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Enerji sektoriinde arz-talep yonetimi, gelismekte olan ve biiyiiyen iilke ekonomileri i¢in 6ncelikli 6neme sahiptir.
Artan niifusa, yiikselen ekonomiye ve sanayideki gelismelere bagli olarak iilkelerin enerji ihtiyaglar da biiyiik
6lglide artmaktadir. Bu nedenle, gelecekteki elektrik arz-talep egilimlerinin dogru ve giivenilir bir sekilde tahmin
edilmesi i¢in modeller kullanilmasi, tiiketiciler ve bu alandaki yatirimcilar i¢in dikkat ¢eken bir konu olmustur.
Bu calismada, Tirkiye kisa donem elektrik yiik talep tahminini gerceklestirebilmek igin basarilari literatiirde
kanitlanmis makine 6grenmesi yontemlerinden, Yapay Sinir Aglari, Ridge Regresyon, Lasso Regresyon ve Destek
Vektor Regresyonu kullanilmistir. Tahmin modellerinde kullanilan veriler Tiirkiye Elektrik letim Anonim
Sirketi’nden temin edilmistir. Gegmise doniik saatlik frekansta Sl¢lilmiis bir yillik veri seti ile bir saatlik ileriye
yonelik tahminler gergeklestirilmigtir. Yontemlerden elde edilen sonuglarin karsilagtirilabilmesi igin literatiirde sik
kullanilan performans 6lgiit kriterlerinden RMSE, MAE ve RZdegerleri hesaplanmistir. Yapay Sinir Aglari,
gelistirilen makine 6grenmesi modelleri arasinda RMSE=0,86, MAE=0,62 ve R?=0,97 sonuglar1 ile daha basaril
bulunmustur.

Anahtar Kelimeler- Makine Ogrenmesi, Y apay Sinir Aglar, Destek Vektor Regresyonu, Lasso Regresyon,
Ridge Regresyon

ABSTRACT

Supply-demand management of the energy sector is of prime importance for rapidly growing economies and
developing countries. Depending on the increasing population, the rising economy, and the developments in the
industry, the countries' energy needs are increasing to a great extent. Therefore, using models to accurately and
reliably predict future electricity supply-demand trends has attracted the attention of consumers and investors in
this field. In this study, Artificial Neural Networks, Ridge Regression, Lasso Regression and Support Vector
Regression, proven successes in the literature, are used to realize Turkey's short-term electric load demand
estimation. Data used in the forecasting models were obtained from the Turkish Electricity Transmission
Corporation. A one-hour future estimation is accomplished using a past year-long dataset of electrical energy. To
compare the results obtained from the methods, RMSE, MAE and R? values, frequently used in the literature, were
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calculated. The comparison results show that the Artificial Neural Networks were more successful with
RMSE=0.86, MAE=0.62 and R?=0.97 results among the developed machine learning models.

Keywords- Machine Learning, Artificial Neural Network, Support Vector Regression, Lasso Regression, Ridge
Regression

I. GIRIS

Giiniimiizde diinya iizerinde talebi hizla artan enerji tiirlerinden biri elektrik enerjisidir. Artan niifus,
gelisen teknoloji ve sanayi gibi etkenler elektrik ihtiyacini her giin biraz daha artirmaktadir. Bu ihtiyacin
karsilanmamas: arz-talep dengesini bozacagi ve diinya iizerinde enerji krizlerine yol agabilecegi i¢in ileriye doniik
elektrik iiretim, iletim ve dagitim planlarinin yapilmasi zorunluluk haline gelmistir. Elektrik enerjisinin dogru bir
sekilde kullanilmasi i¢in ihtiya¢ olan miktarda iiretilmesi gerekmektedir. Bu yiizden enerji sektoriinde planlama
onemli bir yere sahip olmakta ve bunun temelini ise yiik talep tahmini olugturmaktadir. Enerji talebinin dogru bir
sekilde tahmin edilememesi arz ve buna bagl olarak talep arasinda olusacak farklar iilke ekonomisi {istiinde
olumsuz etkiler olusturabilmektedir. Nitekim firetilen enerjinin talepten fazla olmasi elektrik sistemlerinde
kararsizliga, az olmasi ise enerji aciklarinin olugmasina, kesintilere, sistem sorunlarina vb. problemlere yol
acabilmektedir. Bu sebeplerden dolay: diinyada enerji talebi {izerine yapilan ¢aligmalar olduk¢a dnem kazanmis
ve bu konu iizerine ¢aligmalar hiz kesmeden devam etmistir [1].

Haliloglu ve Tutu, literatiire katki sagladiklar bir ¢alismalarinda, Tiirkiye i¢in kisa donem elektrik enerjisi
talep tahmini yapmuslardir. Calismada giinliik toplam tiiketim verileri kullanilarak bir giin sonras1 En Kiigiik
Kareler yontemi ile tahmin edilmistir [1]. Diger bir calismada, Kell ve arkadaslari Ingiltere icin kisa donem talep
tahmininde 16 farkli makine 6grenmesi yontemi kullanmiglardir. Yontemlerden elde edilen hatalari kiyaslayip en
uygun tahminin Online algoritmalarda oldugu goézlenmistir [2]. Naik ve arkadaglari, riizgar hiz1 ve giiciiniin kisa
dénem tahmini i¢in hibrit bir tahmin modeli gelistirmistir. Modelde Multi Kernel Ridge regresyon yontemi
kullanilmis ve modelin performansimi gelistirmek i¢in ¢esitli parametreleri Mutasyona Ugramis Ates Bocegi
algoritmasi ile optimize edilmistir. Sonug olarak optimize edilen modelin performansi daha basarili bulunmustur
[3]. Lv ve arkadaslari, kisa dénem riizgar giicii tahmini i¢in makine 6grenimi yontemlerini kullanmiglardir.
Sonuglar olasiliksal tahmin yontemlerinin daha basarili oldugu gostermistir [4]. Alleee ve arkadaslari, makine
6grenmesi yontemlerini kullanarak Tanzanya i¢in yiik tahmini yapmislardir. Tahmin modelleri i¢in 1378 Tanzanya
mini sebeke miisterisinden alinan anket ve akilli sayag verileri kullanilmigtir. En iyi performans Lasso Regresyon
modelinden elde edilmistir [5]. Yildiz ve arkadaslar1, ticari bir binanin elektrik yiikii tahmini igin regresyon ve
makine 6grenmesi yontemlerini kullanmiglardir. Sonug olarak Bayes Regiilasyonlu Geri Yayilimli Yapay Sinir
aglarimin en iyi performansi gosterdigi tespit edilmistir [6]. Bitirgen ve Filik literatiire katkida bulunduklar
caligmalarinda, elektrik fiyat tahmini igin XGBoost ve ARIMA algoritmalarimi kullanmiglardir. XGBoost
modelinin MAE (Mean Absolute Error) sonucu 101,3 olarak bulunmus ve performanst ARIMA modeline gore
daha basarili kabul edilmistir [7]. Alsafadi ve Filik’in bir diger ¢caligmasinda ise, saatlik kiiresel giines radyasyonu
tahmini i¢in makine 6grenmesi yontemini kullanilmigtir [8]. Yiirek ve arkadaglari, makine 6grenimi algoritmalarini
kullanarak riizgar enerjisi ile elektrik tiretimini tahmin etmiglerdir. Y6ntemler arasindan hatasi en diisiik ¢ikan
Rasgele Karar Ormani algoritmasi olmustur [9]. Ali ve arkadaglari, ARIMA ve Random Forest tahmin yontemleri
ile kisa donem elektrik yiik tahmini yapmuglardir [10]. Shi ve arkadaslari kisa dénem yiik tahmini i¢in Random
Forest ve Destek Vektor Makine 6grenmesi yontemlerinin performanslarini kiyaslamiglardir. Calismada Random
Forest modeli daha basarili sonuglar vermistir [11]. Wang ve arkadaslari, kisa dénem giines yogunlugu tahminini
Lasso Regresyon algoritmasii kullanarak gergeklestirmislerdir [12]. Kiigiik, ¢alismasinda parametre tahmini
yapabilmek i¢in Lasso, Ridge ve Liu yontemlerini kullanmis ve bu yontemlerin performansini kargilagtirmistir.
Sonug olarak En Kiigiik Kareler yontemine alternatif olarak bu ii¢ yonteminde kullanilabilecegini gozlemlemistir
[13]. Shirzadi ve arkadaglart makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri ile orta donem elektrik yiik tahmini
yapmuglardir. Buna gére Derin Ogrenme yontemlerinde tahmin hatalarmin daha az oldugu gériilmiistiir [14].

Kaur ve arkadaslari, makine 6grenmesi yontemleri ile kisa donem elektrik talep tahmini yapmislardir.
Cesitli makine O0grenmesi yontemlerinden elde edilen sonuglar kiyaslanmis ve bu g¢alisma i¢in en uygun
performansi, Destek Vektér Regresyonu ve Lasso Regresyon algoritmalari vermistir [15]. Waciko ve Ismail
Endonezya ve Hindistan’in GSYIH tahmini icin Makine 6grenmesi yontemlerinden Lasso, Ridge ve Elastik Net
Regresyon yontemlerinin performanslarini karsilagtirmiglardir. MSE (Mean Square Error) kriterine gore Elastik
Net Regresyon modeli, diger modellerden daha basarili sonug vermistir [16]. Portabales ve arkadaslar1 Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) tabanli makine 6grenimi yontemleri ile elektrik talep tahmini yapmigtir [17]. Khan ve arkadaglari
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yenilenebilir ve yenilenemez giic kaynaklarinin enerji tiiketimini, makine 6grenimi yontemleri ile tahmin
etmislerdir. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1, Destek Vektor Regresyonu ve CatBoost yontemleri birlestirilerek
hibrit bir makine 6grenimi yontemi olusturulmustur [18].

Mitchell ve arkadaslari, Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Destek Vektor Regresyonunu kullanarak kisa donem
yiik tahmini yapmiglardir. Calismada, YSA’nin tahmin hatas1 daha diisiik tespit edilmistir [19]. Mohammad ve
arkadaslar1 derin sinir ag1 metodu ile kisa donem yiik tahmini yapmislardir. Sinir agin1 sigmoid, hiperbolik tanjant
gibi aktivasyon fonksiyonlar: ile test edip sonuglari degerlendirmislerdir. Sonu¢ olarak hiperbolik tanjant
aktivasyon fonksiyonun daha iyi sonuglar verdigini gézlemlemislerdir [20]. Kiigiik ve Gezer, enerji alanindaki
tahmin problemlerinde, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme tekniklerini kullanmislardir. Caligmalarin
sonucunda Makine Ogrenmesi tekniklerinin yaninda Derin Ogrenme tekniklerinin de basarili sonuglar verdigi
tespit edilmistir [21]. Isilar ve Bulut, Ridge Regresyon tahmin edicisinde farkli yanlilik parametrelerinin
performanslarini simiilasyon ¢alismasi ve gergek veri 6rnegi iizerinde incelemistir [22]. Yildiran ve Kandemir,
gecmis yagis verilerini kullanarak yagis tahmini yapmuglardir. Tahminde, YSA ve Dogrusal Regresyon yontemleri
kullanilmis ve performanslari kiyaslanmigtir. YSA modeli daha basarili sonuglar vermistir [23].

Yapilan bu ¢aligmanin amaci, arz-talep dengesini saglayabilmek adina, Tirkiye kisa donem elektrik yiik
talep tahmini igin en dogru ve giivenilir sonuclar veren, Makine Ogrenimi yontemlerini belirlemektir. Bu
kapsamda, literatiirde farkli alanlarda tahminleme c¢aligmalarinda kullanilan ve iyi performans gdsterdigi
belirlenen YSA, Ridge Regresyon, Lasso Regresyon ve Destek Vektor Regresyonu yontemleri, sunulan ¢aligmada
kullanilmak tizere secilmistir. Bu yontemlerin, Tiirkiye kisa donem elektrik yiik talebi tahminindeki performansi
incelenmis ve degerlendirilmistir. Calismada mevcut giincel veriler ve giincel yontemler kullanildigi igin arz-talep
tahminin de enerji sektoriine 151k tutacagi diisiiniilmektedir.

Il. MATERYAL VEMETOT
A. Veri Tanimi

Bu c¢aligmada, Tiirkiye Elektrik Iletim Anonim sirketinden almnan 1 Ocak 2019 ile 31 Arahk 2019
donemine ait elektrik yiik talebi verileri kullanilmistir. Saatlik frekansta toplam 8760 adet veri Makine Ogrenmesi
algoritmalar1 kullanilarak egitilmistir [24]. Calismada kullanilan bir yillik elektrik iretim verileri Sekil 1°de
goriilmektedir.
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Sekil 1. 1 Ocak 2019-31 Ocak 2019 tarihlerinde tiretilen saatlik elektrik tiiketim verileri

Veriler incelendiginde elektrik tiiketiminin mevsimsel bir trend sergiledigi goriilmektedir. Tiketim
verilerinin mevsimsel degisimini daha detayli gorebilmek i¢in saatlik verilerin mevsimsel olarak ortalamalari
almmus ve Sekil 2’deki gibi olusturulmustur.
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Sekil 2. Tiketim verilerinin mevsimsel degisimi

Dogrusal bir trende sahip olmayan bu verilerin modellenmesi olduk¢a karmasik ve zor oldugu i¢in klasik
tahmin yontemleri yerine Makine Ogrenmesi yontemlerine ihtiya¢ duyulmustur. [25,26].

B. Yapay Sinir Aglart

Yapay sinir aglari; tipki insan beyni gibi katmanli yapisi ile makineye sayisal olarak tiim islevleri
yaptirabilen bir modeldir. Agin yapis1 biyolojik sinir ag1 yapisina benzemektedir. YSA’nin en 6nemli 6zelligi
modele sunulan veri setini 6grenerek istenilen sonuca uygun tahmin ya da siniflandirma yapabilmesidir. Veri seti
iizerinde calisarak agin agirliklari belirlenir. Her bir agirlik(w) her bir girdi degerleri(x) ile garpilip toplandiktan
sonra bir aktivasyon fonksiyonunda islenir ve ¢ikti katmanina gonderilir. YSA’nin kag gizli katmani ve kag néronu
olacagi ¢alismanin durumuna ve istenen sonuca gore degisiklik gosterir. Bir YSA modeli Sekil 3’te verilmistir.

Bias(b)

X,

x
e Z—> =

%
X,

Sekil 3.Yapay sinir ag1 modeli

En genel haliyle bir YSA’nin matematiksel ifadesi Denklem 1°de verilmistir.

Y =21 Xi Wi 1)
Burada x; agin girdi degerleri, w; sistemin agirliklari ve y ise ¢ikt1 degerleridir.

C. Regresyon Yontemi

Regresyon yontemi, bilinen bir degerden bilinmeyen bir durumu belirlemek olarak adlandirilabilir. Bu
yontem icerisinde bagimli ve bagimsiz degiskenler mevcuttur. Model olusturulurken istenen duruma goére
bagimsiz degisken bir veya daha fazla olabilir. Regresyon yontemi degiskenler arasindaki iliskiyi agiklayabildigi
gibi bilinen durumlardan bilinmeyen durumlar1 da tahmin edebilmektedir.

Tek bagimsiz degiskeni olan regresyona basit regresyon, birden fazla degiskeni olan regresyona ise gok
degiskenli regresyon denilmektedir. Cok degiskenli bir regresyon modelinin matematiksel ifadesi Denklem 2°de

verilmigtir [27].
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B = BerImiE (v — xiB)?} )
Denklem 2’de B katsayisi bagimsiz degiskenlerin etkisini kontrol eder. Hata terimleri ¢ ile

gosterilmektedir ve rassal bir dagilim s6z konusudur. Burada S%9 ™" dogrunun y eksenin kestigi yer ve regresyon
sabitidir. B ise dogrunun egimidir.

1)Ridge Regresyon: Dogrusal regresyonda hesaplanan varyanslarin biiyiik olmasi tahmini gercek
degerlerinden uzaklastirmaktadir. Ridge Regresyon, ¢oklu dogrusal baglantida ¢oklu regresyon verilerini analiz
etmek i¢in kullanilan sapmali bir tahmin yontemidir. Dogrusal regresyonun bir dali olan Ridge Regresyonda
hatalar minimize edilerek hata fonksiyonu degistirilmektedir. Bu degisikligi modelin B katsayilariin karesini bir
ceza parametresi (A) ile carparak yapmaktadir. Bu sayede Dogrusal Regresyonda olusan hatalar Ridge
Regresyonda minimize edilmis olacaktir [27]. Ridge Regresyon modelinin matematiksel ifadesi Denklem 3’teki
gibi verilmistir.

pris = ‘Bargmin{zzlzl(yi —x{B)*+ 125-;1 sz} @

2)Lasso Regresyon: Lasso Regresyon dogrusal regresyon modelini iyilestirmek igin gelistirilen
yontemlerden bir digeridir. Coklu dogrusal regresyonda degisken sayisi arttikga kurulan modelde bir siire sonra
asirt 6grenmeye gidilmektedir. Bu durum tahmin sonuglarin1 gergek sonuglardan uzaklastirmaktadir. Diger bir
problem ise sifirdan farkli katsayr arttikca modeli agiklamak zorlasabilmektedir. Lasso Regresyon’un amaci
dogrusal regresyondaki sorunlari azaltip tahminin dogrulugunu artirmaktir. Bunun i¢in modele bir ceza terimi olan
A katsayisit uygulanmaktadir. A modeldeki hata kareler toplamini minimize eden terimdir. Modele uygulanan A
parametresinin se¢imi modelin daha dogru calisabilmesi i¢in olduk¢a 6nemlidir. Eger A asir1 yiiksek secilirse
katsayilar sifir olabilir ve model kavramini ortadan kaldirabilir. A sifir olursa klasik regresyon analizi yapilmis
olur. Bu sebeplerden dolay1 A ‘nin optimal degeri yaygin olarak ¢apraz dogrulama metodu ile belirlenir. Lasso
Regresyon ‘un matematiksel ifadesi Denklem 4’te verilmistir [12, 13, 27].

ﬁlasso — ﬁargmin{z:?:l(yi - xi’ﬁ)z + /125'):1 1B; |} @

3)Destek Vektor Regresyonu: Destek vektor regresyonu, denetimli makine dgrenmesi yontemlerinden
biridir. Bu regresyon modelinin temelini dogrusal olmayan bir fonksiyonun girdi verilerinin eslestigi yiiksek
boyutlu bir girdi uzaymda dogrusal regresyonun hesaplanmasi olusturmaktadir. Boylece diigiik boyutlu dogrusal
olmayan bir regresyon probleminin ¢6ziimii yiiksek boyutlu bir uzayda gerceklestirilmektedir [27]. Destek vektor
regresyonunun optimizasyonu ig¢in kernel parametresi (y), ceza faktorii (C), epsilon degeri (g) gibi hiper
parametrelere ait degerlerdeki degisiklikler incelenebilmektedir [28]. Destek vektor regresyon modelinin
matematiksel ifadesi Denklem 5’te verilmistir.

f) = Xita(a; —ai) <x,x > +b ®)

Makine 6grenmesi yontemlerinde performans degerlendirmek igin ¢esitli Olgiitler kullanilmaktadir.
Secilen performans degerlendirme olgiitleri modele ve veri setine gore farklilik gdstermektedir. Bu performans
degerlendirme 6lgiitleri arasinda en sik kullanilanlar, A¢iklayicilik Katsayis1 (R?), Ortalama Hata Kare Kokii (Root
Mean SquareError-RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE)’dir. RMSE ve MAE birer hata
0l¢iisii olduklarindan performans degerlendirme de bu dl¢iitlerin ne kadar kiigiik olduguna bakilmaktadir. RMSE
sifira yakin veya sifir gibi bir deger ise yapilan tahminin oldukca basarili oldugu yorumu yapilabilmektedir
[28]. R?performans olgiitii ise modelin dogrulugunu aciklamaktadir. R? ne kadar 1’e yakinsa modelin
dogrulugu ve aciklanabilirligi o kadar yiiksektir.

Enerji arz-talep dengesini saglamak adina yiik talep tahmini oldukga 6nemli bir yere sahiptir. Bunun i¢in
secilen yontemin hem veri setine uygun olmasi hem de performansinin yiiksek olmasina dikkat etmek gerekir [29].
Bu ¢alismada, daha yiiksek bir model performansini saglamak igin yiik talep tahmininde makine 6grenmesi
yontemlerinden Ridge Regresyon, Lasso Regresyon, Destek Vektor Regresyonu ve Yapay Sinir Aglari yontemleri
ile ylik tahmini yapilmis ve performans degerlendirmek igin literatiirde siklikla kullanilan RMSE, MAE ve
R?kriterleri kullanilmis ve sonuglar birbiriyle kiyaslanmistir.

111.BULGULAR VE TARTISMA

Calismanin bu bolimiinde farkli makine &grenmesi yontemleri, 2019 yilina ait Tirkiye’nin toplam
elektrik tiiketim verileri kullanilarak Matlab R2020b yazilimu ile test edilmistir. Oncelikle veriler hazirlannus,
degerlendirme kriterleri hesaplanmis ve sonuglar hem sayisal hem de grafiksel olarak verilmistir.
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A. Veri Diizenleme ve Degerlendirme Olgiitleri

Bu galigsmada, ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarinin uygulanabilirligi ve performansi test edilmeye
calisilmustir. Oncelikle; 1 Ocak 2019 ile 31 Aralik 2019 tarihleri arasinda ger¢ek zamanl saatlik frekansta 6lciilen
8760 adet veri seti egitimin daha verimli hale getirilebilmesi i¢in normallestirilmistir. Veri normallestirme
tekniklerinden biri olan ve literatiirde sik kargilagilan Min-Max yontemi ile veriler 0-1 araliginda olacak sekilde
tekrar diizenlenmistir [30]. Denklem 6’da Min-Max yontemine ait formiil verilmistir.

1 _ _Xi~Xmin

% = e ©

Burada x' normallestirilmis veriyi, x; girdi verisini, x,,,;,, girdi veri seti igerisindeki en kiigiik degeri, X4
ise girdi veri seti igerisindeki en biiyiik degeri ifade etmektedir [30]. Sonrasinda tahmin degiskenleri dort, iig, iki,
bir saat onceki veriler olarak belirlenmis ve bir saat sonrast tahmin edilmeye ¢aligilmistir. Verinin %801
egitim, %20°si de test verisi olarak ayrilmistir. Bu dogrultuda,1 Ocak 2019-19 Ekim 2019 tarihleri arasinda dlgiilen
7008 adet veri modele egitim, 20 Ekim 2019- 31 Aralik 2019 tarihleri arasinda 6l¢iilen 1752 adet veri ise modele
test verisi olarak sunulmustur.

Onerilen modellerin tahmin performansmi degerlendirmek icin literatiirde stk kullamlan istatistiki
degerlendirme 6l¢iitlerinden Ortalama Hata Kare Kokii (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve dogruluk
kriterinden olan Belirleme Katsayis1 R%kullanilmistir [31-35]. RMSE, modeldeki tahmin hatalarinin standart
sapmasini hesaplamaktadir. Denklem 7 ile ifade edilmistir.

N 5
RMSE = In=1n=-In)? (7)
N

MAE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farkin ortalama mutlak sapmasidir. Denklem
8 ile ifade edilmistir [35].

MAE — Zi:l |3I\7In_37‘n| (8)

R?, modellerden tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki iligkiyi hesaplamaktadir. Denklem
9°da verilmistir [35].

Zn=1n=9n)*
RZ =120 1
IN=1Om=Tn)? ©
Degerlendirme 6lgiitleri olarak kullanilan Denklem (7)-(9)’ daki y,, n. zamanda gézlenen veri degeri, ¥,
tahmin edilen degeri,y, verilerin ortalamasini, N ise gézlem sayisini ifade etmektedir [15,35].

B. Modellerden Elde Edilen Sonuclar

Makine 6grenmesi metotlarinda model basarisini etkileyen cesitli hiper parametreler bulunmaktadir.
Uygun parametre degerleri, tahminde hatay1 azaltmakta bagari oranini artirmaktadir [15,35]. Ridge ve Lasso
Regresyon modellerinde hatay1r minimize etmek amaciyla ceza katsayisi olan A’ya 0 ile 1 arasi degisen cesitli
degerler verilerek hata 6l¢iitlerinden RMSE ve MAE sonuglart hesaplanmustir. Her iki model i¢in en diisiik hatay1
veren A degeri Ridge Regresyon i¢in 0,012, Lasso Regresyon igin 0,899 olarak bulunmustur.

Destek Vektor Regresyonunda model hassasiyetini belirleyen hiper parametrelerden biri epsilon (e)
degeridir. € degerinin gok yiiksek secilmesi veri lizerinde fazla basing olusturacagindan, destek vektorlerinin
sayisini azaltip tahmin dogrulugunu diisiirecektir. Modele 0 ile 1 arasinda degisen farkli € degerleri uygulandiginda
hata degerini en diisiik hesaplayan € degeri 0,54 olarak tespit edilmistir.

YSA’da model ii¢ adet gizli katman ve bir adet ¢ikis katmanindan olusmustur. Sistemin iiretecegi ¢iktiy1
belirlemek igin hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu kullanilmustir.

Parametre ayarlar1 tamamlandiktan sonra modeller ayr1 ayri egitilmistir. Her modelin RMSE, MAE ve
R? degerleri hesaplanmis ve Tablo 1°de verilmistir.
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Tablo 1. Modellerden elde edilen performans sonuglari

Modellerden Elde Edilen RMSE, MAE ve R? Degerleri

RMSE (MWh) MAE (MWh) R?
Ridge Regresyon 1,45 1,30 0,961
Lasso Regresyon 2,00 1,49 0,831
Destek Vektor Regresyonu 0,94 0,67 0,961
Yapay Sinir Aglarl 0,86 0,62 0,97

Tahminlerde RMSE ve MAE gibi hata o6lgiit kriterlerinin kiigiik olmasi gercege yakin tahminler
yapildigin1 ve R? degerinin yiiksek olmasi ise tahmin dogrulugunun yiiksek oldugunu gostermektedir. Makine

6grenmesi yontemleri ile tahminde basarili sonuglar alintyor olmasi arastirmacilarin ilgi odagi olmaya baslamistir
[1,7,8,15].

Modellerin sonuglarindan elde edilen, gergek ve tahmini degerleri gosteren grafikler Sekil 4’deverilmistir.

Ridge Regresyon Tahmin Grafigi

Lasso Regresyon Tahmin Grafigi
50 T T 50 T T T T T
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Destek Vektor Regresyonu Tahmin Grafigi

Yapay Sinir Aglari Tahmin Grafigi
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Sekil 4. Modellerden elde edilen tahmin grafigi

Tiirkiye elektrik talebinin saatlik tahmini igin belirlenen modellerin giivenirligine yonelik yapilan
analizler sonucunda dort fakli yontem ile tahmin yapilmis ve modellerin performansi gerekli hiper parametre
ayarlar1 yapildiktan sonra RMSE, MAE ve R?6l¢iitlerine gore degerlendirilmistir. Tahmin modellerinden beklenen
basar1 hatasi az, dogrulugu yiiksek sonuglar iiretmektir. Bu amag dogrultusunda modellerden elde edilen sonuglar
kiyaslanmis ve YSA’nin diger modellere gore hata degerleri oldukea diisiik, dogruluk kriteri ise 0,97 ile oldukga
basarili ¢ikmugtir. Calismada basarili olan modelin performans sonuglari literatiirde kullanilan ve giincel
¢alismalardan olusan tahmin modelleri ile kiyaslamasi Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2. Cesitli makine 6grenmesi yontemlerinin performanslarinin yapilan ¢aligma ile kiyaslanmasi

Yazarlar }I'{;gllt?l Tahmin Yoéntemi Degerlendirme Olgiitleri Veri Seti
Haliloglu vd. [1] 2018 EKK R?=0,928 1945 adet gergek zamanli veri seti
RMSE=13,5
Allee vd. [5] 2021 Lasso Regresyon MAE=3,5 1378 adet gergek zamanli veri seti
MAPE=%37
MAE=101,3
Bitirgen ve Filik [7] 2020 XGBoost MAPE=306,9 8760 adet gercek zamanli veri seti
RMSE=99,4
. Destek Vektor RMSE=63,86 .
Alsafadi vd. [8] 2020 Regresyonu R? =0.97 8760 adet gercek zamanli veri seti
Mitchell vd. [19] 2017 Yapay Sinir Agalari MAPE = 1,04 15960 adet gergek zamanl veri seti
Mohammad vd. [20] 2018 Derin Ogrenme MAPE = 0,58 62104 adet gercek zamanli veri seti
Yildiran vd. [23] 2018 Yapay Sinir Aglart R?=0,92 4018 adet gercek zamanli veri seti
Bekgiogullar vd RMSE=0,04
§108 ' 2021 Destek Vektor Makinesi MAE=0,037 8760 adet gercek zamanli veri seti
[32] R?2=0,97
Kuskapan vd. [33] 2022 Yapay Sinir Aglart R?=0,97 1977-2019 yillik veri seti
RMSE=0,85
Yapilan Caligma 2022 Yapay Sinir Aglar MAE=0,62 8760 adet gercek zamanli veri seti
R? =0,97

Tablo 2 incelendiginde tahmin i¢in yeterli veri seti oldugu goriilmektedir. Giincel literatiir ¢alismalarinin
tahmin sonuglar1 incelendiginde bazilarinda sadece hata degerlendirme 6lgiitleri kullaniliyorken bazilarinda ise
sadece dogruluk olgiitlerine gore degerlendirme yapilmistir. Bu ¢alismada hem hata hem de dogruluk &lgiitlerine
gore modellerin performans: degerlendirilmis ve hata degerleri oldukga diisiik, R2degeri oldukca yiiksek ¢iktig
goriilmiistiir. Elde edilen sonuglar diger ¢aligmalarla kiyaslandiginda bu ¢alismada YSA’da olusturulan modelin
basaris1 oldukea yliksek gozlenmistir.

Calisma sonuglarinin makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak yiik talep tahmininin modellendigi
aragtirmalar i¢in en uygun yontemin belirlenmesi konusunda literatiire katki sagladigi ve elde edilen basarili
tahmin sonuclaria gore enerji piyasasi yatirimcilarina dogru bir kaynak olacag diistiniilmektedir.

IV.SONUC

Yapilan ¢alismada cesitli makine dgrenmesi yontemleri kullanilarak, Tiirkiye Elektrik Iletim Anonim
Sirketinden saatlik periyotlarda elde edilen tiiketim verileri ile en dogru tahmini yapan yontem belirlenmeye
calistlmistir. Calismada, literatiirde sik kullanilan makine 6grenimi modellerinden Ridge Regresyon, Lasso
Regresyon, Destek Vektor Regresyonu ve YSA kullanilarak performanslari incelenmistir.

Olusturulan modellerdeki hiper parametre degerleri hatalart minimize edecek sekilde ayarlanmis ve basari
performanslari kiyaslanmistir. Caligmada segilen yontemlerde diizenleyici hiper parametreler; Lasso ve Ridge
Regresyon i¢in A, Destek vektor regresyonu igin € ve YSA i¢in ise w tahmin dogrulugunu etkileyen faktorlerdir.

Yiik talep tahmininde amac¢ hatay1 en aza indirip dogrulugu ve giivenirligi artirmaktir. Bu ¢alismada
performans degerlendirme &lgiitlerinden hata 6lgiitii olan RMSE ve MAE, dogruluk &lgiitii olan R? degeri
kullanilmustir. Deney sonuglart incelendiginde ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan YSA
modeli hem hata hem de dogruluk testlerinde daha basarili sonuglar vermistir. Ayrica ¢alismamz literatiirdeki
benzer calismalarla kiyaslandiginda dogruluk 6lciit degeri olan R? yiiksek sonug vermistir. leriki ¢aligmalarda
Makine Ogrenmesi yontemleri ve Derin Ogrenme yontemleri kullanilarak performans sonuglarmin incelenmesi
planlanmaktadir.
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