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OZET

YUKSEK LISANS TEZi
BiR ELEKTRIK DAGITIM SIRKETINDE 10 YILLIK TALEP TAHMINIi
Biisra YAPICI

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi
Endustri Mahendisligi Anabilim Dah

Danmisman: Prof. Dr. Mehmet AKTAN
2017, Sayfa

Juri
Prof. Dr. Mehmet AKTAN
Dog¢. Dr. Saadettin Erhan KESEN
Dr. Ogr. Uyesi Kemal ALAYKIRAN

Bu ¢alismanin amacs; elektrik enerjisi, iletim ve dagitim sebekeleri ile tretildigi bélgeden diger
bélgelere tasinabilen ancak depolanamayan bir enerji kaynagi olmas: nedeni ile elektrik enerjisi talebinin
tahmin edilmesi operasyonel ve mali planlama ¢alismalarinda da kullanilacagindan dogru ve gergege yakin
tahminler yapilmasi icin kullanilacak metot seciminin analizidir. Elektrik dagitim sirketleri tarafindan
yapilan tahminler tUlkemizin 10 yillhik tahmin projeksiyonunu ortaya koyacag icin; yapilan tahminlerin
dogruluk oranlari, bu tahminler baz alinarak gerceklestirilen planlama ve yatirnm calismalarinin daha
saghklh olmasini saglamaktadir. Bu ¢calismada ise Konya’ da faaliyet gosteren bir elektrik dagitim sirketinin
O6numuzdeki 10 yil igerisindeki elektrik tiketim tahminleri farkli yontemlerle yapilmis olup kiyaslanarak
sirketin sonraki strecler igin hangi yontemi kullanmas: gerektigine bilimsel bir sekilde karar verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Enerji dagitimi, Talep tahmini, Yapay sinir aglari, Regresyon, Zaman Serileri



ABSTRACT

MASTER’S THESIS

ESTIMATING 10 YEAR DEMAND FOR AN ELECTRICITY DISTRIBUTION
COMPANY

Busra YAPICI

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN INDUSTRIAL ENGINEERING

Advisor: Prof. Mehmet AKTAN
2018, Sayfa

Jury
Prof. Mehmet AKTAN
Assoc. Prof. Saadettin Erhan KESEN
Asst. Prof. Kemal ALAYKIRAN

The purpose of this study is choosing the method to be used to make accurate and near-realistic
estimates for electricity demand. Electric energy is an energy source that can be transported by transmission
and distribution networks, but cannot be stored in the region where electricity is produced. The estimates
made by the electricity distribution companies show the 10 year forecast of the country. Accuracy rates of
the estimations will make the planning and investment studies based on these estimates healthier. In this
study, the electricity consumption forecasts of an electricity distribution company operating in Konya in
the next 10 years were obtained by different methods and the method that should be used by the company
for the next forecasting processes was determined.

Keywords: Artificial neurol network, Demand forecasting, Power distribution, Regression, Time Series



ONSOZ

Giliniimiizde enerji dagitim sirketleri EPDK mevzuatlar1 geregi enerji talebi
tahminlerini gercege yakin yapabilmek zorundadirlar. Bu yiizden sirketlerin kar kaybina
ugramamalari i¢in bu tahmini gercege en yakin olacak sekilde ancak bilimsel bir
yontemle ulasabileceklerinin farkinda olup en dogru yontemin kendi biinyelerinde
bulunamamasindan dolay1 bu ¢alisma ihtiyaci dogmustur.

Bu c¢alisma siirecinde Oncelikle danigsmanlik yaparak sordugum sorulari
cevaplayan, benden bilgi ve destegini esirgemeyen Sayin Prof. Dr. Mehmet AKTAN’a
ve bu siirecte hep yanimda olan aileme (Aytek YAPICI, Nurhayat YAPICI, Dilara
YAPICI, Cemal Berk YAPICI, Esra YASAR ve Cankat YAVUZ) sonsuz tesekkiirlerimi
sunarim.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

AR: Ozbaglanimsal Tasarim

ARIMA: Ozbaglanimsal Tumlesik Hareketli Ortalama
ARMA: Ozbaglanimsal Hareketli Ortalama

EPDK: Enerji Piyasalar1 Dlzenleme Kurumu

YSA: Yapay Sinir Aglar



1. GIRIS

Elektrik enerjisi, iletim ve dagiim sebekeleri ile Gretildigi bolgeden diger
bolgelere tasinabilen ancak depolanamayan bir enerji kaynagidir. Bu sebeple elektrik
enerjisi talebinin tahmin edilmesi operasyonel ve mali planlama agisindan ¢ok 6nemlidir.
Yapilan tahminlerin dogruluk oranlari ise, bu tahminler baz alinarak gergeklestirilen

planlama ¢alismalarinin daha saglikli olmasint saglamaktadir.

Sirketler icin talep tahminleri kritik 6neme sahiptir. Clnki sirketler talep
tahminleri dogrultusunda yatirim planlarini hazirlamaktadirlar. Hangi Grtnlerin, hangi
bolgelere, hangi tarih araliklarinda ne kadar satis yapilabilecegi verisine talep tahmini ile
ulasabildikleri i¢in bu konuda ciddi caba sarf etmektedirler.

Bu sebeple Elektrik Dagitim sirketleri, Elektrik Enerjisi Talep Tahminleri
Hakkinda Yonetmelik (Yonetmelik) "MADDE 5 - (1) Dagitim girketleri dagitim
bolgelerine iligkin, gorevli tedarik sirketler ise enerji tedarik etmeyi planlad:g: son
kaynak, perakende satis ve serbest tiketicilerin tiketimine iligkin talep tahminlerini
bilimsel yontemlerle, bolgelerine 6zgu sartlar: dikkate alarak, resmi ekonomik hedefleri
g6z 6niinde bulundurarak ve gerek duyulmas: halinde ilgili kamu ya da 6zel sektér kurum

ve kuruluslarznin gorislerini de alarak yapar veya yaptur:r.

(2) Talep tahminlerinin OSB’ler, dagitim ve gorevli tedarik sirketleri taraf:ndan
diger gercek veya tuzel kisilere yaptirzimasz, ilgili OSB ve sirketlerin sorumlulugunu

ortadan kald:rmaz.

(3) OSB, dag:t:im bolgesine iliskin talep tahminlerini resmi ekonomik hedefleri goz
oninde bulundurarak hazirlamak ve baglant: durumuna gore dagitim girketi veya
TEJAS a bildirmekle yukimludir.

Talep tahmini donemi ve senaryolar:

MADDE 6 — (1) Talep tahminleri, dagitim sirketleri icin gelecek on, gorevli tedarik
sirketleri icin gelecek bes y:llzk donem igin her y:l takip eden y:l birinci y:l olmak tzere
yillzk bazda haz:rlan:r ve tahmin sonuclar: diisiik, baz ve ylksek senaryo seklinde Kuruma
sunulur. TEJAS taraf:ndan tiretim kapasite projeksiyonu ve iletim sistemi gelisim raporu

ile dagitim sirketi taraf:ndan yat:r:m plan: haz:rlanmas:nda baz senaryo esas al:nr.



Talep tahminine esas veri seti

MADDE 7 — (1) Talep tahminine esas veri seti; ekonomik, sosyal, demografik,
iklimsel, cevresel degiskenler ve aciklanan degiskenin gerceklesmeleri kullan:zlarak

olusturulur.

(2) Talep tahminine esas veri setinde, ilgili kurum ve kuruluglar taraf:ndan

yayimlanmzs resmi veriler ile OSB veya ilgili sirketin kullan:c:/tiketici verileri kullanzler.

(3) Talep tahmin modelinin gerektirdigi veri setinde kullan:lan verilerin talep
tahmin  sonucunu nas:l etkiledigi, istatistiksel ve mantiksal yaklagimlarla
gerekcelendirilir’” hukumleri uyarinca, 10 yillik bir donem igin, abone sayisi, tiketim ve
puant taleplerine iligskin dusiik, baz ve yuksek tahmin senaryolar olusturmakla yikimli

hale getirilmistir.

Bu tez; Konya, Karaman, Aksaray, Nevsehir, Nigde ve Kirsehir illerini kapsayan
Ozel bir elektrik dagitim sirketi talep tahmininin yapilmasina yoneliktir. Bu ¢alismada
amaclanan, dagitim sirketi yatirim planlarina esas teskil edecek dagitim bélgesine ait 10
yillhik (2017-2026) talep tahminlerinin Enerji Piyasasi Dulzenleme Kurumu’na
sunulmasidir. Calisma kapsaminda, ilgili Yonetmelik’te belirtildigi gibi bilimsel ve
teknik gecerliligi olan yontemler kullaniimis ve bolgesel Ozellikler dikkate alinmastir.
Calisma suresince girdi olarak kullanilan ve tahmin edilen tuketim degerleri dagitim

sistemine giren enerji ve bolgedeki abone sayisi1 degerleridir.

10 yillik tahminleri yapilmasi gereken ‘Abone Sayisi, Dagitim Sistemine Giren
Enerji ve Puant Talep’ degiskenleri icin ARIMA modelleri olusturulmus, MATLAB
programi (zerinden yapay sinir aglari ve regresyon analizi kullanilarak tahmin
gerceklestirilmis ve sonuclar kiyaslanmistir. Bu ¢alisma kapsaminda tanmin modellerinin
ortaya cikarilmasinda Turkiye Elektrik iletim A.S. ve dagitim sirketinden elde edilen
veriler kullanilmis ve istatistiksel sonuclar elde edilmistir. Ayrica yillar icerisindeki

esdeger is gund sayilari tahmin modellerinde girdi olarak kullaniimistir,

Raporun son boliminde ise sonuglar degerlendirilmistir. Talep tahmin
calismasinda yasanan problemler, dikkat edilmesi gerekenler ve ¢6zim onerileri, ileride

yapilacak benzer ¢alismalara yol gostermesi agisindan belirtilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Talep tahmini calismas: konusunda gecmiste modelleri, teknikleri, kullanilan
girdileri gibi pek ¢ok faktoriin farkli oldugu calismalar mevcuttur. Bu tez kapsaminda
yalmzca elektrik enerjisinde talep tahmini ¢alismalar: yapildigr icin literatr konusunda

da yalnizca bu konunun arastirmasi: yapilmis bulunmaktadir.

Makas ve Karaath (2016) yilinda yaptiklari calismalarinda hidroelektrik
enerjisinin Uretim tahminini yapmak icin yapay sinir aglari kullanmis olup ileri beslemeli
geri yayihm sinir ag1 yontemi ile 12 ayhk elektrik Gretimini tahmin etmistir. Girdiler
2007-2014 yillar1 arasindaki aylik ortalama yagis, aylik ortalama nispi nem ve ayhk
ortalama debi verileri, ¢ikt1 ise 2015 yili hidroelektrik Gretimidir.

Hamzacebi ve Kutay (2004) yilinda Turkiye’nin elektrik enerjisi tiketimini
tahmin etmek icin yapay sinir agi, Box-Jenkins ve regresyon teknigini kullanmislardir.
Sonuglar kiyaslandiginda en iyi sonucu veren teknigin yapay sinir aglari oldugu gérulmus
ve diger tekniklerin yapay sinir aglari kullanildiginda desteklemek igin calistirilabilecegi

vurgulanmastir.

Altinay (2010) yihinda Turkiye’nin aylik elektrik tiketimini 1995-2008 veri
setiyle 2009 icin ARIMA yontemi kullanarak tahmin etmistir.

Demirel ve ark. (2010) ¢alismalarinda 2006-2010 yillar1 arasindaki Gayri Safi
Milli Hasila, Uretilen enerji, tiketilen enerji, nifus, kurulu gug verileri girdi olarak
kullanmis ve ANFIS ve ARMA modellerinden faydalanilmistir. Sonug olarak ise, ANFIS

modelinin tahmin sonucu gergege daha yakin olarak bulunmustur.

Tripathy (1997) calismasinda Hindistan igin kisi bas1 tiketim harcamalar,
ortalama elektrik tlketimi, tarimsal sulama sistemleri sayisi, kentteki hane sayisi, tretim
maden ve tasocagi sektorleri katma degerlerinin 196-1990 yillar: arasindaki veri girdileri

ile yillik elektrik tiiketimini tahmin etmek icin EKK yontemini kullanmiglardr.

Rothe ve ark. (2009) calismalarinda Hindistan icin ¢oklu dogrusal regresyon
modelini kullanarak sicaklik, riizgar miktari, golge suresi, saatlik elektrik tiketimi girdi

verileri ile saatlik elektrik tiketimini tahnmin etmistir.



Amarawickram ve ark. (2008) calismalarinda 1970-2003 yillar: arasindaki yillik
enerji tuketimi, nufus, elektrik fiyati, gayri safi yurti¢i hasila verilerini girdi olarak
kullanmiglar ve statik EG, dinamik EG, Johansen, STMS, FMOLS, PSS yontemlerini

kullanarak yillik elektrik tliketimini tahmin etmislerdir.

Cunkas ve Altun (2010) calismalarinda 1981-2002 yillarindaki GNP, GDP, nifus,
endustriyel tretim, petrol fiyatlari, elektrik fiyati, hane halki sayisi, sanayi Uretimi
indeksi, Kisi basina elektrik fiyat: verilerini kullanarak 2008-2014 yillar: elektrik talebini

tahmin etmislerdir.

Hatunoglu ve Karakaya (2011) calismalarinda 1970-2008 yillar: arasindaki niifus,
ithalat, ihracat, enerji yogunlugu ve GDP verilerini kullanarak 2009-2030 yillar: enerji

talebini yapay sinir aglari ile tahmin etmislerdir.

Es ve ark. (2014) calismalarinda 1970-2010 yillar1 arasindaki GDP, niifus, ithalat,
ihracat, bina alani ve arag sayisi verilerini kullanarak yapay sinir aglart ile 2011-2025

yillart arasindaki net enerji talebini tahmin etmislerdir.

Bayrak ve Esen (2014) calismalarinda 1960-2011 yillar: arasindaki GDP, niifus,
ithalat, ihracat ve enerji tlketimi verilerini kullanarak yapay sinir aglari ile 2012-2020

yillart arasindaki enerji tiiketimini tahmin etmislerdir.

Yetis ve Jamshidi (2014) calismalarinda 1992-2011 yillari arasindaki GDP, sanayi
uretim indeksi ve nifus verilerini kullanarak yapay sinir aglari ile 2012-2023 yillan

arasindaki elektrik tiketimini tahmin etmislerdir.

Birim ve Timtirk (2016) calismalarinda 1992-2014 yillart arasindaki GDP,
nafus, ithalat, ihracat, istihdam ve dogalgaz verilerini kullanarak yapay sinir aglari ile
2015-2023 yillar1 arasindaki elektrik talebini tahmin etmislerdir.

Asilkan ve Irmak (2009) calismalarinda yapay sinir aglari ile ikinci el otomobil
fiyatlari tahmin edilmistir. Girdi olarak web sitelerinden ulasilan ilan verileri
kullanilmigtir. Yapay sinir aglari ile ulasilan sonuglar zaman serileri analizleri ile
karsilastirilmis olup yapay sinir aglarinin basarili bir tahmin yontemi oldugu sonucuna

varilmstir.



Erkaymaz ve Yasar (2011) ¢calismalarinda yapay sinir aglari ile hava sicakligin

tahmin etmislerdir.

Yakut ve ark. (2014) calismalarinda Borsa Istanbul (BIST) endeksinin énceki
gunlere ait degeri, Amerikan dolar kuru, gecelik faiz orani ve 2005-2012 yillar1 arasindaki
borsa endeksi degerleri kullanilarak yapay sinir aglari ve destek vektor makineleri
yontemleri ile BIST endeksi tahmin edilmistir.

Cubadar ve Kayacan (2005) calismalarinda 1990-2002 vyillari arasindaki
konaklama istatistikleri girdi olarak, dis turizm talebi ile olusan doluluk oranlar ise ¢ikti

olarak yapay sinir aglarinda tahmin igin kullaniimstir.

Karaath ve ark. (2012) calismalarinda Ocak 2007-Haziran 2011 aylik gayri safi
yurtici hasila, reel kesim guven endeksi, yatirnm harcamalari, tuketim harcamalari,
tiketici glven endeksi, dolar kuru ve zaman verileri kullanilmis olup satilan toplam

otomobil sayis1 yapay sinir aglar: ile tahmin edilmistir.

Budak ve Erpolat (2012) calismalarinda banka musterilerinin kredi 6deme
strekliliklerini yapay sinir aglari ve lojistik regresyon modeli yardimi ile tahmin
etmislerdir. Sonug olarak ise yapay sinir aglari tahminlerinin daha dogru sonuglar

verdigine ulagiimistir.

Karaali ve Ulengi (2011) calismalarinda bilissel haritalar yontemi kullanarak konu
uzmani olan 5 akademisyenin gorlsii alinarak issizligi etkileyen faktorler belirlenmistir.
Bu faktorler yapay sinir aglarina girdi olarak verilmistir. Bu veriye ek olarak 1988-2004

yillart arasindaki veriler kullanilarak issizlik orani tahmin edilmistir.

Bircan ve Karag6z (2003) calismalarinda doviz kuru tahmini igin Ocak 1991-

Aralik 2002 aylik verilerini kullanarak Box-Jenkins modeli ile ¢6ziime ulagsmislardir.

Onder ve Akgiil (2009) calismalarinda 1986-2007 tarihleri arasinda Tirkiye’ye
gelen yabanci turist verisini kullanarak yapay sinir aglari, zaman serisi analizi ve Box-

Jenkins modelleri ile 2008-2010 yillar1 arasindaki turist sayisini tahmin etmistir.

Zhoumcmahon ve ark. (2002) ¢alismalarinda Avustralya’da bir bélgeye ait gtinlik
su tuketimi verilerini kullanarak zaman serileri analizi ile gelecek igin su tiketimini

tahmin etmislerdir.



Jones (2008) calismasinda ilkyardim boltmlerine olan talebi tahmin etmek igin
aylik ve haftalik talep verisini kullanmis ve yapay sinir aglar: ile gelecek i¢in tahminde

bulunmustur.

Orug ve Eroglu (2017) calismalarinda Isparta ili icin dogalgaz talebi tahmini
yapmislaridir. Ocak 2010-Nisan 2016 aylik verileri kullanilarak gri tahminleme, Box-
Jenkins ve Ustel dizlestirme yontemi ile Mayis 2016-Aralik 2017 donemleri arasindaki

dogalgaz talebi tahmin edilmistir.

Guler ve ark. (2017) calismalarinda yagh tohumlu bitkilerin ithalat miktarin:
tahmin etmek icin ARIMA ve yapay sinir aglari modelleri ile 1990-2016 yillar: arasindaki
verileri girdi olarak kullanmiglardir. Sonu¢ olarak 2017-2023 yillar1 arasindaki yagh

tohumlu bitkilerin (soya, ¢igit, aycicegi, kolza) talebi tahmin edilmistir.

Dilaver ve Hunt (2011) calismalarinda yapisal zaman serisi yontemleri ile 1960-
2008 yillar arasindaki GSYIH, ortalama elektrik fiyati, sanayi sektorii yillik elektrik
tiketimi verilerini girdi olarak kullanmiglardir. Tahmin sonucu olarak ise 2009-2020

yillar: arasindaki sanayi sektori yillik elektrik tiketimi tahminine ulasmislardr.

Bianco ve ark. (2009) calismalarinda 1970-2007 yillar1 arasindaki elektrik
tuketimi, GSYIH ve nifus verilerini kullanarak coklu regresyon modeli ile 2008-2030
yillart arasindaki yillik elektrik tiketimini tahmin etmislerdir.

Yasar ve Uckun (2017) calismalarinda 1965-2015 yillar1 arasindaki niifus, ithalat,
ihracat, GSYIH ve GSYIH biiyiime oranin1 girdi olarak kullanarak YSA ile 2017-2020

yillarindaki elektrik tiiketimini tahmin etmislerdir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde c¢alismada kullanilan materyal ve yontemler hakkinda bilgiler
verilmigtir.

3.1. Talep Tahmini

Talep, tuketicilerin bir Grun veya hizmeti belirli bir fiyat seviyesinden almaya
hazir olduklar1 miktara denir. (Tekin, 1996) Talep tahmini ise gecmis veriler 15181inda
gelecek stirecler icin miisteri taleplerini belirli bir donemde dngdrmektir. Talep tahminleri

hicbir zaman 100% dogruluk ile yapilamaz, her tahmin yonteminin hata pay1 vardir.

Talep tahminleri, tahmin edilmek istenen doneme gore kisa, orta ve uzun vadeli
olarak yapilabilmektedir. Kisa vadeli talep tahminleri bir saat ile bir hafta arasinda
degisebilir, orta vadeli talep tahminleri bir hafta ile bir y1l arasinda degisebilir, uzun vadeli
talep tahminleri ise bir y1l ve daha fazlasi i¢in kullanilir. Talep tahmini asagidaki ilkelere

dayanir:

e Talep tahmini higbir zaman gercek talebin yerini tutamaz.

e Talep tahmini yonteminin belirlenmesi, tahmin edilecek doéneme, verilerin
bulunma sekline baglhidir.

e Talep tahmini yapilmadan 6nce performansin denenmesi gereklidir.

e Kiigciik iiriin gruplari i¢in degil, biiylik iirlin gruplari i¢in yapilmasi daha uygundur.

e Tahminlerin dogrulugunun, tahmin yapilan silire ile ters orantili oldugu

diistiniilmektedir. (Yazicioglu, 2010)

Talep tahmini yapmadan once sirketin hangi ¢cevre ortaminda bulundugu, hangi
tirtinleri tirettigi, sirketin simdiki durumu ve gelecekte ulagsmak istedigi durum, rakiplerin
durumu, fiyat ve talep iliskisi, iktisadi degisimler, endiistriyel degisimler, teknolojik
gelisim, sosyal degisimler, ulusal ve uluslararas: egilimler gibi talebi etkileyen etkenler

ve agirliklart belirlenmelidir (Bolt 1994).
3.2. Talep Tahmininde Kullamlan Yoéntemler

Talep tahminlerinde kullanilan yontemler icin literatirde farkli siniflandirmalar
bulunmaktadir. Ancak temelde kalitatif, kantitatif ve yapay zeka tabanl yéntemler olmak

uzere 3 sinifa ayrilabilir. Bu tez kapsaminda talep tahmini yontemlerinde kantitatif ve



yapay zeka tabanli yontemler kullanildig: icin bu konular daha detayl anlatilacaktir.
3.2.1. Kalitatif yontemler

Kalitatif tahnmin yontemleri, “subjektif” veya “6l¢lt karar tabanli” yontemler de
denebilir, tahmin ve genelleme yapmak icin 0Oncelikle insan kapasitesini kullanir
(Viglioni, 2007). Bilimsel yontemler yerine hissi ve sahsi goruslere dayanarak sezgisel
yargilarla hareket eden tahmin yontemleridir. Senaryo analizi, delphi yontemi, uzman
panelleri, anket yontemi gibi teknikler kalitatif yontemlere 6rnek verilebilir.

3.2.2. Kantitatif yontemler

Nicel yontemler, gecmis dénem gozlem degerlerine dayali analizler yapan tahmin
modellerini kapsamaktadir. Kullanilan yontemler; incelenen degiskende go6zlenen
gelismelerin analiz edilmesi, veri serisinin dinamik 6zelliklerinin belirlenmesi ve bu
Ozelliklerin matematiksel bir fonksiyon ile ifade edilerek gelecege iliskin dngdrulerin
taretilmesini icermektedir. Nicel tahmin yontemleri genel olarak iliskiye dayali
(nedensel) ve zaman serileri yontemleri olmak tzere iki gruba ayrilmaktadir. (Basoglu,
2003)

3.2.2.1. Iliskisel yontemler

Iliskisel yontemlerde bir degiskenin sonraki siirecler icin ne olacagini tahmin
etmekten daha ¢ok iki ya da daha fazla degiskenin arasindaki iliski agiklanmaya
calisilmaktadir. Bagimli degisken ile iligskisi bulunan degiskenin veya degiskenlerin
saptanmast ve bu iliskiye uygun bir matematiksel ifadenin bulunmasi, iligkisel
yontemlerin temel amacimi olusturmaktadir. Iliskiye dayali tahmin yontemlerinin temelini

regresyon analizi olusturmaktadir. (Fretchling, 2012)

Regresyon analizi:

Regresyon analizi bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iliskiyi ¢éziimlemeye calisan tekniklerdir. Bagimsiz degisken yalnizca bir
degisken ise tek degiskenli regresyon analizi, birden fazla ise ¢ok degiskenli regresyon

analizi olarak adlandirilir.

Regresyon analizi icin basit dogrusal regresyon denklemi asagidaki gibi ifade
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edilmistir.
Y=Bo+PX+€ (3.1)

Bu denklem, x = 0 oldugunda regresyon dogrusunun dikey ekseni kestigi noktay1
gostermektedir. Dogrusal fonksiyonun egimi B1, bagimsiz degisken x’teki bir birimlik
degismenin bagimli degisken Y’de (Y cinsinden) ne kadarlik bir degisme meydana
getirdigini gosteren regresyon Katsayisidir. € ise, rastsal hata terimidir. Artik veya kalinti
adi da verilmektedir. €é=Y—Y, tahmini bagimli degiskenin degerini gostermektedir.
Gergek hayat uygulamalarinda Bo ve Pi1 degerleri bilinmiyorsa, ana kiitleden 6rnekler

alinarak bunlarin tahmincileri olan bg ve b1 kullanilarak (3.1) no’lu denklem,

y=bo+bix+e (3.2
olarak yazilir.
Ana kiitle ve 6rnek i¢in ¢oklu dogrusal regresyon denklemleri ise sirasiyla
Y=Po+ Pixz + PaXot...... + BnXn + € (3.3)
Y=Do + bixi + baxo+...... + bnxn + € (3.4)
Seklinde ifade edilmektedir. (Kalayci, 2003)

Regresyon analizi, yapilan tahmin ¢alismalarinda ¢ok sik kullanilan yontemlerden
biridir ve bu yontemle giivenilirligi yiiksek katsayilara ulagilarak basarili tahminler

yapilabilmektedir. (Feinberg ve Genethliou, 2005)

Korelasyon Analizi:

Korelasyon analizi degiskenler arasindaki iligkinin derecesini dlgen istatistiksel
bir yontemdir. Herhangi bir degiskenin degismesi durumunda diger bir degisken de buna
bagli olarak artiyor veya azaliyor ise degiskenler arasinda korelasyon vardir. Korelasyon
katsayisina ulagilarak degiskenler arasindaki iliski belirlenmis olur. Iliskinin derecesine

gore dogruluk derecesi de degismektedir.

R korelasyon katsayisin1 gostermektedir.

R - 5 Xi Vie T Xi 5 Vi (35)
[N X~E X)) [nE Y*~(ZY)?]
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Korelasyon katsayisinin aldigi degerler asagidaki gibi yorumlanir. (Yiicesoy, 2011)
0.90-1.00 : Cok yuksek korelasyon
0.70-0.90: Yuksek korelasyon

0.40-0.70: Normal korelasyon
0.20-0.40: Diisiik korelasyon
0.00-0.20: Cok diisiik korelasyon
3.2.2.2. Zaman serileri yontemleri

Zaman serileri gegmis zaman verilerini inceleyerek gelecek i¢in tahminler yapan
yontemlerdir. Gegmis zaman verileri analiz edilir ve bu dogrultuda bir model kurularak

gelecek verilere yon verilir.
Zaman serilerini etkileyen 5 tane ana faktor vardir.

- Ortalama: Zaman serisi verileri bir ortalama etrafinda yogunlagmaktadir.

- Egilim: Serinin ayn1 yonde degisip degismedigi incelenir, bunun i¢in regresyon
analizi kullanilabilir.

- Mevsimlik degisim: Verilerin mevsimlere veya belirli aylara gore degisiklik
gostermesi durumudur.

- Konjonktiirel degisim: Verilerde bir yildan fazla meydana gelen degisiklikler
durumudur.

- Rastgele olaylar: Diizensiz veya rastgele ger¢ekleserek veri setinde anlasilmasi

kolay olmayan degisiklikler durumudur.

Ekonomi ve is diinyasindaki belirsizlikler nedeniyle, ekonomik zaman serilerinin
gelecekte gosterecegi seyri tahmin etmek, planlama ve karar alma agisindan énemlidir.
Zaman serisi yontemlerinde gelecegin tahmini yaninda ge¢cmis donemlerin incelenmis
olmasi; gegmisteki olumlu ve olumsuz gelismelerin tespit edilmesine, nedenlerinin
arastirilmasina ve yapilan yanliglarin tekrarlanmamasi igin gerekli tedbirlerin alinmasina
da imkan saglamaktadir. Sayilan bu 6zellikleri nedeniyle bilhassa orta ve kisa donem

tahminlerine ihtiya¢ duyulan her alanda yaygin olarak kullanilmaktadirlar. (Akgiil,2003)
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3.2.2.2.1. Mekanik tahmin yontemi

Mekanik tahmin yontemi en basit tahmin yontemlerinden biridir. Bu yontemde,
zaman serisinin son dénemde aldig1 deger, bir sonraki donem icin kullanilir. Formuli

asagida verildigi gibidir.
Yt+1=VYit (3-6)

Eger zaman serilerinde trend gdzlemleniyorsa tahmin trend yonlnde yapilir.
Serinin mevsimsellik gostermesi durumunda ise donemler belirlenerek tahmin igin 6nceki

mevsim donemi kullanilir. 3 aylik seri icin formil asagidaki gibidir (Hanke, 1992).

Ve —Yee) + ot W3 — Ve — Veoa)
4

Yt = Vi3t
(3.7)

3.2.2.2.2. Hareketli ortalamalar yontemi

Bir zaman serisinde olusan tesadufilik durumu, yapilan tahminin serideki verilerin
ortalamasindan uzaklasmasina sebep olmaktadir. Bu uzaklasmanin dnlenmesi igin gecmis
degerlerin ortalamas: alinmaktadir. Alinan bu ortalama ise gelecek dénemler icin bir
tahmin olarak kullanilmaktadir. Hangi dénemlerin ortalamasinin alinacagi konusuna ise
tahminde bulanacak Kkisi gozlemlerine dayanarak karar vermektedir. Hareketli
ortalamalar yontemi; basit, agirlikli ve ¢ift hareketli ortalamalar olmak tzere 3 ayri1 sinifta

incelenebilir.

Basit hareketli ortalama yontemi:

Basit hareketli ortalama yonteminde o©nceden belirlenmis olan n ddnemin
ortalamasi, bir sonraki surecin tahmini olarak kullanilir. Bu yontemde hata
minimizasyonu icin, kullanilan n dénem sayisi deneme yanilma yéntemi ile belirlenebilir
(Armutlulu, 2000).

Agirhikh hareketli ortalama yontemi:

Basit hareketli ortalama yonteminde agirliklar her donem icin esit alindig igin
donem degerleri toplami donem sayisina boltnebilmektedir; agirlikli hareketli ortalama

yonteminde ise her déneme farkh agirlik verilmekte ve agirliklar ve dénem degerleri
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carpimt agirhiklar toplamina bélinmektedir.

Cift hareketli ortalama yontemi:

Cift hareketli ortalama yontemi, polinom seklindeki seriler icin uygulanan bir
yontemdir. Bu yontem bir seri icin hareketli ortalamanin hesaplanmasinin ardindan
birinci serinin hareketli ortalamas: olarak ikinci bir serinin hesaplanmas: temeline
dayanmaktadir (Hanke, 1992).

3.2.2.2.3. Ustel diizeltme yontemi

Hareketli ortalamalar yontemlerindeki sorun ¢ikarabilecek durumlardan dolay: Ustel
duzeltme yontemlerinin kullanilmasi 6nerilmektedir (Armutlulu, 2000). Gerceklesen her
donem verisi modele kolay bir sekilde dahil edilebildigi icin kullanigl ve uygulamasi
kolaydir.

Basit Ustel diizeltme yontemi:

Basit Ustel duzeltme yontemi, veri setinde bir trend veya mevsimsel

dalgalanmalarin olmadigi tahminlerde kullanilabilir. Formull asagidaki gibidir.
y'=a*yr1+(1-a)*y’t1 (3.8)

Bu denklemde yi’ t doneminin tahmini degeri, yi1 t-1 doneminde gerceklesen
degeri, a ise duzeltme sabitini vermektedir. Diizeltme sabiti O ile 1 arasinda olmalidir.
Literattrdeki uygulamalarda duzeltme sabiti icin 0,01 ile 0,3 arasindaki degerlerde
tahmin sonuclarinin daha uygun oldugu gériulmistur (Orhunbilge, 2002).

Brown’ un tek parametreli dogrusal Ustel diizeltme yontemi:

Brown’un tek parametreli dogrusal tstel diizeltme yontemi zaman serisinde trend

varsa kullanilir. Baslangi¢ denklemleri asagidaki gibidir (Armutlulu, 2000).

yi'=a*yrt(1-a)*y'ea (3.9)
y=a*yi'+(1-a)*y*a1 (3.10)

yi'= tekli Gistel diizeltilmis sonugtur.

ye=ikili tistel diizeltilmis sonugtur.
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yl1 ve y?a degerleri y: degeri ve gozlemlere gore 6nceki dénem degerlerinin
ortalamasi alinarak bulunmaktadir. Cift hareketli ortalama yonteminde kullanildig: gibi

at ve by istatistikleri asagidaki gibi hesaplanmaktadir.
a=y'eH(y' - YA)=2yh - YA (3.11)

(3.11) ve (3.12) istatistikleri kullanilarak m sonrasindaki dénemin tahmini
asagidaki gibi hesaplanir. (Orhunbilge,2002)

Vt+m=at + b*m
b=a/(1-a)*(y — y?) (3.12)

Brown’ un ikinci derece Ustel diizeltme yontemi:

“Dogrusaldan egrisel diizeltmeye gecerken tgiinct bir duzeltme eklenmekte ve ilave
bir parametre modele girmektedir* (Orhunbilge, 1999). ikinci derece Ustel diizeltme
konusundaki denklemler (3.13)-(3.18) esitliklerinde verilmistir. (Orhunbilge, 1999)

yhi=a*yr+(1-a)*yl (3.13)
yZi=a*yl+(1-a)*ya (3.14)
yi=aryi+(1-a)* Y3 (3.15)
a=3yL-3y2-y (3.16)
bi=a/2(1-a)*[6-5a)y"-(10-8a)y*+(4-3a)y3] (3.17)
c=a?/(1-a)2* (y -2y2+y®) (3.18)
Tahmin denklemi ise asagidaki gibidir (Orhunbilge, 1999).
Yerm=artbe*m+1/2c*m? (3.19)

Mevsimsel iistel diizeltme-winters tahmin yontemi:

Mevsimsel Ustel diizeltme yontemi ile ilgili ilk caligma 1960 yilinda Winters
tarafindan yapilmistir.  Bu yontem dogrusal Ustel dizlestirme ile benzerlik
gostermektedir. Ancak mevsimsel Ustel diizeltme yontemi ile veri setindeki mevsimsellik
dagilimlar: da duzeltilmektedir. Bu yontemde tahminler asagidaki formdllerde oldugu
gibi yapilmaktadir (Orhunbilge, 2002).

yr'=a*y1+(1-2)*(y t1+br1) (3.20)
be=B(y Yy t1)+(1-B)*br1 (3.21)
Yerm=Y’ t+be*m (3.22)
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(3.20) numaral: denklemde 6nceki donemin trendi eklenerek y:” degeri hesaplanir. (3.21)
numaral: denklemde trend giincellenmektedir. Denklemlerdeki a ve  degerleri diizeltme
sabitleridir ve 0 ile 1 arasinda yer alir. En uygun dizeltme sabitlerine deneme yanilma

yontemi ile ulasilabilir.
3.2.2.2.4. Box-Jenkins tahmin yontemi (arima)

1970 yilinda George Box ve Gwilym Jenkins tarafindan bulunmustur. Box-
Jenkins modellerinin baslica 6zelligi incelendiginde degiskenin mevcut verisinin, gegmis
verilerinin  agirlikli  toplam1  ve rassal degisikliklerinin bilesimine dayandigi
gortilmektedir (Akgiin, 2003). Box-Jenkins tahmin yonteminin kisa ve orta dénem
tahminleri icin gergekliginin yiiksek olmasi, modellerinin ¢oklugu ve denenebilir olmasi
sebebi ile yaygin kullanim alam1 vardir. Bu modeller yalnizca duragan veya
duraganlastirilmis veri setlerinde uygulanabilmektedir. Bu yiizden duraganlik model i¢in

onem kazanmaktadir. Bir siirecin duragan olmasi (3.23)-(3.25) numarali esitliklere

baglidir.

E(Yy)=p (3.23)

Var(Y)=E(Y:- p)>=c® (3.24)
W=E[(Ye ) (Yee- 1] (3.29)

Burada (3.23) numarali denklem ortalamayi, (3.24) numarali denklem varyansi,

(3.25) numaral: denklem ise kovaryans: gostermektedir.

Bir zaman serisi veri setindeki duraganligi kontrol etmek icin literatiirde
yontemler mevcuttur. Bu yontemlerden biri otokorelasyon fonksiyonuna dayanmaktadir.
Ornek olmas: agisindan yalmzca bu yéntem anlatilacaktir.

Px= v/ vo (3.26)

Otokorelasyon katsayisi (3.26) numarali formulle gosterilmistir. Otokorelasyon
katsayist1 -1 ile 1 arasinda degerler almaktadir. Otokorelasyon, veri setinden
hesaplanabilmektedir. Bunun igin ise kovaryans ve varyansin hesaplanmasi

gerekmektedir.

“Py’nin istatistiki agidan anlamliligi, standart hatasiyla belirlenir. Tesadifi bir
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degiskenin k= 1, 2, 3, ... gecikme degerleri icin hesaplanan Ornek otokorelasyon
katsayilarinin drnekleme dagiliminin ortalamas: sifir, standart hatasi yaklasik olarak
1/(n*?) dir. Fakat gecikme degeri k < 1 i¢cin 6rnek otokorelasyon katsayisinin standart

hatas1 (3.27) numarali formule gore hesaplanir.

k=1

f .
. 1 K-
sp, |= WUI';Il +2I3°(p, )’

(3.27)

Eger cesitli gecikmeler i¢cin 6rnekleme dagilimindan hesaplanan oto korelasyonlar
+7c*1/(nY?) araliklar: iginde ise otokorelasyon degerlerinin sifir oldugu ve serinin
tesadufi olduguna karar verilir. Eger bir seri icin hesaplanan otokorelasyon katsayilarinin
degerleri birkac gecikmeden sonra sifira yaklasiyor, yani =Zc*1/(n*/?) limitleri arasinda
kaliyorsa bu seri duragandir, aksi takdirde serinin duragan olmadigina karar verilir”
(Cuhadar, 2006).

3.2.2.2.4.1. Duragan ARIMA modelleri

Bir seri duragan oldugu zaman talep tahmini i¢in bu modeller kullanilmaktadir.
Duragan ARIMA modellerinden en ¢ok kullanilanlari; otoregresif AR(p), hareketli
ortalama MA(q), otoregresif hareketli ortalama ARMA(p,q) dur.

Otoregresif Model AR(p): Bu modellerde sonug, talep tahmini yapilacak dénemden p

donem kadar oncesinin agirlikli toplami alinarak rassal degiskenin eklenmesi ile bulunur.

Hareketli Ortalama Modelleri MA(g): Bu modellerde tahmini yapilacak dénemden g

donem Oncesine kadar alinan zaman serisinde gegmise gittikce azalan agirlik verilir.

Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri ARMA(p.q): AR(p) ve MA(q) modellerini

birlikte kullanmanin daha uygun olacagi modeller igin kullanilir. ARMA(p,q) modelleri,
en genel duragan stokastik siire¢ modelleri olup, ge¢cmis gozlemlerin ve gegmis hata

terimlerinin dogrusal bir fonksiyonudur. (Cuhadar, 2006).
3.2.2.2.4.2. Duragan olmayan ARIMA modelleri
Bir zaman serisinin ortalamasinda veya varyansinda zamana bagl bir trend goriiniiyorsa

veya veriler duragan degilse duragan zaman serileri i¢in kullanilan AR(p), MA(q) ve
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ARMA(p,q) modellerinin kullanilmast dogru olmaz. Bu yiizden zaman serisinin
duraganlastirilmast gerekmektedir. Bunun i¢in duragan olana kadar serinin farkinin

alinmasi gerekir.

Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama Modeli ARIMA(p.d,q): Duragan olmayan zaman

serilerinin d dereceden farki alinarak duragan hale getirildikten sonra AR(p) ve MA(q)
modellerinin birlestirilmesiyle olusan modellerdir. d fark alma derecesi belirlendikten

sonra p ve q degerlerine karar verilerek model olusturulur.

Duragan olmayan seri yt ile ifade edilirse farki alinarak duragan hale getirilmis
seri wt ile gosterilmektedir. ARIMA(p,d,q) modelinin gosterimi (3.28) numarali formiilde

gosterildigi gibidir.
WED1We+ GoWeot. ..+ OpWipter Dr1€c1- Do€ro-...- Oq€rq (3.28)
3.2.3. Yapay zeka tabanh yontemler

Yapay zeka temelde insan beynindeki diisiince sistemini anlamaya ve bu
dogrultuda bilgisayar fonksiyonlarmmi gelistirmeye c¢alisir.  Son zamanlarda
aragtirmacilarin  yogunlukla ilgilendigi bir alandir. Literatiirde en fazla bulunan
yontemleri yapay sinir aglari, sezgisel algoritmalar ve bulanik mantik yontemleridir. Bu
tez kapsaminda ele alinan zaman serisi yapay sinir aglar1 yontemiyle de ¢oziildiigii i¢in

daha detayl aciklanacaktir.
3.2.3.1. Yapay sinir aglari (ysa)

“Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sistemlerinin g¢alisma prensibini taklit eden
matematiksel modellerdir. Yapilan tanimlardaki en onemli ortak nokta YSA’larin
birbirlerine hiyerarsik olarak baglanan ve bir degere sahip yapay hiicrelerden
olusmasidir” (Oztemel 2012, 41,48). YSA; 6grenme, hatirlama, kesfetme, yeni bilgiler
olusturma gibi 6zellikleri tagiyan olaylar1 anlayarak ¢oziim liretmeye ¢alisan bilgi isleme

sistemidir. YSA’nin ¢alismasinda etkili olan temel etmen yapay sinir aglar1 hiicreleridir.

Yapay sinir aglar1 genelde tahmin, simiflandirma, veri iliskilendirme, veri
yorumlama, veri filtrelendirme, resim isleme, el yazisi, optimizasyon, dogrusal olmayan
sistem modelleme gibi alanlarda kullanilmaktadir. Kullanilmasi diger sistemlere gore

daha kolay ve kontrol edilebilir, ayn1 zamanda hata tolerans1 daha disiik ve yeni bir

18



veriyle karsilagildiginda yorum yapabilme 6zelligine sahip oldugu i¢in pek ¢ok alanda

kullanilmaktadir.

Toplama

wi Fonkslyonu
) R .
o é;(z i "
|
—
' vy ft)

o -
W 1
0
L] b

Girdiler Agrlllrllr Esik

Aktivasyon

Fankiiyeonu

Sekil 3.1 Yapay Sinir Ag1 (Giirsoy, 2012)

Yukaridaki sekilde goriildiigii gibi, yapay sinir hiicrelerinin bilesenleri; girdiler,

agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktidir.
Girdiler:

Bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan gelen bilgilerdir. Bunlar agin 6grenmesi
istenen Ornekler tarafindan belirlenir. Yapay sinir hiicresine dis diinyadan oldugu gibi

baska hiicrelerden veya kendi kendisinden de bilgiler gelebilir. (Oztemel, 2003).

Agirliklar:

Girislerdeki bilgilerin sinirler iizerindeki etkisini belirleyen katsayilardir. Tiim

girislerin ayr1 katsayilar1 vardir.

Toplama fonksiyonu:

Hiicreye gelen net girdiyi toplamak i¢in kullanilan fonksiyondur. Genellikle
agirlikli toplama fonksiyonu yaygin olarak kullanilir. Bu fonksiyonda hiicreye her iletilen
girdi kendi agirligi ile carpilir ve bu degerlerin toplami alinir. Sonraki asama icin bu

toplam aktivasyon fonksiyonuna gonderilir ve oradan diger sinir hiicrelerine iletilir.

Aktivasyon fonksiyonu:
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Aktivasyon fonksiyonu toplama fonksiyonundan gelen bilgilerden bir ¢ikt1 iiretir.
Aktivasyon fonksiyonun dogru secilmesi ¢iktinin dogrulugunda onemli bir etkendir.
Uygun aktivasyon fonksiyonunun se¢imi deneme yanilma yontemi ile belirlenebilir.
Literatiirde kullanilmis olan farkli aktivasyon fonksiyonlari mevcuttur ve yaygin olarak
dogrusal olmayan ¢esitleri kullanilir. YSA’nin dogrusal olmama 6zelligi aktivasyon
fonksiyonundan gelir denilebilir. En ¢ok kullanilan fonksiyonu sigmoiddir. Siirekli artig

gosterir ve tlirevi alinabilir sekildedir. Cikt1 degeri ise [0-1] arasindadir.

finer)

Sekil 3.2 Sigmoid fonksiyonu (Sen, 2004)

Ciktilar:

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikt1 degeridir. Bu ¢ikt1 degeri baska

bir hiicreye ya da dis ortama gonderiliyor olabilir.
Yapay sinir aglariin genel 6zellikleri asagidaki gibidir:

1- Paralel Calisma: Biitiin islem boliimleri aym1 anda c¢alistiklar1 i¢in sonucun

¢ikmasi ¢ok hizli olmaktadir.

2- Genelleme: Egitilmis bir aga, girdi verisinin hepsi degil, yalnizca bir boliimii
verildiginde bile ag, hafizadan bu girise en yakin olanini segerek tam bir giris
verisi altyormus gibi kabul eder ve buna uygun bir ¢ikis degeri iiretir. Veri
YSA’ya, eksik, bozuk veya daha once hi¢ karsilasmadigi sekilde girilse bile, ag
kabul edilebilir en uygun cikis1 iiretecektir. Bu 6zellik agin genellestirme

szelligidir (Tebelkis, 1995).
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Dagitilmis Hafiza: YSA’ da bilgi aga yayilir ve bu bilgi agdaki baglantilarin
tiimiindedir. Bir biitlin olarak veriler tutulmaktadir, bu yiizden dagitilmis hafizaya

sahiptir.

Ogrenme: YSA, veri setiyle egitildigi icin sureci tecriibe eder ve sonraki gelen
testlerde sonucu verebilir. Bu 6zelligi YSA’ nin en 6nemli 6zelliklerinden biridir.

Yapisinda bu 6zellik oldugu i¢in karmasik problemleri ¢ozebilirler.

Dereceli bozulma: YSA dagitilmis hafizaya sahip oldugu i¢in agin timinde
bilgiler vardir ve biitiin olarak bilgileri tutar. Bilgiler yalnizca herhangi bir
bolgede kayith olmadigi i¢in herhangi bir hiicre veya agdaki bozulma siireci

etkilemez. Bu ylizden hata toleransi vardir ve dereceli bozulma yasanir.

Kendi iligkisini olusturma: YSA verilen bilgiler 1s18inda kendi iliskilerini
olusturabilirler. Bu 6zelliklerinden dolayr bir “akilli  karakutu” olarak

tanimlanabilirler (Tenti, 1996).

Sinirsiz sayida degisken ve parametre: YSA, smursiz sayida degisken ve
parametre kullanabilir. Bu yiizden bir problemin ¢éziimiinde yalnizca sonug igin

kullanilmas1 gereken verinin sisteme verilmesi gerekir.

Dogrusal olmayan yapi: Bu 6zelligi YSA’nin en 6nemli 6zelliklerinden biridir.
YSA igerisindeki hiicrelerin dogrusal olmamasi nedeni ile karsilagilan herhangi
bir dogrusal olmayan probleme ¢6ziim saglayabilirler. Bu 6zellik ile diger ¢6ziim

saglayicilara kiyasla biiyiik 6l¢iide tercih edilmektedirler.

Bilginin saklanmasi: YSA’da ag baglantilarinin degerleri olgiiliip bu degerler

baglantilarda saklanmaktadir. (Hamzagebi, 2004)

Adaptasyon: YSA tanimi veya parametreleri defisen probleme ya da sisteme
uygun ¢oziimler saglamak icin tekrar tekrar egitilebilir. Bu 6zellik YSA nin hedef
tanima, uyarlamali 6rnek tanima, siniflandirma, isaret isleme, otomatik kontrol ve

sistem kimliklendirme ve modelleme gibi alanlarda kullanimini yayginlagtirmistir

(Bulgan, 2013).
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3.2.3.1.1. Yapay sinir aglar1 modelleri

Yapay sinir aglari, igerisindeki aglarin yonlerine gére ve katman sayisina gore
siiflandirilmaktadir. Aglarin yapisina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olmak

tizere ikiye ayrilir.

Ileri beslemeli yapay sinir aglari:

Ileri beslemeli aglarda genellikle islemler katmanlar halinde ilerler, hiicreler
katmanlara ayrilmistir. Katmanlar arasinda iglem elemanlar1 aracilifi ile baglanti
kurulabilir ancak aymi1 katman igerisinde islem elemanlar1 birbirleri ile baglanti
kuramazlar. Bilgi ilk olarak girdi katmanina gelir ve buradan gizli katmana iletilir. Gizli
katmanda agirliklan ile birlikte ¢ikti katmanina iletilir. Bilginin bir katmandan ¢ikisi
agirliklar ile sonraki katmanin girisi olmaktadir. Ileri beslemeli yapay sinir aglarmdaki
bu bilgi akis1 yalnizca tek yonlii olmaktadir, geri besleme yapilmaz. Bu modelde gecikme

yoktur.

Gizli katmandaki noronlarin dogrusal olmamasindan dolayr agin tamami da
dogrusal degildir. Agda kullanilan katmanlardaki noron sayilarinin belirlenmesi igin

kullanilan bir yontem yoktur, deneme yanilma ile uygun ¢6ziim bulunabilir.

13§ 1pa1n)
1ag Sy

Sekil 3.3 leri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (Deveci,2012)
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Geri beslemeli vapay sinir aglari:

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, geri besleme yaygin olarak bir gecikme
elemani sayesinde yapilabilmektedir. Katmanlar arasindaki hiicrelerde ve ayn1 zamanda
katmanlar i¢indeki hiicrelerde geri besleme olmaktadir. Hatalar ¢ikis noktasindan giris
noktasina dogru diizeltilmeye caligilir. Katman sayisi ileri beslemeli yapay sinir
aglarindaki ile aymidir. Ancak bazi problem cesitlerine gore gizli katman sayisi

artirilabilir.

L_» CN

Agirhiklar

Sekil 3.4 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar (Serttas, 2011)

3.2.3.1.2. ' YSA’ da 6grenme algoritmalari

Yapay sinir aglar1 insan beyninden esinlendigi i¢in tipki bir insan beyni gibi
davramslar sergilemektedir. insan beyni dogumuyla baslayan siirecte duyu organlar
araciligi ile 6grenir ve tecriibe eder. Boylece karsilastigi durumlarda bu 6grendiklerini ve
tecriibelerini kullanarak tepki verebilir. Yapay sinir aglar1 da ayni sekilde 6grenme
algoritmalarina sahiptir. Ogrenme algoritmalari, ciktiyr etkileyen —agirliklarin
belirlenmesini saglamaktadir. Bu agirliklar 6rnekler araciligi ile belirlenmektedir.
Katmanlardaki aglar karsilastigi her 6rnek problemde kendi agirliklarini degistirmektedir.
Yapay sinir aglarinda 6grenme kurali temeli kolay bir model olan Hebbian 6grenme

kuralma dayanmaktadir. Ogrenme kurallari; damismanli, damismansiz ve takviyeli

ogrenme olmak iizere 3 gruba ayrilmaktadir.

Danismanh 68renme:
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Danigmanli 6grenmede, aga verilen 6rnek girdilerin yani sira beklenen ¢iktilar da

verilmektedir. Burada amag stireci haritalamaktir.

Giri Yapay Siir
s > e
x(t) -

“a’

Gereek Cikislar
y(0

Hata Ogrenme Isareti

d
P(d.y)

Istenilen cikis

Sekil 3.5 Danismanli Ogrenme (Olgun,2009)

Aga verilen girdi ve ¢ikti bilgileri ile ag siireci 6grenir. Ag girdileri kontrol ederek
kendisi bir ¢ikt1 iiretir ve bu ¢iktry1 beklenen ¢ikt1 ile karsilastirir. Ogrenme ile giincel
hatay1 en aza indirgemek i¢in baglantilarda bulunan agirliklar yeniden diizenlenir. Hata

orani kabul edilene kadar bu siire¢ tekrar edilir.

Danismansiz 68renme:

Aga hedef ¢ikt1 verilmiyorsa bu tarz 6grenmelere danismansiz 6grenme denir. Bu

ogrenme algoritmasinda aga girilen girdiler ayni1 zamanda ¢ikt1 gorevi de gormektedir.

Yapay Sinir
Girig Az
(1)

Gergek Cikiglar
y(t)

W

Sekil 3.6 Damismansiz Ogrenme (Olgun,2009)

Takvivyeli 68renme:

Takviyeli 6grenme algoritmasi temelde danismanli 6§renme yontemine benzer

ancak danigmanl 6grenmede hedef ¢iktinin bulunmasi i¢in bir 6gretmen veya danigmana
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ihtiyac duyulurken takviyeli 6grenmede agin sonuglarinin hangi oranda dogru oldugunun

hesaplanmasi i¢in bir derece belirlenir.
3.2.3.1.3. YSA’da 6grenme kurallari

YSA’ya diizenin 6gretilmesi igin ¢ok sayida gelistirilmis algoritma literatiirde

bulunmaktadir. En yaygin olanlar1 asagidaki gibidir:

Hebb Kurali: 1949 yilinda Hebb tarafindan olusturulmus olan bu algoritma YSA
icerisinde en ¢ok kullanilan algoritmadir. Bu kurala gore birbirleriyle etkilesim halinde
olan noronlar matematiksel olarak ayni isaretli ise aralarindaki agirlik giiglenmektedir,

aksi durumda ise zayiflamaktadir ( Hebb, 1949). Bu sekilde agin 6grenmesi beklenir.

Hopfield Kurali: Hebb kuralina mantik olarak benzerlik gostermektedir. Hebb

kuralindan farki baglantilarin ne kadar giiclenmesi veya zayiflatilmas: gerektigi bilgisi

O0grenme katsayisi ile sisteme verilir.

Delta Kurali: Temelde Hebb kuralinin gelistirilmis hali olup YSA igerisinde en
cok kullanilan kuraldir. Bu kuralin amaci ulagilmak istenen sonug ile elde edilen sonug
arasindaki farki minimuma diisirmektir. Bu islem YSA elemanlarinin agirliklarinin

yeniden hesaplanmasi ile yapilir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Tahmin Analizi icin ARIMA Modellerinin incelenmesi

Bu bolimde 6ncelikle toplam abone sayisi ve dagitim sistemine giren enerji verileri
icin kurulan modellerin analizleri yapilmistir. Daha sonra ortaya ¢ikacak parametrelerin
istatistiki agidan anlaml1 olup olmadiklarini test etmek icgin t ve F testleri yapilmis ve daha
sonra sirasiyla duraganlik, ardisik bagimlilik, esdegiskenlik ve ¢oklu dogrusallik testleri
uygulanmgtir. Yapilacak olan testlerde given araligi olarak %95 (0,05 kritik deger
seviyesi) secilmis ancak yeterli sonu¢ alinamadigir durumda EPDK’nin Talep Tahmin
Yonetmeligi’nin 9. maddesinin 2. fikrasinda da belirtildigi Gzere %90 guven aralig: (0,10
kritik deger seviyesi) kullanilmistir. Bunun haricinde ilgili bashklar altinda test(ler)i
gecemeyen veya kurulan iliskileri agiklama glicti diisiik modellere deginilmis ve bunlara
iliskin detayh tablolar yine bu basliklar altinda sunulmustur. Bahsi gegen tiim analizler

ve testler ise RStudio Istatistik Programi yardimiyla yapilmastir.
4.1.1. Toplam abone sayis1

Bu bolimde abone sayis1 tahminine yonelik aylik gézlemleri girdi olarak kullanan
ARIMA modelleri tizerinde durulmus ve mevsimsel karakteristik gosteren bircok zaman
serisi Uzerinde kullanildig: gibi abone sayisi artis trendi de R yazilimi Gizerinde gelistirilen

bu model alternatifleriyle aciklanmaya calisiimistur.

ARIMA modelleri literattirde belirli bir periyotta kendini tekrar eden ve/veya uzun
donemde belirli bir artis veya azalis trendi olan zaman serilerini agiklamakta basarilidir.

Burada zaman serisinin karakteristigi 3 katsay: Uzerinden aciklanir.

AR(p): p katsayis1 zaman serisinin ka¢ gozlem onceki degerlerinin serinin akisini

aciklayabilecegini belirlemek tzere kullanilir.

Difference(d): d katsayisi duragan olmayan zaman serilerinde yonelim trendini de hesaba
katmak tzere kullanilir. “0” degeri kullanilacaksa serinin duragan olmas: gerekir ve bu

durumda seride zamana bagl1 bir yonelimin olmayacag: varsayilir.

MA(q): Kag gozlem Oncesine kadar modelin acgiklayamadigi kisimlarin(hata terimleri)

zaman serisinde aciklayict neme sahip oldugunu belirtmek igin kullaniimaktadir.
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Bir sonraki asamada “p” ve “d” katsayilarini belirleyebilmek igin otokorelasyon
ve duraganlik analizi yapilmistir. “q” katsayisi ise tuketimin aylik karakteristiklerine gore

uygun degerlerin alternatifleri denenerek kararlastirilacaktir.

Veri seti lizerinde olusan otokorelasyon grafikleri incelenerek uygun AR(p)

katsayisina yonelik bir analiz yapilmaistir.

Series subscribers.data$subscribers Series subscribers.data$subscribers
S o
d - —
L o
o o o
: 48 ‘ |
g T 1 T 1 g o .
S ° T
w
g 4 3
b | T T | T T ] | T T T |
1 2 3 4 5 6 7 8 0 2 4 6 8
Lag Lag

Sekil 4.1 Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonlar1 — Toplam Abone Sayisi

Yukarida gorildigi Gzere kullanilmasi gerekirse AR(1) ve AR(2) makul
degiskenler olarak kullanilabilir. Buna karsin gbzlem sayisinin az olmasi nedeniyle
yeterli anlamlilik korundugu slirece modele degisken eklemek dogru bir tercih

olmayacaktir.

Duraganhk

Ikinci olarak “d” katsayisini belirlemek tizere aylik tiiketim serisine “Augmented
Dickey-Fuller Test” olarak bilinen duraganlik kontrolt yapilmistir. R konsoluna hazir

sablon kullanilarak verilen komutun ¢iktilar: asagidaki gibidir.

Augmented Dickey-Fuller Test

data: subscribers.data$subscribers
Dickey-Fuller = -1.0259, Lag order = 2, p-value = 0.9168
alternative hypothesis: stationary

Sekil 4.2 Duraganlik Testi — Toplam Abone Sayisi
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ADF Test sonucunda p-degerinin %5’in oldukca tzerinde olmasina da dayanarak
kurulacak modelde “difference” alinmasi gerektigi saptanmistir. Sezonsalligin da
bulunmadig1 bir seriden bahsettigimiz varsayilirsa R konsolunda kullanabilecegimiz
“auto.arima” fonksiyonu optimum AIC parametresine sahip p,d,q kombinasyonunu
sunacaktir. Bunu kullanirken kosulacak tek 6n sart 1. dereceden ya da 2. dereceden fark

alinarak denenen alternatiflerin degerlendirilmesidir.

AUTO ARIMA(0,1,0)
Difference derecesinin 1’e esitlendigi durumda (0,1,0) kombinasyonlari en uygun model

olarak sunulmustur. Asagida bu modele ait 6zet dokimu paylasiimistir.

ARIMA(0,1,0) with drift

Coefficients:
drift
51032.7500
s.e. 778.9117

sigma”™2 estimated as 4853549: 1log likelihood=-72.93
AlIC=149.86  AlCc=152.26 BIC=150.02

Sekil 4.3 ARIMA(0,1,0) Modeli Ciktilar1 — Toplam Abone Sayisi

<drift> terimi fark regresyonlarinda her gozlemde tahmin edilen degerin ne miktarda
degiseceginin 6ngorisudur. Mevcut durumda model her sene abone sayisinin 51.033’luk
bir artis gOsterecegine isaret etmektedir. T-istatistigi de 2.16’nin oldukca Uzerinde bir

deger vererek yeterli anlamliligin saglandigina isaret etmektedir.

Bu sartlar saglandigina gore modelin ortalama mutlak hata ylzdesinin

incelenmesi ikinci asamada kontrol edilebilir.

Goruldugi tzere degisken sayisint minimumda tutmak tzere tasarlanmis olan bu
model AR ve MA terimlerini modele katmamis ve sadece 1. derecede “difference” alarak
zaman serilerinde sabit bir degisim miktarina karsilik gelen “drift” ile abone sayis1 artisini

aciklamaya calismistir. ikinci asamada ise bu modele “backtest” analizi yapilmstir.

Modelin katsayisinin yeterli anlamlilik seviyesinde olduguna dayanarak bu katsayilarla
geriye dogru calistirllmis ve elde edilen degerlerle gerceklesen aylik abone sayisi
degerleri karsilastirilarak bir OYMH incelemesi yapilmistir. Asagida bu asamaya yonelik

komutlar ve grafikler verilmistir.
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#DERIVING BACKTEST
backtestl<-fitted.values(AUTOarima)

plot(backtestl, type="p", main="Actual vs Backtest")
lines(subscribers.data$subscribers, col="red")

Sekil 4.4 Backtest Analizi — ARIMA(0,1,0)

Actual vs Backtest
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Sekil 4.5 Modelin geriye yonelik ¢aligtirilmasi — ARIMA(0,1,0)

Sekil 4.5°te gerceklesen degerler nokta ile, tahminler de dogru lzerinde gosterilmistir.
Oldukca iyi bir eslesme gb6ze carparken MAPE(OYMH) de ayni noktaya isaret
etmektedir.

accuracy(AUTOarima)

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
Training set 158.9336 2131.104 1566.045 0.0123024 0.0934085 0.03068705
ACF1

Training set 0.1128845

Sekil 4.6 Modelin geriye yonelik ¢alistirilmasi — ARIMA(O,1,0)

Hata oranlar1 incelendikten sonra éngdrilecek projeksiyonun mantikli olup olmayacagini
incelemek tizere 2025’e kadar veri setinin bitisini takip eden 120 ayin tahmini komutla
grafige dokulmustar.
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Forecasts from ARIMA(0,1,0) with drift
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Sekil 4.7 Projeksiyon ve gergeklesen degerlerin kargilagtirmasi — ARIMA(O,1,0)

Grafik incelendiginde, abone sayisimin yukselecegi varsayimina uygun bir
yukselis gozlemlenmektedir. Sonraki asamada modelin anlamliligina yonelik kontrollerin
ilki olarak hata terimlerinin dagilim: incelenmistir. Burada beklenen, bu terimlerin
histogramda normal dagilima yakin bir grafik olusturmasidir. Asagida bu kontrole

yonelik olusan histogram verilmistir.

Histogram of modA.resids
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Sekil 4.8 Hata Terimlerinin Dagilimi (Histogram) — ARIMA(0,1,0)

Grafikte de gorilecegi Gizere hata terimleri normale yakin bir dagilim gostermistir.
Bu asamadan sonra kalan ilgili istatistiksel testlerle hata terimleri arasi korelasyon

bulunmamasi ve esdegiskenligin saglanmasi gibi diger sartlarin da saglanip saglanmadig:
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kontrol edilerek modelin kullanilabilirligi sonuca baglanmistr.

Ardisik bagimhhk

Hata terimleri arasinda otokorelasyon olmadigmin gosterilmesi igin farklh

yontemler mevcuttur.

Birinci asamada asagida da yer alan otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlart —ACF ve PACF - cizilmis, boylece ardisik bagimlilik degerlerinin kritik
degerler olan +1,96/n*? sinirlarimin igerisinde kaldig: gésterilmistir. Bu grafikler, hata

terimleri arasinda ardisik bagimlilik olmadigina gorsel kanit olarak sunulmaktadir.

Series modA.resids

1.0

0.5

ACF

0.0

0.5

Partial ACF

-0.2

-0.6

Lag

Sekil 4.91 Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonlar1 — ARIMA(0,1,0)

Ikinci olarak ise hata terimleri arasinda asagidaki regresyon iizerinden bir korelasyon

kontrolii yapilmustir.
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er= Bo+ P Xe_1+& (4.1)

Modelin agiklayiciligi oldukea diisiik kalmis, F ve t istatistikleri ve onlarla iligkili
p degerleri 0,05’in lizerinde kalarak, bir dnceki periyoda ait hata teriminin mevcut hata

terimini tahmin etme konusunda bir agiklayiciliginin olamayacagini ortaya koymuslardir.

Tidm bu sonuclar 1s1ginda hata terimlerinin ardisik bagimlilik icermedigi ifade
edilebilir.

Esdegiskenlik

Son olarak esdegiskenlik sartinin saglanip saglanmadigina yonelik literatlrde
“ARCH Test” olarak gecen kontrol uygulanarak ARIMA(0,1,0) modelinin hata
varyansinin zamanla artmadigimt teyit etmeye yonelik bir analiz ile c¢alisma

strdurdlmastar.

ARCH Test - Toplam Abone Sayisi tahmini sonucunda ortaya ¢ikan p degerinin
0,05’ten yiiksek olmasi sebebiyle esdegiskenlik oldugunu varsayan sifir hipotezi
reddedilmemektedir. Bu yiizden, modelimizde homoskedastisite (esdegiskenlik)

varsayiminin saglanmis oldugu sonucuna varilmaktadir.

Sonug olarak Auto ARIMA(0,1,0) modeli ile abone say1s1 tahmini yapilmasi uygun

bulunmustur.
4.1.2. Dagitim sistemine giren elektrik enerjisi talebi

Dagitim sistemine giren enerji tahmini i¢in aylik gozlemleri girdi olarak kullanan
ARIMA modelleri iizerinde durulmus ve sezonsal karakteristik gdsteren bircok zaman
serisi tizerinde kullanildig1 gibi “Dagitim Sistemine Giren Enerji” trendi de R yazilimi

Uzerinde gelistirilen bu model alternatifleriyle agiklanmaya ¢alisilmustir.

Modellerde aylik elektrik tiiketimine alternatif olarak takvim etkisinden arindirilmig
tiketim de tahmin edilmeye calisilmis ve bu sekilde eldeki model alternatifleri

giiclendirilmistir.

Takvimsel etkiden aylik tiiketimi arindirma noktasinda kullanilan input dogal olarak

EPDK’nin 10 giin tipi olacaktir.
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Cizelge 4.1 Giin Tipleri ve Kodlamalar1

EPDK GUN TIiPLERI
Pazar
Pazartesi
Sah
Carsamba
Persembe
Cuma
Cumartesi
Dini Bayram
Resmi Tatil
Arife

OO N[OOI B WIN

=
o

Bunlar 1s1ginda ¢alismanin ilk asamasinda giin tiplerine 6zel tiketim agirliklarini
hesaplamak amaciyla dagitim sebekesinin giinliik ortalama Kesinlesmis Dagitilan Enerji
degerleri kullanilarak basit bir regresyon modeli denenmistir. Bu modeldeki mantikta
tiketimin tim varyasyonlarin uzun donemli buyime trendine ve gun tiplerine bagh
oldugu varsayillmistir. Asagida bagimsiz degisken olarak kullanilan 10 “dummy variable”
ve trend degiskeni ile kurulan ¢oklu regresyon denklemi ve bu denkleme ait model

sonuclar: dokima verilmistir.

TUKETIMt = ﬁl X Dl + ﬁz X Dz + "‘ﬁlo X DlO + ﬁll Xt (42)

Series: load.ts
ARIMA(0,0,1) with non-zero mean

Coefficients:
mal intercept D1 D2 D3 D5 D6 D
7 D8
0.9462 812.2245 -150.3434 -25.9697 -1.9838 3.6694 -4.5198 -29.276
2 -198.4514
s.e. 0.0057 13.2027 11.9313 12.7959 9.2343 8.9475 12.5173 11.922
8 22.2531
D9 D10 trend
-61.0640 -70.6840 0.1629
s.e. 9.2958 17.5718 0.0101

sigma™2 estimated as 14936: log likelihood=-11740.92
AlIC=23507.84  AlICc=23508.03 BIC=23579.89

Training set error measures:

Sekil 4.10 Giin tipi agirliklarii bulmaya yonelik ARIMA modeli

Sonuglar arasinda kullanilacak olan gln tiplerine ait basit degiskenlerin

katsayilar1 (B4, 2, Bs .- B1o) Olacaktir. Regresyonda maksimum tiketimin gelmesi

33




beklenen Carsamba’nin sabit olarak kullanilmas: dolayisiyla tum giin tipine ozel
tuketimler “SABIT+KATSAYIi” toplam: ile hesaplanmis, Persembe giinii ise sabitin
kendi degerine karsilik gelmistir. ikinci adimda ise asagidaki formille bu katsayilar
normallestirilerek 0 ile 1 arasinda bir degerle (Gun Tipi Agirhiklan — GTA)
eslestirilmistir.

(Katsayli —min Katsayl)
L

Normalize Katsayi; =
Yl (maxKatsayL—m_in Katsayl)
L l

(4.3)

Cizelge 4.2 Dagitim Bolgesi Giin Tipi Agirliklar

Dagitim Sirketi Degerleri (MWh)

- A, GUN TiPi Ortalama Normalize Edilmis
SUNTIFL KODU Tiiketim Deger

Pazar 1 661,88 0,24
Pazartesi 2 786,25 0,85
Sah 3 810,24 0,97
Carsamba 4 812,22 0,98
Persembe 5 815,89 1,00
Cuma 6 807,70 0,96
Cumartesi 7 782,95 0,84
Bayram Tatili 8 613,77 0,00
Resmi Tatil 9 751,16 0,68
Arife 10 741,54 0,63

Veri setindeki tim aylar ilk ginleri ve son giinleri arasindaki agirliklandirilms
gun toplamlarina bollnerek istenilen takvim etkisinden arindirilmis degerler elde
edilmistir. Buna gore t1 baslangigli, t2 bitisli bir ay icin hesaplanan deger olan ve
tahminlerde kullanilacak degisken asagidaki formilden gelmektedir.

AY TOPLAMI;

NORMALIZE TUKETIM, = — CON TP ACIRLIGH
t1

(4.4)

Sonraki bolimde ilk olarak belirlenen degisken tizerine kurulan modeller 6zetlenmis,
daha sonra aylik tuketimin ham degerleri olan “monthly_data$load” degerleri model

kurmak Uzere denenmistir.

AR(Xx) Katsayisi
Veri seti lizerinde yukaridaki komutlar calistirildiginda olusan otokorelasyon
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grafikleri incelenerek uygun AR(p) katsayisina yonelik bir analiz yapilmistir. Veri seti
tizerinde yukaridaki komutlar calistirildiginda olusan otokorelasyon grafikleri
incelenerek uygun AR(p) katsayisina yonelik bir analiz yapilmistir. Buradaki sonuglar

tikketimin hangi “lag” ile daha korele gittigine yonelik bir ipucu sunacaktir.

Series normalized.readings
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Sekil 4.11 Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonlar: — Takvimsel Etkiden Arindirilmis
Tuketim

Grafiklerde de goriildiigii lizere AR(1) takvimsel etkiden arindirilmis degerler igin
onemli aciklayiciliga sahip bir degisken olarak gbze carpmaktadir.

Series monthly_data$load

Series monthly_data$load
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Sekil 4.12 Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonlari — Ham Tiiketim

Yine aylik ham tiketim degerleri de ayn1 AR derecesine isaret etmektedir. Bu
sonuclara gore hem AR hem MA olarak 1 katsayisi kullaniimas: tiiketim modelleri igin
makul gériinmektedir.

Duraganhk
Ikinci olarak serilerin duraganligim belirlemek Uzere aylik tiketim serilerine
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“Augmented Dickey-Fuller Test” olarak bilinen duraganlik kontrolu yapilmistir. Bu
sayede model kurulurken fark almanin gerekip gerekmedigi saptanacaktir. R konsoluna

hazir formil kullanilarak verilen komutun giktilar: asagidaki gibidir.

Augmented Dickey-Fuller Test

data: normalized.readings
Dickey-Fuller = -4.9273, Lag order =
alternative hypothesis: stationary

3, p-value = 0.01

Sekil 4.13 Duraganlik Testi — Dagitima Giren Enerji Talebi (degisken:normalized readings)

0,05’in altinda p-degeri veren ADF Test’i serilerin duragan olduguna isaret
etmektedir. Bu durumda “difference” almadan (d=0) kurulan modellerin de kabul

edilebilir olacag: anlagilmistir.

ARIMA (1,1,1) - NORMALIZE TUKETIM

Ilk olarak 1. dereceden AR ve MA Katsayilar: kullanilarak tiiketimin degisimi tizerine bir

model(d=1) kurulmustur. Asagida bu modele ait 6zet ¢iktinin detaylar: verilmistir.

Series: normalized.readings
ARIMA(1,1,1)(1,1,0)[12]

Coefficients:
arl mal sarl
-0.4017 -0.9235 -0.5144
s.e. 0.1357 0.0822 0.1366

sigman™2 estimated as 20392142:
AIC=939.19 AICc=940.14

Training set error measures:

ME RMSE

ACF1

———~ A a4

log likelihood=-465.6

BI1C=946.59

MAE

~AAAA —aa A A~ A~~~

MPE MAPE MASE

AR AR~ A~ A FAAFAA A FAaA——AA ~

Sekil 4.14 ARIMA(1,1,1) Modeli Ciktilar1 — Dagitima Giren Enerji Talebi

Sonuglar incelendiginde tum katsayilarin yeterli anlamlilik seviyesinde oldugu

goralmis ve model geriye dogru calistirilarak OYMH analizi gerceklestirilmistir.
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Yukarida goruldugii tizere modelin hata oranlar1 aylik gozlemler icin %9,6 gibi
yuksek bir seviyeye isaret etmektedir. Asagidaki grafikten buna dair bir ¢gikarim yapmak
gerekirse, noktalarin karsilik geldigi gerceklesen tiketimler ile tahmin(kirmizi dogru)

Ozellikle 2014 yazinda arasinda farkin agilmasini gosterebiliriz.
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Sekil 4.15 Modelin geriye yonelik ¢alistirilmasi — ARIMA(1,1,1)

Hata oranlari incelendikten sonra Ongorulecek projeksiyonun mantikli olup
olmayacagini incelemek Uzere 2025’e kadar veri setinin bitisini takip eden 120 ayin

tahmini “Dagitim Sistemine Giren Enerji” degerleri ilgili komutla grafige dokilmustur.
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Forecasts from ARIMA(1,1,1)(1,1,0)[12]
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Sekil 4.16 Projeksiyon ve gerceklesen degerlerin karsilagtirmas1 — ARIMA(1,1,1)

Grafige gore tahmini degerler hem mevcut sezonsalligi hem de artis trendini ayni oranda

gelecege yansitiyor gérinmektedir.

Tum bu detaylar incelendikten sonra daha dusiik bir sapma oranina erisebilmek
amaciyla takvim etkisinden arindirilmis tiketim yerine aylik ham tiketim Uzerinden

kurulacak bir modelin sonuglarinin incelenmesine karar verilmistir.

ARIMA (1,1,1)
Onceki modele paralel olarak 1. dereceden AR ve MA Katsayilari kullanilarak

tiketimin degisimi Uzerine bir model(d=1) kurulmustur. Asagida bu modele ait 6zet

ciktinin detaylar: verilmistir.
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Series: monthly data$load
ARIMA(L,1,1)(1,1,0)[12]

Coefficients:
arl mal sarl
-0.3432 -0.9442 -0.5298
s.e. 0.1397 0.0936 0.1310

sigma™2 estimated as 1.215e+10: 1log likelihood=-616.03
AlIC=1240.07 AlCc=1241.02 BIC=1247.47

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
ACF1

Sekil 4.17 ARIMA(1,1,1) Modeli Ciktilari — Dagitima Giren Enerji Talebi

Sonuglar incelendiginde tum katsayilarin yeterli anlamlilik seviyesinde oldugu

gortalmis ve model geriye dogru calistirilarak OYMH analizi gerceklestirilmistir.

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
ACF1
Training set -14992.99 97554.24 57493.41 -4.220642 8.664954 0.5312455 -0.0794

2110

Sekil 4.18 Modelin isabet oranlar1 — ARIMA(1,1,1)

Aylik ham tiketim Gzerinden kurulan model takvim etkisinden arindirilms
versiyonun altinda bir hata oran: vermistir. Buna karsin aylik %8,66°lik bu oranin yillik
toplamda daha dusiik olacagini da teyit etmek amaciyla model geriye dogru
calistirildiginda elde edilen sonuclarla yillik toplamlar olusturulup gergek tiiketimlerle

karsilastirilmastir.
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Cizelge 4.3 OYMH Tablosu — Dagitim Sebekesi Sisteme Giren Enerji Tahmini

TAHMIN

YIL (MWh)

GERCEKLESME(MWh) FARK OYMH

2011 6.558.152 6.559.340 -1.188
2012 7.406.374 7.413.925 -7.551 0,10%
2013 7.966.338 7.525.957 440.381 | 5,85%
2014 8.214.509 7.933.829 280.680 | 3,54%
2015 8.271.362 8.084.105 605.322 7,49%
Ortalama - - - 3,40%

Hata oranlart incelendikten sonra Ongorilecek projeksiyonun mantikli olup
olmayacagini incelemek Uzere 2025’e kadar veri setinin bitisini takip eden 120 ayin
tahmini “Dagitim Sistemine Giren Enerji” degerleri ilgili komutla grafige dokulmustur.

Forecasts from ARIMA(1,1,1)(1,1,0)[12]
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Sekil 4.19 Projeksiyon ve gergeklesen degerlerin karsilastirmasi — ARIMA(1,1,1)

Grafige gore tahmini degerler hem mevcut sezonsalligr hem de artis trendini ayni

oranda gelecege yansitiyor gorinmektedir.

Bunu da teyit ettikten sonra modelin istatistiksel dogrulugunun olcilmesi
amaciyla cesitli testler uygulanmistir. Burada beklenen, bu terimlerin histogramda normal
dagilima yakin bir grafik olusturmasidir. Asagida bu kontrole yonelik olusan histogram

verilmistir.
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Histogram of mod111.resids
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Sekil 4.20 Hata Terimlerinin Dagilimi (Histogram) — ARIMA(1,1,1)

Grafikte de gorulecegi lizere hata terimleri normale yakin bir dagilim gostermistir. Bu
asamadan sonra kalan ilgili istatistiksel testlerle hata terimleri arasi korelasyon
bulunmamasi ve esdegiskenligin saglanmasi gibi diger sartlarin da saglanip saglanmadig:
kontrol edilerek modelin kullanilabilirligi sonuca baglanmistr.

Ardisik bagimhhk

Daha oOnce de belirtilmis oldugu iizere, hata terimleri arasinda otokorelasyon

olmadigiin gosterilmesi i¢in farkli yontemler mevcuttur.

Birinci asamada asagida da yer alan otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlart ~ACF ve PACF - ¢izilmis, boylece ardisik bagimlilik degerlerinin bir iki

Y2 sinirlarmin igerisinde kaldig1 gosterilmistir.

deger disinda kritik degerler olan +1,96/n
Bu grafikler, hata terimleri arasinda ardisik bagimlilik olmadigina gorsel kanit olarak

sunulmaktadir.
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Series mod111.resids
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Sekil 4.21 Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonlar1 — ARIMA(1,1,1)

Kismi otokorelasyon grafiginde goriildiigli gibi hata terimleri arasi korelasyon
hem rassal bir yone sahip hem de istenilen araliklarda seyreden katsayilar vermistir. Ikinci
olarak ise hata terimleri arasinda asagidaki regresyon iizerinden bir korelasyon kontrol(i

yapilmustir.

er = Bo+ Py Xe_1+& (4.20)

#Durbin-Watson Test#
Call:
Im(formula = modl111l.resids[-1] ~ modl1ll.resids[-nl])

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-211044 -60677 14669 24770 513062

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(c|t])
(Intercept) -1.655e+04 1.301e+04 -1.272 0.209
modl1ll.resids[-nl] _8'Ol?e_ogemF4§§?%§%%wnﬁ8kg%% 0.548

Residual standard error: 98560 on 57 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.006374, Adjusted R-squared: -0.01106
F-statistic: 0.3656 on 1 and 57 DF, p-value: 0.5478

Yukaridaki regresyon ciktilarindan da goruldigii tzere modelin agiklayicilig:
oldukca disiik kalmis, F ve t istatistikleri ve onlarla iliskili p degerleri 0,05’in lzerinde
kalarak, bir 6nceki periyoda ait hata teriminin mevcut hata terimini tahmin etme

konusunda bir agiklayiciliginin olamayacagini ortaya koymuslardir.

Tum bu sonuglar 1s1g1inda hata terimlerinin ardisik bagimlilik icermedigi ifade edilebilir.
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Esdegiskenlik

Son olarak esdegiskenlik sartinin saglanip saglanmadigina yonelik literattrde
“ARCH Test” olarak gecen kontrol uygulanarak ARIMA(1,1,1) modelinin hata
varyansinin  zamanla artmadigin1 teyit etmeye yoOnelik bir analiz ile c¢alisma

strdurdlmastar.

Test sonucunda ortaya ¢ikan p degerinin 0,05’ten yiiksek olmasi sebebiyle
esdegiskenlik oldugunu varsayan sifir hipotezi reddedilmemektedir. Bu yizden,
modelimizde homoskedastisite (esdegiskenlik) varsayiminin saglanmis oldugu sonucuna

varilmaktadir.

Tiim testleri gecen en diisiik OYMH’ya sahip modelin ham tiiketimle kurulan
ARIMAC(1,1,1) olmas1 sebebiyle sisteme giren enerji tahmininde bu alternatifle devam

edilmesine karar verilmistir.
4.2. Tahmin Analizi i¢in Yapay Sinir Aglar1 Modellerin Incelenmesi

Bu boliimde ¢alisilan problemin YSA i¢in uygulama asamalar1 anlatilmis ve modeli

etkileyen etmenler iizerinde durulmustur.

Uygulamanin bu asamasinda YSA ile talep tahmini sonucuna ulagsmak i¢cin MATLAB
(R2014A Strima) kullanilmastir.

Talep tahmini uygulamalarinda literatiirde en ¢ok kullanilan yontem geri yayilim
algoritmasidir. Bu ylizden bu calismada c¢ok katmanli ileri beslemeli geri yayilim
algoritmas1 kullanilmistir. 2009-2016 yillar1 arasindaki talep edilen enerji verileri abone
gruplarina gore girdi olarak kullanilmigtir. Veriler {lizerinde normalizasyon teknigi

kullanilmis olup tiim girdiler [0.1-0.9] arasinda diizenlenmis ve programa aktarilmistir.
4.2.1. Ogrenme katsayisimin belirlenmesi

Ogrenme katsayisinin belirlenmesi YSA aginin égrenmesi igin ¢ok 6nemli bir
karardir. Ogrenme katsayis1 agirliklarin degisim oranlarini belirler ve blyik degerler
secildiginde ¢cozimler arasinda agin dolasma zamani, kiicuk degerler secildiginde ise
ogrenme zaman: artar. Cahismalarda genellikle 0.2-0.4 arasindaki degerler
kullaniimaktadir (Oztemel, 2003). Bu ¢alisma igin ¢evrim sayis1 1000 olarak sabit tutulup

43



yapilan denemeler sonucunda en uygun 6grenme katsayisinin 0.9 oldugu gorilmustar.
4.2.2. Momentum katsayisinin belirlenmesi

Momentum  katsayis1  6grenme  performansini  etkilediginden  dolay
problemimizin ¢6zimdi icin 6nem arz etmektedir. Momentum Katsayisi1 ¢oziime takilan
agin bir sigrama ile daha iyi sonuclar bulmasini saglar. Bu degerin kiicik olmas: yerel
cozimlerden kurtulmayi zorlastirirken ¢ok biylik olmasi tek bir ¢dziime ulasmakta sorun
cikartabilir. Literatlirdeki caligmalara gore bu degerin 0.6-0.8 arasinda segilmesin daha
uygun olmaktadir. (Oztemel, 2003). Bu ¢alismada ise gerekli denemeler yapilmis ve en

uygun momentum katsayisinin 0.6 olduguna karar verilmistir.
4.2.3. Cevrim sayisinin belirlenmesi

Ag icin yeterli olan iterasyon sayisindan sonra ag Ogrenmeyi birakir. Ag
Ogrenmeyi biraktiktan sonraki denemelerde daha iyi bir sonu¢ bulamaz. 250-5000

arasindaki yapilan denemelerde ag icin yeterli ¢cevrim sayisinin 1000 oldugu goralmustdir.
4.2.4. Noron sayisinin belirlenmesi

YSA icerisinde ndron sayisi da ¢Ozumu etkileyecegi igin dogru bir sekilde
belirlenmesi gerekmektedir. Literatiirde genel gozlemlendigi lzere ndron sayisinin az
olmasi agin genelleme duizeyini artirmaktadir, fazla olmasi ise verilerin ezberlenmesine
yol agmaktadir. Bu yuzden bu ¢alismada 1-20 arasindaki néron sayilari denenmis olup en

iyi sonuca noron sayisi 10 iken ulasiimistur.
4.25. Agm egitilmesi

YSA'nmin egitilmesi icin MATLAB R2014A programinin Neural Network
uygulamas: kullanilmigtir.  Yeni bir ag olusturma pencereleri asagidaki sekilde

gosterilmistir.
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4 MNeural Metwork/Data Manager (nntool) — e

Jis Input Data: m Metworks | Output Data:
@ Target Data: a Error Data:
¥) Input Delay States: ¥) Layer Delay States:
-3 Import... a Open... & Export... & Delete @ Help @ Close

Sekil 4.23 MATLAB Veri Giris Ekran

Programda oncelikle data kismina normalize edilmis ve testte kullanilacak olan

egitim girdi ve c¢iktilari girilir. Asagidaki sekilde de gosterildigi gibi pencerede

“Network” sekmesinde yeni olusturulan agin 6zellikleri secilir. Bu sekmede Oncelikle

“Network Type” kisminda calismada kullanilacak ag tipi secilerek sisteme girilmesi

gerekmektedir. Bu tez kapsaminda ileri beslemeli geri yayilim ag: kullanildigr icin “Feed

Forward Backprop” secilmistir.
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Create Metwork or Data — =]
Metwork | Data

Mame

netwo rk1|
Metwork Properties
Metwork Type: Feed-forward backprop L

Input data:

(Select an Input) L
Target data: (Select a Target) L
Training function: TRAIMLM L
Adaption learning function: LEARMGDM  ~
Performance function: MSE L
Mumber of layers: 2
Properties for: | Layer 1 =
Mumber of neurocns: 10
Transfer Function: TAMNSIG R
E Wiews ¢ Restore Defaults
"{-,J Help 'Y Create @ Close

Sekil 4.24 MATLAB Ag Olusturma Ekran

Gereken veriler girildikten sonra “Create” butonuna basilarak ag yaratilmis olur.
Verilerin yaratilmasindan sonra agi egitmemiz icin “Network™ girisinden asagidaki

sekildeki gibi gerekli parametreler girildikten sonra “Train Network” butonuna basilir ve
boylece agin egitimi gerceklesir.

1 Metwork: networkl - O *

View Train  Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true mu 0.001
showCommandLine |false mu_dec 0.1

show 25 mu_inc 10

epochs 1000 u_max 10000000000
time Inf

goal 0

min_grad 1e-07

max_fail ]

V-:,] Train Metwork

Sekil 4.25 MATLAB Ag Egitim Ekram

Agin egitilmesinden sonra programin test edilmesi i¢in “Simulate” sekmesinden

giris yapilir ve programa test icin girilmis olan normalize edilen veriler inputs olarak
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secilir ve “Simulate Network” butonuna basilarak ag test edilmis olur.

:IT Metwork: network1

- O X

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights  View/Edit Weights

Simulation Data Simulation Results

Inputs (zeros) ~ Cutputs network]_outputs

Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States network1_inputStates

Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States network]_layerStates

Supply Targets ]

Targets (zeros) Errars network1_errors

Simulate Metwork

Sekil 4.26 MATLAB Simulate Secim Ekrani

Testin sonucu gercek verilerle kiyaslanarak agin performansi degerlendirilir.

Performansin disiik olmasi durumunda ilgili parametreler tizerinde degisiklik yapilarak
test islemine devam edilmelidir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Calismanin son boliimii olan bu boliimde bir elektrik dagitim sirketinde
uygulamasi yapilmis olan talep tahmini ¢alismasinin bilimsel yontemlerle karsilastirma

sonuclari verilerek sonraki olasi ¢alismalar i¢in Onerilerde bulunulmustur.

5.1 Sonuglar

Bu calismada bir elektrik dagitim sirketinin sahip oldugu gercek veriler tizerinden,
gelecek icin elektrik talebi tahmininin yapilmasi amaci ile problem olusturulmus ve talep
tahmininde kullanilan ARIMA yodntemi ve yapay sinir aglar1 yontemi ile sonuca ulagilmis

ve kiyaslanmustir.

Asagidaki tablolardan da anlasildig: {izere, YSA ile genel bir ¢erceve sonug
tizerinde ilerlenmis, ARIMA ile ise daha tutarli sonuglara ulagilmistir. Abone biiylime
oranlarinda ise YSA bazi yillar artis, bazi1 yillar azalis gosterirken, ARIMA siirekli artig
gostermektedir. Bu genel yapinin sektdr uzmanlar tarafindan yorumlanmasi {izerine
ARIMA nin daha gercekei tahmin sonuglar1 verdigi degerlendirilmistir. YSA’nin ise bu

sekilde ¢iktilar liretmesinin nedeni, veri sayisinin az olmasi olarak yorumlanmigtir.

ARIMA yOntemi ile ulasilan sonuglar asagidaki gibidir.

Cizelge 5.1 ARIMA Degiskenleri

Bagimli Degisken: Abone Sayisi

Model Turu ARIMA

ARIMA Katsayilari p=0, g=1, d=0

Bagimli Degisken: Dagitim Sistemine Giren Enerji

Model Tiru ARIMA

ARIMA Katsayilari p=1, g=1, d=1

Cizelge 5.2 ARIMA Yo6ntemi Abone Sayisi ve Bliyiime Sonuglari
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YILLAR QABS:\;E e
2016 1.940.731 2,70%
2017 1.991.764 [2,63%
2018 2.042.796 |2,56%
2019 2.093.829 |2,50%
2020 2.144.862 | 2,44%
2021 2.195.895 |2,38%
2022 2.246.927 |2,32%
2023 2.297.960 |2,27%
2024 2.348.993 2,22%
2025 2.400.026 [2,17%
2026 2.451.058 |2,13%

Cizelge 5.3 ARIMA Yontemi Elektrik Tiiketim Tahmin Sonuglart
Brit Elektrik Tuketimi Tahmini

Yillar Mesken Sanayi Ticarethane S Aydinlatma TOPLAM
Sulama
2016 |2.037.171 |2.061.548 |2.422.426 1.620.163 307.481 |8.448.790
2017 |2.100.781 |2.125.920 |2.498.066 1.670.753 317.082 |[8.712.603
2018 |2.177.279 |2.203.333 |2.589.031 1.731.592 328.629 |[9.029.863
2019 |2.246.948 |2.273.836 |2.671.876 1.787.000 339.144 [9.318.804
2020 [2.320.236 (2.348.000 [2.759.023 1.845.285 350.206 |[9.622.750
2021 |2.391.606 |2.420.225 |2.843.890 1.902.046 360.978 |9.918.745
2022 |2.463.992 |2.493.477 |2.929.965 1.959.615 371.904 |[10.218.954
2023 |2.535.840 |2.566.185 |3.015.401 2.016.756 382.748 |10.516.930
2024 |2.607.973 |2.639.181 |3.101.175 2.074.123 393.636 |10.816.088
2025 |2.679.955 |2.712.024 |3.186.770 2.131.371 404500 (11.114.620
2026 [2.752.016 |[2.784.947 |[3.272.458 2.188.680 415.377 [11.413.479
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Yapay sinir aglar1 uygulamalarinda MATLAB kullanilarak ulasilan sonuglar agagidaki
gibidir.

Cizelge 5.4 YSA Abone Sayisi ve Biiyiime Sonuglari

YILLAR o
ABONE SAYISI BUYUME
2016 1.766.973 6,95%
2017 1.762.649 -0,24%
2018 1.861.204 5,59%
2019 1.863.545 0,13%
2020 1.770.058 -5,02%
2021 1.663.392 -6,03%
2022 1.692.524 1,75%
2023 1.847.155 9,14%
2024 1.885.192 2,06%
2025 1.835.862 -2,62%
2026 1.843.714 0,43%

Cizelge 5.5 YSA Elektrik Tiiketim Tahmin Sonuglart
Brut Elektrik Tuketimi Tahmini

Yillar Mesken  Sanayi Ticarethane ggr:r::zal Aydinlatma TOPLAM
2016 |1.796.721(2.191.985| 1.918.389 |1.653.875| 234.527 7.795.497
2017 |1.760.443(1.768.473| 1.605.415 |1.624.347| 271.596 7.030.274
2018 |1.882.849(1.747.269| 2.185.289 |1.115.889| 233.324 7.164.620
2019 |1.703.921(1.765.721| 2.191.714 |1.642.608| 272.523 7.576.487
2020 |1.816.496(1.941.871| 1.543.584 |1.653.695| 260.565 7.216.211
2021 |1.636.402(2.158.641| 2.184.410 |1.105.035| 227.519 7.312.007
2022 |1.840.800(2.228.825| 1.538.403 |1.083.072| 227.519 6.918.619
2023 ]1.883.254(1.990.707| 1.583.896 |1.523.600| 277.254 7.258.711
2024 |1.822.354(1.971.537| 2.191.714 |1.290.140| 252.672 7.528.417
2025 |1.884.274(1.870.237| 1.544.035 |1.361.793| 275.930 6.936.269
2026 |1.574.982(1.791.699| 1.850.893 |1.233.574| 252.373 6.703.521

Regresyon analizi ile alinan sonuglar asagidaki gibidir;

Dogrusal regresyon kullanilmadan oOnce ge¢mis verilerin dogrusal olup olmadigi
incelenmis ve grafikler agagida verilmistir. Boylece regresyon sonucunun yorumlanmasi
amagclanmustir.
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Toplam Dagitilan Enerji
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Cizelge 5.6 Regresyon Abone Sayisi ve Biiylime Sonuglari

YILLAR ABONE

SAYISI BUYUME
2016 1.940.930(2,71%
2017 1.991.470|2,60%
2018 2.042.009 [ 2,54%
2019 2.092.548 (2,47%
2020 2.143.088 2,42%
2021 2.193.627 | 2,36%
2022 2.244.166 | 2,30%
2023 2.294.705 [ 2,25%
2024 2.345.245(2,20%
2025 2.395.784 (2,15%
2026 2.446.323(2,11%

Cizelge 5.7 Regresyon Elektrik Tiiketim Tahmin Sonuglari
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Brut Elektrik Tuketimi Tahmini

Yillar | Mesken Sanayi Ticarethane Tarimsal Sulama Aydinlatma TOPLAM
2016 1.949.397[1.981.626 2.398.753 1.704.642 284.977 8.319.395
2017 1.998.085[1.990.842 2.538.271 1.789.027 292.592 8.608.816
2018 2.046.773|2.000.057 2.677.789 1.873.412 300.206 8.898.237
2019 2.095.461|2.009.273 2.817.307 1.957.797 307.820 9.187.659
2020 2.144.150|2.018.489 2.956.826 2.042.182 315.434 9.477.080
2021 2.192.838 [ 2.027.704 3.096.344 2.126.567 323.048 9.766.501
2022 2.241.526 | 2.036.920 3.235.862 2.210.952 330.662 10.055.922
2023 2.290.214 | 2.046.136 3.375.381 2.295.337 338.276 10.345.344
2024 2.338.902 [ 2.055.351 3.514.899 2.379.722 345.891 10.634.765
2025 2.387.591 | 2.064.567 3.654.417 2.464.107 353.505 10.924.186
2026 2.436.279(2.073.783 3.793.936 2.548.492 361.119 11.213.607
5.2. Oneriler

Bu calismadan sonraki ¢alismalar i¢in, farkli YSA modelleri daha ¢ok veri ile

kurulup calistirilabilir. Buna ek olarak YSA ve farkli teknikler ile birlikte melez

algoritmalar olusturulabilir. Literatiirdeki ¢aligmalarda, 6zellikle dogrusal olmayan veri

setleri i¢cin YSA iligkilerin modellenmesinde daha iyi sonuglar verdigi i¢in, dogrusal

olmayan verilerin iligkilerinin modellenmesinde YSA kullanilabilir.
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EKLER

EK-1 Otokorelasyon Analizi Komutu — Abone Sayisi

### AUTOCORRELATION CHECK ###
acf(raw.data$abone)
pacf(raw.data$abone)

EK-2 Backtest Analizi — ARIMA(0,1,0)

#DERIVING BACKTEST
backtestl<-fitted.values(AUTOarima)

plot(backtestl, type="p", main="Actual vs Backtest")
lines(subscribers.data$subscribers, col="red")

EK-3 Hata Terimleri Histogram Komutu — ARIMA(0,1,0)

# TESTING PROCEDURE - AUTO ARIMA
modA.resids<-residuals(AUTOarima)
hist(modA.resids)

EK-4 ARCH Test - ARIMA(0,1,0)

Call:
Im(formula = y[, 1] ~ y[, 2] + 1)
Residuals:
Min 10  Median 3Q Max

-6339814 -5544751 -2540004 2669467 14915291

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(c|t])
(Intercept) 6.803e+06 3.441e+06 1.977 0.0954 .
y[. 2] -3.839e-01 3.83%e-01 -1.000 0.3560

Signif. codes: 0 “***” 0.001 “**” 0.01 “*” 0.05 “.” 0.1 * ~ 1

Residual standard error: 8020000 on 6 degrees of freedom

(2 observations deleted due to missingness)
Multiple R-squared: 0.1428, Adjusted R-squared: -4.199e-05
F-statistic: 0.9997 on 1 and 6 DF, p-value: 0.356
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EK-5 Giin tipi agirhiklarim1 bulmaya yonelik ARIMA modeli

Series: load.ts
ARIMA(0,0,1) with non-zero mean

Coefficients:
mal intercept D1 D2 D3 D5 D6 D7
0.9462 812.2245 -150.3434 -25.9697 -1.9838 3.6694 -4.5198 -29.2762
s.e. 0.0057 13.2027 11.9313 12.7959 9.2343 8.9475 12.5173 11.9228

D9 D10 trend
-61.0640 -70.6840 0.1629
s.e. 9.2958 17.5718 0.0101

sigma™2 estimated as 14936: log likelihood=-11740.92
AlIC=23507.84  AlCc=23508.03 BIC=23579.89

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 0.04190242 122.213 100.1058 -2.693701 10.44493 1.727428 0.8576761

D8
-198.4514
22.2531

EK-6 Otokorelasyon Analizi Komutu — Dagitima Giren Enerji Talebi

### AUTOCORRELATION CHECK ###
acf(normalized.readings)
pacf(normalized.readings)

EK-7 ARCH Test - Dagitima Giren Enerji Talebi

# ARCH TEST for Heteroskedasticity #
Call:
Im(Formula = y[, 1] ~ y[, 2] + 1)

Residuals:
Min 10Q Median 30 Max
-1.229e+10 -7.907e+09 -7.507e+09 -2.692e+09 2.45le+11

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(c|t])
(Intercept) 7.907e+09 4.550e+09 1.738 0.0877 .
y[. 2] 1.839e-01 1.301e-01 1.413 0.1630

Signif. codes: 0 “***” 0.001 “**” 0.01 “*” 0.05 “.” 0.1 * ~ 1

Residual standard error: 3.36e+10 on 57 degrees of freedom
(2 observations deleted due to missingness)

Multiple R-squared: 0.03385, Adjusted R-squared: 0.0169

F-statistic: 1.997 on 1 and 57 DF, p-value: 0.163
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