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TURKCE OZET

Elektrik enerjisi, dogast geregi biiyiik dlgceklerde depolanabilir degildir. Bu sebepten
ihtiyaca uygun sekilde anlik iiretilmelidir. Uretimin giivenilir bir sekilde
stirdiiriilebilmesinde planlama 6nemli rol oynamaktadir. Hidroelektrik santrallerinde
rezervuarda biriktirilen su, termal sistemlerde stoklanan yakit miktar1 ve aktif halde
tutulan birim sayis1 gibi kararlar elektrik tiretim altyapisinin karliligint birincil
derecede etkilemektedir. Uretim planlamasmin hayati bileseni ise gelecege doniik

talep tahminidir.

Talep tahmini, sektorel onemi ve tiiketim Orilintlilerinin karmasikligi geregi agik
aragtirma konularindan biridir. Bu problem iizerinde literatiirde bir¢cok farkli yontem
denenmistir. Talebi zaman serisi olarak ele alan, talebin bilesenlerini dogrusal olarak
modelleyen sistemler yaninda doksanlardan itibaren makine 6grenmesi teknikleri 6ne
¢ikmaya baslamistir. Makine 6grenmesi teknikleri gegmis verilere dayanarak, tiikketim
ile etkileyen etmenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri insan yardimi olmaksizin
temsil edebilmektedirler. Ticari tiriinlerin bilyiik ¢ogunlugunda kullanilan yapay sinir
aglariyla beraber nispeten yeni destek vektor makineleri gibi teknikler de

uygulanmaktadir.

Bu calismada, ilki bes bin ticari igsletmenin, ikincisi tim Dogu Slovakya’nin toplam
elektrik taleplerini igeren iki farkli veri kiimesi kullanilmigtir. Sistem yiiklerinin
meteorolojik ve zamansal etmenler arasindaki bagimliliklari dort farkli makine
ogrenmesi teknigiyle modellenerek basarimlari karsilastirilmistir. Bu modellerden biri
olan destek vektor makinelerinin, egitim asamasindan 6nce ihtiya¢ duydugu parametre
seciminde ii¢ farkli list sezgisel yontem denenmis ve modelin basarimindaki etkileri
arastirllmistir. Ozellik vektdrii bilesenlerinin azaltilmasinda temel bilesenler analizi

kullanilmis ve bagarim artis1 incelenmistir.



Anahtar kelimeler: kisa vadeli talep tahmini, maksimum talep tahmini, yapay sinir
aglari, destek vektor makineleri, rastlantisal ormanlar, pargacik siirii optimizasyonu,

diferansiyel evrim, temel bilesenler analizi
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INGILIZCE OZET

In large scales, electrical energy cannot be stored due to its nature. For this reason it
has to be produced balancing the momentary request. Production planning plays a vital
role for the production to be secure and reliable. Planning covers decisions like the
release program of water kept in the reservoirs of hydroelectric systems, the amount
of fuel stocked at a thermal system, active generator unit count. The vital component
that production planning relies is the load forecasting.

Load forecasting is an open research area because of its commercial value and
complexity of the consumption patterns. Literature contains a number of techniques
studied. Along with the methods that approaches the load as a time series and models
that make linear approximations of the components of load signal, machine learning
methods started to come forward since early 1990s. These methods can approximate
non-linear dependencies between the load and the exogenous factors by processing
historical data. Along with artificial neural networks, which has a wide range of
commercial implementations, relatively new models like support vector machines are

also being applied to problem.

On this study, we have used two datasets. One containing sum of five thousand
commercial consumers, the other total consumption of East Slovakia. The
dependencies between meteorological and time factors were modelled by four
different machine learning methods and success of each were compared. One of these
models, support vector machines, needs a parameter selection process before the
training. We have used three meta-heuristics algorithms for parameter selection and
compared the results. Principal component analysis was used for feature reduction and

its effects to performance was analyzed.

Keywords: short term load forecasting, peak load forecasting, artificial neural
networks, support vector regression, random forest, particle swarm optimization,

differential evolution, principal component analysis
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1 GIRIS

1.1 Tezin amaci

Elektrik talebi; zamansal, meteorolojik ve benzeri bircok degisimden etkilenen bir
dinamik sistem olarak tanimlanabilir. Bu ¢alisma, dogrusal olmayan 6zbaglanimli

yontemlere dayali kisa vadeli(erimli) elektrik talep tahmini uygulamasina dayanur.

Gerek literatiirde gerekse ticari uygulamalarda makine 6grenmesi yontemleri doksanli
yillarin bagindan bu yana bu alanda da 6ne ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada, literatiirdeki
dikkate deger yayinlar incelenmis, sik¢a kullanilan dort makine 6grenmesi yontemi

incelenerek uygulanmistir.

Uygulamada, literatiirdeki baz1 ¢alismalarda da atifta bulunulan EUNITE elektrik
talep tahmini yarismasinda kullanilan veri kiimesi ve bes bin ticari isletmenin toplam
talepleri kullanilarak, makine 6grenmesi yontemlerinin meteorolojik ve astronomik
etmenler 1ile elektrik talebi arasindaki iliskiyi modelleyebilme basarilari

karsilastirilmistir.

Uygulanan makine 6grenmesi yontemlerinden biri olan destek vektdor makinelerinin
basarimi, iist-sezgisel yontemlerle birlestirilerek arttirnllmigtir. Bu {ist sezgisel
yontemler arasinda klasik olarak mazgal taramasi yardimiyla yapilan parametre
secimleri, pargacik siirli optimizasyonu ve diferansiyel evrim yaklagimlari

kullanildiginda bagarimin daha ytiksek oldugu saptadik.

Ayrica, makine Ogrenmesi yontemlerinin bagarimini ve &grenme performansini
arttiran tekniklerden biri olan temel bilesenler analizi yontemi kullanilarak basarima

etkisi incelenmistir.



Bu calismada; Bolim 2’de talep tahmini, gerekleri ve problemin dogasi ortaya
konmus, Boliim 3°de literatlirdeki ilgili calismalar ve siniflandirmalar1 anlatilmastir.
Boliim 4 ve Boliim 5°de ¢alisma dahilinde gergeklestirdigimiz uygulamada kullanilan
teknikler tanitilmistir. Bolim 6’da ise uygulama detaylar1 ortaya konmustur. Bolim

7°de sayisal sonuclar yer almaktadir.



2 ELEKTRIK TALEP TAHMINi

2.1 Tanimm

Elektrik, il ve ilgeler 6l¢eginde ele alindiginda, stoklanabilen bir enerji ¢esidi degildir.
Ihtiya¢ oldugu anda iiretilmeli ve tiiketilmelidir. Elektrik sebekesinin giivenilir ve
saglikli bir sekilde islemesinin 6n kosulu, arz talep dengesinin ivedilikle

kurulabilmesidir.

Uretimin ihtiyactan fazla planlanmasi karlilig1 diisiirecek, az olmast ise tiim sebekenin
kapanarak hizmet veremez hale gelmesine veya sebeke disindan enerji alimina sebep
olacaktir. Bundan dolayidir ki iiretim ve yatirim planlamasi, enerji liretim/dagitim

stire¢lerinin en kritik asamalarindan biridir.

Uretim planlamasinin  kapsaminda yakit satin alimi ve stoklanmasi, jeneratdr
birimlerin aktif/pasif hale getirilmesi, barajlarda suyun rezervuardan saliniminin
programlanmasi, bakim zamanlarinin kari maksimize edecek sekilde belirlenmesi gibi
kararlar alinmalidir. Bu kararlarin alinmasinda en 6nemli etmen gelecege doniik

elektrik talep tahminidir.

Yakin tarihte tiim diinyada elektrik alt yapis1 6zellestirmeye yonelik bir egilim soz
konusudur. Daha 6nceden var olmayan, serbest iiretici, serbest tiiketici, oto-prodiiktor
gibi aktorler de piyasaya dahil olmustur. Devlet tekelinden ¢ikarak farkli aktorlerin
kontroliine giren iiretim ve dagitim alt yapisinin denge ve senkronizasyonu devlet
dahilinde faaliyet gosteren PMUM gibi kuruluslar tarafindan saglanmaktadir. Bu
kurumlar, dagitim sirketlerinin kisa vadeli taleplerini periyodik olarak toplayarak
tiretici ve dagiticilar arasindaki dengeyi kurmakla yiikiimliidiirler. Bu noktada talep
tahmini, tireticinin oldugu kadar yerel bazda dagitim sirketinin de ylikiimliiligii haline

gelmektedir.

Elektrik talep tahmini kabaca, gelecekte elektrik talebinin ne olacagini 6ngdérmedir.

Farkli amaclarla birgok farkli zaman aralig1 i¢in tahminde bulunulur.
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Zamana bagli olarak dort farkli baslik altinda incelenebilir.

. Uzun vadeli talep tahmini

. Orta vadeli talep tahmini

. Kisa vadeli talep tahmini

. Cok kisa vadeli talep tahmini

Hedef bazli incelendiginde ise dort farkli baglikta incelenebilir;

. Yerel bazda maksimum anlik talep

. Giliniin belli saatlerinde sistemdeki talep
. Saatlik veya yarim saatlik talep

. Glinliik ve haftalik sistem talebi

Talep tahmini ekonomik olarak biiylik 6neme sahiptir. Diisiik yapilan tahmin gerekli
rezervlerin ayrilmamasina ve yiiksek talep aninda sistem disindan elektrik alinmasina
veya cokmesine, aksi ise, fazla yakit stoklama, gereksiz yere calistirilan iiniteler ve
benzeri sebepler yiiziinden maliyetleri ylikseltecektir. 1985 yilinda, biiyiik oranda
termik sistemler kullanan Ingiltere'de yapilan bir calismaya gore talep tahminindeki

%1'lik hata y1llik 10 milyon £'a yakin zarara sebep olmaktadir [1].

2.2 Zamana bagh simflandirilmasi

2.2.1 Uzun vadeli talep tahmini

5-20 yil ileriye doniik yapilan tahminleri kapsar. Normal olarak kapasite biiylitme ve
yatirimlarin planlanmasi amaciyla kullanilir. Yeni alt istasyonlarin, yeni hatlarin

kurulmasi veya var olanlarin kapasitelerinin yiikseltilmesi ana konusudur [2].



2.2.2 Orta vadeli talep tahmini

Tahmin zamani bir kag ay ile bir kag¢ giin arasinda degisir. Birincil hedefi mevsimsel
etkilerin en etkili oldugu zamanlar i¢in alt yapinin kapasitesinin yeterli olup olmadigini

tespit etmektir [2].

2.2.3 Kisa vadeli talep tahmini

Tipik olarak, saatlik ve glinlik donemlerle 1 haftalik zaman dilimini kapsar. Birincil
derecede onemli operasyonel kararlara dayanak olusturur. Hidroelektrik sistemlerinde
rezervuardaki suyun optimum salinim programi, termik sistemlerde birim adamasinin
programlanmasi, iiretimin fiziksel, ¢cevresel ve donanimsal kistaslara uygun olarak
planlanmas1 gibi 6nemli siireclerde kullanilir. Yakindan iligkili olarak dagitim/iiretim

sirketlerinin birbirleri arasindaki enerji takasi igin de kullanilmaktadir [2].

2.2.4 Cok kisa vadeli talep tahmini

Bir kag saniye ile 1 saat araligin1 kapsar. Cok kisa vadeli talep tahmini sistemleri
otomatik jenerator kontrol (AGC) finitelerine gomiilii olarak kosmakta, otomatik
olmayan sistemlerde operatorler igin karar destek sistemi olarak ¢alismaktadir. Bunun
yani sira enerji borsasinin varliginda alim-satim islemleri i¢in danisman olarak

kullanilmaktadir [2].

Elektrik talep tahmini sadece iiretim odakli degildir. Dagitim hatlarina yapilacak
yatirim kararlarinda da anahtar rol oynamaktadir. Hatlarin ve alt sistemlerinin belirli
maksimum gii¢ kapasiteleri vardir. Kapasitenin {istiinde bir giic dagitimi1 elektrik
sebekesinde giivenlik sorunlarina yol agacaktir. Dolayisiyla toplam talep yaninda
giinliik maksimum talep tahmini de dagitim sirketleri i¢in 6nemli bir aragtir. Trafo/ana
indirici trafo sistemlerinin yenilenmesi, yeni hat yatirimlari maksimum gii¢ tahmini

kullanilarak en diigiik maliyetle yapilmaya ¢alisilir [2].

2.3 Talebi etkileyen etmenler

Elektrik sisteminin davranisi birgok sayida dis etmenden etkilenmektedir. Bu

etmenleri dort baglik altinda siniflandirabiliriz; [1]

e Ekonomik etmenler



e Zamansal etmenler
e Meteorolojik etmenler

e Rastlantisal etmenler

2.3.1 Zamansal etmenler

Elektrik tiiketimi zamansal etmenlerden biiyiik 6l¢iide etkilenmektedir. Haftalik ve
giinliik ¢cevrimler, mesai saatleri, gilinliik giineslenme siiresi, yaz saati uygulamasi ve
tatil gibi degiskenler biiyiik dlgiide tiiketime etki eder. Bunun yani sira bayramlar,
okullarin agilmasi gibi onemli toplumsal olaylar da tiiketimde degisiklige sebep
olmaktadir. Dini ve resmi bayramlar da tiiketimin normal degerlerin altina diisecek

sekilde azalmasina sebep olur [1].
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Sekil 2.2 Talep tahmininde haftalik ¢evrimler
2.3.2 Meteorolojik etmenler

Talep tahmin sistemlerindeki en 6nemli parametrelerden biri hava sicakligidir.
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Sekil 2.3 Sicaklik ile giinliitk maksimum talep arasindaki korelasyon
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Hava sicakligi 6zellikle 1sitma-sogutma icin elektrik kullanilan ve tarimsal sulama
yapilan bolgelerde 6nemli dalgalanmalara yol agmaktadir. Anlik sicakligin yan sira,

pesi sira devam eden sicak giinler de sistemde farkliliklara yol agmaktadir.
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Nem, hava basinci, ani hava degisimleri de ve giin uzunlugu gibi degerler de sistem
yiikiinde biiyiik etkiye sahiptir. Ozellikle yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanildig
bolgelerde, gilineslenme siiresi ve riizgar hizi da tahminlerde goz ardi edilmemesi

gereken etmenlerdendir [1].
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Sekil 2.4 Giin uzunlugu ile giinlitk maksimum talep arasindaki korelasyon
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2.3.3 Ekonomik etmenler

Elektrik tiikketiminin biiyilk cogunlugu endiistriyel, ticari ve tarimsal alanda
kullanilmaktadir. Bu sebepten dolayi, ekonomik dalgalanmalar elektrik tiiketiminde
biiyiik rol oynar [1]. Sanayi kapasite kullanim orani, endiistriyel aktivite, tarimsal
sulama donemleri gibi etmenler sistemi biiyiik 6l¢iide etkilemektedir. Tipik olarak bu
etkiler uzun vadeli tahminlerde etkili olmaktadir. Bir kag¢ yil veya mevsim sonrasini

kapsayan tahminlerde kullanilirlar. Kisa vadeli tahminlerde etkileri nispeten azdir.

2.3.4 Rastlantisal etmenler

Elektrik dagitim/iiretim sistemleri ayn1 zamanda tahmin edilemeyecek etkilere de
maruz kalmaktadir. Riizgar tiinelleri, dokiim tesisleri gibi yiiksek gii¢ ihtiyaci olan
isletmelerin operasyon programlari bilinemediginden tiiketimde biiyiik dalgalanmalar
yasanabilmektedir. Bunun yani sira grev, protesto veya biiyiik endiistriyel tesislerin

kapatilmasi gibi olaylar sistemi etkilemektedirler [1].

Kisacas1 elektrik tiikketimi meteorolojik, zamansal ve ekonomik faaliyetlerden

etkilenen duragan olmayan ve rastlantisal bir zaman serisi olarak diisiiniilebilir.

2.4 Talep tahminini zor kilan 6zellikler

Sistem yiikiiniin rastlantisal benzeri davranis1 ve etkileyen faktorlerle arasindaki
dogrusal olmayan iligski sebebiyle {izerinde ¢alisilmasi zor bir problemdir. Talep

tahminini zor ve arastirmaya agik kilan temel 6zellikler bulunmaktadir [3].

2.4.1 Talep serilerinin duragan olmayisi

Talep serileri, duragan siirecler degillerdir. Siirecin varyans ve kovaryansi zamanla
degisebilmekte, farkli egilimlere girebilmektedir. Tiiketim aliskanliklarinin degismesi,
mevsimsel etkiler ve fiyat degisiklikleri gibi etmenler ¢cogunlukla duraganligin kisith
stireler icinde kalmasina sebep olmaktadir. Bu ylizden kullanilan yontemin sistem
yiikii ile etkileyen etmenler arasindaki dinamik girdi-¢ikt1 iliskisini modelleyebilmesi

onemlidir. Duraganlik varsayimi biiyiik tahmin hatalarina sebep olmaktadir [3].



2.4.2 Kullamlan modelin uyumluluk zorunlulugu

Konu hakkindaki gegmis calismalarla, talebin is giinleri, hafta sonlar1 ve bayram, tatil
gibi anormal giinlerde biiyiik farklilik gosterdigi goriilmiistiir. Dolayisiyla segilen

model farkli tipte giinlere adapte olabilmelidir

2.4.3 Tahmin modelinin bagimhihg:

Tecriibelere gore, talep tahmini igin yiikiin kendisi disinda bir¢ok etmen de (giin tipi,
saat, sicaklik, nem, riizgar hizi) tahmin siirecine dahil edilmelidir. Bu degiskenler
birden c¢ok girdi-¢iktiya sahip yapay sinir aglari gibi tekil bir modeller tizerinden
kullanilmaktadir. Elde edilen modellerin sistem bagimli olmas1 farkli tiretim/dagitim
sirketleri i¢cin uygulamay1 zorlastirmaktadir. Bu baglamda evrensel bir model tiim

elektrik mithendislerinin ilgisini ¢ekecektir [3].
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3 LITERATUR TARAMASI

3.1 Talep tahmini teknikleri

Talep tahmini igin literatiirde olduk¢a farkli modeller ve teknikler uygulanmstir.
Sistemdeki anlik talep, birbirinden bagimsiz tiiketicilerin bilesiminden olusmustur. Bu
bilesenler, tek baglarina incelendiginde rastlantisal; tahmin  edilemez
davranmaktadirlar. Ancak bilesenlerin toplami istatistiki olarak tahmin edilebilir

ozelliktedir.

3.2 Talep tahmini tekniklerinin simiflandirmasi

Literatiirdeki talep tahmini tekniklerinin geneli sistem yiikiinii ge¢cmis tiikketim verileri
ve/veya tiiketimi etkileyen etmenleri parametre kabul edilerek matematiksel model

olusturmaya dayanmaktadir. Bu yontemler {i¢ genis kategoriye ayrilabilir; [4]

. Parametrik yontemler
. Parametrik olmayan yontemler
. Yapay zeka yontemleri

3.2.1.1 Parametrik yontemler

Yik ile onu etkileyen etmenler arasindaki niteliksel bagintilar1 inceleyerek
matematiksel veya istatistiki olarak formiile eden tekniklerdir. Baz1 6rnekleri; agik
zaman fonksiyonlari, polinomsal fonksiyonlar, Fourier serileri ve ¢oklu dogrusal

regresyon modelleridir [4].

3.2.1.2 Parametrik olmayan yontemler

Gelecekteki talebin sadece gegmis tiiketim verilerine dayandirilarak tahmin
edilmesine olanak saglar. Ornegin parametrik olmayan regresyon kullanarak talep

tahmini gegmis taleplerin yerel komsulugunun ortalamasi olarak hesaplanabilir [4].
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Zaman serisi metotlar1 bu baslik altinda incelenebilir. Bu metotlar talebi; mevsimsel,
haftalik ve giinliik devinimleri bilinen zaman serisi sinyali olarak ele alir. Etkileri
bilinen bu ¢evrimler, verilen bir mevsim, haftanin giinii ve giiniin saatindeki talebi
ortalama olarak verebilir. Periyodik degerler ile gercek degerler arasindaki fark
stokastik stirec (rastlantisal sinyal) olarak kabul edilir. Rastlantisal sinyallerin analizini
icin Kalman filtreleme, Box-Jenkins metotlart kullanilabilir [5]. Literatiirdeki

calismalarda kullanilan baz1 yontemlerin 6rnekleri ise asagidadir;

e Box & Jenkins [6]
e ARMA ve tiirevleri [7] [8]

e Kaos zaman serileri [9]

3.2.1.3 Yapay zeka yontemleri

Yapay zeka metotlar1 i¢in daha ¢ok yapay sinir aglar1 ve destek vektdr makineleri
kullanilir. Bu metotlarin en biiylik avantaji direkt bir model belirtilmeksizin bilinen

bagimliliklar tarihsel verilerden direkt olarak 6grenebilmeleridir [5].

e Yapay sinir aglar1 [4] [10] [11] [12] [13] [14] [15] [16]

o Destek vektor makineleri [17] [18] [19] [3] [20] [2]

e Yapay sinir aglar1 — Bulanik mantik melez sistemler [21] [22] [23] [24] [25]
[26]

e Uzman sistemler [25]

e Bulanik mantik sistemleri [13] [27]

3.2.2 Talep sinyalinin 6n islenmesi

Literatiirdeki ¢alismalarda, gecmis talep verisi ¢esitli tekniklerle islenerek kullanilan
matematiksel veya istatistiki modelin tahmin basarimi arttirilmistir. Bu teknikler
cogunlukla ge¢mis talep verisinin daha kolay oOgrenilebilecek parcalara ayirarak

islenmesi temellidir. iki temel yaklasim bulunmaktadir;

e Gegmis talebin giin bazinda birbirinden ayrilmasi (hafta i¢i, hafta sonu,

bayram, anormal meteorolojik durumlar)
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e (Gegmis talep verisini bir sinyal olarak ele alinarak farkli frekanslardaki

bilesenlerin ayrilmasi

Gilin bazinda ayrim, denetimsiz O6grenme algoritmalari yardimi ile talebin giin
igerisindeki saatlik degisimini inceleyerek yapilmaktadir. Bunun i¢in karinca kolonisi
optimizasyonu kiimelemesi, Kohonen ag1 gibi algoritmalardan yararlanilir [14] [15].
Frekans bazindaki ayrim ise bir sinyal olarak ele alinan talebin, farkli frekanslardaki
bilesenlerinin farkli sinyallermis¢esine modellenmesiyle gerceklestirilir. Dalgacik

doniistimii frekans ayrimi en ¢ok kullanilan tekniktir [10].

Her iki yontemde de, ayrilan bilesenler izole olarak islem goriir ve tahminler nihai

sonucu olusturacak sekilde birlestirilir.

3.3 Literatiirdeki calismalar

Charytoniuk ve Chen [4], yapay sinir aglar1 kullanarak ¢ok kisa vadeli talep tahmini
lizerine ¢alismustir. Ozellik vektorlerinin bilesenleri segilirken girdiler ile ¢iktilar
arasinda dogrusal korelasyon analizi yapilmis ve temel bilesenler analizi ile miikerrer
bilgi azaltilmistir. Calismanin sonucunda 60 dakika ilerisi i¢in hata degerleri -

%10,+%8 arasinda, 20 dakika icin -%4,+%3 arasinda degismektedir.

Sinha ve digerlerinin [10] ¢alismasinda talep bir sinyal olarak ele alinmis ve dalgacik
dontisiimii (wavelet transform) kullanilarak farkli frekans araligindaki bilesenlerine
ayrilmistir. Her bir bilesen i¢in ayr1 bir yapay sinir ag1 egitilmis ve bilesenlerin ayr1
tahminleri baska bir sinir ag1 ile birlestirme i¢in egitilmistir. Sinir aglarinin egitiminde

genetik algoritma kullanilmstir.

Liao ve Tsao [21] yapay sinir aglart ve bulanik mantik ¢ikarim motorunu bir arada
kullanan melez sistemle normal haftalar i¢in %1.25 ortalama mutlak yiizdelik hataya
kadar (MAPE, Boliim 6.2) sonuglar almustir.
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De Felice ve Yao [11] ¢alismalarinda yapay sinir aglari topluluk 6grenmesi metotlari
inceleyerek, tiiketici bazinda talep tahmin igin karsilastirma yapmistir. SARIMA ve
RCNL yapay sinir ag1 ile yapilan karsilastirmada, sinir aglarinin daha yiiksek basarim

sagladig1 ortaya konmustur.

Sanchez ve digerlerinin [12] calismasinda yapay sinir aglari, kalman filtreleme
metoduyla egitilmistir. Kullanilan ag 6zyineli olup, klasik ileri besleme aglara gore

daha yiiksek basarim elde edilmistir.

Chen ve digerleri [17], calismalarinda destek vektor makineleri kullanarak EUNITE
elektrik talep tahmin yarismasinda kazanan uygulamayr detaylandirmistir. Bu

calismada hedef aydaki ortalama mutlak yiizdelik hata oran1 %2.47 olmustur.

Michanos ve digerleri [9] ¢alismalarinda kaos zaman serilerini kullanarak %4.723-

%5.008 yiizdelik hata oranina ulagmistir.

Liu ve digerleri [13] ¢ok kisa zamanl talep tahmini yontemlerinin karsilastirmasini
yapmustir. Bu karsilastirmada, pratikte kullanilan {ic metot; bulanik mantik, yapay sinir
aglar1 ve 6zbaglanimli modeller kullanilmistir. Sonug olarak, bulanik mantik ve yapay
sinir aglariin, 6zbaglanimli modellere gore daha iyi adaylar olduklar1 ortaya

konmustur.

Meng ve digerlerinin [14] ¢alismasinda yapay sinir aglari ve karinca yuvasi kiimeleme
metotlart birlikte kullanilarak modelin basarimi arttirllmistir. Kullanilan modelde

maksimum hata oran1 %2 olmustur.

Abbas ve Arif [18] EUNITE talep tahmini yarismasi verilerinde baz aldiklar
calismalarinda giin bazinda kiimeledikleri veriyi destek vektor makineleri kullanarak
modellemistir. Haftanin her giinii i¢in ayr1 bir model kullanilmas1 basarimin artmasini

saglamis, ortalama mutlak hata oran1 %1.93 olmustur.
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Mori ve Yuihara [15] ¢alismalarinda deterministik tavlama benzetimi (deterministic
annealing) kiimeleme yoOntemiyle kiimeledikleri talep verisini yapay sinir aglar
yardimiyla egitmistir. Kiimelemenin ortalama hatayr %0.254 maksimum hatay1

%1.249 disiirdiigii gézlemlenmistir.

Saini ve Soni [16] ¢alismalarinda yapay sinir aglarin1 eslenik gradyan metotlariyla
egiterek maksimum talep tahmini yapmistir. Bu ¢alismada ortalama mutlak yiizdelik

hata orani ertesi giin i¢in %1.36’ya kadar diisiiriilebilmistir.

Senjyu ve digerleri [22] ¢aligmalarinda “ertesi giin maksimum talep tahmini” igin
bulanik mantik ve yapay sinir aglart melezi bir model gelistirmistir. Bulanik mantik
yardimzt ile hata oran1 %23 oraninda azalmis ve melez sistemin ortalama mutlak hata

orani %1.71 olmustur.

Elattar ve digerleri [19] calismalarinda destek vektor makinesi regresyonunun
gelistirilmis bir siiriimiiyle talep tahmini uygulamasi yapmistir. Yerel agirlikli destek
vektor makinesi olarak adlandirdiklart bu metot ile %1.34 ortalama mutlak yiizdelik

hata oranina ulasmislardir.

Marin ve digerlerinin [28] ¢alismalarinda kisa vadeli talep tahmini i¢in Elman 6zyineli
yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Ispanya bolgesinden elde ettikleri talep verisi igin

%1.42 ile %2.19 arasinda degisen ortalama mutlak hata oranlarina ulagmistir.

Liang ve Cheng [27] ¢alismalarinda bulanik mantik ve regresyonu birlestirildigi bir
model gelistirmistir. Bu modelin 24 saatlik tepe yiik tahmininde etkili oldugu ortaya

konmustur. Ortalama mutlak hata oran1 %1.94 olmustur.

Saini ve Soni [29] c¢alismalarinda yapay sinir agini Levenberg-Marquardt

algoritmasiyla egiterek 1-7 giin sonrasi talep tahmini i¢in %2 ila %3 arasinda degisen
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ortalama mutlak yiizdelik hata oranini yakalamistir. 11 farkli meteorolojik gozlem

verisi temel bilesenler analizi ile kullanilmistir.

Bashir ve El-Hawary [30] parcacik siirii optimizasyonu yardimiyla egittikleri yapay
sinir aglarini, dalgacik doniisiimii kullanarak ayrilan bilesenlere uygulamistir.
Uygulamada New York bolgesinden saglanan veri kullanilmis, hafta i¢i ve hafta

sonlar1 ayr1 olarak tahmin edilmis ve %1.9882 hata oranina ulagilmistir.

AlFuhaid ve digerlerinin [31] calismasinda yapay sinir aglart basamaklanarak
kullanilmistir. Tk basamaktaki model giin i¢in minimum/maksimum ve toplam talep
tahmini yaparken, ikinci basamaktaki model ise tahmini yarim saatlik olarak
detaylandirmigtir. Bu sekilde ortalama hata %28.9, maksimum hata ise %54.7
azaltilmistir. Ortalama saatlik hata, aydan aya farklilik gostermek tizere %1.635-

%3.414 arasinda olmustur.

Chen ve digerleri [32] ¢alismalarinda dalgacik doniigiimii ile birlikte yapay sinir aglari
kullanmistir. Dalgacik doniisiimii sayesinde talep sinyali yiiksek ve algak olmak iizere
iki frekans bandina ayrilmis ertesi giin i¢in talep tahmini yapilmistir. %1.42 ile %5.89

arasinda degisen hata oranlaria ulasilmistir.

Vermaak ve Botha [33] ¢alismalarinda talep sinyalini meteorolojik, zamansal ve diger
etmenleri kullanarak modellemislerdir. Ozyineli yapay sinir aglari ile ileri besleme
aglar1 karsilagtirmis, ortalama hata 6zyineli aglar i¢in %2.0237 ileri besleme aglar icin

ise %2.5673 seviyesinde olmustur.

Fan ve Chen [3] talep sinyalini Kohonen yapay sinir agi ile denetimsiz olarak kiimelere
ayirmig ve her bir kiime i¢in destek vektdr makinelerini uygulamistir. Tek bir destek
vektor makinesi ile modellendiginde ortalama mutlak yiizdelik hata oran1 %2.71, her

bir kiimeye ayr1 olarak uygulanan destek vektor makinesi ag1 i¢in %2.06 olmustur.
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Al-Hamadi ve Soliman’in [23] ¢alismasinda dogrusal bulanik mantik modeli Kalman
filtreleme ile kisa vadeli talep tahmini i¢in kullanilmistir. Kullanilan veri Kiimesi
tizerinde yapilan diger calismalarda; coklu dogrusal regresyon %?2.40, regresyon
modeli %1.37, yapay sinir agi-bulanik mantik melez sistem %1.07, Kohonen yapay
sinir ag1 ve dalgacik doniisiimii %0.98, paralel bulanik-yapay sinir aglari ile %0.83
ortalama mutlak ylizdelik hataya ulasilmistir. Bu calismada ise ayni deger %0.70

olmustur.

Amjady’nin [6] calismasinda talep sinyali zaman serisi olarak ele alinip ARIMA
kullanilarak modellenmistir ve en diisiik hata oranlar1 saatlik talep tahmini ig¢in %1.54,

maksimum talep tahmini i¢in %1.44 olmustur.

Rahman ve Hazim’in [34] ¢alismasinda kisa vadeli talep tahmini i¢in genellestirilmis
bilgi tabanli (knowledge-based) sistem kullanilmistir. Bu yaklasim, Massachusetts ve
Washington bolgesinden elde edilen veri kiimesine uygulanmis ve ortalama mutlak

hata oran1 %1.22 ile %2.7 arasinda olmustur.

Huang ve digerlerinin [8] ¢alismasinda ARMAX modeli pargacik siirii optimizasyonu
kullanilarak egitilmistir. Hata oranlar1 mevsimlere ve giin tipine %0.87 ile %2.11

arasinda degismektedir.

Mao ve digerlerinin [24] ¢alismasinda talep verisi Kohonen yapay sinir agi ile
kiimelenmis ve her bir kiime i¢in melez bulanik-yapay sinir ag1 egitilmistir. Egitim

i¢in kullanilan EUNITE veri kiimesinde basarim %1.6076 olmustur.

Kim ve digerlerinin [35] ¢alismasin talep tahminini anormal giinlerin tahminine
odaklanmistir. Bu ¢alismada giinler 6ncelikle bes farkli sinifa ayrilmis, her farkli simif
i¢in yapay sinir ag1 egitilmis ve agin ¢iktilar1 bulanik mantik ¢ikarim modeli tarafindan
diizenlenmistir. 1996-1997 yillarina ait elektrik tiiketim verilerine uygulanan model,

%1.78 ortalama yiizdelik basar1 oranina ulagmistir.
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Huang ve Shih’in [7] ¢alismasinda talep verisini ARMA kullanarak modellemis ve
Gaussian dogrulama prosediirii ile basarim arttirllmistir. Bu metot ile ortalama

yiizdelik hata %1.62, maksimum hata oran1 %4.67 olmustur.

Ling ve digerlerinin [36] c¢aligmasinda, ¢ift aktivasyon fonksiyonuna sahip
diizenlenmis yapay sinir ag1 kullanilmis ve genetik algoritma yardimiyla egitilerek
kisa vadeli talep tahminine uygulanmistir. Bu ¢alisma sonucunda, klasik yapay sinir
aglar1 %5.2094 ile %?2.7665 arasinda ortalama mutlak yiizdelik hata oranina sahip
iken, Onerilen ag i¢in bu degerler, %1.9120 ile %2.6807 olmustur.

Abdel-Aal’in [37] ¢alismasinda "abductive network" olarak adlandirdig: yapay sinir
ag1 topolojisi ile genelde %2.67 bir sonraki saat i¢in %1.14 ortalama mutlak yiizdelik

hata oranina ulagmiglardir.

Yun ve digerlerinin [25] ¢alismasinda bulanik mantik(ANFIS)-yapay sinir ag1 melez
sistem kullanarak sistemlerin kendi baslarina kullanimina nazaran daha yiiksek
basarim elde etmislerdir. Ortalama mutlak yiizdelik hata oraninin maksimum degeri

%4.549 ortalama degeri %1.669 olarak hesaplanmustir.

Drezga ve Rahman’in [38] c¢alismalarinda kisa vadeli talep tahmini i¢in kullanilmas1
gereken etmenlerin belirlenmesi igin bir ¢erceve saglamis ve bu amagla

kullanilabilecek yontemleri tanitmistir.

Chang ve digerleri [20] ¢alismalarinda EUNITE talep tahmini yarismasinda birinci
olan tekniklerini detaylandirmistir. Destek vektor makinesi kullandiklari teknik,

yarismada %?2.2 ortalama mutlak yiizdelik hata oranina saglamistir.

Osman ve digerleri [39] c¢alismalarinda Onerdikleri olasilik temelli egitim

algoritmasiyla talep wverisini ileri besleme yapay sinir aglart kullanarak
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modellemislerdir. Bu ¢alismada ortalama mutlak yiizdelik hata; bahar aylari igin %2.2,
yaz i¢in %1.04, sonbahar i¢in %1.97 ve kis i¢in %0.32 olmustur.

Ming-guang [40] calismasinda destek vektor makineleri yardimi ile talep tahmini
yapmis ve yapay sinir aglarindan daha yiiksek basarim elde ettigini saptamistir. Yapay
sinir aglar1 i¢in maksimum hata oran1 %11.9 ortalama hata oran1 %4.1 iken, destek

vektor makineleri i¢in ayni1 degerler %5.2 ve %2.4 olmustur.

Jain A. ve Satish [2] caligmalarinda talep verisini kiimeleyerek destek vektor makinesi
yardimiyla modellemis ve kiimelemenin hem maksimum hata hem de ortalama hatayi

diisiirdiigiinii saptamistir.

Zhangang ve digerleri [41] calismalarinda genetik algoritma yardimiyla egittikleri
yapay sinir aglarini kullanarak talep verisini modellemisler ve Grey model ile
karsilastirmislar. Grey model ile hata %1.26, %4.53 arasinda degisirken dnerilen metot

ile hata %0.40 ile %3.05 arasinda olmustur.

Song ve digerlerinin [26] ¢alismalari tatil glinleri 6zelinde olup yapay sinir aglart ve
bulanik mantik melezi model kullanmiglardir. Bu metot ile maksimum ortalama

mutlak yiizdelik hata %3.57 oraninda olmustur.

Bakirtzis ve digerleri [42] Yunanistan Kamu Elektrik Sirketi ig¢in yaptiklar
uygulamay1 anlattiklar1 ¢alismalarinda, yapay sinir aglarini kullanmis ve is giinleri i¢in
%2.24 tatiller i¢in %3.56 ve tatili takip eden 2 giin i¢in %4.00 ortalama yiizdelik hataya

ulagmiglardir.

Taylor ve Buizza’nin [43] ¢alismasinda yeni gelistirilen ve daha 6nceden talep
tahminine uygulanmamis bes listel agirlikli metodu (exponentially weighted methods)
uygulayarak karsilastirmistir. Bu karsilastirmada yeni metotlar var olan benzeri

yontemlere nispeten daha 1yi sonug¢ vermemistir.
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4 KULLANILAN MAKINE OGRENMESI - REGRESYON YONTEMLERI

4.1 Yapay sinir aglan

4.1.1 Talep tahmininde yapay sinir aglar

Son yillarda talep tahmini problemi icin arastirmacilar yapay sinir aglar iizerine
odaklanmuglardir. Yapay sinir aglarmin iki 6nemli avantaji vardir. ilki herhangi bir
fonksiyonu yaklasik olarak temsil edebilmeleri digeri ise, modelin Ogrenme

asamasinda egitim algoritmasi tarafindan otomatik olarak belirlenmesidir [26].

Talep sinyali ile etkileyen etmenler arasinda dogrusal olmayan bagimliliklar
bulunmaktadir. Yapay sinir aglar1 aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde lineer olmayan
iliskileri de temsil edebilmektedirler. Bu etmenler ve yakin gegmisteki talep verisi agin
girdileri, gelecekteki (ertesi giin/saat veya dakika) talep ¢iktisi olarak tanimlandiginda,
yapay sinir aglari geri besleme veya iist sezgisel algoritmalarla gegmis veriler
kullanilarak otomatik olarak egitilebilmektedirler. Bu ise operator destekli/kural bazli
sistemlere karsi biiyilk avantaj saglamakta ve ticari iirlinlerde tercih edilmesini

saglamaktadir.

Avantajlarinin yani sira Yun Z. ve digerlerinin [25] ¢alismalarinda belirttigi lizere
insanlarin kolaylikla yapabildigi muhakeme, sonu¢ ¢ikarma yeteneginden yoksun
olmalar1 yapay sinir aglarinin egitim esnasinda ¢ok biiylik miktarlarda veri

gereksinmesine sebep olmaktadir.

Bayram, tatil ve 6nemli toplumsal olaylarin sebep oldugu anormal giinlerden elde
edilen verilerin nispeten az sayida olmasi, bu giinlerdeki bagariminin sinirlt olmasina
sebep olmaktadir. Bunun yani sira agin kapali yapisi, operatdrlerin tecriibe ve
bilgilerinden yararlanilmasina ve anlamli sayisal yorumlar: engellemektedir. Bu ve
benzeri sebeplerden dolayr kisa vadeli talep tahmini i¢in ek olarak yapay sinir agi
¢iktisinin, bulanik mantik uzman sistemleri tarafindan diizenlendigi melez sistemler

de kullanilmaktadir [35].
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4.1.2 Yapay sinir aglarinin yapisi

Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerinden esinlenilerek tasarlanmis bir makine 6grenmesi
yontemidir. Sinir sistemi, noron ad1 verilen ve bilgi isleyebilen 6zellesmis hiicrelerden
olusur. Noronlar, hiicre govdesi yaninda akson ve dendrit adi verilen disa agilan
dallardan olugmaktadir. Noron sinirsel uyartyr dendritleri yardimiyla alir ve trettigi
uyartyr aksonlart yardimiyla diger hiicrelere iletir. Noronlarin arasinda sinaps adi
verilen bosluklar bulunmaktadir, hiicreler arasi iletisim i¢in kullanilan néro-transmiter
maddeler bu bosluklarda birikmektedir [44]. Sinapslarin etkinligi zaman i¢inde
degisebilmekte ve noronlar bu sayede gecmis tecriibeler ile Ogrenebilmektedir.
Serebral korteks 10! civarinda néron icermektedir ve her néron 103-10* diger néronla
baglidir. Toplamda ise insan beyninde 10*4-10% aras1 néron baglantis1 bulunmaktadir

[44].

Dendntler

Sinapslar

Cikti

Sekil 4.1 Sinir hiicresinin yapist

Yapay sinir aglari, insan beynini taklit etme ¢abasi iginde ortaya atilmigtir. Noronlarin

matematiksel olarak basitlestirilmis hali Sekil 4.2°de goriilebilir.
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Girdiler Adirhiklar

Net girdi

Q? L~ Cikti

Aktivasyon
fonksiyonu

Sekil 4.2 Yapay sinir hiicresinin yapisi

Yapay sinir hiicresinin girdileri, Xi, Wij, i girdinin, j néronun indeksi olmak {izere,
agirhigiyla carpilarak net girdi elde edilir. Net girdi ise segilen aktivasyon
fonksiyonuna gegirilerek, néronun nihai ¢iktisi elde edilir. Bu ¢ikt1 bir bagka ndronun

girdisi veya sinir aginin ¢iktisi olarak kullanilir [44].

Aktivasyon fonksiyonlar1 problem bazinda secilir, sigmoid, basamak ve isaret

fonksiyonlar1 en ¢ok kullanilanlardandir.

Basamak fonksiyonu _ Sigmoid fonksiyonu
isaret fonksiyonu

Sekil 4.3 Yapay sinir aglarinda sikca kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

Girdisi X, agirlik vektorii w olan yapay sinir hiicresinin ¢iktis1 Denklem 4,1°de
belirtildigi sekilde olacaktir.
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y=¢ (z Xi*wij) (4.1)

Yapay sinir aglar1 néronlarin diigiim, baglantilarin birer ayrit olarak gosterildigi bir

graf olarak ele alinabilir. Aglar, baglanti 6riintiilerine gore siniflandirilir [44].

e lleri-besleme aglar, herhangi bir déngii igermezler

e Ozyineli aglar, dongiiler de iceren aglardir.

Ileri besleme aglar, dongii icermedigi icin statiktir, belirli bir girdi icin ayn1 ¢iktiyr
verirler. Geri-besleme gibi algoritmalarla kolay egitilebildikleri i¢in olduk¢a sik
kullanilirlar. Jain A. ve digerlerinin ¢alismasinda farkli tipteki yapay sinir aglari

incelenebilir [44].

Girdi Gizli Cikti
Katmani Katman Katman!

W W
X1— Y1
X2— g ©—>Y2
X3j—» Q—>Y3

Sekil 4.4 ileri besleme yapay sinir ag1 yapisi

Talep tahmini i¢in kullanilan yapay sinir aglarinda ¢oklukla, X, talebi etkileyen
etmenler ve yakin ge¢mis talep verisinden olusturulmus girdi vektorii olmak tizere

gizli katmanda tek bir ndronun oldugu ileri besleme aglar kullanilmaktadir.

4.2 Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri, orijinal ismiyle “Support Vector Machines (SVM)”, Vapnik
[45] tarafindan gelistirilmis istatistiki 6grenme teorisine dayanan yeni bir metottur. Su
siralar yapay zeka alaninda aktif bir ¢aligma sahasi olan SVM, Oriintii tanima,

fonksiyon kestirimi, sinyal isleme ve benzeri alanlarda uygulanmistir. SVM kiigiik ve
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dogrusal iliskili olmayan, yiiksek boyutlu veri kiimelerinde biiyilk basari

gostermektedir.

Yapay sinir aglar istatistiki 6grenme teorisine gore, tecriibe riskini azaltmay1 saglayan
emprik risk minimizasyonu ilkesine dayanmaktadir. En kiiciik kareler yontemine
nazaran, bu devrimsel bir basari degildir ve teorik bir alt yapidan, dolayisiyla kantitatif
analizden yoksundur. SVM, emprik risk minimizasyonu ilkesinin yerine yapisal risk
minimizasyonu ilkesini koymaktadir. Bu sayede asir1 uyum (overfitting) engellenerek

yiiksek genellestirme performansi yakalanmaktadir [19].

4.2.1 Destek vektor makinelerinin yapisi

Verilmis (x1,¥1), (X2,¥V2), .., (Xn, ¥n) seklindeki veri kiimesi icin destek vektor

makineleri Denklem 4.2’yi optimize etmektedir [45].

n
. 1 *
Minypee 5 wiw + CZ(fifi) (4.2)
i=1

Bu optimizasyonda asagidaki Denklem 4.3°deki kisitlar kullanilmaktadir [45].

yi— W o(x) +b) <e+¢*

Wip(x)+b)—y; < e+ ¢ (4.3)

§,8>0,i=12,..,n

2

w iki hiperdiizleme dik vektor olmak iizere, ™

diizlemler arast uzakligi uzaklig

verecektir. SVM algoritmasi bu uzakligi minimize eder [45]. Girdiler x; ¢ fonksiyonu
yardimiyla yiiksek boyutlu bir uzaya resmedilmistir. &;, $* Denklem 4.4’te belirtilen e-

duyarsiz tiipe bagl kalmak kosuluyla egitim hatasinin iist ve alt limitleridir. Bu durum

Sekil 4.5°te goriilebilir [45].

y—WwTpx)+b)| < ¢ (4.4)
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Sekil 4.5 Destek vektor makinelerinde epsilon-duyarsiz tiip

Eger x;, belirtilen tiipiin iginde kalmiyorsa &;, & bir hata degeri alacaktir ve bu
degerlerin toplami SVM tarafindan minimize edilecektir. SVM Denklem 4.5’te
goriilebilecek hata fonksiyonunu ve Denklem 4.6’da goriilebilecek diizenlilestirme
(regularization) terimini minimize ederek ile diisiik basarim veya asir1 uyum

(overfitting) durumlarini engeller [45].

DY 5
i=1
1
_ T
5 wiw (4.6)

Klasik regresyonda & hep sifir kabul edilir ve veri yiiksek boyutlu bir uzaya
resmedilmez. Bu da SVM’in esnek bir teknik olmasinin sebebidir. @ fonksiyonu veriyi
ist uzaya resmettigi icin Denklem 4.2 ve Denklem 4.3’de belirtilen yerine Denklem

4.7°deki es problem Denklem 4.8 deki kisitlarla optimize edilebilir [45].

Qij = p(x)"d(x)) (4.72)
1 n n
ming g5 (¢ — a)Q(a—a’) + szlmi ta) + Z yi@+ @) @m
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n

D@ -a)=0

i=1 (4.8)

0<aq, a; < C, i=12,..,n

¢ (x)’in yiiksek sayida bilesen icermesi sebebiyle Q i¢ carpiminin hesap yiikii yiiksek
olabilmektedir. Dolayisiyla ¢ekirdek metotlari, orijinal ismiyle “kernel methods”
uygulanmaktadir. Cekirdek metotlari, girdi verilerinin resmedildigi yiiksek boyutlu

uzaydaki i¢ ¢arpimi orijinal uzayda yapilabilmesine olanak saglamaktadir [45].

Bu tez ¢alismasinda Denklem 4.9°da belirtilen radyal taban fonksiyonu, orijinal
ismiyle “radial basis function” (RBF) ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmustir.

(l)(xj) = e‘l’|xl—xz|2 (4.9)

RBF c¢ekirdegi disinda ¢okga kullanilan ¢ekirdek yontemleri Denklem 4.10°da

listelenmistir.
¢(xi %) = x"x; Dogrusal (4.10a)
d)(xi'xj) = (Vxij + T)d.]’ >0 Polinomsal (4.10b)
¢ (xi,x;) = tanh(yxTx; + r)’ Sigmoid (4.10c)

4.2.2 Destek vektor makineleri parametreleri

Destek vektor makinesi paketleri Denklem 4.2’yi ikinci mertebeden programlama
kullanarak hatayr global minimuma ulastirabilmektedirler. Yani yapay sinir aglari ve
benzeri modellerin aksine egitim siireci yerel minimum degerlerde takili kalmamakta

ve kisa stirede gergeklestirilebilmektedir [45]

Ancak, bu egitim siireci i¢in belirli baz1 parametrelerin, veri kiimesine veya ¢alismaya
0zgli olarak kullanic1 tarafindan belirlenmesi gerekmektedir. Bu parametreler,

tizerinde ¢aligilan problemin tipine (siniflandirma/regresyon) ve kullanilan ¢ekirdek
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yontemine(sigmoid, RBF, dogrusal, polinomsal) gore degismekle beraber asagida

stralanmustir;

C > 0 hata ceza katsayis1. Bu deger destek vektorleri hatali siniflandirilan veya
e-duyarsiz tiipiin disinda kalan degerler icin ceza katsayisidir. Bu degerin
gereginden yiiksek olmasi asir1 uyuma (Sekil 4.6), diisiik kalmasi ise diisiik
basarima sebep olacaktir [46].

e: e-duyarsiz destek vektdr regresyon tiip genisligidir. Regresyon
problemlerinde tiip icerisinde kalan degerler hata olarak goriilmezler. Bu
degerin gereginden yliksek olmasi diigsiik basarima, diisiik kalmasi tiipiin
genisligi az olacagindan dolay1 asir1 uyuma (Sekil 4.6) sebep olacaktir [46].
Seg¢ilen ¢ekirdek fonksiyona uygun olarak y,r,d. Bu degerler girdi vektorleri

iist uzaya resmedilirken kullanilmaktadir [46].

Sekil 4.6 Destek vektdr makinesi agirt uyum ornegi

Asirt uyum herhangi bir makine 6grenmesi metodunun egitim kiimesi disinda

basarimini diisiiren en 6nemli etmendir.

Bu calismada RBF c¢ekirdek fonksiyonuyla, e-duyarsiz destek vektér regresyon

kullanildigi i¢in veri setine uygun (C,y, €) degerleri bulmamiz gerekti. Parametrelerin

secimi Boliim 6.4’de detayl1 olarak incelenmistir.
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4.3 Rastlantisal ormanlar

Rastlantisal ormanlar orijinal ismiyle “Random Forests”, siniflandirma ve regresyon
amaciyla kullanilan bir topluluk 6grenmesi yontemidir [47]. Topluluk 6grenmesi, ¢ok
sayida zay1f (diisiik basarimli) 6grenicinin birlikte giiglii bir model ortaya koyabilmesi
esasina dayanmaktadir. Ornegin bir siniflandirma probleminde, topluluga sunulan yeni
bir veri biitiin zay1f siniflandiricilardan gegirilir, yeni verinin sinifi, topluluk tarafindan

en ¢ok oy alan olacaktir [48].

Rastlantisal ormanlar zayif 6grenici olarak karar agaclarini kullanmaktadir. Cok
sayida agag, veri kiimesinin rastgele segilmis alt kiimeleri yardimiyla egitilir. Bu alt
kiimeler ayn1 zamanda Ozellik bilesenlerinin de rastgele se¢ilmis bir kismini
kullanmaktadir. Agac sayisi ve her bir agaci egitmek i¢in kullanilacak 6zellik alt kiime

boyutu kullanicr tarafindan parametre olarak verilir [49].

Diger makine Ogrenmesi metotlarina gore biiyiikk avantajlara sahiptir. Tek bir
simiflandirict egitilirken kiigiik alt kiimelerin kullaniliyor olmas1 biiyiik veri
kiimelerinde de verimli olarak calisabilmesini saglamaktadir. Capraz gecerlilik
sinamasi (cross-validation) algoritma dahilinde gergeklestirilmektedir, aga¢ sayisinin
yiiksek olmasi asgirt uyum (overfitting) gibi sorunlara yol agmamaktadir [49]. Her bir
karar agaci ic¢in veri kiimesinin O6zelliklerinin sadece bir kisminin kullanilmasi,
algoritmanin yiiksek sayida 6zellik iceren veri setleri icin ek bir uygulama yapilmasin
gereksiz  kilmaktadir. Zayif Ogrenicilerin egitiminin  birbirinden bagimsiz
yapilabilmesi ise egitim siirecinin ¢ok sayida hesaplayici tarafindan paralel olarak

isletilebilmesini ve dolayisiyla 6lgeklenebilirligi saglamaktadir [49].

4.3.1 Karar agaclarn

Karar agaclar1 tip ve yoneylem arastirmasi gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Karar
agaclar kisaca, eldeki bir verinin &zelliklerini sirasiyla inceleyerek bir karara
ulasiimasm saglayan kurallar biitiiniidiir. Ornegin bir kredi basvurusunda banka

tarafindan izlenebilecek drnek bir karar agaci Sekil 4.7°deki gibi olabilir.
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Sekil 4.7 Ornek banka kredi basvurusu karar agaci

Makine 6grenmesinde kullanilan karar agacglar1 kullanici tarafindan olusturulmazlar.

Secilen

algoritma eldeki siiflandirilmis verileri isleyerek veriye uygun karar agacini

kurar [49].

N egitim kiimesindeki elemanlarinin sayisi, m agag¢ basina kullanilacak 6zellik sayis1

ya da bagka bir deyisle agacin derinligi, k aga¢ sayisi, olmak {izere, rastlantisal

ormanlar algoritmasindaki karar agaglari asagidaki adimlarla olusturulmaktadir [49].

1.

Veri kiimesinden, k aga¢ sayis1 defa kiimenin 2/3 boyutunda rastgele alt kiime
secilir [47]. Bu kiime segilirken dikkat edilmesi gereken nokta, se¢imlerin
birbirinden bagimsiz olmasidir, sec¢ilen bir eleman veri kiimesinden
¢ikartilmamalidir. Yani bir eleman aymi alt kiimede birden ¢ok sayida
bulunabilir. Bu islem Onyiikleme kurgulama (bootstrap aggregating) olarak
adlandirilir ve makine o6grenmesi tekniginden bagimsiz olarak bagarimi

arttirabilmektedir [48].
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2. Her bir agag tretilirken 06zellik vektorii bilesenleri arasindan m elemanl
rastgele bir alt kiime belirlenir. Yani her bir aga¢ veri setinin sadece belli
Ozellikleriyle egitilir. Agacin 6zellik alt kiime elemanlarindan her biri kiimeyi
en iyi bolecek sekilde segilerek agacin dallar olusturulur [47].

3. Agacin dallar1 herhangi bir sekilde budanmaz olabilecek en yiiksek seviyeye
getirilir [47].

Rastlantisal ormandaki aga¢ sayis1 yani k degeri, veri seti biiyiikliigii ve performans
kisitlarina gore miimkiin olan en yiiksek degerde secilebilir. Asir1 uyuma Yol
acmayacaktir. Agacin derinligi -her bir agagta kullanilan 6zellik alt kiime eleman

sayis1- M, toplam 6zellik vektdrii boyutundan ¢ok daha kiiciik se¢ilmelidir. Breiman’in

bu konudaki 6nerisi M veri setindeki bilesen sayis1 olmak iizere, m = %\/M veyam =

VM veyam = /M seklindedir [47].

4.4 Dogrusal regresyon

Dogrusal regresyon, bu calismada makine Ogrenmesi tekniklerinin basarimini
karsilastirma amaciyla kullanilmistir. Kullanilan matematiksel model olduk¢a basit
olsa da temel bilesenler analizi teknigi ile beraber olduk¢a tatmin edici sonuglar
vermektedir. Kullanilan model w; € R modelin katsayilar1 ve x; € R talebi etkileyen

etmenler ve yakin ge¢misteki talep verileri olmak tizere Denklem 4.11°de goriilebilir.

Y e wotwy*Xy +wy*xy;+ et Wy * Xy (4.12)
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5 KULLANILAN DiGER TEKNIKLER

5.1 Parcacik siirii optimizasyonu

Pargacik siirii optimizasyonu, orijinal adiyla “Particle Swarm Optimization” (PSO)
tiirevlenebilir olmas1 gerekmeyen herhangi bir fonksiyonu minimize/maksimize
etmeyi saglayan global optimizasyon metodudur. Rastgele segilen bir ¢oziimii iteratif

olarak iyilestiren tist-sezgisel bir algoritmadir [50].

Kuslarin davranislarindan esinlenilerek tasarlanmistir. Tek baslarina ¢ok temel
kurallar1 izleyen bagimsiz birimlerin, toplu halde herhangi bir merkezi koordinator
olmaksizin zeki davraniglar sergilemesi olarak adlandirilan siirii zekasinin bilgisayar

bilimlerindeki uygulamalarindan biridir [50].

PSO algoritmast her biri parcacik olarak adlandirilan rastgele secilmis aday
¢oziimlerle baslar. Siiriideki her parcacik ¢6ziim uzayina rastgele yerlestirilir ve her
biri igin rastgele hiz atanir. Her iterasyonda, parcacigin konumu hizina gére, hizi ise
stiriideki en 1yi aday ¢oziimiin oldugu noktaya ve kendisinin su ana kadar bulundugu

en iyi aday ¢6ziime uygun olarak giincellenir [51].

5.1.1 Algoritmanin adimlari

F,R, —» R maksimize edilmek istenen bir fonksiyon olmak ftizere, N kullanici
tarafindan segilen siirlideki parcacik sayisi, x;, v; € R sirasiyla i indeksli pargacigin
yeri ve hizi, p; € R, 1indeksli par¢acigin gegmis iterasyonlarinda bulundugu en uygun
nokta, g € Ry, tiim siiriiniin bulundugu en uygun olmak iizere, pargacigin algoritmanin

sozde kodu asagidaki gibi olacaktir [51].

e i=1-N arasindaki her bir pargacik i¢in
a. x;,v; ¢0ziim uzayi i¢inde kalacak sekilde rastgele secilir
b. p; < x;
c. Egerp; > gise
g <-—bi
e Bitis kriteri ger¢ceklesene kadar
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a. 1=1-N arasindaki her bir pargacik i¢in
I. J=1-k arasindaki her bir boyut igin
il. 1,75 € U(0,1) olacak sekilde rastgele iki say1 segilir
ili. Parcacik hiz1 d=1-k arasindaki her bir boyutu i¢in giincellenir
1 vig « wVig + @p1px (Pig —Xig ) + Qg1 *
(9a — Xia)
Iv. Parcacigin konumu x; « x; + v; olacak sekilde giincellenir
v. Eger F(x;) > F(p;) ise
1 pi < x

2. Eger F(x;) > F(g)
g <X
e gdegeri F fonksiyonunun maksimum oldugu bulunabilmis noktada olacaktir.

w, Pp, P parametreleri calismaya 6zel bir sekilde kullanici tarafindan belirlenmelidir

[51].

5.2 Diferansiyel evrim

Diferansiyel evrim, orijinal adiyla “differential evolution” (DE) tlirevlenebilir olmasi
gerekmeyen herhangi bir fonksiyonu minimize veya maksimize etmek i¢in kullanilan
global optimizasyon yontemidir. Var olan ¢oziimii iteratif olarak iyilestiren bir {ist-
sezgisel algoritmadir. Parcacik siirli optimizasyona benzer sekilde siirii zekasini

kullanir. Siirii igerisindeki her bir aday ¢oziim ajan, “agent” olarak adlandirilir [52].

5.2.1 Algoritma adimlar

F,R; —» R maksimize edilmek istenen bir fonksiyon olmak tizere, N kullanici
tarafindan segilen siiriideki ajan sayist, x; € Ry, i indeksli ajanin ¢dziim uzayimdaki yeri

olmak iizere algoritmanin sdzde kodu asagidaki gibidir [53].

e i=1-N arasindaki her bir ajan i¢in

o x; ¢0zlim uzayi i¢inde kalacak sekilde rastgele secilir
e Bitis kriteri ger¢ceklesene kadar

o 1=1-N arasindaki her bir ajan i¢in

* iindeksli ajan disinda {i¢ rastgele a, b, ¢ ajan segilir
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= p € [0, k] olacak sekilde rastgele bir boyut secilir
= y; iindeksli ajanin olas1 yeni yeri olmak iizere

» j=1-k arasindaki ajanin her bir boyutu i¢in

e 1 € U(0,1) olacak sekilde rastgele bir deger segilir

e Egerr <CRveyaj=pise
vij < aj + D(b; — ¢j)

e Degilse
Yij < Xij

o Eger F(y;) > F(x;)
Xi <Y

e Ajanlarin igerisinden en yiiksek F degeri olan secilerek geri dondiirtiliir.

D diferansiyel agirlik fonksiyonu ve CR € U(0,1) krosover ihtimali olup kullanici
tarafindan secilmelidir. Bulunan degerin fonksiyonun global minimumu olacagi kesin

degildir ancak pratikte oldukga yararli olmaktadir [53].

5.3 Temel bilesenler analizi

Temel bilesenler analizi, orijinal ismiyle “Principle Component Analysis” (PCA)
yiiksek boyutlu veri kiimelerinin, igerdikleri bilgiden minimum kayipla diisiik boyutlu
uzaylara resmedilmesini saglayan istatistik teknigidir. Yiliz tanim, imaj sikistirma,
norobilim ve yapay zeka gibi birgok alanda kullanim alani bulmustur [54]. PCA,
aragtirmacitya karmagik bir veri setinde gizli kalabilen basit dinamiklerin ortaya
c¢ikarilabilmesi i¢in bir yol haritast sunar. Giiriiltiilii ve karistirilmis bir veri setini en
anlamli olarak tekrar ifade edebilecek baz hali hesaplanir. Ayrica gorsellestirme
liikkstine sahip olmadigimiz yiiksek boyutlu veriler i¢in giiclii bir analiz araci

saglamaktadir [55].

5.3.1 Algoritmanin adimlari

Eliminizde n boyutlu m adet veri vektoriinii D; € R, minimum kayipla k < n bir

uzaya resmetmek i¢in izlenmesi gereken adimlar asagidaki gibidir.

Her bir boyut i¢in ortalamalar hesaplanir [55].
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1
M; < ;z Dij (5.)

Ortalamalar boyut bazinda ¢ikartilarak, siitun bazindaki ortalamasi 0 olan, m satir ve

n siitundan olusan X,,,,, matrisi olusturulur [55].
Xij < (Dyj — Mj) (5.2)

X’in siitun bazinda C kovaryans matrisi hesaplanir. Siitun ortalamalar1 0 olacagi i¢in

islem Denklem 5.3’deki gibi sadelestirilebilir [55].

21(XiaXip)

C
ab(_ m_1

(5.3)

C kovaryans matrisinin 6zdegerleri A,, ve d6zvektorleri v, hesaplanarak, 6zdegeri en
kiigiik olan (n — k) 6zvektdr gozardi edilir. Ozdegeri en yiiksek olan bilesen temel
bilesen ismini almaktadir. Kalan k 6zvektor degerleri 6zellik matrisini olusturacak

sekilde siitun bazinda siralanir [55].

F < [Ull U2, ...,Uk] (5.4)

Son olarak, 6zellik matrisi ortalanmis veri matrisi ile ¢arpilarak eldeki verinin az bir

bilgi kaybiyla k < n boyutlu uzayda yeniden ifade edilmis haline ulasiriz [55].
Yo < (FTXT)T (5.5)

Temel bilesenler analizinin ger¢eklemesine dair, ©6zdeger ve Ozvektorlerin
hesaplanmasini da igeren, detaylar i¢in Smith [55] ve Shlens'in [54] ¢alismalarina

bagvurulabilir.

5.4 Mazgal taramasi

Mazgal taramasi, orijinal ismiyle "grid search" herhangi bir fonksiyonun
parametrelerinin optimizasyonunda akla ilk gelecek, en temel yontemdir. Her bir
parametre bileseni belirlenen alt ve st limitler dahilinde adimlara ayrilir ve her bir
bilesenin her bir adimi denenerek en yiiksek basarimi saglayan parametre grubu

kullanilir [46].
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F,R,, - R maksimize edilmek istenen bir fonksiyon, U € R,, parametrelerin {ist
limitleri, L € R,, param alt limitleri olmak iizere; mazgal taramasi tarafindan test
edilecek parametre vektorlerinin kiimesi T Denklem 5.6’daki Kartezyen g¢arpimla

tanimlanir [46].
T ={Ly, Ui} X {Lg, =+, Up} X == X {Ly, -+, Up} (5.6)

B en iyi parametre vektorii, F fonksiyonunu en yiiksek degerine ulagtiran T elemani

olarak tanimlanir [46].

B < IT%,?X(F(TL)) (5.7)
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6 GERCEKLEME

6.1 Ozellik vektorii secimi

Basarili olmasi beklenen bir uygulamanin Boliim 2.3’de belirtilen etmenleri goz

Oniinde bulundurmasi kaginilmazdir.

X,, bu etmenlerin de dahil oldugu ozellik vektorii olmak tizere, elektrik talebinin
F (X,) seklinde bir talep fonksiyonu oldugu varsayilirsa, makine 6grenmesi yontemleri
ile gegmis tiiketim verileri islenerek F(X,)~f(X,) olacak sekilde bir f temsili
fonksiyonu olusturulabilir. Bu temsili fonksiyonun basarisi1 gergek verilere uygunlugu
ile Olciilecektir. Hangi metot kullanilirsa kullanilsin, modelin basarimi X,, 6zellik

vektoriiniin igerigi ile birebir bagintilidir.

Literatiirdeki ¢aligsmalarda, hava sicakligi, nem, basing gibi meteorolojik etmenler
Ozellik vektoriiniin en 6nemli bilesenlerindendir. Bunun disinda yagis, yagis tipi,
rlizgar hiz1 gibi etmenler de eklenebilmektedir. Tablo 6.1°de incelenen galismalarin bir

kismindaki 6zellik vektorii bilesenleri gosterilmistir.

Tablo 6.1 Literatiirdeki ¢alismalarda kullanilan 6zellik vektorleri

Calisma Ozelik vektorii bilesenleri
Chen ve dig. [17] Haftanin giinii, hissedilen sicaklik, sicaklik, nem, bulut ortiisii, yagis miktari
Rahman ve Hazim [34] Mevsim, haftanin giinii, giiniin saati, sicaklik, riizgar hizi, bulut 6rtiisii, nem,
birikmis 181
Al-Hamadi ve Soliman [23] Sicaklik, riizgar hizi, nem, hissedilen sicaklik
Osman Z. ve dig. [39] Riizgar, nem, ¢iy noktasi, sicaklik
Ling ve dig. [36] Sicaklik, yagis
Swarup ve Satish [5] Haftanin giinii, sicaklik
Fan ve Chen [3] Sicaklik, nem, riizgar hizi, hafta sonu olup olmamasi, tatil olup olmamasi
Lu ve dig. [56] Sicaklik, giiniin saati, haftanin giini
Vermaak ve Botha [33] Nem, yagis miktar1, riizgar hizi, gokyiizii durumu, mevsim
AlFuhaid ve dig. [31] Sicaklik, nem
Liang ve Cheng [27] Sicaklik, hafta sonu olup olmamast
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Meteorolojik etmenlerin temsili i¢in “Weather Underground” sirketinden temin edilen
meteorolojik veriler kullanilmistir. Haftalik ve giinliik ¢evrimlerin makine 6grenmesi
yontemi tarafindan etkili bir sekilde tanimlanabilmesi i¢in haftanin giinii, aymn giinii
bilesenleri, giin uzunlugunun yil i¢indeki degisiminin aydinlatma tlizerindeki etkisi
diisiiniildiigiinde; giinesin dogusu batis1 gibi astronomik faktorler de 6zellik vektoriine

eklenmistir. Kullanilan bilesenler asagida listelenmistir.

e Ortalama, en yliksek ve en diisiik sicaklik

e Ortalama, en yiiksek ve en diisiik nem

e Ortalama, en yiiksek ve en diisiik ¢iy noktas1

e (Gilin dogusu, giin batisi ve giin uzunlugu

e Azimut, glines-diinya uzaklig1

e Yagmur durumu ve bir 6nceki giiniin yagmur durumu
e Kar yagist ve bir dnceki giin kar yagist

e Sis, ortalama, en diisiik ve en yiiksek goriis uzaklig
e Ortalama, en yiiksek ve en diisiik riizgar hizi

e Ortalama, en yiiksek ve en diisiik basing

e Giin i¢in yaz saatinin kullanilip kullanilmadig:

e Ayin giinii, haftanin glinii

e Tatil olup olmamasi, bir 6nceki giiniin tatil olup olmamasi

Meteorolojik verinin igerdigi giiriiltli ve miikerrer bilginin azaltilabilmesi igin temel

bilesenler analizi kullanilarak, veri daha diisiik bir boyutlu bir uzaya resmedilmistir.

Ozellik vektdrii bu etmenlerin yaninda yakin gegmisteki talep degerlerini de
icermektedir. Arastirmaci tarafindan belirlenen ge¢mis giin sayist L, dis etmenler
matrisi K; ,, talep serisi ¥; olmak tizere; i indeksli giin i¢in makine 6grenmesi
metoduyla kullanilan nihai  bilesen vektorii X; Denklem 6.1°deki gibi

olusturulmaktadir.

Xi < {Ki,lf Ki,Zf ) Ki,m' Yi—l' Yi—Z' Yi—L} (6.1)
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6.2 Hata kriteri

Hata kriteri olarak EUNITE talep tahmin yarigmasinda kullanilan ortalama mutlak
yiizdelik hata, orijinal ismiyle "mean absolute percentage error”, (MAPE)

kullanilmustir.

n, talep tahmini yapilan giin sayisi, A4;, gergek talep degeri, F;, tahmin edilen talep
degeri olmak iizere MAPE, ortalama mutlak yiizdelik hata Denklem 6.2'deki gibi

tanimlanmastir.

14— F
MAPE =~ z | T ‘ 62)
i=1

6.3 Gelistirme ortam

Gergekleme icin R dili kullanilmistir. R, istatistiki hesaplama ve grafik i¢in ortam
sunan agik kaynak kodlu bir dildir. Dogrusal, dogrusal olmayan modelleme, zaman
serisi analizi, klasik istatistiki testler, siniflandirma ve kiimeleme gibi birgok problem
icin kolay kullanilabilir araglar sunmaktadir. Temellerini Bell Laboratuvarlarinda
gelistirilen S dilinden almaktadir. Ticari bir iirlin olan S diline alternatif 6zgiir bir
aractir [57]. Gelistirme ortami1 olarak “Foundation for Open Access Statistics” [58]

tarafindan desteklenen ve iicretsiz olarak saglanan RStudio kullanilmistir [59].

R, aragtirmacilarin kolaylikla kullanabilecegi yazilim paketlerine erisim sunmaktadir.
Bu kiitiiphaneler, aragtirmacinin ¢aligmasini giivenilir ve hizli bir bicimde devam

ettirmesine yardime1 olacak sekilde dokiimante edilmis metotlar igermektedir.

Bu calismanin ger¢ekleme asamasinda R yorumlayicisi dahilindeki metotlar disinda

asagidaki kiitiphaneler kullanilmistir.

e Parcacik siirli optimizasyonu igin "pso - Particle Swarm Optimization, Claus

Bendtsen"
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e Rastlantisal agaglarin parametre se¢imi igin, "e1071 - Misc Functions of the
Department of Statistics (e1071), TU Wien, David Meyer, Evgenia
Dimitriadou, Kurt Hornik"

e Yardimci matris fonksiyonlar i¢in "matrixStats - Methods that apply to rows
and columns of a matrix,Henrik Bengtsson, Hector Corrada Bravo, Robert
Gentleman, Ola Hossjer, Harris Jaffee, Peter Langfelder”

e Yapay sinir aglarinin egitilmesi igin "nnet - Feed-forward Neural Networks and
Multinomial Log-Linear Models, Brian Ripley"

e Diferansiyel evrim igin, "DEoptim - Global optimization by Differential
Evolution, David Ardia, Katharine Mullen, Brian Peterson, and Joshua"

e Rastlantisal ormanlarin egitimi i¢in "randomForest - Breiman and Cutler's

random forests for classification and regression, Andy Liaw, Matthew Wiener"

6.4 Destek vektor makineleri parametre secimi

Bolim 4.2.2'de belirtildigi lizere parametre se¢imi destek vektér makinelerinin
basarimina etki eden en 6nemli faktorlerden biridir. RBF ¢ekirdegi kullanan epsilon
duyarsiz destek vektor makinesi regresyonu i¢in li¢ parametrenin veri kiimesi 6zelinde
secilmesi gerekmektedir. Bu parametreler, C ceza katsayisi, ¥ RBF c¢ekirdegi
parametresi, € epsilon duyarsiz tiip genisligidir. Bu parametrelerin alt ve iist sinirlar

Hsu C. ve digerlerinin ¢alismasinda Denklem 6.3’deki gibi belirlenmistir.

C € [275,215],y € [27%5,2%], e € [278,271] (6.3)

Bu c¢alismada otomatik parametre se¢imi i¢in ii¢ farkli yontem kullanilmistir. Bu
yontemlerin detaylari Boliim 6.4.2°te belirtilmistir.
6.4.1 Destek vektor makinesi parametre uyumlulugu

Secilen bir parametrelerin, veri kiimesine uyumlulugu capraz gecerlilik sinamasi
(cross-validation) yontemiyle hesaplanmustir. Eldeki veri; egitim, sinama ve test

olacak sekilde ii¢ kiimeye ayrilir. Parametrelerle ilklendirilen destek vektor makinesi,
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egitim kiimesi yardimiyla egitilir ve smnama kiimesi iizerindeki bagarimi eldeki

parametrelerin uygunluk 6l¢iitii olarak kullanilir.

V tiim veri kiimesi, TR egitim kiimesi, TE test kiimesi, V sinama kiimesi Denklem

6.4'te tanimlanmustir.
V=TRUYV UTE, TRNV NTE = @ (6.4)

Verilen C,y,e parametreleri igin p, parametre vektorii, SVM, destek vektér makinesini
verilen bir veri kiimesi i¢in egiten fonksiyon, FORECAST, egitilmis bir destek vektor
makinesi 6rnegi ile talebi tahmin eden fonksiyon, MAPE, Denklem 6.2°de belirlenen
hata fonksiyonu olmak iizere; parametre uygunluk fonksiyonu FIT, Denklem 6.5’de

tanimlanmaistir.

po < (Co, Yo, €psop)

6.5
FIT(p) = —MAPE(V,FORECAST(SVM,(TR))) ¢

FIT fonksiyonunu maksimize eden parametreler, ayn1 zamanda test kiimesi i¢in de en
uygun parametreler oldugu kabul edilmistir. ppes; veri kiimesi i¢in segilen en uygun
parametre olmak iizere, test kiimesi ile kullanilacak destek vektor makinesi 6rnegi M,

egitim ve sinama kiimelerinin birlesimiyle egitilerek elde edilir.

M« SVM

Pbest

(TR UV (6.6)
Modelin basarimi S, test kiimesindeki hata orani ile 6l¢iiliir.

S « MAPE(TE,FORECAST (M)) (6.7)

6.4.2 Otomatik parametre secimi

Denklem 6.5’de tanimlanan FIT maksimize edilmek istenen siradan bir fonksiyon
olarak ele alinirsa Boliim 5.1, 5.2 ve 5.3'da detaylandirilmis global optimizasyon
yontemleri ile fonksiyonu maksimize eden -hatayr minimize eden- parametreler
bulunabilir. Bunun igin ¢alismamizda, mazgal taramasi, pargacik siirii optimizasyonu
ve diferansiyel evrim olmak iizere li¢ yontemi kullandik.
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Hsu ve digerlerinin ¢aligmalarinda destek vektér makineleri parametre se¢iminde iistel
mazgal taramasi tavsiye edilmektedir. Yani C,y, € parametrelerinin adim kiimeleri

Denklem 6.4’deki gibidir.

Ci - {2—15, 2—14' - 215}
yi {271,271, 2% (6.4)

g «{278,277,....211

Pargacik siirli optimizasyonu igin "pso", diferansiyel evrim i¢in "DEoptim", mazgal
taramast i¢in "e1071" isimli R paketleri kullanilmigtir. Siirii zekas1 uygulamalar1 olan
pargacik siirii optimizasyonu ve diferansiyel evrim i¢in maksimum iterasyon sayisi

250, siirli niifusunu 80 ile simirlandirdik.

Ust-sezgisel yontemlerin klasik mazgal taramasma gore daha iyi sonug¢ verdigi

saptanmustir ve ilgili grafik ve veriler sonuglar kisminda incelenebilir.

6.5 Yapay sinir aglar1 parametreleri

Yapay sinir aglari i¢in klasik ti¢ katmanli ileri besleme yapay sinir aglar1 kullanilmistir.
Sakli katmanda dort yapay noron bulunmaktadir. Agin egitimi BFGS yontemiyle

metoduyla ve R kiitliphanesi “nnet” yardimiyla gergeklenmistir.

Kullanilan yapay sinir aginin parametreleri, mazgal taramasi yontemiyle optimize
edilmistir. Parametrelerin, nihai test tarihleri disinda kalan alt kiimedeki ortalama
basarimlar1 6l¢iilmiis ve en yiiksek olan parametre vektorii secilmistir. Bu hesaplama
sonucunda gizli katmandaki noron sayis1 4, agirlik zayiflatma katsayisi (weight decay

coefficient) 0.075 olarak alinmstir.
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6.6 Rastlantisal ormanlar

Rastlantisal ormanlardaki aga¢ sayist 1000 ile sinirlandirilmis ve egitimleri R

kiitiiphanesi “e1071” yardimiyla gerceklenmistir.
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7 SAYISAL SONUCLAR

7.1 EUNITE veri kiimesi

Bu veri kiimesinde 1997-1998 yilina ait talepleri gelistirme ve sinama amaciyla, 1999
yilinin Ocak ayina ait talepleri ise -yarigma da oldugu gibi- test amaciyla kullandik.

Bu veri kiimesinde ortalama mutlak yiizdelik %1.65 hata oranina ulagilmistir.

10

B En yiksek hata
O Ortalama hata

MAPE (%)

SVR-PSO SVR-DE SVR-MAZGAL YSA RO Dogrusal Reg.

Sekil 7.1 EUNITE veri kiimesi tizerinde metotlara gére hata oranlari

Tablo 7.1 EUNITE veri kiimesi tizerinde metotlara gore hata oranlar

Metot En yiiksek hata (%) Ortalama hata (%)
SVR-PSO 4,756348396 1,678074524
SVR-DE 4,64692455 1,655476904
SVR-MAZGAL 6,654363139 2,44002795
YSA 8,188051321 2,45310474
RO 6,105618242 2,755567461
Dogrusal 4,572135872 2,382334576
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Sekil 7.2 EUNITE veri kiimesi tizerinde gercek degerler ve SVM-PSO ile yapilan tahminler
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Sekil 7.3 EUNITE veri kiimesi lizerinde gercek degerler ve SVM-DE ile yapilan tahminler
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Sekil 7.4 EUNITE veri kiimesi tizerinde gercek degerler ve SVM-MAZGAL ile yapilan tahminler

Tablo 7.2 EUNITE veri kiimesi iizerinde destek vektor makineleri ile yapilan tahminler

Tarih Gergek SVR-PSO | HATA(%) | SVR-DE | HATA (%) SVR- HATA (%)
MAZGAL
01.01.1999 751,00 707,83 575 712,90 5,07 758,88 1,05
02.01.1999 703,00 703,30 0,04 704,49 0,21 742,40 5,60
03.01.1999 677,00 683,42 0,95 679,09 0,31 694,99 2,66
04.01.1999 718,00 752,15 4,76 748,08 4,19 759,67 5,80
05.01.1999 738,00 752,14 1,92 753,27 2,07 757,02 2,58
06.01.1999 709,00 737,61 4,04 741,95 4,65 756,18 6,65
07.01.1999 745,00 757,82 172 755,82 145 781,90 4,95
08.01.1999 749,00 754,13 0,68 757,26 1,10 754,58 075
09.01.1999 734,00 720,44 1,85 724,03 1,36 724,86 1,25
10.01.1999 679,00 684,45 0,80 687,06 1,19 688,58 1,41
11.01.1999 748,00 756,71 1,17 760,92 1,73 768,29 271
12.01.1999 739,00 751,51 1,69 750,23 1,52 762,01 3,11
13.01.1999 756,00 771,31 2,03 773,09 2,26 769,98 1,85
14.01.1999 763,00 769,07 0,80 772,98 1,31 775,48 1,64
15.01.1999 752,00 751,70 0,04 759,07 0,94 759,16 0,95
16.01.1999 738,00 736,47 0,21 740,99 0,40 744,10 083
17.01.1999 699,00 698,92 0,01 701,60 0,37 712,47 1,93
18.01.1999 782,00 773,74 1,06 771,48 1,35 777,45 0,58
19.01.1999 782,00 777,28 0,60 778,80 0,41 786,75 0,61
20.01.1999 792,00 778,02 1,77 777,56 1,82 796,47 0,56
21.01.1999 801,00 769,86 3,89 770,96 375 813,98 1,62
22.01.1999 781,00 764,57 2,10 768,47 1,60 802,37 2,74
23.01.1999 731,00 743,12 1,66 740,88 1,35 772,08 5,62
24.01.1999 708,00 708,03 0,00 708,77 0,11 742,66 4,90
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25.01.1999 789,00 775,17 1,75 772,41 2,10 807,28 2,32
26.01.1999 798,00 786,62 1,43 785,44 1,57 804,24 0,78
27.01.1999 791,00 791,76 0,10 790,96 0,00 796,26 0,67
28.01.1999 776,00 782,27 0,81 783,32 0,94 796,67 2,66
29.01.1999 792,00 775,00 2,15 779,60 1,57 801,62 1,22
30.01.1999 763,00 745,99 2,23 751,11 1,56 792,68 3,89
31.01.1999 743,00 712,96 4,04 720,38 3,04 756,10 1,76
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Sekil 7.5 EUNITE veri kiimesi lizerinde gercek degerler ve yapay sinir aglari ile yapilan tahminler
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Sekil 7.6 EUNITE veri kiimesi {izerinde gercek degerler ve rastlantisal ormanlar ile yapilan tahminler
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Sekil 7.7 EUNITE veri kiimesi tizerinde gercek degerler ve dogrusal regresyon ile yapilan tahminler

Tablo 7.3 Yapay sinir aglari, rastlantisal ormanlar ve dogrusal regresyon ile yapilan tahminler

Tarih Gergek YSA HATA (%) RO HATA (%) DoRgrusal HATA (%)
eg.
01.01.1999 751,00 764,87 1,85 740,54 1,39 724,85 348
02.01.1999 703,00 746,89 6,24 740,37 532 716,03 1,85
03.01.1999 677,00 695,74 2,77 712,33 522 676,33 0,10
04.01.1999 718,00 769,57 7.18 752,64 482 745,70 3,86
05.01.1999 738,00 737,11 012 753,09 2,05 740,69 0,36
06.01.1999 709,00 767,05 8,19 752,29 6,11 741,42 457
07.01.1999 745,00 790,04 6,05 753,59 1,15 753,44 1,13
08.01.1999 749,00 763,45 1,93 751,19 0,29 731,15 2,38
09.01.1999 734,00 727,42 0,90 748,84 2,02 699,04 476
10.01.1999 679,00 688,89 1,46 709,44 4,48 667,97 1,62
11.01.1999 748,00 776,42 3,80 757,32 1,25 736,80 1,50
12.01.1999 739,00 780,80 5,66 749,88 147 742,25 0,44
13.01.1999 756,00 786,80 4,07 754,91 0,14 768,32 1,63
14.01.1999 763,00 782,71 2,58 757,05 078 745,69 2,27
15.01.1999 752,00 767,69 2,09 752,16 0,02 733,25 2,49
16.01.1999 738,00 747,22 1,25 752,65 1,98 718,98 2,58
17.01.1999 699,00 703,10 0,59 707,49 1,22 675,42 3,37
18.01.1999 782,00 784,91 037 754,62 3,50 755,22 342
19.01.1999 782,00 785,63 0,46 761,25 2,65 746,86 4,49
20.01.1999 792,00 794,99 038 760,69 3,95 761,66 3,83
21.01.1999 801,00 800,10 0,11 762,11 4,85 757,89 5,38
22.01.1999 781,00 789,80 1,13 758,58 2,87 754,40 341
23.01.1999 731,00 768,10 5,08 754,08 3,16 729,04 027
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24.01.1999 708,00 720,48 1,76 715,01 0,99 696,94 1,56
25.01.1999 789,00 793,31 0,55 759,74 3,71 767,84 2,68
26.01.1999 798,00 791,40 0,83 759,55 4,82 773,38 3,09
27.01.1999 791,00 791,69 0,09 755,74 4,46 769,40 2,73
28.01.1999 776,00 793,32 2,23 752,55 3,02 760,83 1,95
29.01.1999 792,00 801,22 1,16 761,86 381 788,26 0,47
30.01.1999 763,00 793,13 3,95 756,98 0,79 764,45 0,19
31.01.1999 743,00 752,20 1,24 719,77 3,13 728,45 1,96

7.1.1 EUNITE veri kiimesi iizerine diger calismalar

30

MAPE (%)
15 20

1.0
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00

7.2 Ticari isletme tiiketimlerinden olusturulan veri kiimesi

Bu veri kiimesinde 2013 yilinin ilk 6 aymna ait talep verileri e8itim amaciyla ve

Temmuz aymin verileri ise test amaciyla kullandik. Bu veri kiimesinde ortalama

Chen ve digerleri
SVR - (%2.47)

Abbas ve Arif
SWVR (%1.93)

APS0O-SVM (%1.68)

Yue ve Digerler

Bu calisma
SVR-DE (%1.65)

Mao ve diderleri

ANN+Fuzzy (%1,60)

Sekil 7.8 EUNITE veri kiimesi iizerine literatiirdeki diger ¢alismalar

mutlak yiizdelik %3.04 hata oranina ulagilmistir.
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Sekil 7.9 Ticari isletme veri kiimesi iizerinde metotlara gore hata oranlar

Tablo 7.4 Ticari isletme veri kiimesi tizerinde metotlara gore hata oranlari

Metot En yiiksek hata (%) Ortalama hata (%)
SVR-PSO 12.732405 4.807096
SVR-DE 7.733617 3.046328
SVR-MAZGAL 13.312304 5.140153
YSA 23.889391 8.955133
RO 10.913171 4.305482
Dogrusal 22.435374 8.675734
S — Gergek
g | | SVR-PSO
g g
4 og
F g
g

Sekil 7.10 Ticari igletme veri kiimesi tizerinde gercek degerler ve SVM-PSO ile yapilan tahminler
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Sekil 7.11 Ticari isletme veri kiimesi {izerinde gergek degerler ve SVM-DE ile yapilan tahminler
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Sekil 7.12 Ticari isletme veri kiimesi tizerinde gergek degerler ve SVM-MAZGAL ile yapilan
tahminler

Tablo 7.5 Ticari igletme veri kiimesi iizerinde destek vektor makineleri ile yapilan tahminler

Tarih Gergek SVR-PSO HATA | SVR-DE HATA SVR- HATA

(%) (%) MAZGAL (%)
01,06,2013 74986,11 69891,6 6,79 71829,84 421 68543,37 8,59
02,06,2013 57600,56 58652,27 1,83 56316,41 2,23 57369,42 0,40
03,06,2013 37827,08 40171,2 6,20 40752,48 773 40002,32 575
04,06,2013 65596,43 65199,01 0,61 65760,82 0,25 64087,56 2,30
05,06,2013 72639,46 71613,61 141 71693,3 1,30 70375,08 3,12
06,06,2013 71637,02 71644,27 0,01 72932,09 1,81 70429,71 1,69
07,06,2013 71398,54 72570,08 1,64 72585,68 1,66 71380,69 0,03
08,06,2013 71370,71 70009,9 1,91 71294,62 0,11 70150,31 171
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Tuketilen Enerji (kWh)

09,06,2013 56916,92 58261,62 2,36 56985,76 0,12 58874,13 3,44
10,06,2013 38977,79 42088,67 7,98 38393,59 1,50 41005,68 5,20
11,06,2013 67753,72 66596,69 1,71 68197,63 0,66 64504,57 4,80
12,06,2013 73952,41 69042,24 6,64 71691,11 3,06 68425,71 7,47
13,06,2013 72051,54 68006,1 5,61 70145,9 2,64 67910,53 5,75
14,06,2013 73486,55 73224,12 0,36 70886,56 3,54 71721,78 2,40
15,06,2013 70639,15 69735,2 1,28 71361,67 1,02 70026,93 0,87
16,06,2013 56614,92 57822,09 2,13 58418,75 3,19 59051,21 4,30
17,06,2013 39930,66 42677,99 6,88 42838,51 7,28 41794,9 4,67
18,06,2013 69492,2 65557,46 5,66 68518,77 1,40 65095,75 6,33
19,06,2013 76898,62 70625,85 8,16 72592,06 5,60 69804,49 9,23
20,06,2013 76036,89 70366,54 7,46 73437,02 3,42 69863,63 8,12
21,06,2013 76872,69 71799,91 6,60 73999,12 3,74 71056,12 7,57
22,06,2013 74192,41 69917,28 5,76 72527,85 2,24 69589,41 6,20
23,06,2013 58938,7 59425,62 0,83 58620,12 0,54 58924,98 0,02
24,06,2013 40980,06 42858,95 4,58 42808,08 4,46 40885,29 0,23
25,06,2013 71392,69 65545,49 8,19 68623,72 3,88 64311,11 9,92
26,06,2013 78819,35 68783,75 12,73 73339,23 6,95 68326,67 13,31
27,06,2013 78949,59 71011,16 10,06 74100,3 6,14 68969,54 12,64
28,06,2013 78430,18 70898,52 9,60 74042,2 5,59 70655,92 9,91
29,06,2013 74935,22 69148,73 7,72 72378,99 341 68944,82 7,99
30,06,2013 60103,82 58753,71 2,25 57942,84 3,60 57770,76 3,88
01,07,2013 41446,62 43135,42 4,07 40970,49 1,15 42072,12 151
cl —  Gergek
fffff YSA

60000 70000 80000
| 1 1

50000
1

40000
1

Sekil 7.13 Ticari igletme veri kiimesi iizerinde ger¢ek degerler ve yapay sinir aglari ile yapilan
tahminler
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Sekil 7.14 Ticari isletme veri kiimesi lizerinde ger¢ek degerler ve rastlantisal ormanlar ile yapilan
tahminler
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Sekil 7.15 Ticari isletme veri kiimesi {izerinde gercek degerler ve dogrusal regresyon ile yapilan
tahminler

Tablo 7.6 Ticari igletme veri kiimesi tizerinde yapay sinir aglari, rastlantisal ormanlar ve dogrusal
regresyon ile yapilan tahminler

Tarih Gergek YSA HATA (%) RO HATA (%) | Dogrusal HATA (%)
Reg,
01,06,2013 74986,11 | 68403,47 8,78 74121,74 1,15 72664,84 3,10
02,06,2013 5760056 | 50649,3 12,07 60623,26 525 60477,99 5,00
03,06,2013 37827,08 | 3866539 2,22 4195521 10,91 41647,85 10,10
04,06,2013 6559643 | 65392 031 69376,4 576 69971,62 6,67
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05,06,2013 72639,46 | 70047,34 3,57 70162,26 3,41 77971,26 7,34
06,06,2013 71637,02 | 70940,55 0,97 70553,46 151 77666,79 8,42
07,06,2013 71398,54 | 70064,44 1,87 70647,41 1,05 78059,01 9,33
08,06,2013 71370,71 | 68143,26 4,52 70892,34 0,67 76940,09 7,80
09,06,2013 56916,92 | 49803,64 12,50 60639,21 6,54 62606,65 10,00
10,06,2013 38977,79 | 38489,44 1,25 41247,86 5,82 43556,09 11,75
11,06,2013 67753,72 | 66643,88 1,64 69567,68 2,68 73257,3 8,12
12,06,2013 73952,41 | 69226,39 6,39 70461,92 4,72 T77774,3 517
13,06,2013 72051,54 | 67247,23 6,67 69901,74 2,98 77360,15 7,37
14,06,2013 73486,55 | 67838,59 7,69 69578,49 5,32 78905,03 7,37
15,06,2013 70639,15 | 68051,71 3,66 68711,97 2,73 77593,66 9,85
16,06,2013 56614,92 | 49076,54 13,32 59191,26 4,55 63695,03 12,51
17,06,2013 39930,66 | 38556,38 3,44 39756,28 0,44 46087,32 15,42
18,06,2013 69492,2 63819,77 8,16 67742,82 2,52 75558,41 8,73
19,06,2013 76898,62 | 69231,71 9,97 71473,29 7,06 80757,75 5,02
20,06,2013 76036,89 | 69099,73 9,12 71147,56 6,43 81055,09 6,60
21,06,2013 76872,69 | 69078,23 10,14 71570,65 6,90 82760,44 7,66
22,06,2013 74192,41 67430,2 9,11 71709,08 3,35 80349,11 8,30
23,06,2013 58938,7 49319,6 16,32 58944,67 0,01 67469,82 14,47
24,06,2013 40980,06 | 38510,87 6,03 41148,59 0,41 46931,73 14,52
25,06,2013 71392,69 | 61636,77 13,67 68233,81 4,42 75385,56 5,59
26,06,2013 78819,35 | 63966,85 18,84 71575,01 9,19 80671,3 2,35
27,06,2013 78949,59 63611,8 19,43 72250,93 8,48 81734,02 3,53
28,06,2013 78430,18 | 65133,06 16,95 70189,88 10,51 82731,41 5,48
29,06,2013 74935,22 | 60982,71 18,62 70059,87 6,51 80832,72 7,87
30,06,2013 60103,82 | 45745,39 23,89 59530,05 0,95 66770,15 11,09
01,07,2013 41446,62 38754,3 6,50 40935,08 1,23 50745,32 22,44
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Temel bilesenler analizinin hata oranina etkisi
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O PCAKkullanarak
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Sekil 7.16 Temel bilesenler analizinin hata oranina etkisi
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SONUCLAR VE TARTISMA

Diferansiyel evrim metoduyla parametreleri secilerek egitilen destek vektor
makinelerinin her iki veri kiimesinde basarimlart diger modellerden yiiksek olmustur.
Temel bilesenler analizinin ortalama hata oranlarini diisiirdiigii ve meteorolojik verinin
boyutunun azaltilarak basarimin arttirilabilecegi tespit edilmistir. Bu sebeplerle, temel
bilesenler analizi ile birlikte parametre se¢imi diferansiyel evrim metoduyla yapilan
destek vektor makinelerinin bu problem i¢in en uygun model oldugunu sdyleyebiliriz.
Sekil 7.8’de goriilebilecedi lizere bu ¢alismada tavsiye edilen model, literatiirde ayn1
veri kiimesi iizerine yapilan ¢alismalarla karsilastirildiginda en yiiksek sonuglardan

birini vermistir.

Yapay sinir aglart ile de ticari olarak kullanilabilir sonuglar elde edilmistir. Her ne
kadar oldukga sade bir model olsa da, dogrusal regresyon ile beklenilenden daha diisiik

hata oranlarina ulasilmistir.

Rastlantisal ormanlar ise bu problem igin uygun bir se¢im degildir. Bu metodun
regresyon problemlerinde 6nemli bir kisitlamasi mevcuttur. Olusturulan rastlantisal
agaclarin ¢iktilari, egitim kiimesinin alt kiimelerinin ¢iktilarinin ortalamasindan
olugsmaktadir [60]. Higbir alt kiimenin ortalamasinin kiimenin tiimiiniin en diisiik ve en
yiiksek degerleri disina ¢ikamayacagindan dolayr model ile yapilan tahminler, egitim
kiimesinin en yiiksek ve en disiik degerlerini gecememektedir. Yani yapilan talep
tahminleri gegmis tarihli taleplerin altinda veya tistiinde olamamaktadir. Bu durum ise
Sekil 7.6’da goriilebilecegi gibi, tahminlerin tarihi verilerden daha yiiksek veya daha

kiiciik olmasini engellemekte ve diislik basarima sebep olmaktadir.

Bu c¢aligmada kullanilan modeller, dogrusal olmayan 06zbaglanimli olarak

siniflandirilabilir. Bu tip modellerin kullaniminda, yapilacak her tahmin tarih aralig

icin model tekrar egitilmelidir. Tahminin yapilmaya baslanacag tarihten 6nceki giinler

(bu ¢alismada 5 ay) modelin egitimi i¢in kullanilir. Olusturulan model bir ertesi giinii

tahmin edebilmektedir. Eger yapilacak tahmin siiresi 1 giinden fazlaysa (bu ¢alismada

31), yapilan tahminin gercek deger oldugu kabul edilerek bir sonraki giin i¢in tahmin
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yapilir. Tahmin yapilan siire i¢erisinde gercek veriler alindikc¢a, model tekrar egitilerek

ilk yapilan tahmin revize edilmelidir.

Tavsiye edilen modelin bagariminin arttirilmasi i¢in ¢ok farkli yontemler denenebilir.
Bunlardan ilki makine 6grenmesi modelinin ¢iktilarini bulanik mantik ile diizenleyen
melez sistemlerdir. Literatiirde yapay sinir aglari i¢in uygulanan bu yontemin destek
vektor makineleri i¢in de uygulanmasi miimkiindiir. Bir diger olasi eklenti ise, tahmin
yapilan giinlerin denetimsiz algoritmalar yardimi ile siniflandirilarak, her bir giin sinifi
i¢in ayr1 bir modelin kullanilmasidir. Bu yontem ile modelin egitimi i¢in gereken veri
miktar1 artacak ancak modelin hata orani diisecektir. Her iki yontemin detaylar1 ve

literatiirdeki uygulamalar1 Boliim 3.2.2°de verilmistir.

Talep verisini sinyal olarak ele alip dalgacik doniisimi gibi teknikler yardimiyla
frekans bazinda ¢aligmak olasi iyilestirmelerden biri olsa da bu ¢alisma kapsaminda

kullanilan veri kiimeleriyle basarili sonu¢ alinamamastir.
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