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OZET

Elektrik enerjisinin depolanamama 6zelligi, piyasalarda arz-talep dengesinin
saglanamamasina neden olmaktadir. S6z konusu durum, elektrik enerjisinin talebine
iliskin tahmin c¢alismalarum oOnemli bir hale getirmistir. Piyasa dengesinin
saglanabilmesi igin, gerceklestirilen ¢alismalarin gercege en yakin tahminleri sunmasi
elzemdir. Kiiresel diizeyde elektrik enerjisinin iiretimde kullamlan bir girdi halini almasi,
diinya niifusunun hizla artmast ve teknolojik gelismelerin yasanmast gibi faktorler,
elektrik talebinin hem diinyada hem de Tiirkiye'de artmasun tetiklemektedir. Ele ahinan
cahisma, Tiirkiye'nin Diizey 2 bdlgelerinden biri olan TR42 bolgesi 6zelinde elektrik
enerjist talebinin gercege yakin bir sekilde tahmin edilebilmesini amacglamaktadir. S6z
konusu bolgenin elektrik tiiketim talebinin tahmini i¢in makine &grenmesi
yontemlerinden ¢oklu dogrusal regresyon analizinden yararlamlmistir. Olusturulan
modelde elektrik fiyat, dolar kuru, Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE), konut satislar1, hava
durumu, isgiinii says, kisi sayist gibi degiskenler, dikkate alinmis ve her bir degiskenin
aylik verileri kullamlmigtir. Degiskenler bilgede yer alan iller (Bolu, Diizce, Kocaeli,
Sakarya ve Yalova) i¢in ayr ayrt degerlendirmeye tabi tutulmus ve Yalova disindaki
diger illerin tahmin degerlerinin iyi sonuclar verdigi bulgusuna ulasilmistir.
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ABSTRACT

The non-storable nature of electrical energy causes the supply-demand balance in the
markets not to be achieved. This situation has made forecasting studies regarding the
demand for electrical energy important. In order to ensure market balance, it is essential
that the studies carried out provide the closest estimates to reality. Factors such as
electrical energy becoming an input used in production at the global level, the rapid
increase in the world population and technological developments trigger the increase in
electricity demand both in the world and in Turkey. The study aims to estimate the
electrical energy demand realistically in the TR42 region, one of Turkey's Level 2 regions.
Multiple linear regression analysis, one of the machine learning methods, was used to
estimate the electricity consumption demand of the region in question. In the created
model, variables such as electricity price, dollar exchange rate, Consumer Price Index
(CPI), housing sales, weather, number of working days, number of people were taken
into account and monthly data of each variable was used. The variables were evaluated
separately for the provinces in the region (Bolu, Diizce, Kocaeli, Sakarya and Yalova)
and it was found that the prediction values of the provinces except Yalova gave good
results.

GIRiS

Diinya niifusundaki hizh artis, elektrik enerjisine ihtiyacin daha fazla artmasina neden olmus
ve sOz konusu enerji, ikamesi bulunmayan bir enerji kaynag: haline gelmistir. Giiniimiizde

! Bu calisma, Kocaeli Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii {ktisat Anabilim Dah iktisat Politikas1 Bilim Dalinda
hazirlanan yiiksek lisans tezinden tiiretilmistir.
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iiretilen elektrik enerjisi agirlikli olarak fosil yakit kullanilarak tiretilmektedir. Ciinkii fosil
yakait, elektrik liretim santrallerinde diisiik maliyetli tiretimi miimkiin kilmaktadir. Diger fosil
yakitlar da elektrik iiretimi i¢in kullaniliyor olmasina ragmen s6z konusu yakitlarin diinya
genelinde egit bir dagilhim sergilememesi var olan rezervlerin erimesine ve elektrik enerjisi
piyasalarinda fiyat dalgalanmalarinin yasanmasina neden olmaktadir.

Gelismis ekonomilerde ham maddeye erisim kolaylig1 sayesinde yenilenebilir enerji temelli
elektrik iiretiminin yayginlastigi gozlemlense de gelismekte olan ekonomilerde niifus artis hizi
ve gelir seviyesindeki artis dengesinin kurulamamasi, ham maddeye erisimin zor olmasi enerji
girdisi ile ilgili bir paradoksa neden olmaktadir. S6z konusu iilkeler, enerji iiretiminde
genellikle disa bagiml yapidadirlar. Bu nedenle gelismekte olan ekonomilerde elektrik enerjisi
talebinin tahmin edilebilmesi amaciyla ¢alismalarin yiiriitiilmesi ve politika araglarinin etkin
kullanimi gerekmektedir. Sonug itibariyla tilkelerin gelismislik ve sosyo-ekonomik kalkinma
diizeyindeki artis enerji kaynaklari ile ilintili bulunmaktadir.

Elektrik enerjisinin ekonomik ve sosyal hayatta etkisi ve 6nemi yadsinamazdir. Her dénemde
giderek artan elektrik talebi, ekonomik ve sosyal etkilerinin devamlihiginin saglanabilmesi
adina, arz yoniiyle karsilik bulmaya devam etmelidir. Talebin karsilanamadigr durumlarda
bilinen en bariz sonug, elektrik kesintilerinin siklikla yasanmasidir. Olusan ya da olusabilecek
elektrik kesintileri sosyal yasami etkiledigi gibi iiretim siireclerini de durma noktasina getiren
bir sonuca siiriikleyebilmektedir.

Enerji kaynaklarmmin iiretimde girdi olarak kullanilmasi gelismis ve gelismekte olan
ekonomiler i¢in verimlilik ve etkinlik {izerine politikalar gelistirilmesine neden olmaktadir.
Maksimum elektrik enerjisi iiretimine ve dagitimina karsti minimum tiiketimin
gerceklestirilmesi soz konusu politikalarin temelini olusturmaktadir. Diger bir ifade ile
iilkelerin elektrik enerjisine yonelik politikalar1 pareto optimumunu saglamaya yoneliktir. Soz
konusu politikalara karsin elektrik enerjisi depolanabilir bir enerji tiirii degildir. Gelisen
teknolojik imkanlar dahilinde depolama calismalar1 s6z konusu olsa da bu ¢aligmalar yiiksek
maliyet gerekmektedir. Depolanamama 6zelligi nedeniyle elektrik enerjisi yaninda planlama
gereksinimini de getirmektedir. Aninda iiretilen-aninda tiiketilen o6zelligi ile piyasalarda arz-
talep dengesinin saglanmasi ancak iiretim miktar1 planlamalari ile saglanabilmektedir.

Uluslararasi Enerji Ajansinin (The International Energy Agency: IEA) 2020 yili verilerine gore,
diinyada en cok elektrik iiretim ve tiiketimine sahip olan iilke, diinyadaki toplam tiiretim ve
tiiketimin %281 ile Cin olmaktadir (www.iea.org. 26.04.2022). Elektrik dagitim kayiplarinda
ise Amerika Birlegik Devletleri (ABD) 212 milyar kWh ile ilk sirada yer almaktadir. Elektrik
dagitim kayiplar1 arz-talep dengesinin saglanamamasindan kaynaklanmakta ve piyasalardaki
dengesizligi beraberinde getirmektedir. Aym veriler 1s181nda, Tiirkiye ise 2020 yilinda 291
milyar kWh elektrik liretmis, buna ragmen 259 milyar kWh’te tiikketmistir (www.iea.org.
26.04.2022).

2020 yilinda Tirkiye'de tiiketilen toplam elektrik miktar1 233.436.615 MWh’dir. Bunun
%7,19’u TR42 bolgesi tarafindan tiiketilmektedir (www.epdk.gov.tr, 16.05.2022). Bolge, sanayi
kuruluslari, tiretim tesisleri ve mevcut jeopolitik konumu kapsaminda sahip oldugu lojistik
imkanlari ile Tiirkiye i¢in sanayinin omurgasini olusturmaktadir.

Ele alinan ¢alisgmanin amaci, 2016-2022 donemi i¢cin TR42 bolgesinde gerceklesen elektrik
tiketiminin belirlenen degiskenler ile agiklanmas1 ve bolgenin elektrik enerjisi talebinin
tahmin edilmesidir. Gerek sanayi alaninda 6nemli bir girdi olmasi gerekse literatiirde TR42
bolgesinin elektrik enerjisi talep tahminine yonelik bir calismaya rastlanmamasi mevcut
calismanin smirlarinin belirlenmesinde 6nemli bir rol oynamistir. Calismada oncelikle
literatiir taramasina yer verilmis, ardindan modelin tahminine yonelik yontem ve veri seti
olusturulmustur. Yapilan analizden elde edilen bulgularin degerlendirilmesiyle calisma
sonlandirilmistir.

1. Literatiir Taramasi

Tlgili literatiire bakildiginda, elektrik enerjisi tiiketimi ile ekonomik biiyiime arasindaki
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iligkinin degerlendirildigi ¢alismalarin ¢cogunlukta oldugu ve genellikle klasik ekonometrik
modellerin kullaniminin tercih edildigi anlagilmaktadir. Terzi 1998; Aktas ve Yilmaz 2008;
Acaravcl 2010; Yaprakl ve Yurttancikmaz 2012; Shahbaz ve Lean 2012; Bayar ve Ozel 2014;
Saatci ve Dumrul 2013; Lu 2017; Bayram ve Bozdag 2018; Sengoniil ve Kosaroglu 2018; Akyol
2020; Barut ve Celik 2021 s6z konusu c¢alismalara ornek gosterilebilirler. Bu acidan
degerlendirildiginde, ele alinan calisma elektrik enerjisi talebine yonelik tahmin yapmay
amacladigindan digerlerinden farklilasmaktadir. Ayrica, elektrik enerjisi piyasasinin etkin
isleyisinin saglanabilmesi icin yapilan tahmin calismalarinda agirhkli olarak geleneksel
ekonometrik modellerinin kullanimi s6z konusudur. Son yillarda analiz i¢cin daha cok Yapay
Sinir Aglar1 modelinin tercih edildigi gozlemlenmektedir. Bu ¢alismada da klasik ekonometrik
yontemler yerine Yapay Sinir Aglar1 yontemi tercih edildiginden, bu da calismayi digerlerinden
ayirici bir 6zellik olarak one ¢ikarmaktadir.

Buradan hareketle asagida yer alan literatiiriin, iki acidan ele alinarak diizenlenmesi daha
uygun bulunmustur. Buna gore oncelikle geleneksel modellerin (Tablo 1), sonrasinda da
makine 6grenimi modellerinin kullanildigi ¢alismalar (Tablo 2) derlenmis ve tablolarda da
gosterilmistir.

Tablo 1: Geleneksel Ekonometrik Modellerle Yapilan Calismalar

Yazar Calismanin Konusu Yontem Sonug

Houthakker | Ingiltere'nin 42 ilinde | EKK Elektrik talebinin hem fiyat hem de

(1951) 1937-1938 donemi icin | Yontemi gelir degisimlerine olduk¢a duyarh
fiyat ve gelir farkliliklarinin oldugu gozlemlenmistir.
elektrikli ev aletlerinin
tiiketim {izerindeki etkisi
incelenmistir.

Fisher Hanehalklarmin  elektrik | Coklu Regresyon Kisa vadede elektrikli ev aletleri

ve talebi ile elektrikli ev | ve Kovaryans stoklari ile elektrik talebi arasinda bir

Kaysen aletleri stoklar1 arasindaki | Analizi iligkinin bulundugu goézlemlenmistir.

(1962) iligki kisa donemli olarak
analiz edilmisgtir.

Wilson Yillik veriler kullanilarak | Esbiitiinlesme Hanehalklarinin kullandig; elektrikli ev

(1971) elektrik talebini etkileyen | ve Hata aletleri icin modelde dogrusal ve
faktorler ile bireylerin | Diizeltme logaritmik dogrusal formda tahmin
elektrik  talebi tahmin | Modelleri gerceklestirilmis, tahmine gore fiyat
edilmeye calisilmigtir. esnekligi katsayisinin degerinin (-)1,33

oldugu sonucuna ulasilmistir.

Al-Sahlawi Suudi  Arabistan  icin | Esbiitiinlesme Uzun vadede elektrik fiyatinin elektrik

(1990) GSYIH, elektrik fiyati ve | Analizi tiketimini belirlemede rol oynadig
ortalama gecikmeli talep ortaya ¢ikmugtr.
arasindaki iligki ele
alinmigtir.

Sahin (1994) | Konut elektrik talebi fiyat | En Kiiciik Kareler | Konut ve elektrik talebi fiyat elastikiyeti
elastikiyetini Yontemi sifir olarak saptanmig uzun dénem gelir
hesaplanmigtir. esnekliginin inelastik oldugu

bulgusuna ulagilmistir.

Bakirtagve | Elektrik tiiketimi ve milli | Johansen Uzun vadede gelir ve elektrik tiiketimi

Digerleri gelir arasindaki iligki analiz | Egbiitiinlesme arasinda pozitif iligkinin var oldugu

(2000) edilmistir. Analizi tespit edilmistir.

Erdogdu 1984-2004 donemi icin | Otoregresif Tiiketicilerin fiyat—gelir farkliklarina

(2007) elektrik talebi tahmininde | Hareketli gosterdikleri tepkinin litertiirdeki diger
bulunulmustur. Ortalamalar ve | caligmalara kiyasla az sayida oldugu ve

Esbiitiinlesme s0z konusu tahminlerin tutarh politika
Modelleri uygulamalarini engelledigi bulgularina
ulagilmstr.

Giiloglu ve 2008 yili icin Tiirkiye'deki | Sirali Elektrikli ev aletlerinin kullanim ile

Akin hanehalklarinin  elektrik | Logit elektrik enerjisi tiikketiminin hanehalk:

(2014) tiiketimini etkileyen | Modeli yapilar1 arasinda farkhlik gosterdigi
faktorler ele  alinarak gozlemlenmistir.
degerlendirilmistir.
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Tablo 2: Makine Ogrenmesi Modelleri ile Gerceklestirilen Calismalar

Yazar Calismanin Konusu Yontem Sonuc
Ringwood irlar;da’mn elekirik talebi; | Yapay Calisma sonucunda Yapay Sinir
ve digerleri | GSYIH, niifus, sicaklik ve | Sinir Aglarinin dogrusal modellere nazaran daha
(2001) ortalama elektrik fiyat1 ile | Aglar gercekei sonuclar sundugu gozlemlenmistir.
tahmin edilmeye
caligilmustr.
Canyurt Tirkiye'nin gelecekteki | Genetik 2025 yilinda Tiirkiye'nin elektrik enerjisi
Ve (2025 yih) elektrik enerjisi | Algoritma talebinin 250 Mtep olacag1 6ngoriilmiistiir.
digerleri talebi; GSYIH, niifus, enerji | Yontemi
(2004) talebi, ithalat ve ihracat
degiskenlerinden
yararlamilarak tahmini
yapilmaya calisilmigtir.
Sozen Tiirkiye'nin enerji talebi; | Yapay Ekonomik degiskenlerin enerji talebindeki
ve kurulu enerji gii¢ enerji | Sinir degismeleri daha dogru acikladig:
Arcaklioglu | iiretimi, enerji ihracati ve | Aglan Oongorilmiistiir.
(2007) ithalati degiskenleri ile
tahmin edilmigtir.
Ekonomou | Yunanistan'in uzun | Yapay Modelin dogrusal regresyona oranla daha
(2010) donemli elektrik enerjisi | Sinir dogru tahminler gerceklestirdigi
talebi hanehalki ortalama | Aglar gozlemlenmistir.
elektrik tiiketimi, elektrik
iiretimi, kurulu gii¢
kapasitesi ve ortalama
sicaklik degeri degiskenleri
ile tahmin edilmistir.
Esve 2011-2025 yillar1 arasinda | Yapay Sinir Aglar | Yapay Sinir Aglarinin daha dogru sonugclar
Digerleri Tiirkiye'nin enerji talebi | ve Coklu Dogrusal | verdigi Ongoriilmiistiir.
(2014) tahmin edilmistir. Regresyon
Kog ve Elektrik  enerjisi  talep | Yercekimi Arama | Yercekimi Arama Algoritmasi, Yabani
digerleri tahmini iki farkli makine | Algoritmasi ve | Ot Algoritmasina gore daha iyi tahmin
(2018) ogrenmesi  modeli ile | Yabani Ot | sonuglar1 sunmustur.
gerceklestirilmistir. Algoritmasi
Ozkig Tiirkiye'nin enerji talebi | Girdap Girdap Arama Algoritmasimin dogruluk
(2020) GSYIH, ithalat, ihracat ve | Arama Algoritmas1 | paymnin yiiksek oldugu gozlemlenmistir.
niifus girdileriyle tahmin
edilmistir.

Tlgili litaratiir degerlendirildiginde, makine 6grenmesi modellerinin geleneksel modellere gore
daha gercekci tahminler sundugu anlasilmaktadir. Buradan ¢alismalarda makine 6grenimi
yonteminin kullanilmasinin, gelecege yonelik tahminlerin dogruluk paymin artmasimi
saglamasi sayesinde hem piyasa dengesinin hem de politika yapicilarin etkinliklerinin artmasi
miimkiin olabilmektedir.

2. Calismanin Yontemi Ve Veri Seti

Ele alinan ¢alismada, Tiirkiye'nin en kalabalik ve iiretimin en yogun olarak yapildig, ayrica en
cok enerji ihtiyacinin bulundugu TR42 bolgesinin, elektrik enerjisi talep tahmininin dogru
olarak yapilmas1 amaclanmaktadir. Boylelikle bolgeye yonelik uygun 6ngorii ve politikalarin
uygulanmasina zemin hazirlamak hedeflenmektedir.

Ciinkii elde bulunan verilerden hareketle, gelecekte gerceklesmesi olasi degerlerin
tahminlerinin yapilmasin1 amaclayan calismalar, genellikle en dogru sonucu elde etmeyi
hedeflemektedirler. Ne var ki yapilan degerlendirmeler iclerinde mutlaka bir hata pay
barindirmakta ve hedefle gerceklesen arasindaki dogruluk, ancak zamani geldiginde test
edilebilmektedir. Mevcut hata paymni minimize edilebilmek icin ise ilk olarak analize secilen
girdilerin yani bagimsiz degiskenlerin dogru yonde tercih edilmesi gerekmektedir. Ote yandan
ele alinan veri setinin uzunlugu da yine tahmin sonuclarinin dogrulugunun saglanmasi igin
onemli bir etkendir. Aym1 zamanda veri setinin ge¢mise dair daha fazla veri barindirmasi da
tahmin sonuglarinin daha tutarh olmasini giiclendirmektedir.

Bu baglamda calismada yapilacak olan analiz i¢in ¢oklu dogrusal regresyon yonteminin
kullanimi tercih edilmistir. Denetimli 6grenme yontemlerinden biri olan coklu dogrusal
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regresyon, iki veya daha fazla (bagimsiz) degiskenin bagimlh degiskendeki degisimi tahmin
etmek veya aciklamak i¢in kullanilan bir yontemdir (Stanton, 2001: 2). Bu yontemde bagimh
degisken, sayisal olarak sadece bir degiskenden ibaret olmak zorundadir. En kiiciik kareler
yontemine dayanan model, gozlenen ve tahmini yapilan degerlerin farklarimin karelerinin
toplamin1 minimize etmeyi saglamaktadir. Ayrica ele alinan c¢alismada, duraganlik
Genigletilmis Dickey-Fuller (ADF) testi; otokorelasyon igin ise Durbin-watson testi
kullanilarak yapilmis ve geriye dogru eleme tekniginden yararlamlmistir.

Eletrik enerjisi talebinin tahminini yapabilmek i¢cin modele dahil edilen degiskenler, elektrik
fiyat1, doviz kuru ($), tiiketici say1s1, TUFE, TUFE'nin bir 6nceki aya gore degisim oram (%),
konut satigi, hava durumu ve is glinii sayisi seklinde siralanmakta ve bu degiskenler girdi olarak
ele alinmaktadirlar. Cikt1 tarafindan ise elektrik tiiketim miktar1 yer almaktadir. S6z konusu
degiskenler Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 3: Modelde Kullanilan Girdi ve Cikt1 Degiskenleri
GIiRDIi CIKTI

Elektrik Fiyat1 (TL) Elektrik Tiiketim Miktar1 (kWh)
Elektrik Fiyat1 ($)
ABD Dolar1 (Alig)
Tiiketici Sayis1
TUFE
TUFE Bir Onceki Aya Gore Degisim (%)
Konut Satis1 (Adet)
Hava Durumu
Is Giinii Sayis1

Tablo yer alan degiskenlerin elde edildigi kaynaklar ise farkh farklidir. Soyle ki, girdi olarak ele
alman elektrik fiyati degiskeni, Enerji Piyasalar1 Isletmesi Anonim Sirketi Seffaflik
Platformu’'ndan aylik ortalama olarak hesaplanmig ve dolar ($) cinsinden ifade edilmistir.
Ayrica elektrik fiyati (TL/kWh) degiskeni, bolgesel diizeyde degil Tiirkiye geneli icin gecerli
olan fiyat diizeyinde ele alinmistir. Bagimsiz degiskenlere elektrik fiyatinin ($/kWh) eklenme
nedeni ise veri setine dahil olan son 4 aylik periyotta elektrik fiyatinin TL cinsinde 6ngoriillemez
artis yasamasindan kaynaklanmaktadir. Diger bir degisken olan doviz kuru Amerikan dolar
($) olarak ele alinmis ve Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas1 Elektronik Veri Dagitim
Sisteminden (TCMB EVDS) temin edilmistir. Girdi degiskenlerinden bir digeri olan tiiketici
sayis1 ise TR42 bolgesindeki illerin her birinde ikamet eden kisi sayisini belirtmekte ve Enerji
Piyasasi Diizenleme Kurumunun (EPDK) aylik sektor raporlarindan derlenmistir. Tiiketici
Fiyatlar1 Endeksi (TUFE) ve TUFE'nin bir 6nceki aya gore degisim orani (%) Tiirkiye Istatistik
Kurumunun (TUIK) bolgesel sorgulamalarindan elde edilmistir. Konut satis1 degiskenine ait
veriler, her bir il i¢cin o ayda ka¢ konut satildigini gostermektedir ve TCMB EVDS’den
cekilmistir. Hava durumu degiskeni, bir giin i¢in gece ve giindiiz hava sicakliklarinin ve ayhk
ortalamalariin alinmasi ile hesaplanmistir. S6z konusu verilerin Eyliil 2021 tarihine kadar1
Meteoroloji Genel Miidiirligii'nden; Agustos 2021—Subat 2022 tarihleri arasindaki veriler ise
Freemeteo’dan elde edilmistir. Is glinii sayisini1 ifade edilen degisken ise ele alinan aya iliskin
resmi ve dini tatiller cikarildiktan sonraki kac is giinii calisildigim1 gostermektedir. Cikti
degiskeni olan elektrik tiiketim miktar verileri ise s6z konusu ilin o ay icerisinde kac kWh
elektrik tiikettigini gostermektedir ve EPDK aylik sektor raporlarindan temin edilmistir. S6z
konusu girdi ve cikt1 degiskenleri, TR42 bolgesi icin 2016-2022 donemi kapsaminda 74 adet
aylik veriden yararlanilarak ulagilmak istenen amac dogrultusunda analize tabi tutulmaktadir.

Ancak caligmanin ele alinan veri setinden kaynaklanan baz kisitlar1 bulunmaktadir. Soyle ki,
iilkede elektrik piyasalarimin ozellestirilmesi kapsaminda hesaplama yontemlerinin donem
donem degismesi, calismanin daha geri bir tarihten baslatilabilmesini olanaksizlagtirmigtir.
Bununla birlikte bolgesel ya da il bazinda aylik verilere her ay icin ulasilamamigtir. TR42
bolgesinde yer alan illerden Kocaeli, Sakarya, Bolu ve Diizce’'nin perakende elektrik satis
faaliyetleri Sakarya Elektrik Perakende Satis Anonim Sirketi tarafindan gerceklestirilirken
Yalova’da ise bu gorev Uludag Elektrik Dagitim Anonim Sirketi tarafindan iistlenilmistir.
Ayrica elektrik tiiketim miktar: (kWh) ve tiiketici sayis1 gibi degiskenler ise bolgesel bazda ele
alinmis ve EPDK sektor raporlarindan derlenmistir. Ancak s6z konusu raporlar, 2016 yilindan
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itibaren aylik formatta paylasildigindan calisma bu tarihten baslatilmak zorunda kalinmistir.
Tiim bu faktorler, ele alinan ¢alismanin kisitlar: olarak degerlendirilmektedir.

3. Makine Ogrenmesi Algoritmasinin Uygulamasi

Calismada, internet tabanh bir kodlama ara yiizii olan (Arslan, 2021: 25) Jupyter Notebook
acik kaynak kodlu program kullanilmis ve Python programlama dilinden yararlanilmistir.
Genellikle veri analizi i¢in dikkate alinan Jupyter Notebook, kod ile birlikte denklem, paragraf,
sekil gibi niteliklere sahip oldugundan degisken cesitliligine izin vermektedir (Uguz, 2021: 7).
Asagida yer alan Tablo 4, Tablo 3te belirtilen degiskenlerin veri setine iligkin 6zniteliklerini
gostermektedir. S6z konusu 6znitelikler kullanilarak gerceklestirilen regresyon analizi TR42
bolgesinde yer alan her il i¢in ayr ayr gerceklestirilmistir.

Tablo 4: Veri Setine Ait Oznitelikler

Oznitelik Aciklama

Elektrik_tuketimi Tiiketilen elektrik miktar: (kWh)

Fiyat_TL TL cinsinden elektrik fiyat1 (TL/kWh)

Fiyat_ USD ABD Dolar cinsinden elektrik fiyat1 ($/kWh)
Dolar_kur Aylik $ alis fiyati

Kisi_sayis1 Aylik tiiketici say1s1

Tufe Aylik TUFE

Tufe_2 Aylik TUFE'nin bir 6nceki aya gore degisim yiizdesi (%)
Konut_ satis Aylik konut satis adedi

Hava_durumu Aylik ortalama sicaklik degeri (°)

Is_gunu Her bir ay i¢in ¢aligilan giin sayisi

Elektrik talebinin makine 6grenimi tabanh tahmin edilebilmesi i¢in oncelikle hem bagiml
degiskenin hem de bagimsiz degiskenlerin mevsimsellik ve trendlerden ayristirilarak duragan
hale getirilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in yapilacak olan analize uygunluk gostermeyen hava
durumu degiskenine ait ham veri setinde yer alan iki adet negatif deger, minimum pozitif
degerlere cevrilerek veriler yeniden diizenlenmistir. Aym zamanda TUFE'nin bir onceki aya
gore degisimini ifade eden (%) degiskeni, TUFE degiskeninin ylizdesinin alinmas ile de
olusturulabildigi icin analize dahil edilmemistir. Bu kistaslardan hareketle calismada, Pandas,
Matplotlib, Numpy, Statsmodels ve Sklearn kiitiiphaneleri kullamilmigtir. Tablo 5 ¢alisma
siirecinde kullanilan kiitiiphaneleri kodlari ile birlikte yansitmaktadir.

Tablo 5: Calismada Kullanilan Kiitiiphanelerin Cagirilmasi
Import pandas as pd
Import matplotlib.pyplot as plt
Import numpy as np
From statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose
From statsmodels.tsa.stattools import adfuller
Import scipy
From sklearn.linear_model import inearRegression
Import statsmodels.api as sm
From sklearn.model_selection import train_test_split
From sklearn.metrics import explained_variance_score, mean_absolute_error,mean_squared_error

Tablo 5’de yer alan kodlarla kiitiiphanelerin c¢agirilmasinin ardindan modelde calisiimak
istenen veri seti Jupyter Notebook’a dahil edilmis (Tablo 6) ve s6z konusu veri setine tarih de
eklenmek suretiyle degiskenler yeniden yazdirilmistir.

Tablo 6: Veri Setinin Cagirilmasi
raw_data=pd.read_csv("https://raw.githubusercontent.com/MutadisMutandis/datas2/main/Bolu.csv").dropna()
raw_data
raw_data["index"]=pd.date_range('2016-01-01', periods=74, freq="M")
raw_data=raw_data.set_index('index")
raw_data=raw_data[["Elec_Consumption","Price_TL", "Price_UDS","Exc_Rate","Noc","Price_Index","House_Sell"

,"Weather_Forecast","Working_Day"]]
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Baslangicta Pandas kiitliphanesinden veri seti cagirilmis (Tablo 6), ardindan var olan
degiskenlerin mevsimsellik ve trendlerden ayristirilmasi i¢in ikinci adima gegilmistir. Bilindigi
lizere mevsimsel etkiler, serilerde her yil ayn1 zamanda tekrarlanan hareketleri
yansitmaktadirlar. Yapilan analizde hatali sonuglar elde etmemek i¢in veri setinin mevsimsel
etki ve trendlerden ayristirllmasi gerekmekte ve boylece serilerdeki gergek degisimlerin seyri
izlenip ekonomide anlaml ve tutarli yorumlar yapabilme imkanina kavusulmaktadir.

Ele alinan calismada serilerin mevsimsellikten arindirilmas1 icin  Statsmodels
kiitiiphanesinden yararlamilmistir (Tablo 7). Bu islemin ardindan serilerin duraganlastiriimasi
gerektiginden mevsimsellikten arindirilan veri setinin logaritmasi alinarak (Tablo 8) serilerde
yer alan veriler arasi farklarin azaltihp s6z konusu seriler kismen de olsa duragan hale
getirilmeye calisilmigtir.

Tablo 7: Mevsimsellik ve Trendlerden Ayristirmak I¢in Kullanilan Fonksiyon
Def mevsim_ ayristir(orijinal_veri_seti, donusturulen_veri_ seti):
columns=orijinal_veri_seti.columns
for seri in columns:
decompose=seasonal_decompose(orijinal_veri_seti[seri], model="multiplicative")
donus_veri=decompose.observed/decompose.seasonal
donusturulen_veri_ seti[seri]=donus_ veri
return donusturulen_ veri_seti

Tablo 8: Veri Setinin Logaritmasinin Alinmasi
raw_data_s_l=np.log(raw_data_s)
raw_data_s_l.head()

Secili degiskenler ile talep tahmini yapilmadan once bagimh ve bagimsiz degiskenlerin de
duragan olup olmadiklarinin test edilmesi gerekmektedir (Tablo 9). Duraganhgn tespiti i¢in
ADF testinden yararlanilmistir.

Tablo 9: Duraganlik Testinde Kullanilan Fonksiyon
Def stationary(x):
result=adfuller(x)
kv=result[o]
_value=result[1]
lags=result[2]
t_stats=result[4].values()

print("------m=mmmmemmmme- "
print("Kritik deger:{}\nP_Value:{}\nlags:{}\nt_stats: {}".format(kv,p_value,lags, t_stats))
print("------m-mm-memmmme- "

ADF testinden elde edilen p degerinin anlamlilik seviyesi eger 0.05'den kiiciikse Ho hipotezi
reddedilmekte ve verilerin duragan oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Analizde verilerin
duragan olup olmadig: statsmodels.tsa.stattools’dan cagirilan adfuller niteligi ile test edilerek
saptanmustir. Buna gore, elektrik tiiketimi, hem Tiirk Liras1 hem de $ cinsinden elektrik fiyat:
degiskenleri, dolar kuru, kisi sayisi, TUFE ve is giinii degiskenlerinin duragan olmadig:
anlasilmistir. Bu nedenle verilerin farklar1 alinarak degiskenlerin duraganlastirilmasi
saglanmistir. Veri setinin farklarmin alinmasi islemi asagida yer alan Tablo 10’da
gosterilmektedir.

Tablo 10: Veri Setinin Farkinin Alinmasi
raw_data_s_1_diff=raw_data_s_1.diff().dropna()
raw_data_s_1_diff.head()

Ele alinan degiskenlerin farklar1 alindiktan sonra yeniden duraganlhk testine tabi tutulmasi
sonucunda tiim degiskenlerin duraganlastigi gézlemlenmistir. Boylece veri setinin birinci
farkinin duraganlagmasi, baslangig (rassal yliriiyiis) serisinin, birinci dereceden biitiinlesik (I1)
oldugunun gostergesi olarak degerlendirilmistir. Bundan sonra modelin kurulumuna ge¢ilmis
ve veri setinin egitim ve test verileri olarak ayrilmasi ile lineer regresyonun modele
uyarlanmasi iglemleri Tablo 11’de gosterilmistir.
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Tablo 11: Veri Setinin Egitim ve Test Verileri Olarak Ayrilmasi
X=raw_data_s_1_diff.iloc[:,1:].values

y=raw_data_s_1_diff.iloc[:,0].values

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = 0.3, random_state = 0)
np.shape(X_train)

Buna gore, model icin dikkate alinan veri setinin %30 unun test verisi ve %70 nin de egitim
verisi olarak ayrilmasi saglanmistir. Diger bir deyisle, toplamda var olan 74 aylik veri setinin
52 ay1 modelin egitimi i¢in 22 ayin verisi ise test asamasinda kullanilmistir. Egitim veri
grubunda verilerin 2016 yilindan baslamasi, elektrik fiyatinin gérece daha istikrarh oldugunu
ogretmekte olup, test asamasinda yiiksek fiyata (TL) karsi 6grenme kazandirillamamis
olmasindan kaynaklanmaktadir. Daha sonra s6z konusu veri setinin lineer regresyona gore
sekillendirilmesi i¢in Sklearn Kiitliiphanesi ¢agrilmis, lineer regresyonun verilere uyarlanmasi
Tablo 12’deki gibi gerceklestirilmistir.

Tablo 12: Lineer Regresyonun Modele Cagirilmasi
Model_Regresyon = LinearRegression().fit(X_train, y_train)
y_pred = model_Regresyon.predict(X_test)
X = np.append(arr = np.ones((73,1)).astype(int), values = X, axis = 1)
X_yeni = X[:, [0,1,2,3,4,5,6,7,8]]
np.shape(X_yeni)

Tablo 12’de gosterilen uyumlanma isleminin ardindan geriye dogru eleme teknigi ile bagimsiz
degiskenlerin secimi yapilmis ve secim siireci Tablo 13’te gosterilmistir.

Tablo 13: Modelden Elenecek Degiskenlerin Secilmesi
Model_resgresyon_OLS = sm.OLS(endog =y, exog = X_yeni).fit()
print(model_resgresyon_OLS.summary())

nn

Xo: Tiiketim miktar:

X1: Elektrik fiyat1 (TL)

X2:Elektrik fiyat1 (USD)

X3: Dolar kuru

X4: Kisi sayisi

X5: TUFE

X6: Ev satis1

X7: Hava durumu

X8: is giinii
Yapilan secim sonrasinda Tablo 13’te gosterilen X sinifi icinde yeni bir seri olusturulmus ve
soz konusu seri, X yeni olarak adlandirilmistir. Diger taraftan Statsmodels
kiitiphanesinden OLS smifi kullanilmak suretiyle de model regresyon OLS
olusturulmustur. Burada siradan EKK olarak ifade edilen OLS, coklu dogrusal regresyon
analizinde verilerin ortasindan gecen egim degerine en az kare farkiyla yakinlasmaya izin
veren bir uygulamadir (veribilimcisi.com, 06.06.2022). ardindan OLS smifina yeni
degiskenler tanimlanarak model egitilmistir. Buna gore OLS’de belirtilen endog parametresi
bagimh degiskeni ve exog parametresi de intercept ve bagimsiz degiskenleri modele dahil
etmektedir (Uguz, 2021: 136). Ardindan OLS regresyonuna ait birinci iterasyon TR42
bolgesinde yer alan her il icin ayr1 ayr1 yapilmistir. Birinci iterasyon sonucunda anlamh
cikmayan degerler, ikinci ve ihtiyac duyuldugunda da iiglincii iterasyona basvurmak
suretiyle modele anlamlilik kazandirilmaya calisiimistir. S6z konusu illere iliskin iterasyon
sonuclari, EK 1’de yer alan tablolarda yer almaktadir. Elde edilen iterasyon sonuclarina gore,
Kocaeli, Bolu, Diizce ve Yalova illerinin oznitelikleri ikinci iterasyondan sonra anlamlilik

kazanirken, Sakarya’nin 6znitelikleri ise iiclincii iterasyondan sonra anlamh hale gelmistir.

Tablo 14: Performans Degerlendirme Olciitlerinin Cagirilmasi
print("MAE=%0.2f"%mean_absolute_error(y_test,y_pred))
print("MSE=%0.2f"%mean_squared_error(y_test,y_pred))
print("MedAE=%o0.2f"%median_absolute_error(y_test,y_pred))
print("Belirleme Katsayisi(R2)=%o0.2f"%r2_score(y_test,y_pred))
print("RMSE=%0.2f"%np.sqrt(mean_squared_error(y_test,y_pred)))
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Geri eleme tekniginin iterasyon ilsemleri ile tamamlanmasindan sonra dikkate alinan veri
setinin performansimin 6l¢iimiiniin yapilmasi gerekmektedir. Bunun i¢in Tablo 14’de yer
alan kod dizimi kullamilmistir. Tablo 14’deki performans degerlendirme oOlciitlerinin
cagirilmasiyla veri seti performans: Olciilmiis ve elde edilen performans sonuclar1 Tablo
15’de gosterilmektedir.

Tablo 15: Test Veri Seti Performansi

TR42 illeri MAE MSE RMSE medAe

Kocaeli 0.11 0.05 0.22 0.06
Sakarya 0.09 0.04 0.20 0.04
Bolu 0.5 0.09 0.30 0.08
Diizce 0.18 0.13 0.35 0.09
Yalova 0.05 0.00 0.06 0.04

S6z konusu tabloda yer alan performans sonugclarina gore, her bir il icin en diisiik degeri
saglayan oliiciimler su sekilde siralanmaktadir: Kocaeli (0,05) ve Yalova’nin (0,00) en diisiik
Olctim degerleri MSE’dir. Sakarya icin en diisiik iki 6l¢iim degeri vardir, bunlar MSE ve
medAe Ol¢iimleridir. Hem Bolu hem de Diizce icin en diisiik 6lciim degeri de olarak tespit
edilmistir.

4. Analizden Elde Edilen Bulgularin Degerlendirilmesi

Makine 6grenimi modellemesinden yararlanilarak yapilan analiz sonuglarina gore, TR42
bolgesinde yer alan her bir il i¢in ayr1 ayr1 yapilan degerlendirmelerden asagidaki bulgulara
ulagilmistir:

Kocaeli'nde bagimsiz degiskenlerin tahmin edilmesi istenen bagimh degiskeni agiklama
oran1 %57 diizeyindedir. Bu oran Sakarya icin %46, Bolu icin %38, Diizce icin %40, Yalova
icin ise %13 seviyelerindedir. Yalova'nin agiklama oranimin diisiik ¢ikmasi ildeki enerji
dagitim sirketinin diger illerden farkh olmasina baglanabilmektedir. Bolu ve Diizce’nin
oranlarimin birbirine yakin olmasi, her iki ilin cografi 6zellik olarak benzer olduklarimi
ortaya koymaktadir.

TR42 bolgesi icinde Kocaeli ile Yalova, is giinii degiskeninin anlamh oldugu iki il olarak
gozlemlenmistir. Kocaeli'nin kalkinmasinda en 6nemli rol oynayan sektoriin sanayi olmasi,
elektrik tiiketimi ve ayhk is giinii sayis1 arasindaki iliskinin anlamhhgmi agiklayacak
niteliktedir.

Ayrica Kocaeli ve Bolu illeri bolgede hava durumu ile anlamh iligki saglayan iki il olarak
saptanmiglardir. Dolayisiyla hem Kocaeli hem de Bolu’da hava sicakliklari ile elektrik
tiiketimi arasindaki anlaml iliskinin, iklime bagh olarak diger illere kiyasla havalarin daha
soguk olmasindan kaynaklanmaktadir.

TUFE degiskeninin TR42 bolgesi icinde anlamlhi oldugu tek ilin ise Sakarya oldugu
belirlenmistir. Bu da ilde elektrik tiiketiminin fiyat hareketlerinden etkilenmedigini
gostermektedir.

TR42 bolgesi icin yapilan analizde, elektrik fiyati1 (TL) ve elektrik fiyati ($), Yalova harig tiim
iller icin anlaml sonugclar vermistir. Ancak sonuclara gore, elektrik fiyat1 (TL) anlamh ve
pozitif bir etki gosterirken, elektrik fiyati ($) anlamh ve negatif bir etkiye sahip olmaktadir.
Bolgedeki tiim iller icin konut satis1 degiskeninin ise anlamh sonuclar verdigi
gozlemlenmistir. Diger bir deyisle, gerceklesen konut satiglarinin, elektrik tiikketim miktarim
dogrudan dogruya etkiledigi tespit edilmistir. Sakarya icin anlamli sonuclar veren TUFE
degiskeni diger iller icin anlamli ¢itkmamistir. Dolar kuru degiskeni ise Kocaeli, Sakarya,
Bolu ve Diizce illerinde anlamli sonuglar verirken, Yalova i¢in anlamh bulunmamigtir. Diger
taraftan, elektrik tiiketimi ile kisi sayis1 degiskeni arasinda ise TR42 bolgesindeki tiim iller
icin anlaml iligkiler bulunmadig: bulgusu elde edilmistir.

Makine oOgrenimi tabanh tahmin yonteminden yararlanilarak TR42 bolgesi illeri icin
gerceklestirilen bagimsiz degiskelerle bagimh degiskenin tahminine yonelik analiz
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sonuclari, asagida yer alan grafiklerde gosterilmektedir. Her bir ilin egitim ve test verilerinin
tahmini degeri ile gerceklesen degerleri arasindaki degisimi yansitan grafikler, aym
zamanda analiz sonuglarinin tutarhliginin bir yansimasi olarak da kabul edilmektedirler.
Grafiklerden de gozlendigi gibi, s6z konusu bolgeye ait test verilerinin tahmini degerleri ile
gercek degerler paralel dalgalanmalar gostermektedirler. Tiim iller tek tek ele alindiginda
su degerlendirmeler yapilabilmektedir.

Grafik 1 ve 2 Kocaeli i¢in ele alinan veri setinin egitim ve test degerlerinin tahmini ve
gerceklesen degerlerini yansitmakta ve her iki degerin birbirine paralel dalgalanmalar
gosterdigi gozlemlenmektedir. Ayrica Grafik 2’ye gore, tahmin degeri gerceklesen degere
kiyasala iyi bir performans sergilemektedir.

Grafik 1: Kocaeli ili Egitim Verisi icin Gercek Deger—Tahmini Deger Karsilastirmasi
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Grafik 2: Kocaeli ili Test Verisi icin Gercek Deger—Tahmini Deger Karsilastirmasi
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Grafik 3:Sakarya ili Egitim Verisi icin Gercek Deger-Tahmini Deger Karsilastirmasi
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Grafik 3 ve Grafik 4, Sakarya ilinin test verilerinin tahmini ile gerceklesen degerlerini
gostermektedir. Grafik 3’te tahmin degerlerinin gercek degerlerin iistiinde kaldig1; Grafik
4’teise gercek degerden sapmalarin oldugu goriilmektedir. Ancak modelin tahmin degerinin
Sakarya i¢in genel itibariyle iyi bir performans sergiledigi anlasilmaktadir.

54 Uluslararast Ekonomik Arastirmalar Dergisi, Aralik 2023, Cilt:9, Sayt 3, ss.45-64



B.N. DOGRU, F.BUYUKAKIN / Machine Learning Based Estimation of Electric Energy Demand For TR42 Region

Grafik 4: Sakarya ili Test Verisi icin Gercek Deger—Tahmini Deger Karsilastirma
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Grafik 5: Bolu ili Egitim Verisi icin Gercek Deger—Tahmini Deger Karsilastirma
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Bolu'nun gercek ve tahmini degerlerinin gosterimleri de Garafik 5 ve Grafik 6’de yer
almaktadir. Buna gore Grafik 5, tahmini ve gercek degerlerin arasinda bazi sapmalarin
oldugunu yansitsa da genel itibariyla iki veri setinin birbirine paralel seyrettigini ortaya
koymaktadir. Grafik 6 ise Bolu i¢in yapilan tahmin degerlerinin modelde iyi performans
sergiledigini yansitmaktadir.

Grafik 6: Bolu ili Test Verisi icin Gercek Deger—Tahmini Deger Karsilastirmasi

0z

Gizlemler

— Gergek Degerler
—-- Tahmin Degerleri

o 5 10 15 20
Deger
Grafik 7: Diizce ili Egitim Verisi icin Gercek Deger—Tahmini Deger Karsilastirmasi
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Diizce’nin tahmini ve gercek degerlerinin seyri de Grafik 7 ve Grafik 8'de yer almaktadir.
Buna gore, Diizce’nin gercek degeri ile tahmini degeri arasinda tek bir sapmanin varhg
disinda birbirlerine paralel seyrettikleri, dolayisiyla da tahmin degerlerinin iyi bir
performansa sahip olduklar1 goriilmektedir.
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Grafik 8: Diizce ili Test Verisi icin Gercek Deger—Tahmini Deger Karsilastirma
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Grafik 9 ve Grafik 10’da Yalova'nin test degerleri ile gercek degerlerinin seyrini ortaya
koymaktadir. S6z konusu grafiklerde Yalova icin gecerli olan degerlerin birbirleriyle
ortiismedigi, her iki degerin birbirinden farkl gelisim gosterdikleri anlagilmaktadir. Grafik
10 ise Yalova'nin test verilerinin tahmin edilen degerlerinden sapmalar oldugunu gosterse
de pesine kirllmalarin yakalanabildigini de ortaya koymaktadir.

Grafik 9: Yalova ili Egitim Verisi icin Gercek Deger — Tahmini Deger Karsilastirmasi
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Grafik 10: Yalova Ili Test Verisi Icin Gercek Deger — Tahmini Deger Karsilastirmasi
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Bir iilkenin gelismislik diizeyi ile tiikettigi elektrik miktar1 arasinda pozitif yonli bir iligki
bulunmaktadir. Soyle ki, gelismislik diizeyi artan bir iilkede, genis istihdam olanaklar: elde
edilmekte, sanayi biiylimekte, bunlarla birlikte de elektrik tiiketimi yiikselise ge¢cmektedir.
Dolayisiyla, artan elektrik tiiketiminin karsilanmasi icin elektrik piyasasinin bir yoniini
olusturan elektrik talebinin gercege yakin bir sekilde tahmin edilmesi bir zorunluluk haline
doniismektedir. Ciinkii yapilacak olan dogru tahminlerle elde edilen sonuclarin referans
niteligi tagimasi sayesinde piyasalarda yatirnm kararlarinin 6nii agilabilecek ve giiven ortami
pekistirilerek liretim, iletim ve dagitim asamalarinda nasil ve ne zaman elektrik arzi saglanmasi
gerektigi seklindeki sorulara net yanitlar verilebilecektir.

Ele alinan calismada, farkli degiskenlerden yararlanilarak sanayi iiretiminin yogun olarak
yapildigr TR42 bolgesi igin elektrik enerjisi talebinin makine 0grenimi tabanli tahmin
yontemlerinden ¢oklu dogrusal regresyon modeli kullanilarak tespit edilmesi hedeflenmistir.
Analiz yapilirken oncelikle degiskenler aras1 anlamlilik diizeyi degerlendirilmis, egitim ve test
verileri ile model gelistirilmis, ardindan da elde edilen sonuglar performans 6l¢iim yontemleri
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ile kargilagtirllmistir. 2016-2022 dénemine ait toplam 74 aylik veri setinin %70’i egitim ve
%30’u da test asamalarinda kullanilmistir.

Elde edilen sonuclara gore, TR42 bolgesinde yer alan tiim illerde elektrik tiiketim miktari,
konut satisi ile anlamli, ancak kisi sayisi ile anlamsiz iligki sergilemektedir. Yalova disindaki
diger illerin elektrik tiiketiminin elektrik fiyati (TL ve $) ile aralarindaki iligkinin anlamli
oldugu gozlemlenmistir. Kocaeli’nin sanayi yogun is alanlarina sahip olmasi nedeniyle elektrik
tiiketimi ile is glinli arasinda anlamli; Bolu'nun soguk bir iklime sahip olmasi nedeniyle de
elektrik tiiketimi ile hava durumu arasinda yine anlaml bir iligkinin varligi ortaya ¢ikmistir.

Ote yandan Yalova disindaki tiim illerin test verilerinin tahmini degerleri iyi bir performans
sergilemektedir. Yalova’'da ise s6z konusu iki deger arasinda sapmalarin oldugu gozlemlenmis
ancak tahmin degerlerinin kirllmalar1 yakalayabildigi anlagilmistir. Performans 6lgtimlerine
gore ise MAE, MSE, RMSE, MedAe olciitleri illere gore farklilik gostermektedir.

flgili literatiire bakildiginda, genellikle Tiirkiye icin elektrik talebinin tahmin edilmesine
yonelik calismalarin agirhg dikkati cekmektedir. Ele alinan ¢alisma ise diger ¢alismalardan
farkli olarak, sadece TR42 bolgesini temel almistir. Bu baglamda, girdilerin saglanmasi ve veri
setinin uzatilmasinin miimkiin olmas1 halinde; saatlik/giinliik frekansta tahminlerin
gerceklestirilmesi, siiflandirma modellerinin uygulanabilir bir hal almasi, sektorel olarak
cesitli degerlendirmelere tabi tutulmasi saglanabilecektir. Boylece elde edilen tahminler
gercege daha yakin olabilecek ve yatirimeilarin ilgili alanlara yatirim yapma kararlarini alirken
hata yapma olasiliklar1 azaltilabilecektir. Ciinkii elektrik talebinin olmasi gereken degerden
yiiksek tahmin edilmesi yatirnm kararlarini olumsuz etkileyebilmekte ve bu durum kaynak
dagiliminin bozulmasina yol agmasinin yaninda gorece gerekli alanlara yatirim yapilmasimin
ertelenmesine de neden olabilmektedir.
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EK 1:

Kocaeli icin yapilan birinci iterasyon sonuclari Tablo 16’da gosterildigi gibidir.

Tablo 16: Kocaeli ili OLS Regresyonuna Ait Birinci Iterasyon OLS Regresyon Sonuclari

Boliim Degiskeni

Model

Metot

Tarih

Saat

Gozlem

Hata Kalintilar:

Model Degiskeni
Coef

Xo -0.0027

X1 1.9591

X2 -1.8159

X3 -1.7959

X4 2.4071

X5 -0.3441

X6 0.0996

X7 0.2233

X8 0.3207

Omnibus

Prob (Omnibus)

Skew

Kurtosis

y
OLS
EKK
4 Haziran 2022
14:17:55
73
64
8
Std err
0.020
0.570
0.570
0.636
4.528
0.618
0.046
0.054
0.101
32.005
0.000
1.290
8.125

R-squared

Adj. R-squared
F-istatistik

Prob (F-istatistik)
Log-Likehood

AIC
BIC
t P>t

-0.137 0.891
3.438 0.001
-3.184 0.002
-2.821 0.006
0.532 0.597
-0.557 0.579
2.187 0.032
4.163 0.000
3.177 0.002

Durbin-watson
Jarque-Bera (JB)
Prob (JB)

Cond. No

[0.025

-0.042
0.821
-2.955
-3.066
-6.639
-1.578
0.009
0.116
0.119

0.574
0.521

10.78
1.84e-09
81.629
-145.3
-124.6

0.975]
0.0
3.008
-0.677
-0.524
11.453
0.890
0.191
0.330
0.522
2.322
100.120
1.82e-22

458

Tablo 16’dan elde edilen sonuclara gore, geriye dogru eleme tekniginden yararlanmak suretiyle belirtilen
anlamlilik diizeyinin (p=0.05, %5) tlizerinde olan oOznitelikler modelden c¢ikartilmistir. Birinci
iterasyonda modelden cikartilan oOznitelikler Xo (0.891), X4 (0.597) ve X5 (0.579) olarak

siralanmaktadir.

Tablo 17: Kocaeli ili OLS Regresyonuna Ait ikinci iterasyon OLS Regresyon Sonuclari

Boliim Degiskeni y R-squared 0.570
Model OLS Adj. R-squared 0.532
Metot En Kiiciik Kareler ~F-istatistik 14.80
Tarih 4 Haziran 2022 Prob (F-istatistik) 1.09e-10
Saat 14:18:42 Log-Likehood 81.234
Gozlem 73 AIC -150.5
Hata Kalintilar: 67 BIC -136.7
Model Degiskeni 6
coef Std err t P> |t [0.025 0.975]

X1 1.9778 0.559 3.540 0.001 0.863 3.003
X2 -1.8296 0.557 -3.284 0.002 -2.942 -0.718
X3 -1.9048 0.590 -3.228 0.002 -3.083 -0.727
X4 0.0982 0.045 2.198 0.031 0.009 0.187
X5 0.2301 0.052 4.417 0.000 0.126 0.334
X6 0.3183 0.099 3.214 0.002 0.121 0.516
Omnibus 23.454 Durbin-watson 2.332
Prob (Omnibus) 0.000 Jarque-Bera (JB) 60.427
Skew 0.964 Prob (JB) 7.56e-14
Kurtosis 7.018 Cond. No 30.0
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Modelden Sabit, X4 ve X5’in gikartilmasi ile ayni kod yine yazildiginda, Kocaeli i¢in elde edilen sonuclar
Tablo 17'te gosterilmektedir. Kocaeli icin X0, X4 ve X5 Oznitelikleri gikartilarak yapilan ikinci
iterasyonda indis numaralandirmasi tekrarlanmig ve boylece modeldeki 6zniteliklerin anlamlilik diizeyi
0.05'den kiiciik bir sonu¢ elde edilerek modele anlamhilik kazandirilmistir. Modelin anlaml hale
gelmesiyle geri eleme yontemi bu noktada sonlandirilmigtir. Ote yandan Durbin-Watson test sonucuna
(2.332) gore ise negatif korelasyonun varlig ortaya ¢ikmistir. Veri setinin normal dagilima sahip olup
olmadigina iliskin yapilan degerlendirmede ise a. = 0.05 anlamlilik diizeyinde Ki-kare kritik degeri
122(0.05) = 5.99147 iken JB = 60.427 > y22 = 5.99147 oldugundan sifir hipotezi reddedilmektedir ve
hatalarin normal dagilmagi anlagilmistir.

Tablo 18: Sakarya ili OLS Regresyonuna Ait Birinci iterasyon OLS Regresyon Sonuclar1

Boliim Degiskeni y R-squared 0.509
Model OLS Adj. R-squared 0.448
Metot En Kiiciik Kareler ~F-istatistik 8.301
Tarih 4 Haziran 2022 Prob(F-istatistik) 1.21e-07
Saat 14:23:51 Log-Likehood 84.051
Gozlem 73 AIC -150.1
Hata Kalintilar 64 BIC -129.5
Model Degigkeni 8
coef Std err T P> |t [0.025 0.975]
Xo 0.0213 0.019 1.138 0.259 -0.016 0.059
X1 1.7390 0.554 3.141 0.003 0.633 2.845
X2 -1.5999 0.555 -2.881 0.005 -2.709 -0.491
X3 -1.3694 0.619 -2.212 0.031 -2.606 -0.133
X4 -1.7369 3.411 -0.500 0.612 -8.551 5.078
X5 -1.5327 0.595 -2.578 0.012 -2.721 -0.345
X6 0.1319 0.041 3.189 0.002 0.049 0.215
X7 0.1042 0.057 1.812 0.075 -0.011 0.219
X8 0.1395 0.093 1.507 0.137 -0.045 0.324
Omnibus 19.345 Durbin-watson 2.556
Prob (Omnibus) 0.000 Jarque-Bera (JB) 64.144
Skew 0.634 Prob (JB) 1.18e-14
Cond. No

Kurtosis 7-414 357
Tablo 19: Sakarya ili OLS Regresyonuna Ait ikinci iterasyon OLS Regresyon Sonuclari

Boliim Degiskeni y R-squared 0.443
Model OLS Adj. R-squared 0.402
Metot En Kiigiik Kareler ~F-istatistik 10.81
Tarih 4 Haziran 2022 Prob (F-istatistik) 1.13e-07
Saat 14:25:00 Log-Likehood 79.423
Gozlem 73 AIC -148.8
Hata Kalintilar1 68 BIC -137.4
Model Degiskeni 5

coef Std err T P> |t [0.025 0.975]

X1 1.9275 0.568 3.395 0.001 0.795 3.060
X2 -1.8627 0.565 -3.208 0.002 -2.990 -0.736
X3 -1.9589 0.599 -3.268 0.002 -3.155 -0.763
X4 0.1655 0.036 4.633 0.000 0.094 0.237
X5 0.0987 0.058 1.699 0.094 -0.017 0.215
Omnibus 20.642 Durbin-watson 2.498
Prob (Omnibus) 0.000 Jarque-Bera (JB) 81.416
Skew -0.615 Prob (JB) 2.09e-18
Kurtosis 8.025 Cond.No 30.6

Sakarya i¢in yapilan birinci iterasyonda Tablo 18’de de gosterildigi gibi anlamlilik diizeyinin (p=0.05,
%5) lizerinde olan Xo (0.259), X4 (0.612), X5 (0.012) ve X8 (0.137) 6znitelikleri modelden ¢ikartilmistir.
Modelden Xo, X4, X5 ve X8’in ¢ikartilmasi ile kod yeniden ¢alistirilmis ve ikinci iterasyon igin indis
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numaralandirilmas1 tekrar yapildiginda X5 (0.094) Ozniteligi de anlamlilik diizeyinin {izerinde
ciktigindan (Tablo 19); X5 oOzniteligi de modelden cikartilarak Sakarya icin {iciincli iterasyonun
yapilmasi gerekmistir.

Tablo 20: Sakarya ili OLS Regresyonuna Ait Uciincii iterasyon OLS Regresyon Sonuclari

Boliim Degiskeni y  R-squared 0.459
Model OLS Adj. R-squared 0.419
Metot En Kiiciik Kareler  F-istatistik 11.53
Tarih 4 Haziran 2022 Prob (F-istatistik) 4.43e-08
Saat 14:26:23 Log-Likehood 80.477
Gozlem 73 AIC -151.0
Hata Kalintilar 68 BIC -139.5
Model Degiskeni 5
coef Std err T P> |t [0.025 0.975]

X1 1.0976 0.539 3.888 0.000 1.021 3.174
X2 -2.0283 0.532 -3.815 0.000 -3.089 -0.967
X3 -1.7515 0.609 -2.878 0.005 -2.966 -0.537
X4 -1.1832 0.531 -2,228 0.029 -2.243 -0.124
X5 0.1733 0.035 4.982 0.000 0.104 0.243
Omnibus 19.468 Durbin-watson 2.495
Prob (Omnibus) 0.000 Jarque-Bera (JB) 102.134
Skew 0.375 Prob (JB) 6.64e-23
Kurtosis 8.746 Cond. No 30.1

Sakarya icin yapilan iiciincii iterasyonda X5 = TUFE degiskeni modele tekrar dahil edilmis ve bu kez
elde edilen sonu¢ anlamli ¢ikmistir. Modelde bu degisken X4 (0.029) degiskeni olarak yer almistir.
Sakarya’'nin ii¢lincii iterasyonu sonucunda modelde sadece anlaml 6znitelikler kaldig icin geri eleme
yontemi sonlandirilmistir (Tablo 20). Durbin-watson test sonucunda ise (2.495) Kocaeli gibi Sakarya’da
da negatif korelasyonun varhigi gozlemlenmistir. Sakarya'nin verilerinden elde edilen Ki-kare kritik
degeri ¥22(0.05) = 5.99147 iken JB = 102.134 > ¥22 = 5.99147 oldugundan sifir hipotezi reddedilmis ve
hatalarin normal olarak dagilmadig1 anlasilmaktadir.

Tablo 21: Bolu ili OLS Regresyonuna Ait Birinci iterasyon OLS Regresyon Sonuclar1

Boliim Degiskeni y R-squared 0.397
Model OLS Adj. R-squared 0.322
Metot En Kiigiik Kareler F-istatistik 5.275
Tarih 4 Haziran 2022 Prob (F-istatistik) 4.32e-05
Saat 13:31:06 Log-Likehood 44.007
Gozlem 73 AIC -70.01
Hata Kalintilar 64 BIC -49.40
Model Degiskeni 8
Coef Std err T P> |t [0.025 0.975]

Xo 0.0157 0.025 0.626 0.534 -0.034 0.066
X1 3.6057 0.916 3.937 0.000 1.776 5.436
X2 -3.5778 0.912 -3.922 0.000 -5.400 -1.755
X3 -3.3419 1.042 -3.208 0.002 -5.423 -1.261
X4 1.1826 5.695 0.208 0.836 -10.194 12.559
X5 -1.5481 1.033 -1.498 0.139 -3.613 0.516
X6 0.1350 0.067 2.008 0.049 0.001 0.269
X7 -0.1501 0.042 -3.536 0.001 -0.235 -0.065
X8 0.0598 0.159 0.376 0.708 -0.257 0.377
Omnibus 28.948 Durbin-watson 2.598
Prob (Omnibus) 0.000 Jarque-Bera (JB) 99.236
Skew 1.096 Prob (JB) 2.83e-22
Kurtosis 8.275 Cond. No 344

Bolu’ya ait verilerden hareketle yapilan birinci iterasyon sonucunda modelden ¢ikartilan 6znitelikler Xo
(0.534), X4 (0.836), X5 (0.139) ve X8 (0.708) olarak siralanmaktadir (Tablo 21).
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Modelden Xo, X4, X5 ve X8’in ¢ikartilmasiyla ayni kod yeniden calistirildiginda, Bolu'nun ikinci
iterasyon sonuclarma ulasilmistir. Bolu’ya ait indis Ozellikleri yeniden yazilarak elde edilen ikinci
iterasyon sonuclar1 Tablo 22’de gosterilmektedir. Buna gore 6zniteliklerin anlamlilik diizeyi, belirlenen
diizeyin altinda bulundugundan modelin 6znitelikleri anlaml ¢ikmistir. Boylece Bolu igin geri eleme
yontemi sonlandirilmistir. Durbin-watson test sonucunda da (2.646) diger illerde oldugu gibi Bolu'nun
da negatif korelasyona sahip oldugu anlasilmaktadir. Aym1 zamanda Ki-kare kritik degeri y22(0.05) =
5.99147 iken, JB = 62.836 > 3.2 = 5.99147 oldugundan sifir hipotezi reddedilmis ve hatalar normal olarak
dagilmadig1 bulgusuna ulasilmistir.

Tablo 22: Bolu ili OLS Regresyonuna Ait ikinci iterasyon OLS Regresyon Sonuclar1

Boliim Degiskeni y  R-squared 0.375
Model OLS Adj. R-squared 0.329
Metot En Kiiciik Kareler  F-istatistik 8.157
Tarih 4 Haziran 2022 Prob (F-istatistik) 4.48e-06
Saat 13:32:25 Log-Likehood 42.661
Gozlem 73 AIC -75.32
Hata Kalintilar: 68 BIC -63.87
Model Degiskeni 5
Coef Std err T P> |t [0.025 0.975]

X1 3.7767 0.890 4.245 0.000 2.002 5.552
X2 -3.7963 0.878 -4.322 0.000 -5.549 -2.044
X3 -3.8954 0.943 -4.132 0.000 -5.777 -2.014
X4 0.1491 0.055 2.700 0.009 0.039 0.259
X5 -0.1591 0.041 -3.856 0.000 -0.241 -0.077
Omnibus 18.139 Durbin-watson 2.646
Prob (Omnibus) 0.000 Jarque-Bera (JB) 62.836
Skew 0.545 Prob (JB) 2.27e-14
Kurtosis 7.413 Cond. No 40.3

Diizce ili icin gerceklestirilen birinci iterasyona gore, Xo (0.972), X4 (0.132), X5 (0.150), X7 (0.258) ve
X8 (0.848) 0znitelik degerleri anlamsiz bulunmus ve modelden cikartilmistir (Tablo 23). Cikartilan
Ozniteliklerin ardindan kod yeniden calistirilmis ve ikinci iterasyon sonucunda Diizce’ye ait veri seti
anlamli hale gelmistir (Tablo 24).

Tablo 23: Diizce ili OLS Regresyonuna Ait Birinci iterasyon OLS Regresyon Sonuclari

Boliim Degiskeni y  R-squared 0.455
Model OLS Adj. R-squared 0.387
Metot En Kiiciik Kareler F-istatistik 6.670
Tarih 4 Haziran 2022 Prob (F-istatistik) 2.57e-06
Saat 13:31:06 Log-Likehood 44.070
Gozlem 73 AIC -70.14
Hata Kalintilar1 64 BIC -49.53
Model Degiskeni 8
Coef Std err T P> |t] [0.025 0.975]

Xo 0.0008 0.023 0.036 0.972 -0.044 0.046
X1 4.4827 0.960 4.668 0.000 2.564 6.401
X2 -4.3222 0.966 -4.475 0.000 -6.252 -2.393
X3 -4.0105 1.079 -3.715 0.000 -6.167 -1.854
X4 3.5546 2.332 1.524 0.132 -1.105 8.214
X5 -1.4978 1.028 -1.457 0.150 -3.552 0.556
X6 0.1670 0.089 1.871 0.066 -0.011 0.345
X7 0.0845 0.074 1.140 0.258 -0.064 0.233
X8 0.0323 0.168 0.193 0.848 -0.303 0.368
Omnibus 70.220 Durbin-watson 2.137
rob (Omnibus) 0.000 Jarque-Bera (JB) 769.376
Skew 2.624 Prob (JB) 8.55e-168
Kurtosis 18.013 Cond. No 142

Diizce icin indis numaralar1 tekrar giincellenerek yapilan geri eleme yontemi, kalan oOznitelikler
anlamhlik kazandig1 icin sonlandirilmistir (Tablo24). Diizce'nin Durbin-Watson testi sonucunda da
(2.226) negatif korelasyonun varligi ortaya ¢cikmistir. Ki-kare kritik degeri 322(0.05) = 5.99147 iken JB =

475.266 > %22 = 5.99147 oldugundan sifir hipotezi reddedilmekte ve hatalarin normal dagitilmadig
anlagilmaktadir.
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Tablo 24: Diizce ili OLS Regresyonuna Ait ikinci iterasyon OLS Regresyon Sonuclar1

Boliim Degiskeni y  R-squared 0.404
Model OLS Adj. R-squared 0.369
Metot En Kiiciik Kareler ~ F-istatistik 11.68
Tarih 4 Haziran 2022 Prob (F-istatistik) 2.66e-07
Saat 14:02:42 Log-Likehood 40.793
Gozlem 73 AIC -73.59
Hata Kalintilar: 69 BIC -64.42
Model Degiskeni 4
Coef Std err T P> |t [0.025 0.975]

X1 5.0279 0.929 5.410 0.000 3.174 6.882
X2 -4.9725 0.912 -5.454 0.000 -6.791 -3.154
X3 -5.0169 0.979 -5.125 0.000 -6.970 -3.064
X4 0.1974 0.071 2.792 0.007 0.056 0.338
Omnibus 47.556 Durbin-watson 2.226
Prob (Omnibus) 0.000 Jarque-Bera (JB) 475.266
Skew 1.481 Prob (JB) 6.27e-104
Kurtosis 15.144 Cond. No 25.0

Tablo 25’te yer alan Yalova'nin birinci iterasyon sonugclarina gore anlamlilik diizeyi (0.05)’den biiyiik
olan Xo (0.571), X1 (0.279), X2 (0.298), X3 (0.812), X4 (0.116), X5 (0.090) ve X7 (0.634) 6znitelikleri
modelden cikartilmistir.

Tablo 25: Yalova ili OLS Regresyonuna Ait Birinci iterasyon OLS Regresyon Sonuclar:

Boliim Degiskeni y R-squared 0.172
Model OLS Adj. R-squared 0.069
Metot En Kiiciik Kareler ~F-istatistik 1.667
Tarih 4 Haziran 2022 Prob (F-istatistik) 0.124
Saat 14:30:30 Log-Likehood 97.791
Gozlem 73 AIC _177.6
Hata Kalintilar: 64 BIC -157.0
Coef Std err T P> |t] [0.025 0.975]
Xo 0.0037 0.010 0.336 0.716 -0.016 0.024
X1 0.4856 0.445 1.092 0.279 -0.403 1.374
X2 -0.4660 0.444 -1.050 0.298 -1.352 0.420
X3 -0.0513 0.505 -0.102 0.919 -1.061 0.958
X4 0.2901 0.969 0.299 0.766 -1.647 2,227
X5 -0.7708 0.489 -1.575 0.120 -1.748 0.207
X6 0.0718 0.036 2.015 0.048 0.001 0.143
X7 -0.0399 0.054 -0.736 0.464 -0.148 0.068
X8 -0.1788 0.082 -2.194 0.032 -0.342 -0.016
Omnibus 9.426 Durbin-watson 2.543
Prob (Omnibus) 0.009 Jarque-Bera (JB) 14.055
Skew -0.461 Prob (JB) 0.000887
Kurtosis 4.942 Cond. No 123

Geri eleme yontemi kapsaminda iterasyona devam edildiginde, indis numaralar1 giincellenerek ikinci
iterasyon yapilmis ve tiim 6zniteliklerin %5 diizeyinde anlamli oldugu bulgusuna ulagilmistir (Tablo 26).
Bu islemin ardindan geri eleme yontemi sonlandirilmigtir. Durbin-Watson test sonucunda (2.501)
negatif korelasyon iligkisinin varlig1 ortaya ¢ikmistir. Ki-kare kritik degeri x22(0.05) = 5.99147 iken, JB =
15.144 > y22 = 5.99147 oldugundan sifir hipotezi reddedilmis ve hatalarin normal olarak dagitilmadigi
anlagilmigtir.
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Tablo 26: Yalova ili OLS Regresyonuna Ait ikinci iterasyon OLS Regresyon Sonuclar:

Boliim Degiskeni y R-squared 0.077
Model OLS Adj. R-squared 0.051
Metot En Kiiciik Kareler ~ F-istatistik 2.961
Tarih 4 Haziran 2022  Prob (F-istatistik) 0.0582
Saat 14:31:28 Log-Likehood 93.757
Gozlem 73 AIC -183.5
Hata Kalintilar 71 BIC -178.9
Model Degiskeni 2
Coef Std err T P> |t [0.025 0.975]

X1 0.719 0.034 2.139 0.036 0.005 0.139

X2 -0.1683 0.077 -2.175 0.033 -0.323 -0.014
Omnibus 10.903 Durbin-watson 2.501
Prob (Omnibus) 0.004 Jarque-Bera (JB) 13.837
Skew -0.643 Prob (JB) 0.000989
Kurtosis 4.702 Cond. No 3.00
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