimlerini yakalayan

LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg, Lazy, Ibk, Lazy, Kstar, Lazy,
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LWL, Bagging, RandomCommittee, =~ RandomSubSpace, = M5Rules,
RandomForest, RandomTree, REPTree algoritmalarinin sonuglar listelenmistir.

Bu deneylerde 2012, 2013 ve 2014 iklim ve elektrik tiiketim verileri
kullanilarak, verilerin %90 ile sistem egitilerek %10 ile test yapilmustir. Sistem 765
giin icin 18036 saatlik iklim ve elektrik tiiketim verisi ile egitilmis 85 giin icin 2004
saatlik iklim ve elektrik tiiketim verisi ile test edilmistir. 2004 saatlik enerji tiikketimi
yukarida belirtilen algoritmalar ile tahmin edilmistir.

Yapilan deneyler Tablo 5.1°de sirasiyla gosterilmektedir. Bu deneylerde her

iklim verisi ayr ayr1 uygulanmistir.

Tablo 5.1: Korelasyon Deneylerinde Kullanilan Oznitelikler Ve Deney Siralart.

. Deney Siralan
Oznitelikler

1123|456 7|89 |10]11|12(13| 14| 15|16 | 17

Elektrik Tiketimi XXX X[X]|X]X[X[X]|X]|X[X]|X]X]X[X]X

Buhar Basinci X

Giineslenme X

G-Rds X

Is1 X

Maksimum Is1 X

Maksimum Nem X

Minumum Is1 X

Minumum Nem X

Nem X

Riizgar X

Riizgar 10 X

Saatlik Basimng X

Toprak Is1 5 X

Toprak Is1 10 X

Toprak Is1 20 X

Toprak Is1 50 X

Toprak Is1 100 X

5.1.1 Buhar Basinci Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Buhar Basmci” verisi kullanimustir.
Buhar Basime1 ve elektrik tiiketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir. Tablo
5.2’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait Koorelasyon
Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata goriilmektedir.

Tablo 5.2 incelendiginde LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg,
Lazy, Kstar, Lazy, LWL algoritmalarmin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en iyi
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sonu¢ vermiglerdir. Koorelasyon katsayilari incelendiginde hepsinin negatif ve -0,2

ile -0,07 arasinda oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.2: Buhar Basinci Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar coefficient Deger | Yiizde Deger Yiizde
LinearRegression -0,16 3610,74| 12,41 4116,11| 14,14
MultilayerPerceptron -0,15 341199 | 11,72 392355 13,48
SMOreg -0,16 352344 12,11 4006,30 | 13,76

Lazy,lbk -0,07 3841,55| 13,20 4550,01| 15,63
Lazy,Kstar -0,15 3698,25| 12,71 4256,57 | 14,62

Lazy, LWL -0,11 3636,72 | 12,49 4174,57 | 14,34
Bagging -0,08 3788,22| 13,02 4456,92| 15,31
RandomCommittee -0,07 3841,55| 13,20 4550,01| 15,63
RandomSubSpace -0,09 3760,03| 12,92 4376,80 | 15,04
M5Rules -0,11 3751,52| 12,89 4351,97| 14,95
RandomForest -0,08 3846,66 | 13,22 4551,52 | 15,64
RandomTree -0,07 3841,55| 13,20 4550,01| 15,63
REPTree -0,07 3761,09]| 12,92 4389,41| 15,08

5.1.2 Giineslenme Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Giineslenme” verisi kullanilimustir.
Gilineglenme ve elektrik tiiketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir. Tablo
5.3’te yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait Koorelasyon

Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata ylizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.3: Giineslenme Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar coefficient Deger | Yiizde | Deger | Yiizde
LinearRegression 0,21 3569,57| 12,26 | 4070,27( 13,98
MultilayerPerceptron 0,19 3386,47| 11,63 | 3916,17| 13,45
SMOreg 0,21 3478,67| 11,95 | 3949,04| 13,57
Lazy, bk 0,06 4405,08| 15,13 | 5518,17| 18,96
Lazy,Kstar 0,15 3528,13| 12,12 | 4049,73| 13,91
Lazy, LWL 0,14 3602,02| 12,38 | 4114,08| 14,13
Bagging 0,12 3569,77| 12,26 | 4179,84| 14,36
RandomCommittee 0,06 4407,74| 15,14 |5522,19| 18,97
RandomSubSpace 0,16 3524,37| 12,11 | 4060,57 | 13,95
M5Rules 0,17 3518,65| 12,09 | 4047,77| 13,91
RandomForest 0,08 3915,59| 13,45 | 4807,52| 16,52
RandomTree 0,06 4407,74| 15,14 |5522,19| 18,97
REPTree 0,14 3566,64| 12,25 | 4110,12 | 14,12
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Tablo 5.3 incelendiginde MultilayerPerceptron, SMOreg, Lazy, Kstar,
RandomSubSpace, M5Rules algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore
en iyi sonu¢ vermislerdir. Koorelasyon katsayilart incelendiginde hepsinin pozitif ve

0,21 ile 0,06 arasnda oldugu goriilmiistiir.

5.1.3 Giines Radyasyonu Deneyleri

Bu deneyde iklim wverisi olaraksadece “Giines Radyasyonu” verisi
kullanilmistir. Giines Radyasyonu ve elektrik tiiketim verileri ile sistem egitilerek
test edilmistir. Tablo 5.4’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.4: Giines Radyasyonu Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde
LinearRegression 0,08 3614,95 12,42 4117,14) 14,15
MultilayerPerceptron 0,05 3427,95 11,78 3916,17| 13,45
SMOreg 0,08 3522,82 12,10 3997,02| 13,73
Lazy,lbk 0,04 3609,66 12,40 414229 14,23
Lazy,Kstar 0,08 3614,98 12,42 4125,43| 14,17
Lazy,LWL 0,05 3618,37 12,43 4130,99| 14,19
Bagging 0,05 3606,39 12,39 4131,53| 14,19
RandomCommittee 0,04 3609,66 12,40 4142,291 14,23
RandomSubSpace 0,07 3606,55 12,39 4125,73| 14,17
M5Rules 0,09 3602,71 12,38 4118,44| 14,15
RandomForest 0,04 3610,08 12,40 4142,04| 14,23
RandomTree 0,04 3609,66 12,40 414229 14,23
REPTree 0,04 3621,78 12,44 4135,38| 14,21

Tablo 5.4 incelendiginde MultilayerPerceptron, SMOreg, Bagging,
RandomSubSpace, M5Rules algoritmalarmin “MAE” degerlerine gore en iyi sonug
verirken. “RMSE” degerlerine gore en 1iyi sonuglart LinearRegression,
MultilayerPerceptron, SMOreg, Lazy, Kstar ve M5Rules algoritmalari vermistir.
Koorelasyon katsayilart incelendiginde hepsinin pozitif ve 0,09 ile 0,04 arasinda

oldugu gorilmiistiir.
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5.1.4 Is1 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olaraksadece “Is1” verisi kullanilmustir. Is1 ve elektrik
tilketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir. Tablo 5.5’de yukarida belirtilen
algoritmalarla yapilan tahminlere ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri
ve hata yiizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.5: Is1 Deney Sonuglari.

Correlation MAE RMSE

coefficient

Kullanilan Algoritmalar
Deger Yiizde Deger Yiizde

LinearRegression 0,43 3579,41| 12,30 | 4097,18 | 14,08
MultilayerPerceptron 0,32 3842,76| 13,20 | 4496,70 | 15,45
SMOreg 0,43 3517,42| 12,08 | 4025,15( 13,83

Lazy,lbk -0,18 4296,54| 14,76 5132,72 | 17,63
Lazy,Kstar -0,34 4027,99| 13,84 | 4719,18 | 16,21
Lazy,LWL -0,37 3792,47| 13,03 | 4392,78 | 15,09
Bagging -0,22 4174,34| 14,34 | 4922,66 | 16,91
RandomCommittee -0,18 4295,30| 14,76 | 5131,30( 17,63
RandomSubSpace -0,33 4102,75| 14,10 | 4817,33| 16,55
M5Rules -0,33 4082,91| 14,03 | 4798,33( 16,49
RandomForest -0,16 4287,44| 14,73 | 5116,55| 17,58
RandomTree -0,18 4295,30| 14,76 | 5131,30( 17,63
REPTree -0,32 4095,80| 14,07 | 4826,54 | 16,58

Tablo 5.5 incelendiginde LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg,
Lazy, Kstar, Lazy, LWL algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en iyi
sonu¢ vermislerdir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hem pozitif hem de

negate yonde ve 0,43 ile -0,37 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.1.5 Maksimum Is1 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olaraksadece “Maksimum Is1” verisi kullanilmuistir.
Maksimum Is1 ve elektrik tiiketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir. Tablo
5.6’da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait Koorelasyon
Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata ylizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.6 incelendiginde LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg,
Lazy, Kstar, Lazy, LWL algoritmalarmin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en iyi
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sonu¢ vermislerdir. Koorelasyon katsayilari incelendiginde hem pozitif hem de

negate yonde ve 0,42 ile -0,35 arasinda oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.6: Maksimum Is1 Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar coefficient Deger | Yiizde | Deger | Yiizde
LinearRegression 0,42 3555,33 | 12,22 | 4077,76| 14,01
MultilayerPerceptron 0,31 3852,63| 13,24| 4512,74( 15,50
SMOreg 0,42 347495 11,94| 3990,15( 13,71
lazy,Ibk -0,14 4372,70| 15,02| 5204,01( 17,88
lazy,Kstar -0,32 4102,52 | 14,10| 4768,01| 16,38
lazy, LWL -0,35 379055| 13,02| 4381,93( 15,05
Bagging -0,22 4230,70 | 14,54 4966,70( 17,06
RandomCommittee -0,14 4372,00| 15,02| 5203,45( 17,88
RandomSubSpace -0,30 4182,41| 14,37| 487578 16,75
M5Rules -0,31 4178,67| 14,36| 4868,13( 16,73
RandomForest -0,15 4341,71| 14,92| 5159,45( 17,73
RandomTree -0,14 4372,00| 15,02| 5203,45]17,88
REPTree -0,28 420350 | 14,44 4904,21( 16,85

5.1.6 Maksimum Nem Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Maksimum Nem” verisi kullanilmustir.
Maksimum Nem ve elektrik tiiketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir.
Tablo 5.7°da yukanida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait Koorelasyon

Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.7: Maksimum Nem Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde
LinearRegression 0,43 3288,44 11,30 3842,28 | 13,20
MultilayerPerceptron 0,34 3294,18| 11,32 3772,51| 12,96
SMOreg 0,43 3202,79| 11,00 3801,19 | 13,06
lazy,lbk 0,13 3832,49| 13,17 4654,33 | 15,99
lazy,Kstar 0,36 3436,86| 11,81 3990,71 | 13,71
lazy,LWL 0,22 3539,51| 12,16 4114,28 | 14,14
Bagging 0,22 3522,73| 12,10 4150,56 | 14,26
RandomCommittee 0,14 3815,67| 13,11 4636,88 | 15,93
RandomSubSpace 0,31 345499 11,87 4024,68 | 13,83
M5Rules 0,32 3450,71| 11,86 4013,59 | 13,79
RandomForest 0,15 3732,19 12,82 4486,33 ] 15,41
RandomTree 0,14 3815,67| 13,11 4636,88 | 15,93
REPTree 0,30 3462,89| 11,90 4035,00 | 13,86
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Tablo 5.7 incelendiginde LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg,
Lazy, Kstar, M5Rules algoritmalarmin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en iyi
sonu¢ vermislerdir. Koorelasyon katsayilari incelendiginde hepsi pozitif yonde ve

0,43 ile 0,13 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.1.7 Minimum Is1 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olaraksadece ‘“Minimum Is1” verisi kullanilmustir.
Minimum Is1 ve elektrik tiikketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir. Tablo
5.8’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait Koorelasyon
Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.8: Minimum Is1 Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar coefficient Deger | Yiizde | Deger Yiizde
LinearRegression 0,43 3548,47 12,19 4072,42 1 13,99
MultilayerPerceptron 0,31 3833,23 13,17 4482,10 | 15,40
SMOreg 0,43 3465,97| 11,91 3983,51 | 13,69
lazy,Ibk -0,21 4438,50| 15,25 5248,84 | 18,03
lazy,Kstar -0,34 4147,91| 14,25 4815,57 | 16,54
lazy,LWL -0,37 3826,16| 13,15 4432,93 | 15,23
Bagging -0,30 4355,73| 14,96 5089,77 | 17,49
RandomCommittee -0,21 4437,41| 15,25 5248,20 | 18,03
RandomSubSpace -0,33 4242,12| 14,57 4936,16 | 16,96
M5Rules -0,34 4228,39| 14,53 4917,74 | 16,90
RandomForest -0,22 442531 15,20 5225,55| 17,95
RandomTree -0,21 4437,41| 15,25 5248,20 | 18,03
REPTree -0,29 4281,78| 14,71 4982,96 | 17,12

Tablo 5.8 incelendiginde LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg,
Lazy, Kstar, Lazy, LWL algoritmalarmin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en iyi
sonug vermislerdir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hem pozitif hem de

negate yonde ve 0,43 ile -0,34 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.1.8 Minimum Nem Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olaraksadece “Minimum Nem” verisi kullanilmustir.

Minimum Nem ve elektrik tiiketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir. Tablo
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5.9’da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait Koorelasyon

Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata ylizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.9: Minimum Nem Deney Sonuglari.

Kullanmilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar coefficient Deger | Yiizde | Deger | Yiizde
LinearRegression 0,42 3303,81| 11,35 | 3847,48| 13,22
MultilayerPerceptron 0,33 3302,23| 11,35 3775,75| 12,97
SMOreg 0,42 3212,18( 11,04 | 3792,30| 13,03

lazy,Ibk 0,09 3860,12 ( 13,26 | 4733,52( 16,26

lazy,Kstar 0,36 3439,05( 11,82 | 3983,63| 13,69

lazy, LWL 0,20 3568,85( 12,26 | 413743 14,21

Bagging 0,20 3515,49( 12,08 | 4152,33( 14,27
RandomCommittee 0,09 3876,21| 13,32 474588 | 16,31
RandomSubSpace 0,29 3473,32| 11,93 | 4036,33| 13,87
M5Rules 0,31 3456,80 | 11,88 | 4013,15| 13,79
RandomForest 0,11 3738,89| 12,85 | 4535,00( 15,58
RandomTree 0,09 3876,21| 13,32 | 4745,88| 16,31
REPTree 0,25 3482,65( 11,97 4068,44| 13,98

Tablo 5.9 incelendiginde LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg,
Lazy, Kstar, M5Rules algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en iyi
sonu¢ vermislerdir. Koorelasyon katsayilart incelendiginde hepsi pozitif yonde ve

0,42 ile 0,09 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.1.9 Nem Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olaraksadece “Nem” verisi kullanilmistir. Nem ve
elektrik tiiketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir. Tablo 5.10’da yukarida
belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE
degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.10 incelendiginde LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg,
Lazy, Kstar, M5Rules algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en iyi
sonu¢ vermislerdir. Koorelasyon katsayilart incelendiginde hepsi pozitif yonde ve

0,42 ile 0,12 arasinda oldugu goriilmiistiir.

76



Tablo 5.10: Nem Deney Sonuglar.

Kullanilan Correlation MAE RMSEO
Algoritmalar coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde
LinearRegression 0,42 3293,02| 11,31 3841,82 | 13,20
MultilayerPerceptron 0,34 3296,82| 11,33 3772,80 | 12,96
SMOreg 0,42 3204,23( 11,01 3794,40 | 13,04
lazy,Ibk 0,13 3856,36| 13,25 4731,18 ] 16,25
lazy,Kstar 0,36 3433,98( 11,80 3981,88 | 13,68
lazy,LWL 0,22 3546,47| 12,18 4122,65| 14,16
Bagging 0,21 3521,96| 12,10 4165,92 | 14,31
RandomCommittee 0,12 3870,19| 13,30 4743,04 | 16,30
RandomSubSpace 0,31 3453,97| 11,87 4021,80| 13,82
M5Rules 0,31 3449,72| 11,85 4011,22 | 13,78
RandomForest 0,13 3762,27| 12,93 4563,59 | 15,68
RandomTree 0,12 3870,19| 13,30 4743,04 | 16,30
REPTree 0,28 3463,98| 11,90 4041,09 | 13,88

5.1.10 Riizgar Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olaraksadece “Riizgar” verisi kullanilmistir. Riizgar ve
elektrik tiiketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir. Tablo 5.11°de yukarida
belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE

degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.11: Riizgar Deney Sonuglar.

Correlation MAE RMSE

coefficient

Kullamlan Algoritmalar
Deger | Yiizde | Deger | Yiizde

LinearRegression 0,36 3335,34 11,46 3902,71| 13,41
MultilayerPerceptron 0,32 324887 | 11,16 3748,83| 12,88
SMOreg 0,36 32489 | 11,16 3842,12( 13,20

lazy,Ibk 0,37 3316,67| 11,40(3909,03( 13,43
lazy,Kstar 0,40 331411| 11,39 386481 ( 13,28

lazy, LWL 0,37 3331,09| 11,44|3887,16( 13,36
Bagging 0,38 3291,89| 11,31|387633( 13,32
RandomCommittee 0,37 3317,37| 11,40(3909,79 13,43
RandomSubSpace 0,39 328290 11,28 3861,80( 13,27
M5Rules 0,40 326897 | 11,23|3851,80( 13,23
RandomForest 0,37 330849 | 11,37|389850( 13,39
RandomTree 0,37 3317,37| 11,40(3909,79( 13,43
REPTree 0,39 328695| 11,29 386987 13,30
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Tablo 5.11 incelendiginde MultilayerPerceptron, SMOreg, RandomSubSpace,
M5Rules ve REPTree algoritmalarmm “MAE” degerlerine gore en iyi sonug verirken.
“RMSE” degerlerine gore en iyi sonuglart MultilayerPerceptron, SMOreg, Lazy,
Kstar, RandomSubSpace ve M5Rules algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon katsayilari

incelendiginde hepsi pozitif yonde ve 0,40 ile 0,32 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.1.11 Riizgar 10 Metre Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Riizgar 10 Metre” verisi kullanilmustir.
Riizgar 10 Metre ve elektrik tiiketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir.
Tablo 5.12’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait Koorelasyon

Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.12: Riizgar 10 Metre Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar coefficient Deger | Yiizde Deger | Yiizde
LinearRegression 0,36 3296,47| 11,33 3874,53] 13,31
MultilayerPerceptron 0,32 3269,02( 11,23 3803,56 | 13,07
SMOreg 0,36 3218,54| 11,06 3827,97| 13,15
lazy,Ibk 0,37 3270,00| 11,23 3872,85] 13,31
lazy,Kstar 0,40 3293,50( 11,32 3842,55| 13,20
lazy,LWL 0,35 3354,41| 11,52 3923,80] 13,48
Bagging 0,38 3256,50( 11,19| 384554| 13,21
RandomCommittee 0,37 3269,99| 11,23 3872,83| 13,31
RandomSubSpace 0,39 3262,70| 11,21 3841,78| 13,20
M5Rules 0,39 3258,33( 11,19| 3837,81| 13,19
RandomForest 0,37 3269,75( 11,23| 3869,63| 13,29
RandomTree 0,37 3269,99| 11,23 3872,83] 13,31
REPTree 0,38 3266,18( 11,22| 384842| 13,22

Tablo 5.12 incelendiginde SMOreg, Bagging, RandomSubSpace, M5Rules ve
REPTree algoritmalarinin “MAE” degerlerine gore en iyi sonug verirken. “RMSE”
degerlerine gore en iyi sonucglari MultilayerPerceptron, SMOreg, Lazy, Kstar,
RandomSubSpace ve Mb5Rules algoritmalart vermistir. Koorelasyon katsayilart

incelendiginde hepsi pozitif yonde ve 0,40 ile 0,32 arasinda oldugu goériilmiistiir.
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5.1.12 Saatlik Basin¢ Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Saatlik Basing” verisi kullanilmustir.
Saatlik Basing ve elektrik tiiketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir. Tablo
5.13’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait Koorelasyon

Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata ylizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.13: Saatlik Basing Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar coefficient Deger Yiizde | Deger | Yiizde
LinearRegression 0,04 3614,63| 12,42 4127,77| 14,18
MultilayerPerceptron 0,04 3420,71| 11,75 3915,59| 13,45
SMOreg 0,04 3543,62( 12,17 4029,42| 13,84

lazy,Ibk -0,02 3900,66| 13,40 4599,39| 15,80

lazy,Kstar -0,02 3689,58| 12,68 4256,93| 14,63

lazy, LWL 0,00 3657,45| 12,57 4203,50| 14,44

Bagging -0,03 3792,66| 13,03 4426,78| 15,21
RandomCommittee -0,02 3902,48| 13,41 4600,53| 15,81
RandomSubSpace -0,03 3731,95| 12,82 4320,27| 14,84
M5Rules 0,00 3683,75| 12,66 4260,48| 14,64
RandomForest -0,02 3891,28| 13,37 4578,03| 15,73
RandomTree -0,02 3902,48| 13,41 4600,53| 15,81
REPTree -0,04 3712,06| 12,75 4288,93| 14,74

Tablo 5.13 incelendiginde LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg,
Lazy, LWL ve MS5Rules algoritmalarmin “MAE” degerlerine goére en iyi sonug
verirken. “RMSE” degerlerine goére en 1iyi sonuglart LinearRegression,
MultilayerPerceptron, SMOreg, Lazy, Kstar, Lazy, LWL algoritmalari vermistir.
Koorelasyon katsayilart incelendiginde zaman hem pozitif hem de negatif yonde ve

0,04 ile -0,04 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.1.13 Toprak Is1 5 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Toprak Is1 5 verisi kullanilmistir.
Toprak Is1 5 ve elektrik tiiketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir. Tablo
5.14’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait Koorelasyon
Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata ylizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.14 incelendiginde LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg,
Lazy, Kstar ve Lazy, LWL algoritmalarmin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en
1yi sonuclar1 vermislerdir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde zaman hem pozitif

hem de negatif yonde ve 0,40 ile -0,35 arasinda oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 5.14: Toprak Is1 5 Deney Sonuglar.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar coefficient Deger | Yiizde | Deger | Yiizde
LinearRegression 0,40 3582,85| 12,31 4115,66 | 14,14
MultilayerPerceptron 0,30 3921,22| 13,47 4620,81 | 15,88
SMOreg 0,40 3528,37| 12,12 4058,80 | 13,94

lazy,Ibk -0,20 4592,04| 15,78 5493,03| 18,87

lazy,Kstar -0,35 4214,70| 14,48 494758 | 17,00

lazy, LWL -0,34 3959,47| 13,60 4582,29 | 15,74

Bagging -0,28 443520 15,24 5257,57 | 18,06
RandomCommittee -0,20 4589,22| 15,77 5490,84 | 18,86
RandomSubSpace -0,32 4349,08| 14,94 5140,95| 17,66
M5Rules -0,34 4355,10| 14,96 5139,84 | 17,66
RandomForest -0,21 4556,08| 15,65 5433,17| 18,67
RandomTree -0,20 4589,22| 15,77 5490,84 ( 18,86
REPTree -0,32 4365,59| 15,00 5160,45| 17,73

5.1.14 Toprak Is1 10 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Toprak Is1 10” verisi kullanilmustir.

Toprak Is1 10 ve elektrik tiiketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir.

Tablo 5.15: Toprak Is1 10 Deney Sonuglart.

Correlation MAE RMSE

coefficient

Kullanmilan Algoritmalar
Deger Yiizde Deger Yiizde

LinearRegression 0,29 3615,54| 12,42 4140,52 | 14,23
MultilayerPerceptron 0,28 3755,88| 12,90 | 4346,24| 14,93
SMOreg 0,29 3549,74] 12,20 4047,01 | 13,90

lazy,1bk -0,17 4496,17| 15,45 5456,66 | 18,75
lazy,Kstar -0,27 4137,60 | 14,22 4888,81 | 16,80

lazy, LWL -0,17 3930,63| 13,50 | 4575,79 | 15,72

Bagging -0,23 4330,14| 14,88 5200,71| 17,87
RandomCommittee -0,17 4496,68| 15,45 | 5456,78 | 18,75
RandomSubSpace -0,27 4277,01| 14,69 5104,93 | 17,54
M5Rules -0,28 4254,66| 14,62 5071,73 | 17,42
RandomForest -0,18 4459,78| 15,32 5398,73 | 18,55
RandomTree -0,17 4496,68 | 15,45 5456,78 | 18,75
REPTree -0,24 4352,08| 14,95 5208,04 | 17,89

Tablo 5.15°de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.15 incelendiginde LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg, Lazy,
Kstar ve Lazy, LWL algoritmalarinn “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en iyi
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sonuglart vermiglerdir. Koorelasyon katsayilart incelendiginde zaman hem pozitif

hem de negatif yonde ve 0,29 ile -0,28 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.1.15 Toprak Is1 20 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Toprak Is1 20” verisi kullanilmustir.

Toprak Is120 ve elektrik tiiketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir.

Tablo 5.16: Toprak Is1 20 Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar coefficient Deger | Yiizde | Deger | Yiizde
LinearRegression 0,15 | 3625,33| 12,46 | 4139,92| 14,22
MultilayerPerceptron 0,19 | 3633,45| 12,48 | 4150,28| 14,26
SMOreg 0,15 | 3543,46| 12,17 | 4024,05| 13,83
lazy, Ibk -0,06 | 4278,76( 14,70 |5216,99( 17,92
lazy, Kstar -0,16 [ 3973,53( 13,65 |4711,48( 16,19
lazy, LWL -0,10 [ 3910,04( 13,43 | 4582,15( 15,74
Bagging -0,11 | 4126,36| 14,18 |4973,14| 17,09
RandomCommittee -0,06 | 4278,59( 14,70 |5216,14( 17,92
RandomSubSpace -0,12 | 4120,90( 14,16 |4953,78( 17,02
M5Rules -0,14 | 4127,74( 14,18 |4939,90( 16,97
RandomForest -0,06 | 4232,41( 14,54 |5144,78( 17,68
RandomTree -0,06 | 4278,59| 14,70 |5216,14| 17,92
REPTree -0,13 | 4132,48| 14,20 |4977,50| 17,10

Tablo 5.16’da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.16 incelendiginde LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg, Lazy,
Kstar ve Lazy, LWL algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en iyi
sonuglart vermiglerdir. Koorelasyon katsayilari incelendiginde zaman hem pozitif

hem de negatif yonde ve 0,19 ile -0,14 arasinda oldugu gorilmiistiir.

5.1.16 Toprak Is1 50 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Toprak Is1 50 verisi kullanilmigtur.
Toprak Is1 50 ve elektrik tiiketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir. Tablo
5.17°de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait Koorelasyon

Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata ylizdeleri goriilmektedir.
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Tablo 5.17: Toprak Is1 50 Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar coefficient Deger Yiizde | Deger | Yiizde
LinearRegression 0,08 3620,32| 12,44 4130,25| 14,19
MultilayerPerceptron 0,09 3645,75| 12,53 4168,86 | 14,32
SMOreg -0,08 3524,70( 12,11 4003,79 | 13,76
lazy,Ibk -0,06 4071,45| 13,99 4919,12| 16,90
lazy,Kstar -0,09 3749,18( 12,88 4395,79 15,10
lazy, LWL -0,07 3708,99| 12,74 437390 15,03
Bagging -0,08 3950,79| 13,57 474441 16,30
RandomCommittee -0,06 4066,82| 13,97 4912,19| 16,88
RandomSubSpace -0,07 3900,96| 13,40 4659,42 | 16,01
M5Rules -0,05 3773,31| 12,96 4493,53| 15,44
RandomForest -0,07 4037,26| 13,87 4871,58 | 16,74
RandomTree -0,06 4066,82| 13,97 4912,19| 16,88
REPTree -0,04 3861,82| 13,27 4648,39 | 15,97

Tablo 5.17 incelendiginde LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg,
Lazy, Kstar ve Lazy, LWL algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en
iyi sonuglart vermislerdir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde zaman hem pozitif

hem de negatif yonde ve 0,09 ile -0,09 arasinda oldugu gorilmiistiir.

5.1.17 Toprak Is1 100 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Toprak Is1 100” verisi kullanilmustir.
Toprak Is1 100 ve elektrik tiiketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir. Tablo
5.18’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait Koorelasyon
Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir. Tablo 5.18
incelendiginde LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg, Lazy, Kstar ve
MS5Rules algoritmalarmin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en iyi sonuglar
vermiglerdir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde zaman hem pozitif hem de

negatif yonde ve 0,10 ile -0,17 arasinda oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 5.18: Toprak Is1 100 Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar coefficient Deger | Yiizde | Deger | Yiizde
LinearRegression 0,10 3622,59| 12,45| 4133,61( 14,20
MultilayerPerceptron 0,10 3509,46| 12,06| 3984,45| 13,69
SMOreg 0,10 3533,42( 12,14| 4012,89]| 13,79
lazy,Ibk 0,001 3868,12| 13,29| 4617,46]| 15,86
lazy,Kstar -0,10( 3636,21| 12,49| 4193,23| 14,41
lazy, LWL -0,17| 3671,27| 12,61| 4264,07| 14,65
Bagging -0,01| 3756,96| 12,91| 4450,63| 15,29
RandomCommittee 0,001 3868,21| 13,29| 4617,49]| 15,86
RandomSubSpace -0,01 3735,19| 12,83| 4401,98( 15,12
Mb5Rules -0,05| 3645,22| 12,52| 4222,46| 14,51
RandomForest 0,00 3857,97| 13,25| 4601,81]| 15,81
RandomTree 0,00 3868,21| 13,29| 4617,49]| 15,86
REPTree 0,001 3716,13| 12,77| 4383,90]| 15,06

5.1.18 Korelasyon Deney Sonuclari

Tiim iklim verilerinin tek tek denendigi deneyler sonucunda, iklim verilerinin
en yiiksek korelasyon degerleri ve yonleri Tablo 5.19°da gosterilmistir. Bu veriler
iklim ile elektrik tiikketimi arasmda bir iligkinin varlig1 hakkinda bilgisahibi olmamizi

saglanustir.

Tablo 5.19: Korelasyon Deney Sonuglarina gore Korelasyon katsayilari.

iklim Verisi Kullanilan Algoritmalar CorrVEIa.t fon COEfT.ICI.?nt

Degeri Yonii
Buhar basinci SMOreg -0,16| Negatif
Giineslenme SMOreg 0,21| Pozitif
Giines Radyasyonu M5Rules 0,09| Pozitif
Is1 SMOreg 0,43| Pozitif
Maksimum Is1 SMOreg 0,42| Pozitif
Maksimum Nem SMOreg 0,43| Pozitif
Minumum Is1 SMOreg 0,43| Pozitif
Minumum Nem SMOreg 0,42 Pozitif
Nem SMOreg 0,42 Pozitif
Riizgar lazy,Kstar 0,40 Pozitif
Riizgar 10 lazy,Kstar 0,40| Pozitif
Saatlik basing REPTree -0,04| Negatif
Toprak Ist 5 SMOreg 0,40| Pozitif
Toprak Is1 10 SMOreg 0,29| Pozitif
Toprak Is1 20 MultilayerPerceptron 0,19| Pozitif
Toprak Is1 50 MultilayerPerceptron 0,09| Pozitif
Toprak Is1 100 lazy, LWL -0,17| Negatif

Tablo 5.19 incelendiginde Is1, Maksimum Isi, Maksimum Nem, Minumum [si,

Minumum Nem, Nem, Riizgar, Riizgar 10 ve Toprak Is1 5 iklim verilerinin orta
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oldugunu gostermistir.

Tablo 5.20: Korelasyon Deney Sonuglarma Gére MAE Degerleri.

diizeyde bir iligkilerinin oldugu, diger iklim verilerinin diisiik seviyeli bir iligkinin

Iklim Verisi Alfg]l:)l:‘?trrl:]lgll;r ig;ﬁggﬁp DegerMAE Yiizde
Buhar basmci MultilayerPerceptron -0,15 3411,99 11,72
Giineslenme MultilayerPerceptron 0,19 3386,47 11,63
Giines Radyasyonu MultilayerPerceptron 0,05 3427,95 11,78
Ist SMOreg 0,43 3517,42 12,08
Maksimum Is1 SMOreg 0,42 3474,95 11,94
Maksimum Nem SMOreg 0,43 3202,79 11,00
Minumum Is1 SMOreg 0,43 3465,97 11,91
Minumum Nem SMOreg 0,42 3212,18 11,04
Nem SMOreg 0,42 3204,23 11,01
Riizgar MultilayerPerceptron 0,32 3248,87 11,16
Riizgar 10 SMOreg 0,36 3218,54 11,06
Saatlik basing MultilayerPerceptron 0,04 3420,71 11,75
Toprak_Is1 5 SMOreg 0,40| 352837 12,12
Toprak Is1_10 SMOreg 0,29 3549,74 12,20
Toprak Is1 20 SMOreg 0,15 3543,46 12,17
Toprak Is1 50 SMOreg 0,08 3524,70 12,11
Toprak_Is1_100 SMOreg 0,10| 353342 12,14

Tablo 5.21°de kullanilan iklim verilerine MAE degerlerine gore en iyi tahmin
yapilan algoritma, korelasyon katsayis1 ve hata ylizdesi goriilmektedir. Hata
yiizdeleri %11.00 ile %12,20 arasinda degismektedir. MultilayerPerceptron ve

SMOreg algoritmalarmin basarili oldugu goriilmiistir.

Tablo 5.21: Korelasyon Deney Sonuglarma Gére RMSE Degerleri.

iklim Verisi Alfull?mlan Corre_la}tion - RMSE .
goritmalar coefficient Deger Yiizde
Buhar basinci MultilayerPerceptron -0,15 3923,55 13,48
Giineslenme MultilayerPerceptron 0,19 3916,17 13,45
Giines Radyasyonu MultilayerPerceptron 0,05 3916,17 13,45
Is1 SMOreg 0,43 4025,15 13,83
Maksimum Is1 SMOreg 0,42 3990,15 13,71
Maksimum Nem MultilayerPerceptron 0,34 3772,51 12,96
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Tablo 5.22 Devamu: Korelasyon Deney Sonuglarma Gére RMSE Degerleri.

iiclim Verisi AII<uIIr?1n11an Correlation i RMSE i

goritmalar coefficient Deger Yiizde
Minumum Is1 SMOreg 0,43 3983,51 13,69
Minumum Nem MultilayerPerceptron 0,33 3775,75 12,97
Nem MultilayerPerceptron 0,34 3772,80 12,96
Riizgar MultilayerPerceptron 0,32 3748,88 12,88
Riizgar 10 MultilayerPerceptron 0,32 3803,56 13,07
Saatlik basing MultilayerPerceptron 0,04 3915,59 13,45
Toprak Ist 5 SMOreg 0,40 4058,80 13,94
Toprak Ist 10 SMOreg 0,29 4047,01 13,90
Toprak_Is1 20 SMOreg 0,15 4024,05 13,83
Toprak_Is1_50 SMOreg -0,08 4003,79 13,76
Toprak_Is1_100 MultilayerPerceptron 0,10 3984,45 13,69

Tablo 5.21°de kullanilan iklim verilerine MAE degerlerine gore en iyi tahmin
yapilan algoritma, korelasyon katsayis1 ve hata yiizdesi gorilmektedir. Hata
ylzdeleri %12,88 ile %13,94 arasinda degismektedir. MultilayerPerceptron ve

SMOreg algoritmalarmin basarili oldugu goriilmiistiir.

5.2 Model Deneyleri

Elektrik tiiketimi igin gelistirilen modellere gore 3 farkli model igin toplam 12
veri setinde 12 farkli deney yapilmustir. Bu veri setleri igcin WEKA programindaki
LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg, Lazy,lbk, Lazy,Kstar, Lazy, LWL,
AdditiveRegression, Bagging, CVParameterSelection, MultiScheme,
RandomCommittee, RandomizableFiltered Classifier, RandomSubSpace,
RegressionByDiscretization, Stacking, Vote, InputMappedClassifier, DecisionTable,
M5Rules, ZeroR, DecisionStump, M5P, RandomForest, RandomTree, REPTree
algoritmalar1  kullanilmistir. Model deneylerinin  basarilarn MEA ve RMSE

degerlerine bakilarak oSlgiilecektir.

5.2.1 Model 1

Meteorolojik verilerin, elektrik tiiketimi verilerini baz alarak ve WEKA
programidaki algoritmalar1 kullanarak 6 farkli veri seti {lizerinden deneyler

yapilmustir.
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5.2.1.1 Model 1 deney 1

Model 1’in birinci deneyinde; 2012 ve 2013 meteoroloji ve elektrik tiiketim
verileri ile sistem egitilerek 2014 yilindaki meteorolojik verilere gore elektrik
tiiketim verileri tahmin edilmistir. Bu deneyde sistem 765 giin i¢in 18036 saatlik
iklim ve elektrik tiiketim verisi ile egitilmis 85 giin i¢cin 2004 saatlik iklim verisi ve
elektrik tiiketim verisi ile test edilmistir. 2004 saatlik enerji tliketimi yukarida

belirtilen algoritmalar ile tahmin edilmistir.

Tablo 5.23: Model 1 igin Birinci Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar Corre_la}tion MAE RMSE
coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde
LinearRegression 0,51 2813,37 9,67 3406,84 11,70
MultilayerPerceptron 0,62| 2810,78 9,66 3440,45 11,82
SMOreg 0,56 | 2816,26 9,68| 3403,10 11,69
Lazy,lbk 0,26 3952,66 13,58 4953,53 17,02
Lazy,Kstar 0,25| 3538,71 12,16| 4448,01 15,28
Lazy,LWL 0,10| 3654,73 12,56| 4274,60 14,69
AdditiveRegression 0,24| 3527,45 12,12 4292,16 14,75
Bagging 0,42| 3305,67 11,36| 4087,27 14,04
CVParameterSelection 0| 361454 12,42 4122,21 14,16
MultiScheme 0 3614,54 12,42 412221 14,16
RandomCommittee 0,42| 330251 11,35| 4073,78 14,00
RandomizableFilteredClassifier 0,18| 3959,24 13,60| 4961,56 17,05
RandomSubSpace 0,37| 3309,14 11,37| 4034,45 13,86
RegressionByDiscretization 0,24| 3977,05 13,66| 4948,27 17,00
Stacking 0| 361454 12,42 4122,21 14,16
Vote 0 3614,54 12,42| 412221 14,16
InputMappedClassifier 0| 3614,54 12,42 412221 14,16
DecisionTable 0,14| 3766,26 12,94 4608,17 15,83
M5Rules 0,47 322547 11,08| 3937,58 13,53
ZeroR 0| 361454 12,42| 412221 14,16
DecisionStump 0| 3786,61 13,01| 4397,58 15,11
M5P 0,46| 3418,49 11,74| 4169,12 14,32
RandomForest 0,46 | 3275,47 11,25| 4001,46 13,75
RandomTree 0,32| 3724,52 12,80| 4754,86 16,34
REPTree 0,31 3711,59 12,75| 4724,61 16,23

Tablo 5.22’de yukarida belirtilen algoritmalara ait Koorelasyon Katsayisi, MAE
ve RMSE) degerleri ile birlikte test verilerinde gergeklesen ortalama saatlik tiiketim
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degeri olan 29106,17 MWh gére MAE ve RMSE degerlerinin hata yiizdeleri
gorlilmektedir. Y apilan tahminler incelendiginde CV ParameterSelection, MultiScheme,
Stacking, Vote, InputMappedClassifier, ZeroR ve DecisionStump algoritmalarinin
kooreslasyon katsayis1 degerleri 0’dir. Bu algoritmalar sabit bir deger tiretmislerdir.
AdditiveRegression, Bagging, RandomCommittee, RandomizableFilteredClassifier,
RandomSubSpace, RegressionByDiscretization, DecisionTable, M5Rules algoritmalarla
yapilan tiiketim tahminleri incelendiginde ¢ogunlukla sabit degerler tireterek zaman-
tiiketim degisimlerini yakalayamadig1 goriilmistiir.

Tablo 5.22 incelendiginde MultilayerPerceptron, LinearRegression, SMOreg,
M5Rules, RandomForest algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en

1yi sonuglar iirettikleri gériilmiistiir

5.2.1.2 Model 1 deney 2

Model 1’in ikinci deneyinde; 2012, 2013 ve 2014 meteoroloji ve elektrik
tiiketim verileriyle birlikte verinin elde edildigi haftanin giini ile sistem egitilerek
2014 yilindaki meteorolojik verilere gore elektrik tiiketim verileri tahmin edilmistir.
Bu deneyde sistem 765 giin i¢in 18036 saatlik iklim ve elektrik tiiketim verisi ile
egitilmis 85 giin igin 2004 saatlik iklim verisi ve elektrik tiiketim verisi ile test
edilmistir. 2004 saatlik enerji tiiketimi yukarida belirtilen algoritmalar ile tahmin
edilmistir.

Tablo 5.23’de yukarida belirtilen algoritmalara ait Koorelasyon Katsayist,
MAE ve RMSE ile birlikte test verilerinde gerceklesen ortalama saatlik tiiketim degeri
olan 29106,17 MWh gore MAE ve RMSE degerlerinin hata ytizdeleri goriilmektedir.
Yapilan tahminler incelendiginde = CVParameterSelection,  DecisionStump,
InputMappedClassifier, MultiScheme, Stacking, Vote ve ZeroR algoritmalar1 Tablo
5.23’de goriildiigi gibi Kooreslasyon katsayist degerleri 0’dir. Bu algoritmalar sabit
bir deger flretmislerdir. AdditiveRegression, DecisionTable, Lazy, bk,
RandomizableFiltered Classifier, RandomTree, RegressionByDiscretization, REPTree
algoritmalarla yapilan tiiketim tahminleri incelendiginde cogunlukla sabit degerler

tireterek zaman-tiiketim degisimlerini yakalayamadig1 goriilmiistiir.
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Tablo 5.24: Model 1 igin Ikinci Deney Sonuglar1.

Kullamilan Algoritmalar Corre_la}tion MAE RMSE
coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde
LinearRegression 0,57 2619,77 9,00 3260,81 11,20
MultilayerPerceptron 0,72 2949,20 10,13 3726,39 12,80
SMOreg 0,57 2704,78 9,29 3344,44 11,49
Lazy,Ibk 0,29 3656,43 12,56 4719,13 16,21
Lazy,Kstar 0,27 3457,74 11,88 4389,78 15,08
Lazy,LWL 0,17 3671,07 12,61 4300,26 14,77
AdditiveRegression 0,33 3333,78 11,45 4153,44 14,27
Bagging 0,45 3107,85 10,68 3959,16 13,60
CVParameterSelection 0 3614,54 12,42 4122,21 14,16
MultiScheme 0 3614,54 12,42 412221 14,16
RandomCommittee 0,45 3182,62 10,93 4009,2 13,77
rRandomizableFiIteredCIassifie 0,16 3645,93 1253 440859 1515
RandomSubSpace 0,46 3169,32 10,89 3925,9 13,49
RegressionByDiscretization 0,34 3519,08 12,09 4474,64 15,37
Stacking 0 3614,54 12,42 412221 14,16
Vote 0 3614,54 12,42 4122,21 14,16
InputMappedClassifier 0 3614,54 12,42 4122,21 14,16
DecisionTable 0,20 3505,77 12,04 4268,29 14,66
M5Rules 052 321448 11,04 413774 14,22
ZeroR 0 3614,54 12,42 412221 14,16
DecisionStump 0 3786,61 13,01 4397,58 15,11
M5P 0,47 3275,86 11,25 4181,22 14,37
RandomForest 0,47 3096,75 10,64 3898,12 13,39
RandomTree 0,27 3799,17 13,05 4800,2 16,49
REPTree 0,35 3462,84 11,90 4438,79 15,25

Tablo 5.23 incelendiginde MultilayerPerceptron, LinearRegression, SMOreg,
Bagging, RandomForest algoritmalarinin “MAE” degerlerine gore en iyi sonuglart
trettikleri  gorlilmiistiir.  “RMSE”  degerlerine  gére  MultilayerPerceptron,
LinearRegression, SMOreg, RandomSubSpace, RandomForest algoritmalarinin daha

basarilt olduklar1 goriilmektedir.

5.2.1.3 Model 1 deney 3

Model 1’in iiglincii deneyinde 2013 ve 2014 meteoroloji ve elektrik tiiketim
verileri ile sistem egitilerek 2014 yilindaki meteorolojik verilere gore elektrik

tiiketim verileri tahmin edilmistir. Bu deneyde sistem 428 giin i¢in 10282 saatlik
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iklim ve elektrik tiiketim verisi ile egitilmis 48 gilin igin 1142 saatlik iklim verisi ve
elektrik tiiketim verisi ile test edilmistir. 1142 saatlik enerji tiiketimi yukarida

belirtilen algoritmalar ile tahmin edilmistir.

Tablo 5.25: Model 1 igin Ugiincii Deney Sonuglart.

Kullanilan Algoritmalar %%Z;:;té?]? DegerMAE Yizde DegefMSEYiizde
LinearRegression 0,55 2771,83 9,49 3447,98 11,81
MultilayerPerceptron 0,60 2817,92 9,65 3509,46 12,02
SMOreg 0,59 2732,78 9,36 3387,01 11,60
Lazy,Ibk 0,19 4190,27 14,35 5220,47 17,88
Lazy,Kstar 0,21 3834,87 13,14 4762,73 16,31
Lazy, LWL -0,02 3700,70 12,68 4387,25 15,03
AdditiveRegression 0,26 3451,11 11,82 4258,28 14,59
Bagging 0,34 3658,72 12,53 447777 15,34
CVParameterSelection 0 3664,29 12,55 4231,17 14,49
MultiScheme 0 3664,29 12,55 4231,17 14,49
RandomCommittee 0,37 3573,52 12,24 4371,52 14,97
RandomizableFilteredClassifier 0,13 4265,64 14,61 5237,74 17,94
RandomSubSpace 0,40 3311,03 11,34 4112,65 14,09
RegressionByDiscretization 0,33 3698,65 12,67 4684,77 16,05
Stacking 0 3664,29 12,55 4231,17 14,49
Vote 0 3664,29 12,55 4231,17 14,49
InputMappedClassifier 0 3664,29 12,55 4231,17 14,49
DecisionTable 0,18 3631,06 12,44 4238,29 14,52
M5Rules 0,52 3275,11 11,22 4171,02 14,29
ZeroR 0 3664,29 12,55 4231,17 14,49
DecisionStump 0 3775,68 12,93 4391,80 15,04
M5P 0,35 3844,96 13,17 5167,09 17,70
RandomForest 0,42 3464,49 11,87 4261,66 14,60
RandomTree 0,24 4046,97 13,86 5069,22 17,36
REPTree 0,36 3530,34 12,09 4357,58 14,93

Tablo 5.24’de yukarida belirtilen algoritmalara ait Koorelasyon Katsayisi, MAE
ve RMSE degerleri ile birlikte test verilerinde gerceklesen ortalama saatlik tiiketim
degeri olan 29194,61 MWh gore MAE ve RMSE degerlerinin hata yiizdeleri
goriilmektedir.  Yapilan  tahminler incelendiginde = CVParameterSelection,
DecisionStump, InputMappedClassifier, MultiScheme, Stacking, Vote ve ZeroR
algoritmalar1 Tablo 5.24’de goriildiigii gibi Kooreslasyon katsayist degerleri 0°dir. Bu

algoritmalar sabit bir deger tretmislerdir. AdditiveRegression, DecisionTable, Lazy,
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Ibk, RandomizableFilteredClassifier, RandomTree, RegressionByDiscretization,
REPTree algoritmalarla yapilan tiikketim tahminleri incelendiginde ¢ogunlukla sabit
degerler iireterek zaman-tiiketim degisimlerini yakalayamadig1 goriilmiistiir.

Tablo 5.24 incelendiginde MultilayerPerceptron, LinearRegression, SMOreg,
RandomSubSpace, M5Rules algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore

en iyi sonuglar trettikleri goriilmiistiir.

5.2.1.4 Model 1 deney 4

Model 1’in dordiincii deneyinde 2013 ve 2014 meteoroloji ve elektrik tiiketim
verileriyle birlikte verinin elde edildigi haftanin gilini ile sistem egitilerek 2014
yilindaki meteorolojik verilere gore elektrik tiikketim verileri tahmin edilmistir.

Bu deneyde sistem 428 giin i¢in 10282 saatlik iklim ve elektrik tiiketim verisi
ile egitilmis 48 giin igin 1142 saatlik iklim verisi ve elektrik tiiketim verisi ile test
edilmigtir. 1142 saatlik enerji tiiketimi yukarida belirtilen algoritmalar ile tahmin
edilmistir.

Tablo 5.25’de yukarida belirtilen algoritmalara ait Koorelasyon Katsayist,
MAE ve RMSE degerleri ile birlikte test verilerinde gerceklesen ortalama saatlik
tilketim degeri olan 29194,61 MWh gore MAE ve RMSE degerlerinin hata ytizdeleri
goriilmektedir.  Yapilan  tahminler  incelendiginde = CVParameterSelection,
DecisionStump, InputMappedClassifier, MultiScheme, Stacking, Vote ve ZeroR
algoritmalar1 Tablo 5.25’de goriildiigi gibi Kooreslasyon katsayisi degerleri 0’dir.
Bu algoritmalar sabit bir deger {lretmislerdir. DecisionTable algoritmasmin
koorelasyon  Kkatsayist 0 olmamasina ragmen sabit deger lretmistir.
AdditiveRegression, Bagging, Lazy, Ibk, RandomizableFilteredClassifier,
RandomTree, RegressionByDiscretization, REPTree algoritmalariyla yapilan tiiketim
tahminleri incelendiginde c¢ogunlukla sabit degerler iireterek zaman-tiiketim
degisimlerini yakalayamadig1 goriilmiistiir.

Tablo 5.25 incelendiginde MultilayerPerceptron, LinearRegression, SMOreg,
M>5Rules algoritmalarinin “MAE” degerlerine gore en iyi sonu¢ vermislerdir.
AdditiveRegression algoritmast MAE degerine gore yakin deger elde etmis olmasina
ragmen elde edilen saatlik sonuglar incelendiginde peryodik sabit degerler lirettigi i¢in
siralamaya alinmamistir. “RMSE” degerlerine gore en iyi sonug veren algoritmalar

MultilayerPerceptron, LinearRegression, SMOreg, ZeroR algoritmalaridir.
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Tablo 5.26: Model 1 igin Dérdiincii Deney Sonuglart.

Kullanilan Algoritmalar Corre_la}tion MAE RMSE

coefficient | peger | Yiizde | Deger | Yiizde
LinearRegression 0,57 | 2776,13 9,51 | 3440,09 11,78
MultilayerPerceptron 0,63 | 2542,15 8,71 | 3408,37 11,67
SMOreg 0,55 | 2851,57 9,77 | 3574,8 12,24
Lazy,Ibk 0,25 | 3895,73 13,34 4937,6 16,91
Lazy,Kstar 0,22 | 3804,48 13,03 | 4751,13 16,27
Lazy,LWL 0,06 | 3724,31 12,76 | 4476,8 15,33
AdditiveRegression 0,34 | 3366,91 11,53 | 4215,37 14,44
Bagging 0,33 | 3425,66 11,73 | 4337,63 14,86
CVParameterSelection 0| 3664,29 12,55 | 4231,17 14,49
MultiScheme 0| 3664,29 12,55 | 4231,17 14,49
RandomCommittee 0,35 3465,44 11,87 | 4338,39 14,86

RandomizableFilteredClassifi

er 0,1 | 5037,26 17,25 6176,5 21,16

RandomSubSpace 0,36 | 3404,69 11,66 | 4268,76 14,62
RegressionByDiscretization 0,25 | 3941,49 13,50 | 5121,63 17,54
Stacking 0| 3664,29 12,55 | 4231,17 14,49
Vote 0| 3664,29 12,55| 4231,17 14,49
InputMappedClassifier 0| 3664,29 12,55 4231,17 14,49
DecisionTable 0,11 3672,12 12,58 | 4328,66 14,83
M5Rules 0,47|3359,41| 11,51 4274,49 14,64
ZeroR 0| 3664,29 12,55 | 4231,17 14,49
DecisionStump 0| 3775,68 12,93 | 4391,8 15,04
M5P 0,38 | 3523,54 12,07 | 4481,56 15,35
RandomForest 0,38 | 3369,06 11,54 | 4254,81 14,57
RandomTree 0,3 | 3946,75 13,52 | 4968,08 17,02
REPTree 0,21| 3898,79| 13,35 4956,27 16,98

Tablo 5.25°te CVParameterSelection, MultiScheme, Stacking, Vote,
InputMappedClassifier —algoritmalar1  sabit tek bir deger irettikleri ve
AdditiveRegression algoritmasida peryodik sabit degerler iirettikleri i¢in siralamaya

almmamustir.

5.2.1.5 Model 1 deney 5

Model 1’in besinci deneyinde 2012, 2013 ve 2014 meteoroloji ve elektrik
tilketim verileriyle birlikte verinin elde edildigi haftanin gilinii ve giiniin saati ile
sistem egitilerek 2014 yilindaki meteorolojik verilere gore elektrik tiiketim verileri

tahmin edilmistir.
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Bu deneyde sistem 765 giin i¢in 18036 saatlik iklim, haftanin giinii, giiniin saati
ve elektrik tiikketim verisi ile egitilmis 85 giin i¢in 2004 saatlik iklim verisi ve elektrik
tilketim verisi ile test edilmistir. 2004 saatlik enerji tiikketimi yukarida belirtilen

algoritmalar ile tahmin edilmistir.

Tablo 5.27: Model 1 igin Besinci Deney Sonuglart.

. Correlation MAE RMSE
Kullanilan Algoritmalar coefficient Deger Vinde Deger Vitgde
LinearRegression 0,65 2494,48 8,67 | 3373,94 11,59
MultilayerPerceptron 0,78 2238,36 7,69 | 3166,18 10,88
SMOreg 0,62 3309,79 11,37 | 4723,72 16,23
Lazy,lbk 0,73 2470,88 8,49 | 349521 12,01
Lazy,Kstar 0,39 3175,88 10,91 | 4127,16 14,18
Lazy, LWL 0,52 3377,69 11,60 | 4090,91 14,06
AdditiveRegression 0,63 2747,59 9,44 3601,16 12,37
Bagging 0,79| 2163,81 7,43 | 3077,47| 1057
CVParameterSelection 0| 3614,54 12,42 | 4122,21 14,16
MultiScheme 0| 3614,54 12,42 | 4122,21 14,16
RandomCommittee 0,76 | 2340,89 8,04 | 3314,27 11,39
RandomizableFiltered Classifier -0,39| 6684,34 22,97 | 7485,61 25,72
RandomSubSpace 0,77 | 2428,65 8,34 | 3236,87 11,12
RegressionByDiscretization 0,75| 2316,26 7,96 | 3247,44 11,16
Stacking 0| 3614,54 12,42 | 4122,21 14,16
Vote 0] 3614,54 12,42 | 4122,21 14,16
InputMappedClassifier 0| 3614,54 12,42 | 4122,21 14,16
DecisionTable 0,76 | 2312,15 7,94 | 3356,21 11,53
M5Rules 0,78 2469,34 8,48 | 3329,52 11,44
ZeroR 0| 3614,54 12,42 | 4122,21 14,16
DecisionStump 0| 3786,61 13,01 | 4397,58 15,11
M5P 0,78 | 2492,76 8,56 | 3364,04 11,56
RandomForest 0,77 [ 2296,77 7,89 | 3250,92 11,17
RandomTree 0,68 2658,97 9,14 | 3744,15 12,86
REPTree 0,77 | 2254,01 7,74 3185,32 10,94

Tablo 5.26’da yukarida belirtilen algoritmalara ait Koorelasyon Katsayisi,
MAE ve RMSE degerleri ile birlikte test verilerinde gerceklesen ortalama saatlik
tilketim degeri olan 29106,17 MWh gore MAE ve RMSE degerlerinin hata ytizdeleri
goriilmektedir.  Yapilan  tahminler incelendiginde = CVParameterSelection,
DecisionStump, InputMappedClassifier, MultiScheme, Stacking, Vote ve ZeroR
algoritmalar1 Tablo 5.26’da goriildiigii gibi Kooreslasyon katsayisi degerleri 0’dir.

Bu  algoritmalar  sabit  bir deger {retmislerdir.  AdditiveRegression,
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RandomizableFiltered Classifier, RegressionByDiscretization algoritmalariyla
yapilan tiiketim tahminleri incelendiginde ¢ogunlukla sabit degerler lireterek zaman-
tiiketim degisimlerini yakalayamadigi goriilmiistiir.

Tablo 5.26 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging, DecisionTable,
RandomForest, REPTree algoritmalarinin “MAE” degerlerine gore en iyi sonug
vermislerdir. “RMSE” degerlerine gore en iyi sonug¢ veren algoritmalar Bagging,
DecisionTable, RandomSubSpace. REPTree algoritmalaridir. Tablo 5.26’da
RegressionByDiscretization algoritmasi peryodik sabit deger irettigi i¢in en iyi

sonug veren algoritma olarak degerlendirilmemistir.

5.2.1.6 Model 1 deney 6

Model 1’in altinci deneyinde 2013 ve 2014 meteoroloji ve elektrik tiiketim
verileriyle birlikte verinin elde edildigi haftanin giinii ve giiniin saati ile sistem
egitilerek 2014 yilindaki meteorolojik verilere gore elektrik tiiketim verileri tahmin
edilmistir. Bu deneyde sistem 428 giin icin 10282 saatlik iklim ve elektrik tiiketim
verisi ile egitilmig 48 giin i¢cin 1142 saatlik iklim verisi ve elektrik tiikketim verisi ile
test edilmistir. 1142 saatlik enerji tiikketimi yukarida belirtilen algoritmalar ile tahmin
edilmistir.

Tablo 5.27°de yukarida belirtilen algoritmalara ait Koorelasyon Katsayist,
MAE ve RMSE degerleri ile birlikte test verilerinde gerceklesen ortalama saatlik
tiiketim degeri olan 29194,61 MWh gore MAE ve RMSE degerlerinin hata yiizdeleri
goriilmektedir.

Yapilan tahminler incelendiginde CVParameterSelection, DecisionStump,
InputMappedClassifier, MultiScheme, Stacking, Vote ve ZeroR algoritmalar1 Tablo
5.27°de goriildiigii gibi Kooreslasyon katsayisi1 degerleri 0’dir. Bu algoritmalar sabit
bir deger {retmislerdir. AdditiveRegression, RandomizableFilteredClassifier,
RegressionByDiscretization  algoritmalariyla ~ yapilan  tiiketim  tahminleri
incelendiginde c¢ogunlukla sabit degerler iireterek zaman-tiilketim degisimlerini
yakalayamadigi goriilmistiir. Tablo 5.27 incelendiginde MultilayerPerceptron,
SMOreg, Bagging, RandomForest, REPTree algoritmalarinin “MAE” degerlerine
gore en iyl sonu¢ vermislerdir. “RMSE” degerlerine gdre en iyi sonug¢ veren
algoritmalar LinearRegression, SMOreg, Bagging, RandomSubSpace. REPTree

algoritmalarndir.
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Tablo 5.28: Model 1 igin Altmc1 Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar Corre-lé}tion MAE RMSE

coefficient Deger | Yiizde | Deger | Yiizde
LinearRegression 0,60 2935,31| 10,05 3663,83| 12,55
MultilayerPerceptron 0,67 2716,10 9,30 3727,06 12,77
SMOreg 0,74 2669,27 9,14 3333,16| 11,42
Lazy,Ibk 0,62 2974,31| 10,19 4020,56| 13,77
Lazy,Kstar 0,31 3625,68| 12,42 4579,23| 15,69
Lazy,LWL 0,46 3303,12| 11,31 4180,75| 14,32
AdditiveRegression 0,56 3007,25| 10,30 3961,52| 13,57
Bagging 0,70 2554,72 8,75 3504,63| 12,00
CVParameterSelection 0,00 3664,29| 12,55 4231,17| 14,49
MultiScheme 0,00 3664,29| 12,55 423117 14,49
RandomCommittee 0,65 2895,03 9,92 3899,38| 13,36

RandomizableFilteredClassif

ier 0,29 5823,68| 19,95 6930,23| 23,74

RandomSubSpace 0,65 2793,58 9,57 3607,00| 12,36
RegressionByDiscretization 0,66 2810,64 9,63 3825,98 13,11
Stacking 0,00 3664,29 12,55 4231,17 14,49
Vote 0,00 3664,29| 12,55 423117 14,49
InputMappedClassifier 0,00 3664,29| 12,55 4231,17| 14,49
DecisionTable 0,64 2903,39 9,94 4022,02| 13,78
M5Rules 0,66 2941,08| 10,07 3942,42| 13,50
ZeroR 0,00 3664,29| 12,55 423117 14,49
DecisionStump 0,00 3775,68| 12,93 4391,8( 15,04
M5P 0,63 2850,54 9,76 3922,54| 13,44
RandomForest 0,67 2770,04 9,49 3776,57| 12,94
RandomTree 0,64 2842,61 9,74 3816,13| 13,07
REPTree 0,67 2701,83 9,25 3691,69| 12,65
5.2.2 Model 2

Meteorolojik verilerin, elektrik tiiketimi verilerini baz alarak ve WEKA
programindaki algoritmalar1 kullanarak model 2 ye gore 4 farkh veri seti iizerinden
deneyler yapilmistir. Bu veri setleri i¢cin yukarida belirtilen algoritmalart

kullanilmustir.

5.2.2.1 Model 2 deney 1

Model 2’in birinci deneyinde 2012 yih elektrik tiiketim verileri gelismislik
katsayisiyla 2013’¢ normallestirilerek, 2012, 2013 ve 2014 yili meteoroloji ve

elektrik tiikketim verileriyle birlikte verilerin elde edildigi haftanun giinii ile sistem
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egitilerek 2014 yilindaki meteorolojik verilere gore elektrik tiiketim verileri tahmini
yapilmistir.

Bu deneyde sistem 765 giin i¢in 18036 saatlik iklim, haftanin giinii, giiniin saati
ve elektrik tiiketim verisi ile egitilmis 85 giin i¢in 2004 saatlik iklim verisi ve elektrik
tilketim verisi ile test edilmistir. 2004 saatlik enerji tiiketimi yukarida belirtilen

algoritmalar ile tahmin edilmistir.

Tablo 5.29: Model 2 igin Birinci Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar Cégg;fellcaéﬁ: Dege'r\'/IAEYiizde DegeRrMSiﬁzde
LinearRegression 0,58 | 2593,70 891| 3234,62( 11,11
MultilayerPerceptron 0,72| 2956,18| 10,16| 3744,55| 12,87
SMOreg 0,58 | 2647,78 9,10 3279,07( 11,27
Lazy,Ibk 0,3 357587 12,29 4636,54( 15,93
Lazy,Kstar 0,28 3420,3| 11,75| 4350,06( 14,95
Lazy,LWL 0,17 3612,91( 12,41| 4231,15( 1454
AdditiveRegression 0,31| 3299,84| 11,34 4126,53| 14,18
Bagging 045| 3035,79| 10,43| 387492 13,31
CVParameterSelection 0| 357757 12,29 4070,58| 13,99
MultiScheme 0| 3577,57| 12,29 4070,58| 13,99
RandomCommittee 0,44 3114,52| 10,70 3948,49( 13,57
E:PdomizableFiIteredCIassi 023| 482461| 1658| 5921.31| 2034
RandomSubSpace 0,45| 3072,53| 10,56 3842,24| 13,20
RegressionByDiscretization 0,38 3484,08| 11,97 4463,64| 15,34
Stacking 0 357757 12,29 4070,58( 13,99
Vote 0| 3577,57| 12,29| 407058 13,99
InputMappedClassifier 0| 357757 12,29| 4070,58| 13,99
DecisionTable 0,2 3468,35| 11,92 4214,74( 14,48
M5Rules 05| 3211,82| 11,03 405537| 1393
ZeroR 0| 357757 12,29 4070,58( 13,99
DecisionStump 0| 374259| 12,86 4323,18| 14,85
M5P 0,56 | 3043,06| 10,46| 3904,77| 13,42
RandomForest 0,47 3053,8| 10,49 3843,31| 13,20
RandomTree 0,28 369491 12,69| 476448 16,37
REPTree 0,39 3294,01( 11,32 42547 14,62

Tablo 5.28’de yukarida belirtilen algoritmalara ait Koorelasyon Katsayisi,
MAE ve RMSE degerleri ile birlikte test verilerinde gerceklesen ortalama saatlik
tiiketim degeri olan 29106,17 MWh gore MAE ve RMSE degerlerinin hata yiizdeleri

goriilmektedir.  Yapilan  tahminler incelendiginde  CVParameterSelection,
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DecisionStump, InputMappedClassifier, MultiScheme, Stacking, Vote ve ZeroR
algoritmalar1 Tablo 5.28’de goriildiigii gibi Kooreslasyon katsayist degerleri 0°dir. Bu
algoritmalar sabit bir deger iiretmislerdir. AdditiveRegression, DecisionTable, Lazy,
Ibk, RandomizableFilteredClassifier, RandomTree, RegressionByDiscretization,
REPTree algoritmalariyla yapilan tiiketim tahminleri incelendiginde ¢ogunlukla sabit
degerler iireterek zaman-tiiketim degisimlerini yakalayamadig1 goriilmiistiir.

Tablo 5.28 incelendiginde LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg,
Bagging, ve MS5P algoritmalarmm “MAE” degerlerine gbre en iyi sonug vermislerdir.
“RMSE” degerlerine gore en iyi sonug¢ veren algoritmalar MultilayerPerceptron,

SMOreg, Bagging, RandomSubSpace ve RandomForest algoritmalaridir.

5.2.2.2 Model 2 deney 2

Model 2’in ikinci deneyinde 2013 yili elektrik tiiketim verileri gelismislik
katsayisiyla 2013’e normallestirilerek, 2013 ve 2014 yili meteoroloji ve elektrik
tiiketim verileriyle birlikte verilerin elde edildigi haftanun giinii ile sistem egitilerek
2014 yilindaki meteorolojik verilere gore elektrik tiiketim verileri tahmini
yapilmustir.

Bu deneyde sistem 428 giin i¢cin 10282 saatlik iklim ve elektrik tiiketim verisi
ile egitilmis 48 giin icin 1142 saatlik iklim verisi ve elektrik tiiketim verisi ile test
edilmigtir. 1142 saatlik enerji tiiketimi yukarida belirtilen algoritmalar ile tahmin
edilmistir.

Tablo 5.29°da yukarida belirtilen algoritmalara ait Koorelasyon Katsayisi,
MAE ve RMSE degerleri ile birlikte test verilerinde gerceklesen ortalama saatlik
tilketim degeri olan 29194,61 MWh gore MAE ve RMSE degerlerinin hata ytizdeleri
goriilmektedir.  Yapilan  tahminler  incelendiginde = CVParameterSelection,
DecisionStump, InputMappedClassifier, MultiScheme, Stacking, Vote ve ZeroR
algoritmalar1 Tablo 5.29’da goriildiigii gibi Kooreslasyon katsayist degerleri 0°dir.
Bu algoritmalar sabit bir deger iretmislerdir. DecisionTable algoritmasinin
koorelasyon katsayisi degerinin 0 olmamasma ragmen sabit bir deger iiretmistir.
AdditiveRegression, Lazy, Ibk, RandomizableFilteredClassifier, RandomTree,
RegressionByDiscretization, REPTree algoritmalartyla yapilan tiiketim tahminleri
incelendiginde ¢ogunlukla sabit degerler iiretereck zaman-tiiketim degisimlerini

yakalayamadig1 goriilmiistiir.
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Tablo 5.30: Model 2 i¢in Ikinci Deney Sonuglar1.

Kullanilan Algoritmalar Corre.laftion MAE RMSE
coefficient Deger | Yiizde | Deger | Yiizde
LinearRegression 0,55 2840,98 9,73 | 3554,28 12,17
MultilayerPerceptron 0,63 | 2575,17 8,82 3325,21 11,39
SMOreg 0,53 3058,33 10,48 3834,83 13,14
Lazy,lbk 0,26 | 3649,27 12,50 4637,30| 15,88
Lazy,Kstar 0,24 3625,43 12,42 4495,50 15,40
Lazy,LWL 0,08] 3521,62 12,06 | 4248,05 14,55
AdditiveRegression 0,25] 3333,62 11,42 4101,24 14,05
Bagging 0,41| 309845 10,61| 387429 13,27
CVParameterSelection 0| 3545,26 12,14 | 4117,35 14,10
MultiScheme 0 3545,26 12,14 4117,35 14,10
RandomCommittee 0,34| 3261,60 11,17 4056,91 13,90
RandomizableFilteredClassifier -0,25| 5273,29 18,06 | 6138,88 21,03
RandomSubSpace 0,36| 3209,64| 10,99 3917,66| 13,42
RegressionByDiscretization 0,26 | 3646,89 12,49| 4589,59 15,72
Stacking 0| 3545,26 12,14| 4117,35 14,10
Vote 0 3545,26 12,14 4117,35 14,10
InputMappedClassifier 0| 3545,26 12,14 4117,35 14,10
DecisionTable 0,11 3546,97 12,15| 4206,28 14,41
M5Rules 0,42] 3337,12 11,43 4180,79 14,32
ZeroR 0| 3545,26 12,14| 4117,35 14,10
DecisionStump 0| 3583,11 12,27 4124,99 14,13
M5P 0,42] 3181,27 10,90 4011,71 13,74
RandomForest 0,37 3121,28 10,69 3921,99 13,43
RandomTree 0,20] 3943,67 13,51 5004,27 17,14
REPTree 0,31] 3424,42 11,73 | 4281,96 14,67

Tablo 5.29 incelendiginde LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg,
Bagging, RandomForest algoritmalarmin “MAE” degerlerine gore en iyi sonug
vermiglerdir. “RMSE” degerlerine gore en 1iyi sonu¢ veren algoritmalar
LinearRegression,  MultilayerPerceptron, SMOreg, Bagging, RandomForest

algoritmalardir.

5.2.2.3 Model 2 Deney 3

Model 2’in {giincli deneyinde 2012 yili elektrik tiiketim verileri gelismislik
katsayisiyla 2013’¢ normallestirilerek, 2012, 2013 ve 2014 yili meteoroloji ve

elektrik tiiketim verileriyle birlikte verilerin elde edildigi haftanun giinii ve giiniin
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saati ile sistem egitilerek 2014 yilindaki meteorolojik verilere gore elektrik tiiketim
verileri tahmini yapilmistir.

Bu deneyde sistem 765 giin i¢in 18036 saatlik iklim, haftanin giinii, giiniin
saati ve elektrik tiikketim verisi ile egitilmis 85 giin i¢in 2004 saatlik iklim verisi ve
elektrik tiiketim verisi ile test edilmistir. 2004 saatlik enerji tiiketimi yukarida

belirtilen algoritmalar ile tahmin edilmistir.

Tablo 5.31: Model 2 i¢in Ugiincii Deney Sonuglart.

Kullanilan Algoritmalar Corre_lation MAE RVBE
coefficient Deger Yiizde | Deger | Yiizde
LinearRegression 0,65 2450,18 8,42 3360,82 11,55
MultilayerPerceptron 0,78 2159,55 7,42 3142,45 10,80
SMOreg 0,57 344121 11,82 5154,09 17,71
Lazy,lbk 0,74 2343,27 8,05 3369,64| 11,58
Lazy,Kstar 0,39 3132,22| 10,76 4079,62 14,02
Lazy,LWL 0,52 3281,13( 11,27 3984,78 13,69
AdditiveRegression 0,63 2659,85 9,14 3504,61 12,04
Bagging 0,79 2079,73 7,15 2998,57 10,30
CVParameterSelection 0 3573,91| 12,28 4065,63 13,97
MultiScheme 0 357391 12,28 4065,63 13,97
RandomCommittee 0,77 2284,14 7,85 3251,7 11,17
RandomizableFilteredClassifier -0,38 4056,56 13,94 5167,84| 17,76
RandomSubSpace 0,68 2511,18 8,63 3346,41 11,50
Stacking 0 357391 12,28 4065,63 13,97
Vote 0 3573,91| 12,28 4065,63 13,97
InputMappedClassifier 0 357391 12,28 4065,63 13,97
DecisionTable 0,76 2177,05 7,48 3254,87 11,18
M5Rules 0,8 2251,16 7,73 3117,66 10,71
ZeroR 0 3573,91| 12,28 4065,63 13,97
DecisionStump 0 3738,16| 12,84 4315,78 14,83
M5P 0,78 2352,88 8,08 3280,81 11,27
RandomForest 0,78 2187,53 7,52 3153,12 10,83
RandomTree 0,74 2344,64 8,06 3361,21 11,55
REPTree 0,77 2199,53 7,56 3139,36 10,79

Tablo 5.30°da yukarida belirtilen algoritmalara ait Koorelasyon Katsayisi,
MAE ve RMSE degerleri ile birlikte test verilerinde gerceklesen ortalama saatlik
tikketim degeri olan 29106,17 MWh gore MAE ve RMSE degerlerinin hata yiizdeleri
gorilmektedir.  Yapilan  tahminler incelendiginde = CVParameterSelection,
DecisionStump, InputMappedClassifier, MultiScheme, Stacking, Vote ve ZeroR
algoritmalar1 Tablo 5.30’da goriildiigli gibi Kooreslasyon katsayist degerleri 0’dur.
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Bu algoritmalar sabit bir deger iretmislerdir. RandomizableFilteredClassifier
algoritmasinin koorelasyon degeri 0 olmamasina ragmen sabit bir deger liretmistir.
AdditiveRegression algoritmasmin yapilan tiikketim tahminleri incelendiginde
cogunlukla sabit degerler iireterek zaman-tiiketim degisimlerini yakalayamadigi
gorilmiistiir.

Tablo 5.30 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging, DecisionTable,
RandomForest, REPTree algoritmalarinin “MAE” degerlerine gore en iyi sonug
vermiglerdir. “RMSE” degerlerine goére en 1iyi sonug¢ veren algoritmalar

MultilayerPerceptron, Bagging, M5Rules, RandomForest, REPTree algoritmalaridir.

5.2.2.4 Model 2 Deney 4

Model 2’in doérdiincii deneyinde 2013 yih elektrik tiiketim verileri gelismislik
katsayisiyla 2013’e normallestirilerek, 2013 ve 2014 yili meteoroloji ve elektrik
tikketim verileriyle birlikte verilerin elde edildigi haftanun giinii, giiniin saati ve tatil
glinleri ile sistem egitilerek 2014 yilindaki meteorolojik verilere gore elektrik
tiiketim verileri tahmini yapilmugtir.

Bu deneyde sistem 428 giin i¢in 10282 saatlik iklim, elektrik tiiketim,
haftanun giinili, giiniin saati ve tatil giinleri verisi ile egitilmis 48 giin i¢cin 1142
saatlik iklim, elektrik tiiketim, haftanun giinii, giiniin saati ve tatil giinleri verisi ile
test edilmistir. 1142 saatlik enerji tikketimi yukarida belirtilen algoritmalar ile tahmin
edilmistir.

Tablo 5.31°de yukarida belirtilen algoritmalara ait Koorelasyon Katsayist,
MAE ve RMSE degerleri ile birlikte test verilerinde gerceklesen ortalama saatlik
tilketim degeri olan 29194,61 MWh gore MAE ve RMSE degerlerinin hata yiizdeleri
goriilmektedir. ~ Yapilan  tahminler incelendiginde = CVParameterSelection,
DecisionStump, InputMappedClassifier, MultiScheme, Stacking, Vote ve ZeroR
algoritmalar1 Tablo 5.10°da goriildiigii gibi Kooreslasyon katsayist degerleri 0°dir.
Bu  algoritmalar  sabit  bir deger iretmislerdir.  AdditiveRegression,
RandomizableFilteredClassifier, RandomTree, REPTree algoritmalarinin yapilan
tikketim tahminleri incelendiginde ¢ogunlukla sabit degerler iireterek zaman-tiiketim

degisimlerini yakalayamadig1 goriilmiistiir.
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Tablo 5.32: Model 2 igin Dérdiincii Deney Sonuglari.

. . - MAE RMSE

Kullanilan Algoritmalar Correlation coefficient Deger | Yiizde| Deger | Yizde
LinearRegression 0,58| 3169,44| 10,86| 4055,24 ( 13,89
MultilayerPerceptron 0,69 2370,15 8,12 3269,71 11,20
SMOreg 0,741 2103,65| 7,21 2871,95 9,84
Lazy,Ibk 0,64|2479,42| 8,49| 34055 11,66
Lazy,Kstar 0,33] 3392,18| 11,62|4271,63 | 14,63
Lazy, LWL 0,45| 2953,37| 10,12|3771,79( 12,92
AdditiveRegression 0,64| 2467,43| 8,45|3168,33( 10,85
Bagging 0,69| 2306,07| 7,90| 3107,68 | 10,64
CVParameterSelection 0 3545,26( 12,14| 4117,35| 14,10
MultiScheme 0| 3545,26| 12,14|4117,35( 14,10
RandomCommittee 0,66| 2455,36| 8,41|3293,98( 11,28
RandomizableFilteredClassifier 0,20| 4770,32| 16,34 5869,34( 20,10
RandomSubSpace 0,64 | 2515,55 8,62|3174,63| 10,87
RegressionByDiscretization 0,64 | 2476,53 8,48| 3375,66 | 11,56
Stacking 0| 3545,26| 12,14|4117,35( 14,10
Vote 0| 3545,26| 12,14|4117,35( 14,10
InputMappedClassifier 0| 3545,26| 12,14|4117,35| 14,10
DecisionTable 0,66 | 2387,60 8,18 3349,17 11,47
M5Rules 0,68| 2402,26| 8,23| 3293,88( 11,28
ZeroR 0| 3545,26| 12,14|4117,35( 14,10
DecisionStump 0] 3583,11| 12,27|4124,99( 14,13
M5P 0,67| 2430,32| 8,32|3289,71( 11,27
RandomForest 0,42| 3464,49| 11,87|4261,66 14,60
RandomTree 0,24 4046,97| 13,86| 5069,22 17,36
REPTree 0,36 3530,34| 12,09| 4357,58 14,93

Tablo 5.10 incelendiginde MultilayerPerceptron, SMOreg, Bagging,
DecisionTable, M5Rules algoritmalarmm “MAE” degerlerine gore en iyi sonug
vermiglerdir. “RMSE” degerlerine gére en 1iyi sonu¢ veren algoritmalar
MultilayerPerceptron, SMOreg, Bagging, RandomSubSpace algoritmalaridir.
AdditiveRegression algoritmast “RMSE” degerine gore basarih goziiksede peryodik

sabit degerler lirettigi i¢in siralamaya alinmamustir.

5.2.3 Model 3

Meteorolojik verilerin, elektrik tiiketimi verilerini baz alarak ve WEKA
programmdaki algoritmalart kullanarak Model 3’e gore 2 farkli veri seti tlizerinden
deneyler yapilmistir. Bu veri setleri igin WEKA programindaki yukarida belirtilen

algoritmalarin hepsi kullanilmugtir.
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5.2.3.1 Model 3 deney 1

Model 3’in birinci deneyinde 2012 yili elektrik tiiketim verileri i¢in iki seviyeli
normallestirme ve 2013 elektrik tiiketim verileri iginde bir seviyeli normallestirme
yapilmistir. 2012, 2013 ve 2014 yili meteoroloji ve 2014 yilna normallestirilmis
elektrik tiiketim verileriyle birlikte verilerin elde edildigi haftanun giini, ile sistem
egitilerek 2014 yilindaki verilere gore elektrik tiiketim verileri tahmini yapilmstir.

Bu deneyde sistem 765 giin i¢in 18036 saatlik iklim, haftanin giinii ve elektrik
tiiketim verisi ile egitilmis 85 giin i¢in 2004 saatlik iklim verisi ve elektrik tiiketim
verisi ile test edilmistir. 2004 saatlik enerji tiikketimi yukarida belirtilen algoritmalar

ile tahmin edilmistir.

Tablo 5.33: Model 3 i¢in Birinci Deney Sonuglart.

X Correlation MAE RMSE
Kullanilan Algoritmalar . - " = -

coefficient Deger | Yiizde | Deger | Yiizde
LinearRegression 0,58 | 2732,35 9,39| 3441,96 11,83
MultilayerPerceptron 0,74| 210891 7,25| 2914,46 10,01
SMOreg 0,56 | 2719,79 9,34| 3464,12 11,90
Lazy,Ibk 0,31 3350,23| 11,51| 443141 15,22
Lazy,Kstar 0,28 3302,89| 11,35| 4266,42 14,66
Lazy,L WL 0,24 | 3213,79| 11,04| 3836,21 13,18
AdditiveRegression 0,31| 3068,87| 10,54| 3845,39 13,21
Bagging 0,47 | 2730,69 9,38| 3536,13 12,15
CVParameterSelection 0| 3399,13( 11,68 3933,96 13,52
MultiScheme 0| 3399,13( 11,68 3933,96 13,52
RandomCommittee 0,45| 2731,21 9,38| 3593,72 12,35
RandomizableFilteredClassifier -0,02| 5804,18| 19,94| 6918,39| 23,77
RandomSubSpace 0,45| 2829,08 9,72 3506,5 12,05
RegressionByDiscretization 0,36 | 3174,48| 10,91| 4171,97 14,33
Stacking 0| 3399,13( 11,68 3933,96 13,52
Vote 0| 3399,13( 11,68 3933,96 13,52
InputMappedClassifier 0| 339913 11,68 3933,96 13,52
DecisionTable 0,2| 3273,25| 11,25| 4016,87 13,80
M5Rules 0,52 2854,25 9,81| 3533,81 12,14
ZeroR 0| 3399,13( 11,68 3933,96 13,52
DecisionStump 0| 3466,26( 11,91 3940,93 13,54
M5P 0,55| 2580,43 8,87 | 342177 11,76
RandomForest 0,48 | 2675,27 9,19| 3464,38 11,90
RandomTree 0,32 3341,18 11,48| 4458,71 15,32
REPTree 0,39 297524| 10,22| 3954,79 13,59

Tablo 5.32°de yukarida belirtilen algoritmalara ait Koorelasyon Katsayisi, MAE
ve RMSE degerleri ile birlikte test verilerinde gerceklesen ortalama saatlik tiiketim
degeri olan 29106,17 MWh gore MAE ve RMSE degerlerinin hata yiizdeleri
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goriilmektedir.  Yapilan  tahminler incelendiginde  CVParameterSelection,
DecisionStump, InputMappedClassifier, MultiScheme, Stacking, Vote ve ZeroR
algoritmalar Tablo 5.32°de goriildiigii gibi Kooreslasyon katsayis1 degerleri 0°dir. Bu
algoritmalar sabit bir deger iiretmislerdir. AdditiveRegression, DecisionTable, Lazy,
Ibk, RandomizableFilteredClassifier, RandomTree, RegressionByDiscretization,
REPTree algoritmalarinin yapilan tiiketim tahminleri incelendiginde ¢ogunlukla sabit
degerler iireterek zaman-tiiketim degisimlerini yakalayamadigi goriilmiistiir.

Tablo 5.32 incelendiginde MultilayerPerceptron, SMOreg, Bagging, M5P,
RandomForest algoritmalarinin “MAE” degerlerine gbre en iyi sonug vermislerdir.
“RMSE” degerlerine gore en iyi sonug veren algoritmalar LinearRegression,

MultilayerPerceptron, SMOreg, Bagging, MSP, RandomForest algoritmalaridir.

5.2.3.2 Model 3 deney 2

Model 3’in ikinci deneyinde 2012 yili elektrik tiiketim verileri igin iki seviyeli
normallestirme ve 2013 elektrik tiiketim verileri icinde bir seviyeli normallestirme
yapimugtir. 2012, 2013 ve 2014 yili meteoroloji ve 2014 yilna normallestirilmis
elektrik tiiketim verileriyle birlikte verilerin elde edildigi haftanun giinii, giiniin saati
ve bayram tatili giinleri ile sistem egitilerek 2014 yilindaki verilere gore elektrik
tliketim verileri tahmini yapilmustir.

Bu deneyde sistem 765 giin igin 18036 saatlik iklim, haftanin giinii, giiniin saati
ve tatil giinleri ve elektrik tliketim verisi ile egitilmis 85 gilin i¢in 2004 saatlik iklim
verisi ve elektrik tiiketim verisi ile test edilmistir. 2004 saatlik enerji tiiketimi
yukarida belirtilen algoritmalar ile tahmin edilmistir. Tablo 5.33’de yukarida
belirtilen algoritmalara ait Koorelasyon Katsayis, MAE ve RMSE degerleri ile
birlikte test verilerinde gerceklesen ortalama saatlik tiiketim degeri olan 29106,17
MWh goére MAE ve RMSE degerlerinin hata yiizdeleri goriilmektedir.
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Tablo 5.34: Model 3 i¢in Ikinci Deney Sonuglar1.

Kullanilan Algoritmalar iggﬁﬁ;ﬁp Degell\"/lAEYiizde DegeRrMSIi{iizde
LinearRegression 0,64| 245731 8,44 3665,70| 12,59
MultilayerPerceptron 0,79 1509,70 5,19 2468,68 8,48
SMOreg 0,62 2724,96 9,36 4240,76| 14,57
Lazy,Ibk 0,74 1785,35 6,13 2795,77 9,61
Lazy,Kstar 04| 297762 10,23| 3938,74| 13,53
Lazy,LWL 0,53 2776,95 9,54 3438,88| 11,81
AdditiveRegression 0,63 2310,68 7,941 3059,34( 10,51
Bagging 0,79| 1603,52 551 | 2506,28 8,61
CVParameterSelection 0 3399,13| 11,68 3933,96| 13,52
MultiScheme 0 3399,13| 11,68| 3933,96| 13,552
RandomCommittee 0,77| 1704,40 586 2625,05 9,02
RandomizableFilteredClassifier -0,09( 3503,52| 12,04 4155,40| 14,28
RandomSubSpace 0,59| 2504,75 8,61 3164,70| 10,87
RegressionByDiscretization 0,76 1879,15 6,46 | 2680,43 9,21
Stacking 0 3399,13| 11,68| 3933,96| 13,552
Vote 0 3399,13( 11,68 3933,96| 13,52
InputMappedClassifier 0 3399,13| 11,68 3933,96| 13,52
DecisionTable 0,76| 1703,73 585| 2704,70 9,29
M5Rules 0,78| 1607,36 5,52 | 2547,05 8,75
ZeroR 0 3399,13( 11,68 3933,96| 13,52
DecisionStump 0| 3466,26| 11,91 3940,93| 13,54
M5P 0,77| 1691,10 581| 2718,84 9,34
RandomForest 0,78 162931 5,60 2539,14 8,72
RandomTree 0,66 2168,47 7,45 3192,95| 10,97
REPTree 0,77] 1735,62 5,96 2656,20 9,13

Yapilan tahminler incelendiginde CVParameterSelection, DecisionStump,
InputMappedClassifier, MultiScheme, Stacking, Vote ve ZeroR algoritmalar1 Tablo
5.33’de goriildiigii gibi Kooreslasyon katsayis1 degerleri 0’dir. Bu algoritmalar sabit
bir deger iretmislerdir. AdditiveRegression, RandomizableFilteredClassifier,
RegressionByDiscretization  algoritmalarmnin ~ yapilan  tiiketim  tahminleri
incelendiginde ¢ogunlukla sabit degerler iiretereck zaman-tiiketim degisimlerini
yakalayamadig1 goriilmiistiir.

Tablo 5.33 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging, M5Rules, M5P,
RandomForest algoritmalarinin “MAE” degerlerine gore en iyi sonu¢ vermislerdir.
“RMSE” degerlerine gbére en iyi sonug¢ veren algoritmalar MultilayerPerceptron,

Bagging, RandomCommittee, M5Rules, RandomForest algoritmalaridir.
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5.2.4 Model Deney Sonu¢

Yapilan deneyler sonucunda Model 3 Deney 2 diger deneylere gore test
verilerinde ¢ikan sonuglarin Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Karesel
Hatanin KareKokii (RMSE) degerleri incelendiginde diger deneylere gore daha
kiiclik degerler elde edilmistir.

Kullanilan algoritmalar degerlendirildiginde zaman-tiiketim degisimlerini
yakalayan LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg, Lazy, Ibk, Lazy, Kstar,
Lazy, LWL, Bagging, RandomCommittee, RandomSubSpace, MB5Rules,
RandomForest, RandomTree, REPTree algoritmalart daha basarili bulunmustur.

Bundan sonraki deneylerde bu algoritmalar kullanilacaktir.

5.3 iklim Etkisi Deneyleri

iklim verilerinin ayri ayr elektrik tiiketimindeki etkilerini incelemek igin
deneyler yapilmustir. Deneyler, Model 3’e gore yapilarak iklim verilerinin elektrik
tiiketimine etkisi incelenmistir.

Model deneylerinde kullanilan weka algoritmalarmmn incelenmesinde zaman-
tiketim degisimlerini yakalayan LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg,
Lazy, |Ibk, Lazy, Kstar, Lazy, LWL, Bagging, RandomCommittee,
RandomSubSpace, M5Rules, RandomForest, RandomTree, REPTree algoritmalar
bu deneylerde kullanilmustir.

Deneylerde Model 3’te ikinci deneye gore 2012, 2013 ve 2014 iklim ve
elektrik tiiketim verileri ile birlikte haftanin giinii, giinlin saati ve bayram tatili
giinleride kullanilarak, verilerin %90 ile sistem egitilerek %10 ile test yapilmistir.
Elektrik tiiketim verilerinde iki seviyeli normalizasyon uygulanmustir.

Iliski deneylerinde, sistem 765 giin icin 18036 saatlik iklim, haftanin giinii,
giiniin saati, bayram tatili glinii ve iki seviyeli normalizasyon uygulanmis elektrik
tliketim verisi ile egitilmis 85 giin i¢in 2004 saatlik iklim, haftanin giinii, giiniin saati,
bayram tatili giinii ve normalize edilmis elektrik tiiketim verisi ile test edilmistir.
2004 saatlik enerji tiiketimi yukarida belirtilen algoritmalar ile tahmin edilmistir.
Uygulanacak deneyler Tablo 5.34’de sirasiyla gosterilmektedir. Bu deneylerde her

iklim verisi ayr1 ayr1 uygulanmustir.
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Tablo 5.35: iklim Etkisi Deneyleri.

Deney Siralan

10111121314 (15|16 17

Oznitelikler

Haftanin Gunii

Giiniin Saati

Bayram Tatili Giinii
Elektrik Tiiketim
Buhar Basinci

XX |X|X| w
X|X|IX|X| &>
X|X|X|X]| o
XX |X|X]| o
XX |IX|X| N
XX |X]|X
XX |IX]|X
XX |IX]|X
XX XX
XX XX
XX XX
XX |IX]|X
XX |IX]|X
XX |IX]|X
XX |X]|X

XXX |X]|X]| P
XX |IX[IX| DN

Giineslenme X

Giines Radyasyonu X
Is1 X
Maksimum Is1 X
Maksimum Nem X
Minumum Is1 X
Minumum Nem X
Nem X
Riizgar X
Riizgar 10 X
Saatlik Basing X
Toprak Is1 5 X
Toprak Is1 10 X
Toprak Is1 20 X
Toprak Is1 50 X
Toprak Is1 100 X

Deneylerde algoritmalarinin - dogruluk oranlarmi  karsilagtirabilmek igin
Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Karesel Hatanin KareKokii (RMSE) ve
Koorelasyon Katsayist (Correlation coefficient) kullanilmisti,. MAE ve RMSE
degerlerinin hata yiizdeleri, test verilerinde gergeklesen ortalama saatlik tiiketim

degeri olan 29106,17 MWh gore hesaplanmustir.

5.3.1 Buhar Basinci1 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Buhar Basinct” verisi kullanilmuistir.
Buhar Basici verisi, haftanin giinti, giinlin saati, bayram tatili giinii ve elektrik
tiikketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir.

Tablo 5.34’de yukanida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.34 incelendiginde LinearRegression, SMOreg, Bagging, M5Rules ve
REPTree algoritmalarmm “MAE” ve “RMSE” degerlerine gére en iyi sonuglar
vermisglerdir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde zaman hem pozitif hem de

negatif yonde ve 0,82 ile 0,66 arasinda oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 5.36: Buhar Basinc1 Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar Corre_lqtion MAE RMSE
coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde

LinearRegression 0,81 1750,93 6,02 2387,13 8,20
MultilayerPerceptron 0,83 2764,41 9,50 3205,06 11,01
SMOreg 0,82 1679,14 577 2302,50 791
lazy,Ibk 0,77 1996,39 6,86 2752,63 9,46
lazy,Kstar 0,77 2336,41 8,03 2876,42 9,88
lazy, LWL 0,66 2226,36 7,65 2990,19 10,27
Bagging 0,83 1612,22 5,54 2318,33 7,97
RandomCommittee 0,77 2007,01 6,90 2774,04 9,53
RandomSubSpace 0,81 2194,15 7,54 2702,79 9,29
M5Rules 0,81 1693,47 5,82 2389,68 8,21
RandomTree 0,77 2008,52 6,90 2785,17 9,57
REPTree 0,81 1646,20 5,66 2394,35 8,23

5.3.2 Giineslenme Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Giineslenme” verisi kullanilmustir.
Giineslenme, haftanm giinii, gliniin saati, bayram tatili ve elektrik tiiketim verileri ile

sistem egitilerek test edilmistir.

Tablo 5.37: Giineslenme Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar Corre_lgtion MAE RMSE
coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde

LinearRegression 0,82 1741,83 5,98 | 2389,57 8,21
MultilayerPerceptron 0,81 3010,41 10,34 | 3563,20 12,24
SMOreg 0,83 1676,15 5,76 [ 2300,96 7,91
lazy,Ibk 0,79 1892,83 6,50 2620,22 9,00
lazy,Kstar 0,59 2379,69 8,18 3234,79 11,11
lazy,LWL 0,39 2926,99 10,06 | 3784,75 13,00
Bagging 0,83 1632,41 5,61| 2329,80 8,00
RandomCommittee 0,78 1912,18 6,57 | 1912,18 6,57
RandomSubSpace 0,70 2296,97 7,89 2296,97 7,89
M5Rules 0,82 1668,20 5,73 1668,20 5,73
RandomTree 0,79 1892,38 6,50 [ 2619,56 9,00
REPTree 0,82 1665,66 5,72 2399,45 8,24

Tablo 5.36’da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.36 incelendiginde LinearRegression, SMOreg, Bagging, MS5Rules ve

REPTree algoritmalarmin “MAE” degerlerine gore en diisiik hata yilizdesi verirken,
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“RMSE” degerlerine gére SMOreg, Bagging, RandomCommittee, RandomSubSpace
ve Mb5Rules algoritmalar1 en az hata yiizdesi vermislerdir. Koorelasyon katsayilari

incelendiginde hepsinin pozitif ve 0,83 ile 0,39 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.3.3 Giines Radyasyonu Deneyleri

Bu deneyde iklim wverisi olaraksadece “Giines Radyasyonu” verisi
kullanilmistir. Gilines Radyasyonu, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatili ve

elektrik tiikketim verileri ile sistem egitilerek test edilmistir.

Tablo 5.38: Giines Radyasyonu Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar Corre.lgtion MAE RMSE
coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde

LinearRegression 0,82 1747,79 6,00 2382,75 8,19
MultilayerPerceptron 0,79 3122,22 10,73 3583,74 12,31
SMOreg 0,82 1678,56 577 2301,91 7,91
lazy,Ibk 0,73 2253,42 7,74 3083,90 10,60
lazy,Kstar 0,49 2661,28 9,14 3700,87 12,72
lazy, LWL 0,40 2846,85 9,78 3781,69 12,99
Bagging 0,80 1780,67 6,12 2471,57 8,51
RandomCommittee 0,73 2236,92 7,69 3026,80 10,40
RandomSubSpace 0,75 2186,09 7,51 2743,51 9,43
M5Rules 0,81 1734,39 5,96 2443,46 8,40
RandomTree 0,72 2271,98 7,81 3107,40 10,68
REPTree 0,80 1774,35 6,10 2505,60 8,61

Tablo 5.37°de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.37 incelendiginde LinearRegression, SMOreg, Bagging, MS5Rules ve
REPTree algoritmalarmin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata
yiizdelerini vermislerdir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,82 ile 0,40 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.3.4 Is1 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olaraksadece “Is1” verisi kullanilmistir. Is1, haftanin

glinli, giinilin saati, bayram tatili ve elektrik tiiketim verileri ile sistem egitilerek test
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edilmigtir. Tablo 5.38’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yilizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.39: Is1 Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar Corre_lqtion MAE RMSE
coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde

LinearRegression 0,82 1747,19 6,00 2378,47 8,17
MultilayerPerceptron 0,80 2812,49 9,66 3282,41 11,28
SMOreg 0,83 1673,92 5,75 2299,25 7,90
lazy,Ibk 0,76 1941,05 6,67 2790,89 9,59
lazy,Kstar 0,78 2319,11 7,97 2866,27 9,85
lazy, LWL 0,78 2319,11 7,97 2866,27 9,85
Bagging 0,83 1464,62 503| 2230,22 7,66
RandomCommittee 0,76 1945,61 6,68 2786,54 9,57
RandomSubSpace 0,84 1783,01 6,13 2292,92 7,88
M5Rules 0,82 1503,38 517 2301,78 7,91
RandomTree 0,76 1948,89 6,70 2797,47 9,61
REPTree 0,82 1561,32 5,36 2343,33 8,05

Tablo 5.38 incelendiginde LinearRegression, SMOreg, Bagging, M5Rules ve
REPTree algoritmalarmm “MAE” degerine gore en az hata yiizdesi verirken,
“RMSE” degerlerine gore SMOreg, Bagging, RandomSubSpace, M5Rules ve
REPTree algoritmalari en az hata yiizdesi vermislerdir. Koorelasyon katsayilari

incelendiginde hepsi pozitif yonde ve 0,82 ile 0,76 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.3.5 Maksimum Is1 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olaraksadece “Maksimum Is1” verisi kullanilmustir.
Maksimum Is1, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatili ve elektrik tiikketim verileri
ile sistem egitilerek test edilmistir. Tablo 5.39’da yukarida belirtilen algoritmalarla
yapilan tahminlere ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata
yiizdeleri goriilmektedir. Tablo 5.39 incelendiginde LinearRegression, SMOreg,
Bagging, M5Rules, RandomForest ve REPTree algoritmalarmin “MAE” ve “RMSE”
degerlerine gore en az hata yiizdelerini vermislerdir. Koorelasyon katsayilari

incelendiginde hepsi pozitif yonde ve ve 0,83 ile 0,66 arasinda oldugu goriilmistiir.
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Tablo 5.40: Maksimum Is1 Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar Corre_lqtion MAE RMSE
coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde

LinearRegression 0,81 1750,87 6,02 2384,98 8,19
MultilayerPerceptron 0,80 2712,99 9,32 3196,70 10,98
SMOreg 0,83 1672,34 5,75 2295,41 7,89
lazy,Ibk 0,78 1829,05 6,28 2638,30 9,06
lazy,Kstar 0,77 2360,11 8,11 2920,28 10,03
lazy, LWL 0,66 2237,60 7,69 3006,66 10,33
Bagging 0,83 1463,81 5,03 2235,54 7,68
RandomCommittee 0,78 1832,01 6,29 2631,01 9,04
RandomSubSpace 0,70 2556,68 8,78 3132,39 10,76
M5Rules 0,81 1534,24 5,27 2344,82 8,06
RandomTree 0,78 1831,56 6,29 2636,88 9,06
REPTree 0,82 1559,38 5,36 2348,82 8,07

5.3.6 Maksimum Nem Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olaraksadece ‘“Maksimum Nem” verisi kullanilmustir.
Maksimum Nem, haftanin giinii, glinlin saati, bayram tatili ve elektrik tiiketim

verileri ile sistem egitilerek test edilmistir.

Tablo 5.41: Maksimum Nem Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar Corre_la}tion MAE RMSE
coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde

LinearRegression 0,82 1769,22 6,08 2401,42 8,25
MultilayerPerceptron 0,80 2864,13 9,84 3439,56 11,82
SMOreg 0,83 1701,91 5,85 2324,99 7,99
lazy,Ibk 0,76 2133,27 7,33 2935,55 10,09
lazy, Kstar 0,71 2449,69 8,42 3027,40 10,40
lazy, LWL 0,66 2233,80 7,67 2998,97 10,30
Bagging 0,83 1593,81 5,48 2333,74 8,02
RandomCommittee 0,76 2127,45 7,31 2924,40 10,05
RandomSubSpace 0,82 1877,80 6,45 2394,56 8,23
M5Rules 0,82 1669,21 5,73 2406,02 8,27
RandomTree 0,76 2133,30 7,33 2932,05 10,07
REPTree 0,82 1612,97 5,54 2406,06 8,27

Tablo 5.40’da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
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Tablo 5.40 incelendiginde LinearRegression, SMOreg, Bagging, MS5Rules ve
REPTree algoritmalarinin “MAE” degerine goére en az hata yiizdesi verirken,
“RMSE” degerlerine goére LinearRegression, SMOreg, Bagging, M5Rules ve
RandomSubSpace algoritmalarmim en az hata yiizdesi vermislerdir. Koorelasyon
katsayilar1 incelendiginde hepsi pozitif yonde ve 0,83 ile 0,66 arasinda oldugu

gOriilmiigtiir.

5.3.7 Minimum Is1 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olaraksadece ‘“Minimum Is1” verisi kullanilmustir.
Minimum Is1, haftanin giinii, glinlin saati, bayram tatili ve elektrik tiiketim verileri ile

sistem egitilerek test edilmistir.

Tablo 5.42: Minimum Is1 Deney Sonuglar.

Kullanilan Algoritmalar iggﬁgiﬁp Deger MAE Sr— DegerRMSEYiizde
LinearRegression 0,81 1750,70 6,01 2384,97 8,19
MultilayerPerceptron 0,80 2801,23 9,62 3261,36 11,21
SMOreg 0,83 1671,71 5,74 2295,40 7,89
lazy,Ibk 0,77 1875,29 6,44 2706,76 9,30
lazy,Kstar 0,77 2369,11 8,14 2926,85 10,06
lazy, LWL 0,66 2233,92 7,68 3002,16 10,31
Bagging 0,83 1469,40 5,05 2236,99 7,69
RandomCommittee 0,77 1877,09 6,45 2701,35 9,28
RandomSubSpace 0,84 1787,76 6,14 2291,32 7,87
M5Rules 0,82 1507,17 5,18 2307,85 7,93
RandomTree 0,77 1879,27 6,46 2714,47 9,33
REPTree 0,82 1562,69 5,37 2333,84 8,02

Tablo 5.41’de yukanda belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayis, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.41 incelendiginde LinearRegression, SMOreg, Bagging, M5Rules,
RandomSubSpace ve REPTree algoritmalarinin “MAE” degerine gore en yakin
sonuglart verirken, “RMSE” degerlerine gére SMOreg, Bagging, M5Rules ve
REPTree algoritmalari en 1iyi sonu¢ vermislerdir. Koorelasyon katsayilari

incelendiginde pozitif yonde ve 0,83 ile 0,66 arasinda oldugu goriilmiistiir.
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5.3.8 Minimum Nem Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olaraksadece “Minimum Nem” verisi kullanilmustir.
Minimum Nem, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatili ve elektrik tiiketim verileri

ile sistem egitilerek test edilmistir.

Tablo 5.43: Minimum Nem Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar C0rre_|qti0n " MAE - = RMSE -
coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde

LinearRegression 0,83 1476,47 5,07 2250,50 7,73
MultilayerPerceptron 0,81 3017,73 10,37 3533,62 12,14
SMOreg 0,83 1697,63 5,83 2316,31 7,96
lazy,Ibk 0,77 2077,20 7,14 2849,01 9,79
lazy Kstar 0,68 245280 8,43 3046,19 10,47
lazy, LWL 0,66 2246,31 7,72 3008,47 10,34
Bagging 0,83 1601,94 5,50 2340,44 8,04
RandomCommittee 0,77 2077,89 7,14 2844,92 9,77
RandomSubSpace 0,78 2208,98 7,59 2725,23 9,36
M5Rules 0,82 1682,92 5,78 2419,84 8,31
RandomTree 0,77 2079,64 7,15 2852,38 9,80
REPTree 0,82 1603,29 5,51 2371,84 8,15

Tablo 5.42°de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.42 incelendiginde LinearRegression, SMOreg, Bagging, MS5Rules ve
REPTree algoritmalarmin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gbére en az hata
yiizdelerini vermislerdir. Koorelasyon katsayilar incelendiginde hepsi pozitif yonde

ve 0,83 ile 0,66 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.3.9 Nem Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olaraksadece “Nem” wverisi kullanilmistir. Nem,
haftanin giinli, giinlin saati, bayram tatili ve elektrik tiiketim verileri ile sistem
egitilerek test edilmistir. Tablo 5.43°de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan
tahminlere ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata ylizdeleri
goriilmektedir. Tablo 5.43 incelendiginde LinearRegression, SMOreg, Bagging,
MS5Rules ve REPTree algoritmalarmin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az
hata yiizdelerini vermislerdir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsi pozitif

yonde ve 0,83 ile 0,66 arasmda oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 5.44: Nem Deney Sonuglar1.

Kullanilan Algoritmalar Corre_lqtion MAE RMSE
coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1771,04 6,08 2402,01 8,25
MultilayerPerceptron 0,81 2974,96 10,22 3504,64 12,04
SMOreg 0,83 1699,27 5,84 2321,02 7,97
lazy,Ibk 0,76 2125,51 7,30 2965,31 10,19
lazy,Kstar 0,69 2450,68 8,42 3034,18 10,42
lazy, LWL 0,66 2233,49 7,67 2999,71 10,31
Bagging 0,83 1591,52 5,47 2339,25 8,04
RandomCommittee 0,76 2120,78 7,29 2953,86 10,15
RandomSubSpace 0,67 2558,33 8,79 3127,20 10,74
M5Rules 0,83 1680,07 5,77 2407,22 8,27
RandomTree 0,75 2139,06 7,35 2985,85 10,26
REPTree 0,82 161254 5,54 2377,94 8,17

5.3.10 Riizgar Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olaraksadece “Riizgar” verisi kullanilmigtir. Riizgar
haftanin giinii, giinliin saati, bayram tatili ve elektrik tiiketim verileri ile sistem
egitilerek test edilmistir.

Tablo 5.44’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.44 incelendiginde LinearRegression, SMOreg, Bagging, M5Rules ve
REPTree algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en yakin sonuglar
vermigtir. Koorelasyon katsayilari incelendiginde hepsi pozitif yonde ve 0,83 ile 0,62

arasinda oldugu gorilmiistiir.

Tablo 5.45: Riizgar Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar Corre.IE!tion MAE RMSE
coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1746,22 6,00 2381,76 8,18
MultilayerPerceptron 0,82 2859,45 9,82 3329,28 11,44
SMOreg 0,83 1662,88 5,71 2292,20 7,88
lazy,Ibk 0,73 2214,06 7,61 3036,81 10,43
lazy,Kstar 0,62 2542,92 8,74 3163,55 10,87
lazy, LWL 0,66 2230,54 7,66 2989,97 10,27
Bagging 0,82 1672,24 5,75 2410,22 8,28
RandomCommittee 0,73 2223,96 7,64 3048,72 10,47
RandomSubSpace 0,75 2302,22 7,91 2816,68 9,68
M5Rules 0,82 1649,76 5,67 2389,63 8,21
RandomTree 0,73 2231,66 7,67 3065,98 10,53
REPTree 0,81 1695,70 5,83 2481,18 8,562
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5.3.11 Riizgar 10 Metre Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Riizgar 10 Metre” verisi kullanilmistir.
Riizgar 10 Metre, haftanin giinii, glinlin saati, bayram tatili ve elektrik tiiketim
verileri ile sistem egitilerek test edilmistir. Tablo 5.45’te yukarnida belirtilen
algoritmalarla yapilan tahminlere ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri

ve hata ytizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.46: Riizgar 10 Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar Corrglqtion MAE RMSE
coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde

LinearRegression 0,82 1749,27 6,01 2384,82 8,19
MultilayerPerceptron 0,82 2892,25 9,94 3366,01 11,56
SMOreg 0,83 1667,76 5,73 2297,24 7,89
lazy,Ibk 0,74 2197,39 7,55 3070,93 10,55
lazy, Kstar 0,65 2499,06 8,59 3106,31 10,67
lazy, LWL 0,66 2243,05 7,71 3001,20 10,31
Bagging 0,81 1671,32 5,74 2437,26 8,37
RandomCommittee 0,74 2203,26 7,57 3069,63 10,55
RandomSubSpace 0,82 1901,38 6,53 2410,84 8,28
M5Rules 0,82 1677,53 5,76 2429,54 8,35
RandomTree 0,74 2210,90 7,60 3082,37 10,59
REPTree 0,81 1685,20 5,79 2488,25 8,55

Tablo 5.45 incelendiginde LinearRegression, SMOreg, Bagging, M5Rules ve
REPTree algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yilizdesi verirken,
“RMSE” degerlerine goére LinearRegression, SMOreg, Bagging, M5Rules ve
RandomSubSpace algoritmalari en az hata yiizdesi vermistir. Koorelasyon katsayilart

incelendiginde hepsi pozitif yonde ve 0,83 ile 0,65 arasinda oldugu goérilmiistiir.

5.3.12 Saatlik Basin¢ Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Saatlik Basing” verisi kullanilmustir.
Saatlik Basing, haftanin giinii, giliniin saati, bayram tatili glinii ve elektrik tiikketim

verileri ile sistem egitilerek test edilmistir.
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Tablo 5.47: Saatlik Basing Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar Corrella.tion MAE RMSE
coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde
LinearRegression 0,81 1756,41 6,03 2386,70 8,20
MultilayerPerceptron 0,83 2833,01 9,73 3272,38 11,24
SMOreg 0,83 1674,23 5,75 2297,34 7,89
lazy, Ibk 0,72 2299,41 7,90 3106,92 10,67
lazy,Kstar 0,79 2402,58 8,25 2927,78 10,06
lazy, LWL 0,67 2210,96 7,60 2975,77 10,22
Bagging 0,82 1654,19 5,68 2356,45 8,10
RandomCommittee 0,72 2308,92 7,93 3113,94 10,70
RandomSubSpace 0,83 2041,79 7,01 254276 8,74
M5Rules 0,83 1652,08 5,68 2330,56 8,01
RandomTree 0,72 2313,35 7,95 3121,21 10,72
REPTree 0,81 1663,26 5,71 2398,89 8,24

Tablo 5.46’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.46 incelendiginde LinearRegression, SMOreg, Bagging, M5Rules ve
REPTree algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gére en az hata ylizdesi
vermiglerdir. Koorelasyon katsayilar incelendiginde zaman hepsi pozitif yonde ve

0,83 ile 0,67 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.3.13 Toprak Is1 5 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Toprak Is1 5 verisi kullanilmstir.
Toprak Is1 5, haftanin giinii, giinlin saati, bayram tatili ve elektrik tiiketim verileri ile

sistem egitilerek test edilmistir.

Tablo 5.48: Toprak Is1 5 Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar Corre.lation MAE RMSE
coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde

LinearRegression 0,81 1751,80 6,02 2384,39 8,19
MultilayerPerceptron 0,79 2705,10 9,29 3198,57 10,99
SMOreg 0,83 1672,68 5,75 2296,72 7,89
lazy, bk 0,76 1904,86 6,54 2779,45 9,55
lazy,Kstar 0,78 2370,19 8,14 2910,53 10,00
lazy, LWL 0,66 2238,96 7,69 3003,97 10,32
Bagging 0,82 1494,74 5,14 2271,45 7,80
RandomCommittee 0,76 1900,15 6,53 2749,14 9,45
RandomSubSpace 0,79 2112,79 7,26 2647,21 9,10
M5Rules 0,81 1538,92 5,29 2370,80 8,15
RandomTree 0,76 1902,30 6,54 2761,90 9,49
REPTree 0,81 1568,11 5,39 2361,75 8,11
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Tablo 5.47°de yukarnida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yilizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.47 incelendiginde LinearRegression, SMOreg, Bagging, M5Rules ve
REPTree algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata yiizdesi
vermiglerdir. Koorelasyon katsayilari incelendiginde zaman pozitif yonde ve 0,83 ile

0,66 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.3.14 Toprak Is1 10 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Toprak Is1 10” verisi kullanilmustir.
Toprak Is1 10 haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatili ve elektrik tiiketim verileri ile
sistem egitilerek test edilmistir. Tablo 5.48’de yukarida belirtilen algoritmalarla
yapilan tahminlere ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata
yiizdeleri goriilmektedir. Tablo 5.48 incelendiginde LinearRegression, SMOreg,
Bagging, M5Rules ve REPTree algoritmalarmin “MAE” ve “RMSE” degerlerine
gore en az hata yilizdesi vermislerdir. Koorelasyon katsayilar incelendiginde zaman

pozitif yonde ve 0,84 ile 0,66 arasinda oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.49: Toprak Is1 10 Deney Sonuglart.

Kullanilan Algoritmalar C(:;g;’fe}gtelr?tn Deger MAE Yisde DegerRMSEYiizde
LinearRegression 0,81 1752,69 6,02 2384,74 8,19
MultilayerPerceptron 0,80 2519,37 8,66 3000,69 10,31
SMOreg 0,83 1668,80 5,73 2293,32 7,88
lazy,lbk 0,74 1908,02 6,56 2875,67 9,88
lazy,Kstar 0,80 2351,55 8,08 2872,63 9,87
lazy,LWL 0,66 2243,12 7,71 3006,63 10,33
Bagging 0,83 1481,52 5,09 2247,78 7,72
RandomCommittee 0,75 1893,32 6,50 2827,57 9,71
RandomSubSpace 0,83 1978,43 6,80 2469,26 8,48
M5Rules 0,84 1474,34 5,07 2173,60 747
RandomTree 0,74 1913,43 6,57 2887,11 9,92
REPTree 0,81 1564,73 5,38 2343,48 8,05
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5.3.15 Toprak Is1 20 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Toprak Is1 20” verisi kullanimustir.
Toprak Is1 20 haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatili ve elektrik tiiketim verileri ile

sistem egitilerek test edilmistir.

Tablo 5.50: Toprak Is1 20 Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar Corre_la}tion MAE RMSE

coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde
LinearRegression 0,81 1751,84 6,02 2383,98 8,19
MultilayerPerceptron 0,81 2458,20 8,45 2943,20 10,11
SMOreg 0,83 1669,87 5,74 2294,68 7,88
lazy,Ibk 0,75 1827,16 6,28 2810,94 9,66
lazy,Kstar 0,80 2342,45 8,05 2861,23 9,83
lazy, LWL 0,66 2243,21 7,71 3005,25 10,33
Bagging 0,83 1439,53 4,95 2218,99 7,62
RandomCommittee 0,75 1820,19 6,25 2780,14 9,55
RandomSubSpace 0,75 2329,37 8,00 2853,72 9,80
M5Rules 0,84 1482,31 5,09 2185,98 7,51
RandomTree 0,75 1829,66 6,29 2812,05 9,66
REPTree 0,81 1527,86 5,25 2339,28 8,04

Tablo 5.49°da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.49 incelendiginde LinearRegression, SMOreg, Bagging, MS5Rules ve
REPTree algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata ylizdesi
vermiglerdir. Koorelasyon katsayilari incelendiginde zaman pozitif yonde ve 0,84 ile

0,66 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.3.16 Toprak Is1 50 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Toprak Is1 50 verisi kullanilmistir.
Toprak Is1 50, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatili ve elektrik tiiketim verileri

ile sistem egitilerek test edilmistir.
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Tablo 5.51: Toprak Is1 50 Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar Corre_lqtion MAE RMSE
coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde
LinearRegression 0,81 1744,80 5,99 2378,74 8,17
MultilayerPerceptron 0,81 2205,75 7,58 2712,84 9,32
SMOreg 0,83 1671,07 5,74 2294,84 7,88
lazy, bk 0,76 1839,47 6,32 2749,46 9,45
lazy Kstar 0,74 2366,68 8,13 2951,35 10,14
lazy, LWL 0,66 2243,44 7,71 3007,14 10,33
Bagging 0,83 1399,77 4,81 2200,66 7,56
RandomCommittee 0,76 1835,14 6,30 2745,64 9,43
RandomSubSpace 0,63 2428,03 8,34 3051,65 10,48
M5Rules 0,82 1509,94 5,19 2287,02 7,86
RandomTree 0,76 1836,57 6,31 2749,14 9,45
REPTree 0,82 1473,45 5,06 2321,42 7,98

Tablo 5.50’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.50 incelendiginde LinearRegression, SMOreg, Bagging, MS5Rules ve
REPTree algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata yiizdesi
vermislerdir. Koorelasyon katsayilar incelendiginde zaman pozitif yonde ve 0,83 ile

0,66 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.3.17 Toprak Is1 100 Deneyleri

Bu deneyde iklim verisi olarak sadece “Toprak Is1 100” verisi kullanilmuistir.
Toprak Is1 100, haftanin giinii, gliniin saati, bayram tatili ve elektrik tiiketim verileri

ile sistem egitilerek test edilmistir.

Tablo 5.52: Toprak Is1 100 Deney Sonuglart.

. Correlation MAE RMSE
Kullanilan Algoritmalar coefficient Deger Yiizde Deger Yiizde
LinearRegression 0,81 1736,70 5,97 2372,24 8,15
MultilayerPerceptron 0,82 1763,78 6,06 2403,68 8,26
SMOreg 0,83 1676,86 5,76 2299,30 7,90
lazy,Ibk 0,77 1777,04 6,11 2736,45 9,40
lazy,Kstar 0,76 2331,73 8,01 2881,11 9,90
lazy, L WL 0,65 2267,32 7,79 3028,89 10,41
Bagging 0,84 1380,93 4,74 2177,08 7,48
RandomCommittee 0,78 1754,61 6,03 2660,37 9,14
RandomSubSpace 0,63 2620,04 9,00 3168,58 10,89
M5Rules 0,84 1453,08 4,99 2218,60 7,62
RandomTree 0,77 1753,24 6,02 2671,22 9,18
REPTree 0,82 147417 5,06 2320,32 7,97
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Tablo 5.51’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yilizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.51 incelendiginde LinearRegression, SMOreg, Bagging, MS5Rules ve
REPTree algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata yiizdesi
vermiglerdir. Koorelasyon katsayilart incelendiginde zaman pozitif yonde ve 0,84 ile

0,63 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.3.18 iklim Iliskisi Deney Sonuclari

Iklim iligkisi deney sonuglarma gére MAE ve RMSE degerlerin elde edildigi
algoritmalar ve hata ortalamalar1 Tablo 5.52’da gosterilmektedir.

Tablo 5.52 incelendiginde MAE igin en az hata yiizdesi veren 5 iklim verisi Isi,
Maksimum Is1, Minimum Is1, Toprak Is1 50, Toprak Isi 100 oldugu, 6. ve 7. olarak
da Toprak Isi 10 ve Minimum Nem iklim verilerinin oldugu goriilmektedir. RMSE
icin en az hata ylizdesi veren 5 iklim verisi Isi, Toprak Isi 10, Toprak Isi 20,
Toprak Is1 50 ve Toprak Is1 100 oldugu, 6. ve 7. olarak da Maksimum Isi,
Minimum Is1 iklim verilerinin oldugu goriilmektedir. Tiiketim tahmin deneyleri bu

sonuclarda belirlenen iklim verisi 6zniteliklerine gore ilerleyecektir.

Tablo 5.53: iklim iliskisi Deney Sonuglart.

MAE RMSE
Meteorolojik Veri - -
Algoritma Deger | Yiizde Algoritma Deger | Yiizde
Buhar basinct Bagging | 1612,22 | 5,54 Bagging | 2318,33 7,97
Giineglenme Bagging | 1632,41 5,61 SMOreg| 2300,96 7,91
Giines Radyasyonu SMOreg | 1678,56 577 SMOreg| 2301,91 7,91
Is1 Bagging | 1464,62 | 5,03 Bagging | 2230,22 7,66
Maksimum Is1 Bagging [ 1463,81 | 5,03 Bagging| 2235,54 7,68
Maksimum Nem Bagging | 1593,81 | 5,48 SMOreg | 2324,99 7,99
Minumum Is1 Bagging [ 1469,40 | 5,05 Bagging| 2236,99 7,69
Minumum Nem LinearRegression | 1476,47 5,07 | LinearRegression| 2250,50 7,73
Nem Bagging | 1591,52 5,47 SMOreg | 2321,02 7,97
Riizgér Mb5Rules | 1649,76 | 5,67 SMOreg| 2292,20 7,88
Riizgar 10 SMOreg | 1667,76 | 5,73 SMOreg| 2297,24 7,89
Saatlik Basing Mb5Rules | 1652,08 | 5,68 SMOreg| 2297,34 7,89
Toprak Is1 5 Bagging | 1494,74 | 5,14 Bagging | 2271,45 7,80
Toprak Is1 10 Mb5Rules | 1474,34 | 5,07 Mb5Rules | 2173,60 7,47
Toprak_Is1 20 M5Rules | 1482,31 | 5,09 Mb5Rules | 2185,98 7,51
Toprak Is1 50 Bagging [ 1399,77 | 4,81 Bagging [ 2200,66 7,56
Toprak Is1 100 Bagging | 1380,93 | 4,74 Bagging | 2177,08 7,48
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5.4 Tiiketim Tahmin Deneyleri

Iklim verilerinin ayr ayri elektrik tiiketimindeki etkilerini incelemek igin
yapilan deneylerde elde edilen sonuglara gére MAE ve RMSE i¢in grup deneyler
yapilacaktir. Bu hata ylizdelerinden elde edilen siralamalara bakilarak iki farkli
deney grubunda bu sonuglarla en iyi tiiketim tahmini yapilmaya ¢alisilmustir. Birinci
deney gurubunda MAE degerlerine gore en az hata ortalamasma sahip ilk 5 iklim
verisi sabit tutularak diger iklim verileri teker teker eklenerek, ikinci deney
gurubunda MAE degerlerine gore en az hata ortalamasma sahip ilk 7 iklim verisi
sabit tutularak diger iklim verileri teker teker eklenerek, iiciincii deney gurubunda
RMSE degerlerine gore en az hata ortalamasma sahip ilk 5 iklim verisi sabit
tutularak diger iklim verileri teker teker eklenerek ve dordiincii deney gurubunda
RMSE degerlerine gore en az hata ortalamasma sahip ilk 7 iklim verisi sabit
tutularak diger iklim wverileri teker teker eklenerek elektrik tiikketim tahmini
yapilmaya ¢aligilmistir.

Bu deneylerde Model 3 ikinci deneye gore biitiin deneyler yapilmustir. Buna
gore 2012, 2013 ve 2014 yillarma ait iklim verileri ile birlikte, haftanin giinii, glinlin
saati, bayram tatili giinii ve iki seviyeli normalizasyon uygulanmis elektrik tiiketim
verileri kullanilmustir.

Deneylerde algoritmalarnin  dogruluk oranlarimi  karsilagtirabilmek igin
Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Karesel Hatanin KareKokii (RMSE) ve
Koorelasyon Katsayis1i (Correlation coefficient) kullanilmisti,. MAE ve RMSE
degerlerinin hata yiizdeleri, test verilerinde gergeklesen ortalama saatlik tiiketim
degeri olan 29106,17 MWh gore hesaplanmistir. Tahmin deneylerinde zaman-
tilketim degisimlerini yakalayan LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg,
Bagging, RandomSubSpace, M5Rules, RandomTree ve REPTree algoritmalar
kullanilmustir.

5.4.1 MAE I¢in Sabit Ilk 5 iklim Verisi Deneyleri

Bu grup deneylerde 2012, 2013 ve 2014 yillarma ait Isi, Maksimum Isi,
Minumum Is1, Toprak Is1 50, Toprak Is1i 100 iklim Oznitelikleri ile birlikte diger

iklim Oznitelikleri ayr1 ayr1 eklenmistir.
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Tablo 5.54: MAE Gére Sabit i1k 5 Tklim Verisi Igin Yapilacak Deneyler.

Deney Siralar:

7

Oznitelikler

Elektrik Tiketim
Haftanin Giini

Giintin Saati

X[IX[X[IX]|N
X|IX[X[X]|w
XI|IX[X[IX]|>
X|X[X[X]|x
X|IX|X[|X]| o
X | X[ XX
X |X|[X][|X]| o
X|X|[X[|X]|©
X | XXX
X | X[ XX
X | X[ XX

Bayram Tatil Giinti

XX [|X|X|X]|F

Buhar Basinci

Gilineslenme X

Giines Radyasyonu

Is1

Maksimum Is1 X X X
Maksimum Nem

X [ XX |Xx

Minumum Is1 X X X
Minumum Nem X
Nem X

Riizgar X

Riizgar 10 X

Saatlik Basing X
Toprak Is1 5 X
Toprak Isi 10 X
Toprak Isi 20 X

Toprak Isi 50 X X X X X X X X X X X X
Toprak Is1 100 X X X X X X X X X X X X

Bu grup deneylerde uygulanacak testler ve Oznitelikler Tablo 5.53’de
gosterilmektedir. Sistem 765 giin i¢in 18036 saatlik belirlenen iklim verileri ile
birlikte haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil glinli ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiiketim verileri ile egitilmis 85 giin igin 2004 saatlik belirlenen iklim verileri
ile birlikte haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve elektrik tiiketim verileri
ile test edilmistir. 2004  saatlik enerji  tiiketimi  LinearRegression,
MultilayerPerceptron, SMOreg, Bagging, RandomSubSpace, M5Rules, RandomTree

ve REPTree algoritmalart ile tahmin edilmeye ¢alisiimistur.

5.4.1.1 Birinci grup i¢in buhar basinci deneyleri

Bu deneyde birinci grup iklim oznitelikleri ile birlikte “Buhar Basincr” iklim
verisi, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis

elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmistir.
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Tablo 5.55: MAE Gére Sabit Ik 5 Tklim Verisi fle Buhar Basmnci Deney Sonuglari.

Kullanilan Algoritmalar %%;ﬁ:?ﬁ;?]? S 'MAE - - RMSE -
ra Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,81 1738,22 5,97 2372,20 8,15
MultilayerPerceptron 0,83 3 1514,67 5,20 1 2212,96 7,60
SMOreg 0,83 1743,73 5,99 2328,84 8,00
Bagging 0,83 1 1415,10 4,86 2 2223,28 7,64
RandomSubSpace 0,63 2362,65 8,12 3104,21 10,67
M5Rules 0,83 2 1472,95 5,06 3 2278,94 7,83
RandomTree 0,78 1750,17 6,01 2556,17 8,78
REPTree 0,81 1528,25 5,25 2384,77 8,19

Tablo 5.54’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 554 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve M5Rules
algoritmalarinin  “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en azz yiizdelik hatayi
vermistir. Koorelasyon katsayilart incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,83 ile

0,63 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.1.2 Birinci grup icin giineslenme deneyleri

Bu deneyde birinci grup iklim Oznitelikleri ile birlikte “Gilineslenme” iklim
verisi, haftanin giinii, giinlin saati, bayram tatil giinli ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmistir. Tablo 5.55’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.55 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve MS5Rules
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yilizdelerini verirtken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yilizdelerini SMOreg, Bagging ve M5Rules algoritmalari
vermigstir. Koorelasyon katsayilar incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,84 ile

0,78 arasinda oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 5.56: MAE Gére Sabit Ik 5 Tklim Verisi {le Giineslenme Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | Syra | Deger | Yiizde | Sira | Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1721,09] 591 2366,70 8,13
MultilayerPerceptron 0,82 2 1445,12| 4,96 2309,86 7,94
SMOreg 0,84 1658,34| 5,70 2 2259,59 7,76
Bagging 0,83 1 143551 4,93 3 226054 | 7,77
RandomSubSpace 0,78 1852,29| 6,36 2504,75 8,61
M5Rules 0,83 3 145964 5,01 1 2240,57 7,70
RandomTree 0,78 1762,28( 6,05 2597,11 8,92
REPTree 0,80 1549,76| 5,32 2413,52 8,29

5.4.1.3 Birinci grup i¢cin giines radyasyonu deneyleri

Bu deneyde birinci grup iklim Oznitelikleri ile birlikte “Giines Radyasyonu”
iklim verisi, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve
%10 ile test edilmistir. Tablo 5.56’da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan
tahminlere ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri
goriilmektedir. Tablo 5.56 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve
REPTree algoritmalarmin “MAE” degerine gore en az hata yiizdeleri verirken,
“RMSE” degerlerine gore en az hata ylizdelerini MultilayerPerceptron, SMOreg ve
Bagging algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin

pozitif yonde ve 0,83 ile 0,70 arasinda oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.57: MAE Gére Sabit Ik 5 Tklim Verisi Ile Giines Radyasyonu Deney Sonuglart.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient | Sira | Deger Yiizde | Sira | Deger Yiizde
LinearRegression 0,81 1729,60 5,94 2363,03 8,12
MultilayerPerceptron 0,83 2 1465,33 5,03 2 2278,08 7,83
SMOreg 0,83 1715,68 5,89 3 2299,70 7,90
Bagging 0,83 1 1448,74 4,98 1 2262,52 7,77
RandomSubSpace 0,81 1684,32 5,79 2349,87 8,07
M5Rules 0,71 1608,14 5,53 3104,06 10,66
RandomTree 0,70 2032,40 6,98 3069,52| 10,55
REPTree 0,81 3 1550,72 5,33 2382,51 8,19
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5.4.1.4 Birinci grup icin maksimum nem deneyleri

Bu deneyde birinci grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Maksimum Nem” iklim
verisi, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmigtir. Tablo 5.57°de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.58: MAE Gére Sabit Ik 5 Tklim Verisi {le Maksimum Nem Deney Sonuglari.

Kullamlan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient | Sira | Deger Yiizde | Sira | Deger Yiizde
LinearRegression 0,81 1799,63 6,18 244117 8,39
MultilayerPerceptron 0,82 1582,19 544 234722 8,06
SMOreg 0,82 1723,92 5,92 2347,65 8,07
Bagging 0,83 1 142750 4,90 1 2233,59 7,67
RandomSubSpace 0,82 1695,35 582 3 2314 ,42 7,95
M5Rules 0,83 2 1481,85 5,09 2 2256,17 7,75
RandomTree 0,77 1799,88 6,18 2732,25 9,39
REPTree 0,81 3 1534,20 5,27 2393,19 8,22

Tablo 5.57 incelendiginde Bagging, M5Rules ve REPTree algoritmalarinin
“MAE” degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE” degerlerine gére en
az hata yiizdelerini Bagging, RandomSubSpace ve M5Rules algoritmalar1 vermistir.
Koorelasyon katsayilari incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,83 ile 0,77

arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.1.5 Birinci grup icin minimum nem deneyleri

Bu deneyde birinci grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Minimum Nem” iklim
verisi, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmigtir. Tablo 5.58’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdelerigoriilmektedir.
Tablo 5.58 incelendiginde Bagging, M5Rules ve REPTree algoritmalarinin “MAE”
degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE” degerlerine gore en az hata
ylizdelerini SMOreg, Bagging ve M5Rules algoritmalart vermistir. Koorelasyon
katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,83 ile 0,73 arasinda oldugu

gorilmistiir.
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Tablo 5.59: MAE Gére Sabit Ik 5 Tklim Verisi {le Minimum Nem Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | §yra | Deger Yiizde | Sira | Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1772,09 6,09 2384,98 8,19
MultilayerPerceptron 0,80 1553,20 5,34 2477,72 8,51
SMOreg 0,83 171457 5,89 3 2330,55 8,01
Bagging 0,83 2 | 142464 489 2 | 223010 766
RandomSubSpace 0,73 2092,03 7,19 2806,11 9,64
M5Rules 0,85 1 1421,58 4,88 1 2126,34 7,31
RandomTree 0,78 1769,64 6,08 2628,02 9,03
REPTree 0,81 3 1545,44 5,31 2397,93 8,24

5.4.1.6 Birinci grup i¢cin nem deneyleri

Bu deneyde birinci grup iklim oznitelikleri ile birlikte “Nem” iklim verisi,
haftanin giinii, gliniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmistir. Tablo 5.59°da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yilizdelerigoriilmektedir.
Tablo 5.59 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve REPTree
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yiizdelerini LinearRegression, SMOreg ve Bagging
algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,83 ile 0,71 arasinda oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.60: MAE Gére Sabit {1k 5 Iklim Verisi ile Nem Deney Sonuglar

Kullamlan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | Syra | Deger Yiizde | Sira | Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1800,02 6,18 3 2403,11 8,26
MultilayerPerceptron 0,77 2 1553,88 5,34 2793,64 9,60
SMOreg 0,82 1735,27 5,96 2 2347,21 8,06
Bagging 0,83 1 144597| 4,97 1 224948 773
RandomSubSpace 0,71 2037,81 7,00 2813,58 9,67
M5Rules 0,77 1589,98 5,46 2731,17 9,38
RandomTree 0,77 1814,56 6,23 2655,51 9,12
REPTree 0,80 3 1565,22 5,38 2406,21 8,27
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5.4.1.7 Birinci grup icin riizgar deneyleri

Bu deneyde birinci grup iklim oznitelikleri ile birlikte “Riizgar” iklim verisi,
haftanin giinii, glinlin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmigtir. Tablo 5.60°da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.61: MAE Gére Sabit ik 5 Tklim Verisi {le Riizgar Deney Sonuglari.

Kullamlan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient | gyrqa Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1708,70 5,87 2348,60 8,07
MultilayerPerceptron 0,84 3 1473,37 5,06 1 2169,30 7,45
SMOreg 0,84 1647,02 5,66 2250,64 7,73
Bagging 0,83 1 1417,41 4,87 2 2235,39 7,68
RandomSubSpace 0,65 2314,30 7,95 3017,45( 10,37
M5Rules 0,83 2 1440,14 4,95 3 224311 7,71
RandomTree 0,78 1769,41 6,08 2672,85 9,18
REPTree 0,81 1532,83 5,27 2389,90 8,21

Tablo 5.60 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve M5Rules
algoritmalarinin  “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata yiizdelerini
vermiglerdir. Koorelasyon katsayilart incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,84

ile 0,65 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.1.8 Birinci grup icin riizgar 10 metre deneyleri

Bu deneyde birinci grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Riizgar 10 metre” iklim
verisi, haftanin giinii, giinlin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmistir. Tablo 5.61’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayis, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.61 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve MS5Rules
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata ylizdeleri verirken, “RMSE”

degerlerine gore en az hata yiizdelerini MultilayerPerceptron, SMOreg ve Bagging,
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algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,84 ile 0,73 arasinda oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.62: MAE Gére Sabit Ik 5 Tklim Verisi Ile Riizgar 10 Metre Deney Sonuglari.

Kullamlan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | Sira | Deger Yiizde | Sira | Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1719,94 591 2360,86 8,11
MultilayerPerceptron 0,84 3 1484,23 5,10 1 2162,83 7,43
SMOreg 0,84 1651,56 5,67 3 2260,48 7,77
Bagging 0,83 2 1427,62 4,90 2 224740 7,72
RandomSubSpace 0,73 2077,15 7,14 2752,42 9,46
M5Rules 0,83 1 141461 4,86 2265,23 7,78
RandomTree 0,78 1738,81 5,97 2617,62 8,99
REPTree 0,81 1542,07 5,30 2392,14 8,22

5.4.1.9 Birinci grup i¢in saatlik basin¢ deneyleri

Bu deneyde birinci grup iklim oznitelikleri ile birlikte “Saatlik Basing” iklim
verisi, haftanin giinii, giinlin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmig
elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmigstir. Tablo 5.62’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.62 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve Mb5Rules,
algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata yiizdelerini verdigi
goriilmiistiir. Koorelasyon katsayilart incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,84

ile 0,78 arasinda oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.63: MAE Gére Sabit Ilk 5 Iklim Verisi ile Saatlik Basing Deney Sonuglar.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | §yra | Deger Yiizde | Sira | Deger Yiizde
LinearRegression 0,81 1729,60 5,94 2363,03 8,12
MultilayerPerceptron 0,84 3 1470,50 5,05 1 2170,88 7,46
SMOreg 0,83 1700,74 5,84 2285,35 7,85
Bagging 0,83 1 141281 4,85 3 2234,98 7,68
RandomSubSpace 0,80 1957,43 6,73 2507,13 8,61
M5Rules 0,84 2 1469,82 5,05 2 2221,65 7,63
RandomTree 0,78 1758,35 6,04 2623,76 9,01
REPTree 0,81 1527,53 5,25 239255 8,22
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5.4.1.10 Birinci grup icin toprak sis1 5 metre deneyleri

Bu deneyde birinci grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Toprak Isis1 5 Metre”
iklim verisi, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve
%10 ile test edilmistir. Tablo 5.60’da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan
tahminlere ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata

yilizdelerigoriilmektedir.

Tablo 5.64: MAE Gére Sabit {1k 5 Tklim Verisi ile Toprak Isis1 5 Metre Deney Sonuglar1.

Kullamlan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | §yra | Deger Yiizde | Sira | Deger Yiizde
LinearRegression 081 1729,01 5,94 2361,89 8,11
MultilayerPerceptron 0,82 1577,88 542 2359,53 8,11
SMOreg 0,83 1709,93 5,87 1 229491 7,88
Bagging 0,83 1 1432,78 4,92 2 224954 7,73
RandomSubSpace 0,72 2165,22 7,44 2813,73 9,67
M5Rules 0,82 2 1491,75 5,13 3 2295,52 7,89
RandomTree 0,77 1741,32 5,98 2662,75 9,15
REPTree 0,80 3 1542,44 5,30 2408,46 8,27

Tablo 5.60 incelendiginde Bagging, M5Rules ve REPTree algoritmalar
“MAE” degerine gore en az hata ylizdelerini verirken, “RMSE” degerlerine gore en
az hata yiizdelerini SMOreg, Bagging ve MS5Rules algoritmalari vermistir.
Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,83 ile 0,72

arasinda oldugu gorilmiistiir.

5.4.1.11 Birinci grup icin toprak sis1 10 metre deneyleri

Bu deneyde birinci grup iklim oznitelikleri ile birlikte “Toprak Isis1t 10 Metre”
iklim wverisi, haftanin gilinii, giliniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve
%10 ile test edilmistir. Tablo 5.64’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan
tahminlere ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri

gorllmektedir.
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Tablo 5.65: MAE Goére Sabit Ik 5 Tklim Verisi ile Toprak Isis1 10 Metre Deney Sonuglart.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient | gy Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,81 1718,36 5,90 2361,73 8,11
MultilayerPerceptron 0,83 2 1470,36 5,05 3 2232,52 7,67
SMOreg 0,84 1677,04 5,76 2266,27 7,79
Bagging 0,83 1 1423,34 4,89 2 2225,26 7,65
RandomSubSpace 0,84 3 1491,41 5,12 2107,78 7,24
M5Rules 0,82 1500,71 5,16 2300,90 7,91
RandomTree 0,77 1717,78 5,90 2664,87 9,16
REPTree 0,81 1538,59 5,29 2390,01 8,21

Tablo 5.64 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging

RandomSubSpace algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gére en az hata
yiizdelerini verdikleri goriilmiistiir. Koorelasyon katsayilari incelendiginde hepsinin

pozitif yonde ve 0,84 ile 0,77 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.1.12 Birinci grup icin toprak sis1 20 metre deneyleri

Bu deneyde birinci grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Toprak Isis1 20 Metre”
iklim wverisi, haftanin giinli, gilinlin saati, bayram tatil giini ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve
%10 ile test edilmistir. Tablo 5.65’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan
tahminlere ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri

goriilmektedir.

Tablo 5.66: MAE Goére Sabit Ik 5 Iklim Verisi Ile Toprak Isis1 20 Metre Deney Sonuglar1.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient Sira Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1705,39 5,86 2361,40 8,11
MultilayerPerceptron 0,84 1 1400,76 4,81 1 2163,79 7,43
SMOreg 0,84 1609,62 5,53 2226,71 7,65
Bagging 0,83 2 1419,99 4,88 2217,07 7,62
RandomSubSpace 0,67 2234,85 7,68 2938,76 10,10
M5Rules 0,83 3 1493,48 5,13 2264,86 7,78
RandomTree 0,81 1666,50 5,73 2409,91 8,28
REPTree 0,81 1535,38 5,28 2379,10 8,17
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Tablo 5.65 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve M>5Rules
algoritmalarmin “MAE” degerine gore en az hata yiizdeleri verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yiizdelerini MultilayerPerceptron, SMOreg ve Bagging
algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,84 ile 0,67 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.1.13 Birinci grup deney sonucu

Birinci grup iklim Ozniteliklerine ayri ayri eklenen iklim verileri ile yapilan
grup deney sonuclarma gére MAE ve RMSE degerlerinin elde edildigi algoritmalar
ve hata yiizdeleri Tablo 5.66’da gosterilmektedir.

Tablo 5.67: Birinci Grup Deney Sonuglari.

Meteorolojik MAE RMSE
Veri Swra|  Algoritma Deger | Yiizde| Sira Algoritma Deger | Yiizde
Buhar Basimci 3 | Bagging 141510 [ 4,86 MultilayerPercep. | 2212,96 | 7,60
Giineslenme Bagging 143551 [ 4,93 M5Rules 2240,57 | 7,70
Giines Radyas. Bagging 1448,74 | 4,98 Bagging 2262,52 | 7,77
Maksimum Nem Bagging 142750 | 4,90 Bagging 223359 | 7,67
Minumum Nem M5Rules 142158 | 4,88 2 | M5Rules 2126,34 | 7,31
Nem Bagging 144597 | 4,97 Bagging 2249,48 | 7,73
Riizgar 4 | Bagging 1417,41 | 4,87 5 | MultilayerPercep. | 2169,30 | 7,45
Riizgar_10 2 | M5Rules 1414,61 | 4,86 3 | MultilayerPercep. | 2162,83 | 7,43
Saatlik Basing 1 | Bagging 1412,81 ( 4,85 MultilayerPercep. | 2170,88 | 7,46
Toprak Is1 5 Bagging 1432,78 | 4,92 SMOreg 229491 | 7,88
Toprak_Is1_10 Bagging 1423,34 | 4,89 1 | RandomSubSpace | 2107,78 | 7,24
Toprak Is1 20 5 | MultilayerPercep. | 1400,76 | 4,81 4 | MultilayerPercep. | 2163,79 | 7,43

Tablo 5.66 incelendiginde; MEA degerlerine goére sirasiyla Saatlik Basing,
Riizgar 10, Buhar Basinci, Riizgar ve Toprak Isi 20 en az hata yiizdesine sahip
iklim verileri iken RMSE degerlerine gore sirasiyla Toprak 1s1 10, Minumum Nem,

Riizgar 10, Toprak 1s1 20 ve Riizgar iklim verileri dahaaz hata yiizdelerine sahiptir.

5.4.2 MAE I¢in Sabit ilk 7 iklim Verisi Deneyleri

Bu grup deneylerde 2012, 2013 ve 2014 yillarina ait Isi, Maksimum Isi,
Minumum Isi, Minimum Nem, Toprak Is1i 10, Toprak Is1 50 ve Toprak Is1 100
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iklim Oznitelikleri ile birlikte diger iklim 6znitelikleri ayri ayri eklenmistir. Bu grup

deneylerde uygulanacak testler ve 6znitelikler Tablo 5.67°de gosterilmektedir.

Tablo 5.68: MAE l¢in Sabit Tk 7 iklim Verisi Ile Birlikte Yapilacak Deneyleri.

Oznitelikler 0 > 3 - Densey Slrglar17 ———
Elektrik Tiiketim X X X X X X X X X X
Haftanin Giinii X X X X X X X X X X
Giintin Saati X X X X X X X X X X
Bayram Tatil Glinii X X X X X X X X X X
Buhar Basinci X
Glineslenme X
G-Rds X
Is1 X X X X X X X X X
Maksimum Is1 X X X X X X X X X X
Maksimum Nem X
Minumum Ist X X X X X X X
Minumum Nem X X X X X X
Nem
Riizgar X
Riizgar 10 X
Saatlik Basing X
Toprak Is1 5
Toprak Is1 10 X X X X X X X X X
Toprak Is1 20 X
Toprak_Is1_50 X X X X X X X X X X
Toprak Is1 100 X X X X X X X X X

Sistem 765 giin i¢in 18036 saatlik belirlenen iklim verileri ile birlikte haftanin
giinii, gliniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis elektrik tiiketim
verileri ile egitilmis, 85 giin igin 2004 saatlik belirlenen iklim verileri ile birlikte
haftanin giinii, gliniin saati, bayram tatil giinii ve elektrik tiiketim verileri ile test
edilmistir. 2004 saatlik enerji tiiketimi LinearRegression, MultilayerPerceptron,
SMOreg, Bagging, RandomSubSpace, M5Rules, RandomTree ve REPTree

algoritmalar ile tahmin edilmeye ¢aligilmustir.

5.4.2.1 ikinci grup icin buhar basma deneyleri

Bu deneyde ikinci grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Buhar Basiner” iklim
verisi, haftanm giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmistir.
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Tablo 5.69: MAE Gére Sabit Ik 7 Iklim Verisi fle Buhar Basinci Deney Sonuglart.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | gypq Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,83 1819,09 6,25 2397,50 8,24
MultilayerPerceptron 0,83 2 1516,13 5,21 2 2224,18 7,64
SMOreg 0,82 1751,70 6,02 2381,28 8,18
Bagging 0,84 1 1411,42 485 1 2192,60| 7,53
RandomSubSpace 0,83 1640,67 5,64 3 2263,51 7,78
M5Rules 0,81 1582,16 5,44 2354,56 8,09
RandomTree 0,77 1796,88 6,17 2646,22 9,09
REPTree 0,81 3 1532,69 5,27 2380,03 8,18

Tablo 5.68’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.68 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve REPTree
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yiizdelerini MultilayerPerceptron, Bagging ve
RandomSubSpace algoritmalari vermistir. Koorelasyon katsayilari incelendiginde

hepsinin pozitif yonde ve 0,84 ile 0,77 arasinda oldugu gorilmistiir.
5.4.2.2 ikinci grup icin giineslenme deneyleri

Bu deneyde ikinci grup iklim Oznitelikleri ile birlikte “Giineslenme” iklim
verisi, haftanm giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmistir.

Tablo 5.70: MAE Gére Sabit Ilk 7 Iklim Verisi ile Giineslenme Deney Sonuglar.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient Sira Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,83 1795,71 6,17 2379,11 8,17
MultilayerPerceptron 0,82 2 1453,77 4,99 3 2288,92 7,86
SMOreg 0,83 1690,00 5,81 2 2305,26 7,92
Bagging 0,83 1 1421,38 4,88 1 221747 7,62
RandomSubSpace 0,81 1693,97 5,82 2341,77 8,05
M5Rules 0,82 1601,14 5,50 2353,46 8,09
RandomTree 0,73 1895,27 6,51 2850,20 9,79
REPTree 0,80 3 1558,21 5,35 2407,15 8,27
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Tablo 5.69’da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yilizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.69 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve REPTree
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yiizdeleri verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yiizdelerini MultilayerPerceptron, SMOreg ve Bagging
algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,83 ile 0,73 arasinda oldugu goriilmiistiir.
5.4.2.3 ikinci grup icin giines radyasyonu deneyleri

Bu deneyde ikinci grup iklim Oznitelikleri ile birlikte “Giines Radyasyonu”
iklim wverisi, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giini ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve

%10 ile test edilmistir.

Tablo 5.71: MAE Gére Sabit Ik 7 Tklim Verisi {le Giines Radyasyonu Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient | gyra Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,80 1995,90 6,86 2617,11 8,99
MultilayerPerceptron 0,81 2 1438,17 4,94 3 2367,35 8,13
SMOreg 0,83 1701,74 5,85 2 2302,47 7,91
Bagging 0,83 1 1434,09 4,93 1 2227,03 7,65
RandomSubSpace 0,78 1832,57 6,30 2510,88 8,63
M5Rules 0,79 1647,51 5,66 2606,14 8,95
RandomTree 0,60 2284,62 7,85 3432,83 11,79
REPTree 0,80 3 1569,41 5,39 2421,83 8,32

Tablo 5.70’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.70 incelendiginde  MultilayerPerceptron,  Baggingbve REPTree
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yilizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yiizdelerini MultilayerPerceptron, SMOreg ve Bagging
algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,82 ile 0,60 arasinda oldugu goriilmiistiir.
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5.4.2.4 Ikinci grup i¢in maksimum nem deneyleri

Bu deneyde ikinci grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Maksimum Nem” iklim
verisi, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmistir. Tablo 5.71°de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata ylizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.72: MAE Gére Sabit Ik 7 Tklim Verisi Ile Maksimum Nem Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | Syra Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,81 1762,19 6,05 2410,57 8,28
MultilayerPerceptron 0,81 2 1422,61 4,89 3 2368,08 8,14
SMOreg 0,82 1702,92 5,85 2 2333,08 8,02
Bagging 0,83 1 1414,67 4,86 1 2205,02 7,58
RandomSubSpace 0,76 2108,64 7,24 2676,16 9,19
M5Rules 0,80 1566,35 5,38 2469,44 8,48
RandomTree 0,77 1770,97 6,08 2648,56 9,10
REPTree 0,81 3 1534,85 5,27 2380,42 8,18

Tablo 5.71 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve REPTree
algoritmalarinin “MAE” degerlerine gére en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yiizdelerini MultilayerPerceptron, SMOreg ve Bagging
algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,79 ile 0,63 arasinda oldugu goriilmiistiir.
5.4.2.5 ikinci grup icin nem deneyleri

Bu deneyde ikinci grup iklim Oznitelikleri ile birlikte “Nem” iklim verisi,
haftanin giinii, gliniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmigstir. Tablo 5.72’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
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Tablo 5.73: MAE Gére Sabit Ik 7 Iklim Verisi ile Nem Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | gyra Deger Yiizde Sira Deger Yiizde

LinearRegression 0,81 1753,87 6,03 2400,87 8,25
MultilayerPerceptron 0,82 3 1453,18 4,99 3 2300,96 7,91
SMOreg 0,81 1786,57 6,14 244411 8,40
Bagging 0,83 1 1414,42 4,86 2 2204,14 7,57
RandomSubSpace 0,79 1754,03 6,03 242131 8,32
M5Rules 0,85 2 1435,50 4,93 1 2148,73 7,38
RandomTree 0,75 1824,04 6,27 2796,16 9,61
REPTree 0,81 1543,17 5,30 2387,54 8,20

Tablo 5.72 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve M>5Rules,

algoritmalarinin  “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata yiizdelerini
vermislerdir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,85

ile 0,75 arasinda oldugu goriilmiistiir.
5.4.2.6 Ikinci grup igin riizgar deneyleri

Bu deneyde ikinci grup iklim oznitelikleri ile birlikte “Riizgar” iklim verisi,
haftanin giinii, glinlin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis

elektrik tiikketim wverileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test

edilmistir.
Tablo 5.74: MAE Gére Sabit {1k 7 Iklim Verisi ile Riizgar Deney Sonuglari.
Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | Syra Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1749,14 6,01 2391,88 8,22
MultilayerPerceptron 0,82 1693,82 5,82 2348,09 8,07
SMOreg 0,83 1695,04 5,82 2326,41 7,99
Bagging 0,83 1 1407,76 4,84 2197,06 7,55
RandomSubSpace 0,80 1800,91 6,19 2435,03 8,37
M5Rules 0,84 2 1454,97 5,00 1 2176,55 7,48
RandomTree 0,74 1839,51 6,32 2859,29 9,82
REPTree 0,81 3 1527,07 5,25 2363,78 8,12

Tablo 5.73’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.73 incelendiginde Bagging, M5Rules ve REPTree algoritmalarinin “MAE”

degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE” degerlerine gore en az hata
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yiizdelerini SMOreg, Bagging ve Mb5Rules algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon
katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,84 ile 0,74 arasinda oldugu

gorilmiistiir.
5.4.2.7 ikinci grup icin riizgar 10 metre deneyleri

Bu deneyde ikinci grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Riizgar 10 Metre” iklim
verisi, haftanmn giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test

edilmistir.

Tablo 5.75: MAE Gére Sabit Ik 7 Tklim Verisi le Riizgar 10 Metre Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient | Gyra | Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,16 3386,79 11,64 424499 14,58
MultilayerPerceptron 0,49 1 2705,15 9,29 1 3679,00 12,64
SMOreg 0,41 3110,88 10,69 4156,12 14,28
Bagging 0,31 3023,95 10,39 4056,74| 13,94
RandomSubSpace 0,33 3 2982,40 10,25 2 3741,02 12,85
M5Rules 0,44 2 2923,81 10,05 3 3972,41 13,65
RandomTree 0,25 3655,02 12,56 4903,92 16,85
REPTree 0,23 3379,25 11,61 4546,60 15,62

Tablo 5.74’te yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.74 incelendiginde MultilayerPerceptron, RandomSubSpace ve Mb5Rules
algoritmalarinin  “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata yiizdelerini
verdikleri goriilmiistiir. Koorelasyon katsayilari incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,49 ile 0,16 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.2.8 ikinci grup icin saatlik basin¢ deneyleri

Bu deneyde ikinci grup iklim Oznitelikleri ile birlikte “Saatlik Basing” iklim
verisi, haftanin giinii, giinlin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test

edilmistir.
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Tablo 5.76: MAE Gére Sabit Ik 7 Tklim Verisi ile Saatlik Basm¢ Deney Sonuglart.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient Sira Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,83 1766,01 6,07 2368,70 8,14
MultilayerPerceptron 0,83 3 1534,17 5,27 2 2245,88 1,72
SMOreg 0,83 1713,74 5,89 2332,22 8,01
Bagging 0,83 1 1405,73 4,83 1 2196,81 7,55
RandomSubSpace 0,72 221747 7,62 2816,67 9,68
M5Rules 0,82 2 1513,01 5,20 3 2317,11 7,96
RandomTree 0,77 1796,89 6,17 2678,55 9,20
REPTree 0,81 1539,32 5,29 2396,14 8,23

Tablo 5.75’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.75 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve MS5Rules
algoritmalarinin  “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata yiizdelerini
verdikleri goriilmiistiir. Koorelasyon katsayilart incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,83 ile 0,72 arasinda oldugu goriilmiistiir.
5.4.2.9 ikinci grup icin toprak sis1 5 metre deneyleri

Bu deneyde ikinci grup iklim Oznitelikleri ile birlikte “Toprak Isis1 5 Metre”
iklim wverisi, haftanin giinii, giinlin saati, bayram tatil giini ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve
%10 ile test edilmistir. Tablo 5.76’da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan
tahminlere ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri
goriilmektedir. Tablo 5.76 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve
M>5Rules algoritmalarnin  “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata
ylzdelerini verdikleri goriilmiistiir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin

pozitif yonde ve 0,82 ile 0,71 arasinda oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.77: MAE Gére Sabit Ik 7 Tklim Verisi Ile Toprak Isis1 5 Metre Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | Sira Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,81 1811,85 6,22 2476,55 8,51
MultilayerPerceptron 0,83 3 1539,13 5,29 2 224484 7,71
SMOreg 0,83 1694,82 5,82 2325,15 7,99
Bagging 0,83 1 1419,79 4,88 1 2218,61 7,62
RandomSubSpace 0,77 1940,89 6,67 2551,34 8,77
M5Rules 0,83 2 1527,22 5,25 3 2293,37 7,88
RandomTree 0,76 1822,45 6,26 2770,35 9,52
REPTree 0,81 1542,49 5,30 2390,30 8,21
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5.4.2.10 ikinci grup icin toprak isis1 20 metre deneyleri

Bu deneyde ikinci grup iklim o6znitelikleri ile birlikte “Toprak Isis1t 20 Metre”
iklim verisi, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giini ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve

%10 ile test edilmistir.

Tablo 5.78: MAE Gére Sabit Ilk 7 Tklim Verisi {le Toprak Isis1 20 Metre Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | Syra Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,80 1833,47 6,30 2501,96 8,60
MultilayerPerceptron 0,83 3 1537,38 5,28 2 2246,71 7,72
SMOreg 0,83 1694,77 5,82 2329,58 8,00
Bagging 0,83 1 1414,78| 4,86 1 2202,72| 7,57
RandomSubSpace 0,73 2037,72 7,00 2692,47 9,25
M5Rules 0,82 1564,03 5,37 3 2326,16 7,99
RandomTree 0,79 1742,49 5,99 2574,70 8,85
REPTree 0,81 2 1532,10 5,26 2367,49 8,13

Tablo 5.77°de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.77 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve REPTree
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yiizdeleri verirken, “RMSE”
degerlerine gore en yakm sonuclart MultilayerPerceptron, Bagging ve MS5Rules
algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,83 ile 0,73 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.2.11 ikinci grup deney sonucu

Ikinci Grup deney sonuglarma gére MAE ve RMSE degerlerinin elde edildigi
algoritmalar ve hata ortalamalar1 Tablo 5.78’de gosterilmektedir. 2012, 2013 ve 2014
yillarina ait Maksimum Is1, Maksimum Nem, Minumum Is1i, Minimum Nem, Nem,
Toprak Is1 5, Toprak Ist 10 iklim Oznitelikleri ile birlikte haftanin giinii, giliniin
saati, bayram tatil glinii ve iki seviyeli normallestirilmis elektrik tiiketim verilerine
ayrt ayrt eklenen iklim verilerinde MEA degerlerine gore sirastyla Toprak 1s1 50,
Giines Radyasyonu, Toprak 1s1 100, Saatlik Basing ve Riizgdr en az hata

ortalamasina sahipken RMSE degerlerine gore swrasiyla Buhar Basinci,
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Toprak 1s1 100, Toprak 1s1t 50, Toprak 1s1 20 ve Gilines Radyasyonu iklim verileri

daha az hata ortalamasina sahiptir.

Tablo 5.79: Tkinci Grup Deney Sonuglar1.

Meteorolojik MAE RMSE

Veri Sira Algoritma Deger | Yiizde| Sira Algoritma Deger | Yiizde
Buhar basinci 3 | Bagging 1411,42 | 4,85 3 | Bagging 2192,60 ( 7,53
Gilineslenme Bagging 1421,38 | 4,88 Bagging 221747 | 7,62
Giines Radyas. Bagging 1434,09 [ 4,93 Bagging 2227,03 [ 7,65
Maksimum Nem | 5 | Bagging 1414,67 | 4,86 Bagging 2205,02 [ 7,58
Nem 4 | Bagging 1414,42 | 4,86 1 [ M5Rules 2148,73 | 7,38
Riizgr 2 | Bagging 1407,76 [ 4,84 | 2 | M5Rules 2176,55 | 7,48
Riizgar 10 MultilayerPercep. | 2705,15 | 9,29 MultilayerPercep. | 3679,00 | 12,64
Saatlik Basing 1 | Bagging 1405,73 | 4,83 | 4 | Bagging 2196,81 | 7,55
Toprak Is1 5 Bagging 1419,79 | 4,88 Bagging 2218,61 [ 7,62
Toprak Is1 20 Bagging 1414,78 | 4,86 5 | Bagging 2202,72 | 7,57

2012, 2013 ve 2014 yillarina ait Maksimum Is1, Maksimum Nem, Minumum
Is1, Minimum Nem, Nem, Toprak Is1 5, Toprak Is1 10 iklim 6znitelikleri ile birlikte
haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil ginii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiiketim verilerine ayr1 ayr eklenen iklim verilerinde MEA degerlerine gore
sirastyla Saatlik Basing, Riizgar, Buhar Basinci, Nem ve Maksimum Nem en az hata
ylizdesine sahipken RMSE degerlerine gore sirastyla Nem, Riizgar, Buhar Basinci,

Saatlik Basing ve Toprak 1s1 20 iklim verileri daha az hata ortalamasina sahiptir.

5.4.3 RMSE icin Sabit ilk 5 iklim Verisi Deneyleri

Bu grup deneylerde 2012, 2013 ve 2014 yillarma ait Isi, Toprak Is1 10,
Toprak Is1 20, Toprak Is1 50, Toprak Is1t 100 iklim oznitelikleri ile birlikte diger
iklim oznitelikleri ayri ayr eklenmistir. Sistem 765 giin i¢in 18036 saatlik belirlenen
iklim verileri ile birlikte haftanin giinii, giinlin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiiketim verileri ile egitilmis 85 gilin icin 2004 saatlik
belirlenen iklim verileri ile birlikte haftanin giinii, giinlin saati, bayram tatil giinii ve
elektrik tiiketim verileri ile test edilmistir. 2004 saatlik enerji tiiketimi
LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg, Bagging, RandomSubSpace,
M>5Rules, RandomForest, RandomTree ve REPTree algoritmalart ile tahmin
edilmeye ¢alisilmistir. Bu grup deneylerde uygulanacak testler ve oznitelikler Tablo

5.79°da gosterilmektedir.
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Tablo 5.80: RMSE icin Sabit ilk 5 Iklim Verisi ile Uygulanacak Deneyler.

Deney Siralar:
6 7

Oznitelikler

Elektrik Tiiketim
Haftanin Giini

Gilintin Saati

X X [ X |[X |w
X [IX [ X |X |
X |IX | X |X |o
X X | X [X
X X | X [Xx
X | X | X |X |oo
X X | X |X |©
X |IX | X |X
X [X | X [Xx
X X | X [Xx

Bayram Tatil Giinii

X X | X | X [X [
X |IX [ X |X [N

Buhar Basinci

Giineslenme X
G-Rds
Is1 X X X X X X X X X X X X

Maksimum Is1

Maksimum Nem X

Minumum Is1 X

Minumum Nem X

Nem X

Riizgar X

Riizgar 10 X

Saatlik Basing X

Toprak Ist 5
Toprak Is1 10
Toprak Isi 20
Toprak Isi 50
Toprak Isi 100

X X |X X
X X X |x
X X X X
X X |x |Xx
X X | X |X
X X |X X
X X |X |x
X X X |IX
X X X |X
X X | X |X
X X |x |Xx
X [ X [X |IX |Xx

5.4.3.1 Uciincii grup icin buhar basinci deneyleri

Bu deneyde iigiincii grup iklim oznitelikleri ile birlikte “Buhar Basiner” iklim
verisi, haftanin giinii, giinlin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmigstir. Tablo 5.80’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdelerigoriilmektedir.

Tablo 5.81: RMSE Gére Sabit Ilk 5 iklim Verisi ile Buhar Basinci Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | Swra Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,81 1708,25 5,87 2348,09 8,07
MultilayerPerceptron 0,81 1554,92 5,34 2371,54 8,15
SMOreg 0,82 1664,61 5,72 3 2321,13 7,97
Bagging 0,83 1 1411,49 4,85 1 2199,26 7,56
RandomSubSpace 0,76 1993,57 6,85 2621,88 9,01
M5Rules 0,84 2 1484,95 5,10 2 2199,90 7,56
RandomTree 0,79 1699,29 5,84 2538,44 8,72
REPTree 0,81 3 1525,48 5,24 2367,80 8,14
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Tablo 5.80 incelendiginde Bagging, M5Rules ve REPTree algoritmalarinin
“MAE” degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE” degerlerine gore en
az hata yiizdelerini SMOreg, Bagging ve Mb5Rules algoritmalari vermistir.
Koorelasyon katsayilari incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,84 ile 0,76

arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.3.2 Ugiincii grup icin giineslenme deneyleri

Bu deneyde iiglincli grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Giineslenme” iklim
verisi, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmigstir. Tablo 5.81°de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yilizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.81 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve MS5Rules
algoritmalarinin  “MAE” ve “RMSE” degerlerine gbére en az hata yiizdelerini
verdikleri goriilmiistiir. Koorelasyon katsayilarn incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,83 ile 0,69 arasinda oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.82: RMSE Gére Sabit Ilk 5 Iklim Verisi ile Giineslenme Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient | Syra Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1681,95 5,78 2341,44 8,04
MultilayerPerceptron 0,83 2 1466,24 5,04 2 2232,81 7,67
SMOreg 0,83 1628,58 5,60 2268,86 7,80
Bagging 0,83 1 1426,90 4,90 1 222777 7,65
RandomSubSpace 0,81 1707,85 5,87 2318,81 7,97
M5Rules 0,83 3 1515,90 5,21 3 2256,56 7,75
RandomTree 0,69 1912,58 6,57 3150,60 10,82
REPTree 0,81 1533,25 5,27 2381,77 8,18

5.4.3.3 Uciincii grup icin giines radyasyonu deneyleri

Bu deneyde tgilincti grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Giines Radyasyonu”
iklim wverisi, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giini ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10
ile test edilmistir. Tablo 5.82’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere
ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata ytlizdeleri goriilmektedir.
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Tablo 5.83: RMSE Gére Sabit ilk 5 Iklim Verisi ile Giines Radyasyonu Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient | Syra Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1695,57 5,83 2332,26 8,01
MultilayerPerceptron 0,85 1 1337,79 4,60 1 2112,80 7,26
SMOreg 0,83 1612,26 5,54 3 2246,87 7,72
Bagging 0,83 2 1443,16 4,96 2 2233,26 7,67
RandomSubSpace 0,74 1881,02 6,46 2635,64 9,06
M5Rules 0,81 1610,42 5,53 2400,69 8,25
RandomTree 0,71 1965,78 6,75 3015,35 10,36
REPTree 0,80 3 1568,85 5,39 2418,79 8,31

Tablo 5.82 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve REPTree
algoritmalarmin “MAE” degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yilizdelerini MultilayerPerceptron, SMOreg ve Bagging,
algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon Kkatsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,85 ile 0,71 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.3.4 Ugiincii grup icin maksimum isi deneyleri

Bu deneyde iiclincli grup iklim Oznitelikleri ile birlikte “Maksimum Is1” iklim
verisi, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmistir. Tablo 5.83’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata ytlizdelerigoriilmektedir.

Tablo 5.84: RMSE Gére Sabit ilk 5 iklim Verisi ile Maksimum Is1 Deney Sonuglar1.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | Syra Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,65 2500,49 8,59 3622,21 12,44
MultilayerPerceptron 0,82 2 1515,05 5,21 2 2300,09 7,90
SMOreg 0,79 1827,72 6,28 2550,28 8,76
Bagging 0,83 1 1421,10 4,88 1 2216,58 7,62
RandomSubSpace 0,78 1827,39 6,28 2456,28 8,44
M5Rules 0,81 1573,60 5,41 2383,90 8,19
RandomTree 0,78 1700,88 5,84 2575,47 8,85
REPTree 0,81 3 1527,69 5,25 3 2368,86 8,14

Tablo 5.83 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve REPTree

algoritmalarinin  “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata yiizdelerini

141



vermiglerdir. Koorelasyon katsayilart incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,83

ile 0,65 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.3.5 Uciincii grup icin maksimum nem deneyleri

Bu deneyde Tlgiincii grup iklim Oznitelikleri ile birlikte “Maksimum Nem”
iklim wverisi, haftanin giinli, gilinlin saati, bayram tatil giini ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve
%10 ile test edilmistir. Tablo 5.84’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan
tahminlere ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri
goriilmektedir.

Tablo 5.84 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve REPTree
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en yakin sonuclart MultilayerPerceptron, Bagging ve MS5Rules
algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,83 ile 0,69 arasida oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.85: RMSE Gére Sabit Ik 5 Tklim Verisi ile Maksimum Nem Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | Syra | Deger Yiizde | Swa | Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1758,22 6,04 2408,13 8,27
MultilayerPerceptron 0,82 2 1419,33 4,88 3 2312,91 7,95
SMOreg 0,83 1712,50 5,88 2344,64 8,06
Bagging 0,83 1 1418,10 4,87 1 2207,42 7,58
RandomSubSpace 0,69 2228,20 7,66 2891,53 9,93
M5Rules 0,82 1543,69 5,30 2 2305,59 7,92
RandomTree 0,77 1725,45 5,93 2659,70 9,14
REPTree 0,81 3 1528,05 5,25 2363,43 8,12

5.4.3.6 Uciincii grup i¢cin minimum isi deneyleri

Bu deneyde tgiincti grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Minimum Is1” iklim
verisi, haftanmn giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiiketim wverileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmigstir. Tablo 5.85’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
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Tablo 5.86: RMSE Gére Sabit ilk 5 iklim Verisi ile Minimum Is1 Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | Sira Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1687,79 5,80 2351,83 8,08
MultilayerPerceptron 0,84 1 1390,84 4,78 1 2123,17 7,29
SMOreg 0,84 1725,02 5,93 3 2304,06 7,92
Bagging 0,83 2 1423,57 4,89 2 2220,87 7,63
RandomSubSpace 0,81 1684,51 5,79 2330,39 8,01
M5Rules 0,79 1645,38 5,65 2534,91 8,71
RandomTree 0,78 1708,27 5,87 2580,09 8,86
REPTree 0,81 3 1526,27 5,24 2370,75 8,15

Tablo 5.85 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve REPTree
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yilizdelerini MultilayerPerceptron, SMOreg ve Bagging
algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon katsayilari incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,84 ile 0,79 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.3.7 Uciincii grup i¢in minimum nem deneyleri

Bu deneyde figiincli grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Minimum Nem” iklim
verisi, haftanmn giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmistir. Tablo 5.86’da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yilizdelerigoriilmektedir.

Tablo 5.87: RMSE Gére Sabit ilk 5 iklim Verisi Ile Minimum Nem Deney Sonuglar1.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient | Sira Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1764,69 6,06 2413,02 8,29
MultilayerPerceptron 0,82 1577,67 5,42 2359,19 8,11
SMOreg 0,83 1712,93 5,89 8 2344,68 8,06
Bagging 0,83 1 1416,57 4,87 1 2203,79 7,57
RandomSubSpace 0,67 2259,52 7,76 2974,31 10,22
M5Rules 0,83 2 1509,79 5,19 2 2267,06 7,79
RandomTree 0,78 1713,52 5,89 2583,30 8,88
REPTree 0,81 3 1534,01 5,27 2367,08 8,13

Tablo 5.86 incelendiginde Bagging, M5Rules ve REPTree algoritmalarinin
“MAE” degerine gore en az hata yilizdelerini verirken, “RMSE” degerlerine gore en

az hata yiizdelerini SMOreg, Bagging ve Mb5Rules algoritmalart vermistir.
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Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,83 ile 0,67

arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.3.8 Uciincii grup i¢in nem deneyleri

Bu deneyde iiciincii grup iklim Oznitelikleri ile birlikte “Nem” iklim verisi,
haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmigtir. Tablo 5.87’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.87 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve M5Rules,
algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerine gore en az hata ylizdelerini verdikleri
goriilmiistiir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,83

ile 0,58 arasinda oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.88: RMSE Gére Sabit ilk 5 Iklim Verisi ile Nem Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient | Syra Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1759,97 6,05 2409,20 8,28
MultilayerPerceptron 0,83 2 1432,25 4,92 3 2286,41 7,86
SMOreg 0,83 1712,74 5,88 2346,03 8,06
Bagging 0,83 1 1417,61 4,87 1 2204,09 7,57
RandomSubSpace 0,58 2455,69 8,44 3205,20 11,01
M5Rules 0,83 3 1519,72 5,22 2 2256,40 7,75
RandomTree 0,81 1629,91 5,60 2380,08 8,18
REPTree 0,81 1539,40 5,29 2370,71 8,15

5.4.3.9 Uciincii grup i¢in riizgar deneyleri

Bu deneyde iiciincii grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Riizgar” iklim verisi,
haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis elektrik

tliketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test edilmistir.
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Tablo 5.89: RMSE Gére Sabit ilk 5 iklim Verisi ile Riizgar Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient | gyra Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,81 1788,24 6,14 2451,24 8,42
MultilayerPerceptron 0,82 1 1403,07 4,82 2 2265,64 7,78
SMOreg 0,79 1877,55 6,45 2573,62 8,84
Bagging 0,83 2 1410,31 4,85 1 2199,57 7,56
RandomSubSpace 0,70 2174,97 7,47 2845,67 9,78
M5Rules 0,82 1539,17 5,29 3 2323,73 7,98
RandomTree 0,71 2052,27 7,05 3217,59 11,05
REPTree 0,81 3 1513,37 5,20 2347,61 8,07

Tablo 5.88’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.88 incelendiginde MultilayerPerceptron, SMOreg ve REPTree
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yiizdelerini MultilayerPerceptron, Bagging ve M5Rules
algoritmalart vermistir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,83 ile 0,70 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.3.10 Uciincii grup i¢in riizgir 10 metre deneyleri

Bu deneyde iiglincii grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Riizgar 10 metre” iklim
verisi, haftanmn giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmisg
elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test edilmistir.
Tablo 5.89’da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait Koorelasyon

Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.90: RMSE Gére Sabit Ilk 5 iklim Verisi ile Riizgar 10 Metre Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | Syra Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,83 1661,98 571 2319,82 7,97
MultilayerPerceptron 0,85 1 1407,29 4,84 1 2139,27 7,35
SMOreg 0,84 1612,95 5,54 2257,84 7,76
Bagging 0,83 2 1416,79 4,87 3 2217,09 7,62
RandomSubSpace 0,83 1577,33 5,42 2 2200,33 7,56
M5Rules 0,83 3 1497,81 5,15 2247,28 7,72
RandomTree 0,79 1696,43 5,83 2553,14 8,77
REPTree 0,81 1543,97 5,30 2375,39 8,16

145



Tablo 5.89 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve M>5Rules
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yiizdelerini MultilayerPerceptron, Bagging ve
RandomSubSpace algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon Kkatsayilari incelendiginde

hepsinin pozitif yonde ve 0,85 ile 0,79 arasinda oldugu gérilmiistiir.
5.4.3.11 Ugiincii grup icin saatlik basin¢ deneyleri

Bu deneyde iiglincli grup iklim Oznitelikleri ile birlikte “Saatlik Basing” iklim
verisi, haftanin gilinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmistir. Tablo 5.90°da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yilizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.90 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve M>5Rules
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yiizdelerini SMOreg, Bagging ve M5Rules algoritmalart
vermistir. Koorelasyon katsayilart incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,83 ile

0,76 arasinda oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.91: RMSE Gére Sabit ilk 5 iklim Verisi ile Saatlik Basing Metre Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | Sira Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1664,01 5,72 2319,73 7,97
MultilayerPerceptron 0,82 2 1442,29 4,96 2280,68 7,84
SMOreg 0,83 1617,15 5,56 2 2257,23 7,76
Bagging 0,83 1 1408,03 4,84 1 2207,03 7,58
RandomSubSpace 0,76 1908,94 6,56 2559,68 8,79
M5Rules 0,82 3 1524,51 5,24 3 2279,20 7,83
RandomTree 0,79 1650,31 5,67 2515,29 8,64
REPTree 0,81 1527,55 5,25 2380,47 8,18

5.4.3.12 Ugiincii grup icin toprak sis1 5 metre deneyleri

Bu deneyde {igiincii grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Toprak Isis1t 5 Metre”
iklim wverisi, haftanin giinii, giinlin saati, bayram tatil giini ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve
%10 ile test edilmistir. Tablo 5.91°de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan
tahminlere ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri

gorlilmektedir.
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Tablo 5.92: RMSE Gére Sabit flk 5 Iklim Verisi ile Toprak Isis1 5 Metre Deney Sonuglar1.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient | Swra Deger Yiizde Sira | Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1673,47 5,75 2329,33 8,00
MultilayerPerceptron 0,84 1 1442,84 4,96 1 2218,42 7,62
SMOreg 0,83 1619,94 5,57 3 2260,56 7,77
Bagging 0,83 2 1452,35 4,99 2 2249,42 7,73
RandomSubSpace 0,71 2046,61 7,03 2776,23 9,54
M5Rules 0,72 1799,40 6,18 3025,48 10,39
RandomTree 0,71 1920,76 6,60 2978,74 10,23
REPTree 0,80 3 1566,99 5,38 2404,79 8,26

Tablo 5.91 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve REPTree
algoritmalarmin “MAE” degerine gbre en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yilizdelerini MultilayerPerceptron, SMOreg ve Bagging
algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon katsayilari incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,84 ile 0,71 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.3.13 Ugiincii grup deney sonucu

Ucgiincii Grup deney sonuglarma gére MAE ve RMSE degerlerinin elde edildigi
algoritmalar ve hata ortalamalari Tablo 5.92°de gosterilmektedir. Ugiincii grup
verilerine ayr1 ayr eklenen iklim verileri ile elde edilen tahminlerin MEA degerlerine
gore sirastyla Giines Radyasyonu, Minumum Is1, Riizgar, Riizgar 10 Metre ve Saatlik
Basing en az hata yiizdelerine sahipken RMSE degerlerine gore sirasiyla Giines
Radyasyonu, Minumum Is1, Riizgar 10 Metre, Buhar Basinci ve Riizgar iklim verileri

en az hata ylizdelerine sahiptir.

Tablo 5.93: Ugiincii Grup Deney Sonuglari.

Meteorolojik MAE RMSE
Veri Sira Algoritma Deger | Yiizde| Sira Algoritma Deger | Yiizde
Buhar basinci Bagging 141149 ( 4,85 | 4 | Bagging 2199,26 | 7,56
Gilineslenme Bagging 1426,90 [ 4,90 Bagging 222777 | 7,65
Glines Radyas. 1 | MultilayerPercep. | 1337,79 | 4,60 1 | MultilayerPercep. | 2112,80 | 7,26
Maksimum Is1 Bagging 1421,10 | 4,88 Bagging 2216,58 [ 7,62
Maksimum Nem Bagging 1418,10 | 4,87 Bagging 2207,42 | 7,58
Minumum Is1 2 | MultilayerPercep. | 1390,84 | 4,78 | 2 | MultilayerPercep. | 2123,17 | 7,29
Minumum Nem Bagging 1416,57 | 4,87 Bagging 2203,79 | 7,57
Nem Bagging 1417,61 | 4,87 Bagging 2204,09 | 7,57
Riizgar 3 | MultilayerPercep. | 1403,07 | 4,82 5 | Bagging 2199,57 [ 7,56
Riizgar 10 4 | MultilayerPercep. | 1407,29 | 4,84 3 | MultilayerPercep. | 2139,27 | 7,35
Saatlik Basing 5 | Bagging 1408,03 [ 4,84 Bagging 2207,03 [ 7,58
Toprak_Is1 5 MultilayerPercep. | 1442,84 | 4,96 MultilayerPercep. | 2218,42 | 7,62
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5.4.4 RMSE icin Sabit Ik 7 iklim Verisi Deneyleri

Bu grup deneylerde 2012, 2013 ve 2014 yillarina ait Isi, Maksimum Isi,
Minumum Isi, Toprak Is1 10, Toprak Is1 20, Toprak Is1 50 ve Toprak Is1 100
iklim Oznitelikleri ile birlikte diger iklim Oznitelikleri ayri ayri eklenmistir. Sistem
765 giin i¢in 18036 saatlik belirlenen iklim verileri ile birlikte haftanin giinii, giliniin
saati, bayram tatil giinlii ve iki seviyeli normallestirilmis elektrik tiiketim verileri ile
egitilmis 85 giin i¢in 2004 saatlik belirlenen iklim verileri ile birlikte haftanin giinii,
glinlin saati, bayram tatil giinii ve elektrik tiiketim verileri ile test edilmistir. 2004
saatlik enerji tiiketimi LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg, Bagging,
RandomSubSpace, M5Rules, RandomTree ve REPTree algoritmalari ile tahmin
edilmeye ¢alisilmistir. Bu grup deneylerde uygulanacak testler ve 6znitelikler Tablo
5.90’da gosterilmektedir.

Tablo 5.94: RMSE Icin Sabit ilk 7 Tklim Verisi icin Uygulanacak Deneyler.

Oznitelikler Deney sayilan

1123|456 |7(8](9]10

Elektrik Tiiketim X | x| x| x| x|[x|[x]x]|]x]X

Haftanin Giini X | x| x| x| x|[x|[x]x]|]x]X

Giiniin Saati X | x| x| x| x[x|[x]x]|]x]X

Bayram Tatil Giini X | X X | X X | X | X X | x X

Buhar Basinci X

Giineslenme X

G-Rds X

Is1 X | x X | x| x| x X | X

Maksimum Is1 X | x| x| x| x| x| x| x|x]|x

Maksimum Nem X

Minumum Is1 X | x| x| x| x| x| x| x|x]|x

Minumum Nem X

Nem X

Riizgér X

Riizgar_10 X

Saatlik Basing X

Toprak Is1 5 X

Toprak Is1 10 X | x| x| x| x|[x|[x]x]|]x]X

Toprak Is1 20 X | x| x| x| x| x|x|x|x]|x

Toprak Is1 50 X | X X | X X | X | X X | x X

Toprak Is1 100 X | x| x| x| x| x| x| x|x|x
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5.4.4.1 Dordiincii grup icin buhar basinci deneyleri

Bu deneyde dordiincii grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Buhar Basiner” iklim
verisi, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test

edilmigtir.

Tablo 5.95: RMSE Gére Sabit ilk 7 Iklim Verisi ile Buhar Basinci Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient | Syra Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,81 1729,96 5,94 2371,12 8,15
MultilayerPerceptron 0,84 2 1477,15 5,08 1 2159,90 7,42
SMOreg 0,84 1618,62 5,56 2239,02 7,69
Bagging 0,83 1 1412,11 4,85 2 2200,69 7,56
RandomSubSpace 0,66 2285,26 7,85 2952,65 10,14
M5Rules 0,83 3 1502,49 5,16 8 2238,84 7,69
RandomTree 0,79 1724,68 5,93 2516,74 8,65
REPTree 0,81 1526,27 5,24 2368,95 8,14

Tablo 5.94’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.94 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve Mb5Rules
algoritmalarinin  “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata yiizdelerini
verdikleri goriilmiistiir. Koorelasyon katsayilari incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,84 ile 0,66 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.4.2 Dordiincii grup icin giineslenme deneyleri

Bu deneyde dordiincii grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Giineslenme” iklim
verisi, haftanin giinii, giinlin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis
elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test
edilmistir. Tablo 5.95’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.

149



Tablo 5.96: RMSE Gére Sabit ilk 7 iklim Verisi ile Giineslenme Deney Sonuglar1.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient |Syra | Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1707,87 5,87 2365,64 8,13
MultilayerPerceptron 0,83 2 1507,27 5,18 3 2246,79 7,72
SMOreg 0,84 1606,61 5,52 2232,43 7,67
Bagging 0,83 1 1426,23 4,90 1 2230,10 7,66
RandomSubSpace 0,75 1970,30 6,77 2618,59 9,00
M5Rules 0,81 3 1536,43 5,28 2365,90 8,13
RandomTree 0,67 2060,95 7,08 3171,01 10,89
REPTree 0,81 1544,65 5,31 2393,11 8,22

Tablo 5.95 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve M>5Rules,
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yiizdelerini MultilayerPerceptron, SMOreg ve Bagging
algoritmalar1  vermistir. Koorelasyon katsayilari incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,84 ile 0,67 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.4.3 Dordiincii grup icin giines radyasyonu deneyleri

Bu deneyde dordiincii grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Giines Radyasyonu”
iklim verisi, haftanin giinli, giiniin saati, bayram tatil ginii ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve
%10 ile test edilmistir. Tablo 5.96’da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan
tahminlere ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri

gorllmektedir.

Tablo 5.97: RMSE Gére ilk 7 iklim Verisi ile Giines Radyasyonu Deney Sonuglar.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient | Swra | Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,81 1718,36 5,90 2361,73 8,11
MultilayerPerceptron 0,82 1 1445,10 4,96 2400,36 8,25
SMOreg 0,84 1632,16 5,61 1 2236,39 7,68
Bagging 0,83 2 144439 4,96 2238,11 7,69
RandomSubSpace 0,81 1683,13 5,78 2328,72 8,00
M5Rules 0,68 1822,02 6,26 3255,15 11,18
RandomTree 0,77 1773,75 6,09 2675,43 9,19
REPTree 0,80 3 1568,71 5,39 2419,12 8,31
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Tablo 5.96 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve REPTree
algoritmalart “MAE” degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata ylizdelerini SMOreg, Bagging ve RandomSubSpace
algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon katsayilari incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,84 ile 0,68 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.4.4 Dordiincii grup icin maksimum nem deneyleri

Bu deneyde dordiincii grup iklim Oznitelikleri ile birlikte “Maksimum Nem”
iklim verisi, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giini ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve

%10 ile test edilmistir.

Tablo 5.98: RMSE Gére Sabit ilk 7 iklim Verisi ile Maksimum Nem Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient | Syra Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,79 1909,58 6,56 2602,98 8,94
MultilayerPerceptron 0,82 2 1451,79 4,99 3 2300,06 7,90
SMOreg 0,83 1704,93 5,86 2340,10 8,04
Bagging 0,83 1 1416,74 4,87 1 2208,32 7,59
RandomSubSpace 0,65 2283,64 7,85 2999,95 10,31
M5Rules 0,83 3 1520,31 5,22 2 2254,47 7,75
RandomTree 0,79 1701,41 5,85 2494,27 8,57
REPTree 0,81 1526,51 5,24 2364,93 8,13

Tablo 5.97°de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goériilmektedir.
Tablo 5.97 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve MB5Rules,
algoritmalarinin  “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata yiizdelerini
vermistir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,83 ile

0,65 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.4.5 Dordiincii grup icin minimum nem deneyleri

Bu deneyde dordiincii grup iklim Oznitelikleri ile birlikte “Minimum Nem”
iklim verisi, haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giini ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve

%10 ile test edilmistir. Tablo 5.98’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan
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tahminlere ait

Koorelasyon Katsayisi,

ylizdelerigoriilmektedir.

MAE, RMSE degerleri ve hata

Tablo 5.99: RMSE Gére Sabit ik 7 Iklim Verisi Ile Minimum Nem Deney Sonuglar1,

Kullanilan Correlation MAE RMSE

Algoritmalar Coefficient | Syra | Deger Yiizde | Swa | Deger Yiizde
LinearRegression 0,80 1833,47 6,30 2501,96 8,60
MultilayerPerceptron 0,83 3 1537,38 5,28 2 2246,71 7,72
SMOreg 0,83 1694,77 5,82 2329,58 8,00
Bagging 0,83 1 1414,78 4,86 1 2202,72 1,57
RandomSubSpace 0,73 2037,72 7,00 2692,47 9,25
M5Rules 0,82 1564,03 5,37 3 2326,16 7,99
RandomTree 0,79 1742,49 5,99 2574,70 8,85
REPTree 0,81 2 1532,10 5,26 2367,49 8,13

Tablo 5.98 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve REPTree

algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE”

degerlerine gore en az hata ylizdelerini MultilayerPerceptron, Bagging ve M5Rules

algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon Kkatsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,83 ile 0,73 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.4.6 Dordiincii grup icin nem deneyleri

Bu deneyde dordiincii grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Nem” iklim verisi,

haftanin giinli, giinliin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis

elektrik tiikketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test

edilmigtir. Tablo 5.99’da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait

Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata ylizdeleri goriilmektedir.

Tablo 5.100: RMSE Gére Sabit {lk 7 iklim Verisi Ile Nem Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | Sira Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,75 2081,31 7,15 2850,51 9,79
MultilayerPerceptron 0,83 2 1513,24 5,20 8 2255,52 7,75
SMOreg 0,82 1709,70 5,87 2349,65 8,07
Bagging 0,83 1 1415,19 4,86 1 2203,67 7,57
RandomSubSpace 0,76 1942,84 6,68 2591,12 8,90
M5Rules 0,83 3 1521,39 5,23 2 2253,42 7,74
RandomTree 0,79 1706,74 5,86 2510,63 8,63
REPTree 0,81 1536,70 5,28 2371,11 8,15
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Tablo 5.99 incelendiginde MultilayerPerceptron, SMOreg, Bagging, M5Rules
ve RandomForest algoritmalarmm “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata
yiizdelerini vermislerdir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,83 ile 0,75 arasinda oldugu gortilmiistiir.

5.4.4.7 Dordiincii grup icin riizgar deneyleri

Bu deneyde dordiincii grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Riizgar” iklim verisi,
haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli normallestirilmis elektrik

tliketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10 ile test edilmistir.

Tablo 5.101: RMSE Gére Sabit ik 7 iklim Verisi {le Riizgar Deney Sonuglart.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | Syra | Deger Yiizde | Swa | Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1704,39 5,86 2363,64 8,12
MultilayerPerceptron 0,83 2 1494,48 5,13 1 2197,26 7,55
SMOreg 0,84 1597,88 5,49 3 2230,09 7,66
Bagging 0,83 1 1408,59 4,84 2 2206,61 7,58
RandomSubSpace 0,82 1699,67 5,84 2293,40 7,88
M5Rules 0,83 3 1510,62 5,19 2242,10 7,70
RandomTree 0,76 1772,29 6,09 2726,19 9,37
REPTree 0,81 1524,95 5,24 2372,64 8,15

Tablo 5.100°de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.100 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve M5Rules,
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yiizdelerini MultilayerPerceptron, SMOreg ve Bagging,
algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,84 ile 0,76 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.4.8 Dordiincii grup icin riizgar 10 metre deneyleri

Bu deneyde dordiincii grup iklim 6znitelikleri ile birlikte “Riizgar 10 Metre”
iklim wverisi, haftanin giinli, glinlin saati, bayram tatil giini ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve %10
ile test edilmistir. Tablo 5.101°de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere
ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata ylizdeleri goriilmektedir.
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Tablo 5.102: RMSE Gére Sabit {1k 7 iklim Verisi fle Riizgar Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | gypq Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1712,52 5,88 2372,80 8,15
MultilayerPerceptron 0,83 3 1500,40 5,15 2291,20 7,87
SMOreg 0,84 1614,50 5,55 2 2252,16 7,74
Bagging 0,83 1 1418,90 4,87 1 2221,87 7,63
RandomSubSpace 0,82 1710,32 5,88 2313,88 7,95
M5Rules 0,83 2 1481,98 5,09 3 2252,57 7,74
RandomTree 0,76 1801,43 6,19 2779,11 9,55
REPTree 0,81 1544,53 5,31 2375,39 8,16

Tablo 5.101 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve M5Rules,
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yiizdelerini SMOreg, Bagging ve M5Rules algoritmalart
vermistir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,84 ile

0,76 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.4.9 Dordiincii grup icin saatlik basin¢ metre deneyleri

Bu deneyde dordiincii grup iklim Oznitelikleri ile birlikte “Saatlik Basing”
iklim verisi, haftanin glinii, glinliin saati, bayram tatil giini ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve
%10 ile test edilmistir. Tablo 5.102’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan
tahminlere ait Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri
goriilmektedir.

Tablo 5.103: RMSE Gére Sabit ilk 7 iklim Verisi Ile Saatlik Basing Deney Sonuglar.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | Syra Deger Yiizde Sira Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1704,27 5,86 2359,96 8,11
MultilayerPerceptron 0,83 2 1451,97 4,99 1 2192,42 7,53
SMOreg 0,84 1602,12 5,50 3 2224,52 7,64
Bagging 0,83 1 1405,51 4,83 2 2205,82 7,58
RandomSubSpace 0,75 1999,22 6,87 2639,30 9,07
M5Rules 0,82 3 1526,18 5,24 2262,75 7,77
RandomTree 0,76 1747,53 6,00 2756,21 9,47
REPTree 0,81 1527,43 5,25 2384,83 8,19
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Tablo 5.102 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve M5Rules,
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata yiizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata yiizdelerini MultilayerPerceptron, SMOreg ve Bagging
algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon katsayilar1 incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,84 ile 0,75 arasinda oldugu goriilmiistiir.

5.4.4.10 Dordiincii grup icin toprak sis1 5 metre deneyleri

Bu deneyde dordiincii grup iklim Oznitelikleri ile birlikte “Toprak Isist 5
Metre” iklim verisi, haftanin giinii, gilinlin saati, bayram tatil giinii ve iki seviyeli
normallestirilmis elektrik tiiketim verileri kullanilarak %90 ile sistem egitilmis ve
%10 ile test edilmistir.

Tablo 5.103°de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve hata yiizdeleri goriilmektedir.
Tablo 5.103 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve REPTree
algoritmalarinin “MAE” degerine gore en az hata ylizdelerini verirken, “RMSE”
degerlerine gore en az hata ylizdelerini LinearRegression, SMOreg ve Bagging
algoritmalar1 vermistir. Koorelasyon katsayilari incelendiginde hepsinin pozitif

yonde ve 0,84 ile 0,72 arasinda oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.104: RMSE Gére Sabit {1k 7 iklim Verisi fle Toprak Isis1 5 Metre Deney Sonuglari.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar Coefficient | yra |  Deger Yiizde | Swra | Deger Yiizde
LinearRegression 0,82 1703,95 5,85 3 2360,31 8,11
MultilayerPerceptron 0,79 2 1534,28 5,27 2563,48 8,81
SMOreg 0,84 1602,89 5,51 1 2227,83 7,65
Bagging 0,83 1 1430,38 4,91 2 2237,17 7,69
RandomSubSpace 0,72 2007,89 6,90 2712,33 9,32
M5Rules 0,80 1563,86 5,37 2459,81 8,45
RandomTree 0,77 1770,32 6,08 2677,18 9,20
REPTree 0,81 8 1535,41 5,28 2386,82 8,20

5.4.4.11 Doérdiincii grup deney sonucu

Dordiincii grup deney sonuglarma gore MAE ve RMSE degerlerinin elde

edildigi algoritmalar ve hata ortalamalar1 Tablo 5.104’de gosterilmektedir. Dordiincii
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grup verilerine ayrt ayri eklenen iklim verilerinde MEA degerlerine gore sirasiyla
Saatlik Basmg, Riizgar, Buhar Basinci, Minimum Nem ve Nem en az hata
ortalamasina sahipken RMSE degerlerine gore sirastyla Buhar Basmci, Saatlik

Basing, Riizgar, Minimum Nem ve Nem iklim verileri daha az hata ortalamasma

sahiptir.
Tablo 5.105: Dérdiincii Grup Deney Sonuglari.
Meteorolojik MAE RMSE

Veri Sira Algoritma Deger | Yiizde| Sira Algoritma Deger | Yiizde
Buhar basinci 3 Bagging 1412,11 | 4,85 1 | MultilayerPercep. | 2159,90 | 7,42
Giineslenme Bagging 1426,23 | 4,90 Bagging 2230,10 | 7,66
Giines Radyas. MultilayerPercep. | 144510 | 4,96 SMOreg 2236,39 | 7,68
Maksimum Nem Bagging 1416,74 | 4,87 Bagging 2208,32 | 7,59
Minimum Nem 4 Bagging 1414,78 | 4,86 4 | Bagging 2202,72 | 7,57
Nem 5 Bagging 141519 | 4,86 5 | Bagging 2203,67 | 7,57
Riizgar 2 Bagging 140859 | 4,84 | 3 | MultilayerPercep. | 2197,26 | 7,55
Riizgar 10 Bagging 1418,90 | 4,87 Bagging 222187 | 7,63
Saatlik Basing 1 Bagging 1405,51 | 4,83 2 | MultilayerPercep. | 2192,42 | 7,53
Toprak_Is1 5 Bagging 1430,38 | 4,91 SMOreg 222783 | 7,65

5.5 Giin Deneyleri

Elektrik tiiketiminde haftanin giinleri arasinda tiiketim farkliliklari Sekil
3.42’de gorilmektedir. Bayram tatilleri ile normal giinler arasindaki farkliliklarda
Sekil 1.3’te gorilmektedir. Bu giinlerdeki farklhliklart ortadan kaldirarak giin
tiiketimlerine gére iklim verilerinin etkisi incelenmistir. ki farkhi yapilan deneylerde
once bayram tatili giinleri ¢ikarilarak, sonraki deneyde bayram tatili olmayan sadece
haftai¢i gilinlerle ve son olarakta bayram tatili olmayan hafta sonu giinleri ile

deneyler yapilmistir.

5.5.1 Bayram Tatilsiz Deney

Model 3’e gore 2012-2013 ve 2014 (Ocak, Subat, Mart ve Nisan aylar)
yillarindaki bayram tatili olan giinler veri setinden ¢ikarilmistir. Bu giinlere ramazan
ve kurban bayramimin arefe giinleride dahil edilmistir.

Buna gore 2012, 2013 ve 2014 yillarina ait iklim verileri, haftanin giinleri,

giinilin saati ve iki seviyeli normalize edilmis elektrik tiiketim verileri kullanilmustir.
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17366 saat veri ile sistem egitilmis 1930 saat veri ile test edilmistir.
LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg, Bagging, RandomSubSpace,
M5Rules, RandomForest, RandomTree, REPTree algoritmalar1 kullanilmistir.

Tablo 5.105’de yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve test verisinde gerceklesen
degerlerin ortalamasi ile tahmin edilen degerlerin ortalamasi arasindaki fark

goriilmektedir.

Tablo 5.106: Bayram Tatilsiz Model 3 Deney Sonuglart.

Kullanilan Correlation MAE RMSE
Algoritmalar coefficient |  peger Yiizdesi | Deger | Yiizdesi
LinearRegression 0,80 1888,89 6,51 2507,74 8,64
MultilayerPerceptron 0,82 1404,68 4,84 2224,86 7,66
SMOreg 0,83 1759,48 6,06 2349,59 8,09
Bagging 0,84 1387,10 4,78 2131,54 7,34
RandomSubSpace 0,82 1641,77 5,66 2228,13 7,68
M5Rules 0,78 1705,84 5,88 2613,46 9,00
RandomForest 0,80 1584,80 5,46 2321,50 8,00
RandomTree 0,72 1957,70 6,74 2907,54 10,02
REPTree 0,83 1491,60 5,14 2210,30 7,61

Tablo 5.105 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve REPTree
algoritmalarinin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata yiizdeleri vermistir.
Koorelasyon katsayilari incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,84 ile 0,72

arasinda oldugu goriilmistiir.

5.5.2 Bayram Tatilsiz Haftaici Giinleri Deneyi

Model 3’e gore 2012-2013 ve 2014 (Ocak, Subat, Mart ve Nisan aylari)
yillarindaki bayram tatili olan giinler ve hafta sonu giinleri (cumartesi ve pazar
giinleri) veri setinden ¢ikarilmustir. Sadece haftai¢i giinleri (Pazartesi, Sali,
Carsamba, Persembe ve Cuma) verileri kullanilmustir.

Buna goére 2012, 2013 ve 2014 yillarina ait iklim verileri, haftanin giinleri,
giinlin saati ve iki seviyeli normalize edilmis elektrik tiiketim verileri kullanilmustir.
12355 saat veri ile sistem egitilmis 1373 saat veri ile test edilmistir.
LinearRegression, MultilayerPerceptron, SMOreg, Bagging, RandomSubSpace,

M5Rules, RandomForest, RandomTree, REPTree algoritmalari kullanilmustir.

157



Tablo 5.107: Bayram Tatilsiz Haftaici Giinleri igin Model 3 Deney Sonuglari.

Correlation MAE RMSE

coefficient | peger | Yiizdesi | Deger | Yiizdesi
LinearRegression 0,85 1667,86 5,75 2228,07 7,68
MultilayerPerceptron 0,88 1243,71 4,28 1879,18 6,47
SMOreg 0,87 1551,28 5,34 2101,31 7,24
Bagging 0,89 1238,24 4,27 1790,26 6,17
RandomSubSpace 0,86 1466,22 5,05 1977,56 6,81
M5Rules 0,80 1604,52 5,53 2460,05 8,47
RandomForest 0,85 1458,93 5,03 2065,71 7,12
RandomTree 0,78 1754,33 6,04 2563,78 8,83
REPTree 0,88 1342,93 4,63 1892,23 6,52

Tablo 5.106’da yukarida belirtilen algoritmalarla yapilan tahminlere ait
Koorelasyon Katsayisi, MAE, RMSE degerleri ve test verisinde gergeklesen
degerlerin ortalamas:t ile tahmin edilen degerlerin ortalamasi arasindaki fark
goriilmektedir. Tablo 5.106 incelendiginde MultilayerPerceptron, Bagging ve
REPTree algoritmalarmin “MAE” ve “RMSE” degerlerine gore en az hata yiizdeleri
vermistir. Koorelasyon katsayilart incelendiginde hepsinin pozitif yonde ve 0,88 ile

0,78 arasinda oldugu goriilmiistiir.
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ALTINCIBOLUM

SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢aligmada 2012 ve 2013 yillari, 2014 yilmin Ocak, Subat, Mart ve Nisan
aylarmi iceren 850 giin i¢cin 20040 saatlik iklim ve elektrik tiiketim verileri elektrik
tiketim tahmini i¢in kullanilmugtir. Bu veriler ile tahminler yapilirken yapilan
tahminlerin dogruluk oranini artirmak i¢in haftanin giinii, giiniin saati, bayram tatili
giinii ve gelismislik katsayilar1 gibi veriler de kullanilmugtir. Iklim verilerinin Tiirkiye
ortalamasi hesaplanirken niifusa gore katsayilari belirlenerek yapilmustir.

2012, 2013 ve 2014 yillarina ait 850 giin i¢cin 20040 saatlik verinin, %90’k
kismi egitim (train), %10°luk kismu test olarak kullanilirken, 2013 ve 2014 yillarina ait
veriler kullanilarak yapilan tahminlerde 476 giin i¢in 14444 saatlik veri kullanilmigtir.
Bu verinin %90’lik kismi egitim (train), %10’luk kismu test olarak kullanilmistur.

Calismada Elektrik tiiketim tahmini icin {i¢ ayr1 model 6nerilmistir. Onerilen 3
modelin basaris1 arastirilmistir. Model 1°de elektrik tiiketim verileri ham olarak
kullanilarak elektrik tiiketim tahmini yapilmig, Model 2’de elektrik tiiketim verileri bir
seviyeli normalize edilerek elektrik tiiketim tahmini yapilmis, Model 3’de ise iki
seviyeli normalize edilen elektrik tiiketim verileri ile elektrik tiiketim tahmini
yapilmustir.

Model 1°de Meteorolojik iklim verileri ve herhangi bir normalizasyon
uygulanmamis elektrik tiiketim verileri kullanilarak enerji tahmini modeli
gelistirilmistir. Bu modelde sadece iklim ve elektrik tiikketim verileri ile egitim
yapilacagi gibi giiniin saati ve haftanin giinleri degiskenleri de kullanilarak modelin
elde ettigi sonuclar degerlendirilmistir. En 1yi sonug; 2012, 2013 ve 2014 yillarina ait
iklim ve tiiketim verileri ile haftanin gilinii ve giiniin saati verilerinin kullanildig1
deneyde smiflandirma algoritmalarindan bagging algoritmas: ile elde edilen
tahmindir. Bu tahminde MAE’ye gore %7,43’likk bir hata yiizdesi varken RMSE’ye
gore %10,57’lik bir hata ylizdesi gerceklesmistir.
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Model 2’de 2 tiir elektrik tiiketim verisi kullanilmustir. Birinci tiirde 2012
yilindaki elektrik tiiketimleri 2012 yili gelismislik katsayisi ile ¢arpilarak 2013 yilina
normalize edilmistir. Ikinci tiirde 2012 yili verileri hi¢ kullanilmadan 2013 yili
elektrik tiiketim verileri de 2013 yih gelismislik katsayisi ile ¢arpilarak 2014 yilina
normalize edilerek bir seviyeli normalizasyon yapimistir. Bir seviyeli normalize
edilen elektrik tiiketim verileri ile iklim verileri kullanilarak elektrik tiiketim
tahminleri gerceklestirilmistir.

Bu modelde sadece iklim verileri kullanildig1 gibi giiniin saatleri, haftanin
glinleri ve tatil gilinleri degiskenleri de kullanilarak modelin elde ettigi sonuglar
degerlendirilmistir. En iyi sonug; MAE’ye gore 2012, 2013 ve 2014 yillarina ait
iklim ve bir seviyeli normalize edilmis tiiketim verileri ile haftanin giinii ve giiniin
saati verilerinin kullanildig1 deneyde bagging algoritmasi ile elde edilen tahmin
olmustur. Bu tahminde %7,15°lik hata ytlizdesi gerceklesirken, RMSE’ye gore 2013
ve 2014 yillarma ait iklim ve bir seviyeli normalize edilmis tiiketim verileri ile
haftanin giinii, giiniin saati ve bayram tatili glinii verilerinin kullanildig1 deneyde
SMOreg algoritmasi ile elde edilen tahmin %9,84’liik hata yiizdesi ger¢eklesmistir.

Model 3°de, once 2012 yilindaki elektrik tiiketimleri 2012 yili gelismislik
katsayisi ile carpilarak 2013 yilina normalize edildikten sonra 2013 gelismislik
katsayisi ile carpilarak 2014 yilina normalize edilerek iki seviyeli bir normalizasyon
gerceklestirilmistir. Bununla birlikte 2013 yilindaki elektrik tiiketimleri de 2013 yili
gelismiglik katsayisi ile carpilarak 2014 yilna normalize edilerek 1 seviyeli
normalizasyon yapilmistir. Normalizasyonu yapilan elektrik verileri ile iklim verileri
ile gerceklestirilen makine 6grenmesi sonucu elektrik tiiketimleri tahmin edilmistir.
Bu modelde de iklim verileri ile birlikte giiniin saati, haftanin gilinii, bayram tatili
giinleri degiskenleri de kullanilarak modelin elde ettigi sonuglar degerlendirilmistir.
En 1iyi sonug; 2012, 2013 ve 2014 yillarna ait iklim ve iki seviyeli normalize edilmis
tilketim verileri ile haftanmn gilinli, giiniin saati ve bayram tatili giinii verilerinin
kullanildig1 deneyde MultilayerPerceptron algoritmasi ile elde edilen tahmindir. Bu
tahminde MAE’ye gore %5,19’luk bir hata pay1 varken RMSE’ye gore %8,48’lik bir
hata pay1 ger¢eklesmistir.

Bu ii¢ model kendi arasinda degerlendirildiginde model 3’de kullanilan 2012,
2013 ve 2014 yillarina ait iklim ve iki seviyeli normalize edilmis tiiketim verileri ile

haftanin giinii, glinlin saati ve bayram tatili glinii verilerinin daha basarili sonuclar
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verdigi tespit edilmistir. Bundan sonra yapilan deneylerde model 3’e gore bu
verilerle hareket edilmistir. Bu kisimda kullanilan algoritmalardan da tahmin-zaman
degisimini yakalayamayan algoritmalar elenmistir (algoritma isimlerini yaz).

Elektrik tiiketimi tahmininde basarili iklim verilerini tespit etmek i¢in Model
3’e gore iklim verileri ayrt ayri kullanilarak elektrik tiiketimi tahminleri yapilmustir.
Bu tahminlerde Isi, Maksimum Isi, Minumum Is1, Minimum Nem, Toprak Isi1 10,
Toprak Is1 50 ve Toprak Isi 100 iklim verileri MAE ye gore en az hata yiizdeleri
vermigtir. RMSE degerlerine bakildiginda, Isi, Maksimum Isi, Minumum Isi,
Toprak Is1 10, Toprak Is1 20, Toprak Is1 50 ve Toprak Isi 100 iklim verileri en
az hata ylizdeleri vermislerdir.

Her iklim verisinin birbiri ile olan etkisini arastirmak, deney sayismi iistel
bigimde artiracaktir. Basarili bulunan iklim verileri sabit tutularak diger iklim
verilerinin etkisini arastirmak deney sayisini azaltacaktir. Bunun i¢in dort farli grup
olusturulmustur. Birinci grupta MAE’ye gore basarili olan ilk 5 iklim verisi, ikinci
grupta MAE’ye gore basarili 7 iklim verisi, iiglincii grupta RMSE’ye gore basarili
olan ilk 5 iklim verisi ve dordiincii grupta RMSE’ye gore basarili olan ilk 7 iklim
verisi ile kalan iklim verileri ayri ayr olarak sisteme verilmis ve elektrik tiiketim
tahminleri yapilmustir.

Birinci grup tahminlerde MAE’ye goére basarili olan ilk bes iklim verisi olan
Isi, Maksimum Isi, Minimum Isi, Toprak Is1t 50 ve Toprak Isi 100 ile birlikte
yapilan tahminlerde Bagging, Mb5Rules ve MultilayerPerceptron algoritmalar
basarili olmustur. Sisteme ilk bes veriyle birlikte ayri ayri verilen iklim verilerinin
MAE degerlerinin yilizdesine goére Toprak 1s1 20 %4,81 hata ylizdesi ile 6n plana
¢ikmig olsa bile diger iklim verilerinin hata yiizdeleri %4,85 ile %4,97 arasinda
degiserek basar1 gostermislerdir. RMSE degerlerine bakildiginda, Toprak Isi 10
%?7,24 ile on plana ¢cikmistir. Diger iklim verilerinin RMSE yiizdeleri ise %7,31 ile
%7,88 arasinda basarili sonuglar vermislerdir.

Ikinci grup tahminlerde MAE’ye gore basarili olan ilk yedi iklim verisi olan
Is1, Maksimum Is1, Minimum Isi, Minimum Nem, Toprak Isi 10, Toprak Is1 50 ve
Toprak Is1 100 ile birlikte yapilan tahminlerde Bagging, M5Rules ve
MultilayerPerceptron algoritmalar1 basarili olmustur. Sisteme ilk yedi iklim verisiyle
birlikte ayr1 ayri verilen iklim verilerinden Saatlik Basing, MAE degerine gore
%4,83°liik hata yiizdesi ile 6n plana ¢ikarken, Riizgar 10 Metre %9,29’luk hata
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yiizdesi ile %5’den ¢ok uzaklagarak kotli bir sonug vermistir. Diger iklim verilerinin
MAE hata yiizdeleri ise %4,84 ile %4,93 arasinda degismektedir. Bu degerlerin
%35’in altinda kalmasi basarili tahmin olarak kabul edilmistir. RMSE degerlerine
bakildiginda, %7,38 degeri ile Nem 6n plana ¢ikarken Riizgar 10 Metre %12,64’liik
hata yiizdesi ile %8’den ¢ok uzaklasarak kotii bir sonu¢ vermistir. Diger iklim
verilerinin RMSE hata yiizdeleri ise %7,48 ile %7,62 arasinda degismektedir. Bu
degerlerin %8’in altinda kalmasi bagarili tahmin olarak kabul edilmistir.

Ugiincii grup tahminlerde RMSE’ye gore basarili olan ilk bes iklim verisi olan
Is1, Toprak Isi 10, Toprak Is1 20, Toprak Isi 50 ve Toprak Isi 100 ile birlikte
yapilan tahminlerde MultilayerPerceptron ve Bagging algoritmalart basaril
olmustur. Sisteme ilk bes iklim verisiyle birlikte ayr1 ayr verilen iklim verilerinden
MAE degerine gore %4,60’lik hata yiizdesi ile Giines Radyasyonu 6n plana ¢ikarken
diger iklim verilerinin MAE hata yiizdeleri %4,78 ile %4,96 arasinda degismektedir.
Bu degerlerin %5’in altinda kalmasi basarili tahmin olarak kabul edilmistir. RMSE
degerlerine bakildiginda, %7,26’lik hata yiizdesi ile Gilines Radyasyonu 6n plana
cikarken diger iklim verilerinin RMSE hata yiizdeleri %7,29 ile %7,65 arasmda
degismektedir. Bu degerlerin %8’in altinda kalmasi basarili tahmin olarak kabul
edilmistir.

Doérdiincti grup tahminlerde RMSE’ye gore basarili olan ilk yedi iklim verisi
olan Isi, Maksimum Is1, Minimum Is1 Toprak Isi 10, Toprak Isi 20, Toprak Is1 50
ve Toprak Is1 100 ile birlikte yapilan tahminlerde MultilayerPerceptron ve Bagging
algoritmalar1 basarili olmustur. Sisteme ilk yedi iklim verisiyle birlikte ayri ayn
verilen iklim verilerinden, MAE degerine gore, %4,83’liik hata yiizdesi ile Saatlik
Basing 6n plana cikarken diger iklim verilerinin MAE hata ylizdeleri %4,84 ile
%4,91 arasinda degismektedir. Bu degerlerin %5’in altinda kalmas1 basarili tahmin
olarak kabul edilmistir. RMSE degerlerine bakildiginda, %7,42’lik hata yiizdesi ile
Buhar Basme1 6n plana ¢ikarken diger iklim verilerinin RMSE hata yiizdeleri %7,53
ile %7,68 arasinda degismektedir. Bu degerlerin %8’in altinda kalmasi basaril
tahmin olarak kabul edilmistir.

Elektrik tiiketiminde haftanin giinleri arasinda ve Bayram tatilleri ile normal
giinler arasindaki farklibklarm oldugu goriilmistiir. Bu giinlerdeki farkliliklart
ortadadan kaldirarak giin tiiketimlerine gore iklim verilerinin etkisi incelenmistir. Bu

deneylerden ilkinde model 3’e gdre hazirlanan veri setinden bayram tatilleri ve arife
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giinleri ¢ikarillarak yapilmistir. Yapilan bu deneylerde tehmin edilen tiiketim
tahminlerinin MAE degerlerinin hata yiizdelerine bakildigimda %4,78 ile %6,74
arasinda degerler gorlilmiistiir. Bu degerler diger deneylere gore daha basarili sonug
olarak kabul edilmemistir. Ikinci deneyde ise bayram tatilleri ile birlikte hafta sonu
giinleri olan cumartesi ve Pazar giinleri ¢ikarilarak sadece haftaigi giinlerle elektirk
tiketim tahmini yapilmisti. Bu tahminlerin MAE degerlerinin ylizdelerine
bakildiginda Bagging algoritmasi ile elde edilen %4,27'lik ve MultilayerPerceptron
algoritmasi ile elde edilen %4.28 lik hata ytizdeleri basarili olarak kabul edilmistir.

Calismadaki veri setlerinde kullanilan iklim verilerinde eksikliklerin son degeri
ileri tasima yontemi ile tamamlanmis olsa da hicbir zaman gergek degerlerle yapilan
tahminler gibi olmayacaktir. Iklim verileri Tiirkiye ortalamasmin hazirlanma
slirecinin uzun siirmesi sebebi ile daha genis zamanl bir veri ile ¢alisilamamustir.
Ileride yapilacak ¢ahsmalarda; veri seti, egitim ve test siiresi daha uzun tutularak
iklim verilerinin etkisi daha detaylh arastirilmalidir.

Literatiir taramasi sonucunda, bu ¢alismadaki kadar ¢ok iklim verisi ile elektrik
tilketim tahmin ¢alismalar1 yapildig1 bir ¢alisma ile karsilasilamamigken, iilke geneli
iklim ortalamasmin ¢ikarildig1r herhangi bir ¢alismaya da rastlanilamamustir. Daha
once kullanilmayan iklim verilerinin ilk kez kullanilmasi agisindan 6nem kazanan bu

calismanin literatiire katki saglayacaktr.
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