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Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Elektrik Dagitim Sebekeleri Ariza Tahmini
Ali GEYIKOGLU ), Mete YAGANOGLU?

Oz

Elektrik dagitim sebekelerinde ariza; kaliteli ve siirekli enerji akigin1 engelleyici faktorler olarak tanimlanmaktadir. Arizanin
meydana gelmesi sonrasinda Elektrik Dagitim Sirketleri, bakim-onarim ve yatirnrm c¢aligmalart ile diizeltici faaliyetler
gerceklestirmektedir. Meydana gelen arizalar ve sonrasi diizeltici faaliyetler ile teknik kalite parametreleri sistemlerce
olusturulmaktadir. Ancak ortaya ¢ikan teknik veriler, herhangi bir tahminleme altyapisinda kullanilmamakta, diizeltici
faaliyetler genel olarak yorum ve taleplere istinaden gergeklestirilmektedir. Bu galismada, sezgisel yaklagimlarin 6niine gegmek
amaciyla, elektrik dagitim sirketi operatdrlerinin saha faaliyetleri sonrasi sistemler tarafindan 6rneklenerek kayit altina alinan
Aras EDAS’a ait Kesinti Siireleri ve Siklig1 verileri ile ilgili donemlere ait Aras EDAS isletme sorumluluk sahasindaki 7 ile
esas meteorolojik veriler kullanilmigtir. Veri seti i¢erisinde yer alan 6znitelikler ve siniflar iizerinde veri 6n igsleme, 6znitelik
se¢imi, Oznitelik ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Regresyon islemleri ile tahminleme gergeklestirilecek hale gelen veri setleri
%80°1 egitim ve %20’si test verisi olacak sekilde; Hafif Gradyan Artirma Makinesi (LGBM), Asirt Gradyan Artirma (XGB),
Destek Vektor, Rastgele Orman, Kategorik Artirma, k-En Yakin Komsu, Karar Agaci, Lineer olmak {izere 8 farkli regresyon
modeline tabi tutulmustur. Veri seti lizerinde yer alan iki farkli bagimli degiskene ait cok sinifli degerler ayr1 ayr1 simf modeline
dahil edilmis olup toplamda 8 farkli model i¢in 16 adet regresyon calismasi gergeklestirilmistir. En iyi model yapisina
ulagabilmek amaciyla hiperparametre optimizasyonu uygulanmistir. Birincil ¢ok siifli regresyon tahmini i¢in en iyi model
dogrulugu LGBM Regressor ile %93,305 olarak elde edilirken, ikincil ¢ok simfli tahmin i¢in en iyi model dogrulugu XGB
Regressor ile %95,812 olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektrik dagitim sebeke arizasi, Makine 6grenmesi, Regresyon, Tahmin.

Electricity Distribution Networks Fault Prediction with Machine Learning
Algorithms

Abstract

Malfunction in electrical distribution networks; They are defined as factors that prevent quality and continuous energy flow.
After the failure occurs, Electricity Distribution Companies carry out corrective actions through maintenance-repair and
investment works. Failures that occur and subsequent corrective actions and technical quality parameters are created by the
systems. However, the resulting technical data is not used in any forecasting infrastructure, and corrective actions are generally
carried out based on comments and requests. In this study, in order to avoid intuitive approaches, the Interruption Duration and
Frequency data of Aras EDAS, which were sampled and recorded by the systems after the field activities of the electricity
distribution company operators, and the main meteorological data of 7 provinces in the Aras EDAS operational responsibility
area for the relevant periods were used. Data preprocessing, feature selection, and feature extraction were carried out on the
attributes and classes in the data set. The data sets that will be used for estimation with regression operations were subjected to
8 different regression models, including Light Gradient Boosting Machine (LGBM), Extreme Gradient Boosting (XGB),
Support Vector, Random Forest, Categorical Boosting, k-Nearest Neighbor, Decision Tree, and Linear, with 80% of the data
being training and 20% being test data. Multi-class values of two different dependent variables on the data set were included
separately in the class model, and a total of 16 regression studies were carried out for 8 different models. Hyperparameter
optimization was applied to achieve the best model structure. While the best model accuracy for primary multi-class regression
prediction was obtained as 93.305% with the LGBM Regressor, the best model accuracy for secondary multi-class prediction
was obtained as 95.812% with the XGB Regressor.

Keywords: Electricity distribution network failure, Machine learning, Regression, Prediction.
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1. Giris

Insan yasaminin bir parcasi olan ve teknolojileri ayakta tutan elektrik enerjisi, hi¢ kuskusuz
21.ylizyilin en 6nemli ve vazgecilmez enerji kaynaklarindan biri olmustur. Modern teknolojilerin
hizli gelisimi ile birlikte daha fazla ihtiya¢ duyulan ve zorunluluk haline gelen elektrik enerjisi igin
en O6nemli unsurlar kalite ve siirekliliktir. Temel olarak; elektrik enerjisinin {iretim noktasindaki
(hidroelektrik, jeotermal, niikleer, riizgar, glines vb.) yiikseltici transformatorlerden gegirildikten
sonra dagitimi dncesi ilk noktaya (indirici merkez-trafo merkezi) ulastirilmasia Elektrik Enerjisinin
Iletimi denilmektedir. Baz1 durumlarda elektrik enerjisi iiretim tesisleri dogrudan elektrik dagitim
tesisine de bagl olabilir (Baglanti Anlagmalari ve Tesis Sozlesmeleri Dogrultusunda). Elektrik
Enerjisinin Yiksek ya da Orta Gerilim seviyesinde iletilmesi ve dagitilmasi, temel elektriksel
parametrelere esas olarak gerceklestirilir ve bu sekilde tasarim edilmis bir sistem ile enerji kayiplar
azalir, iletken kesitleri disiiriilir ve buna bagl olarak tasiyici-durdurucu-nihayet-zaviye gorevli
direkler cok daha ekonomik bir hale getirilir. Elektrik Enerjisi indirici gii¢ transformatér merkezlerine
ulastiktan sonra Elektrik Dagitimma uygun bir gerilim seviyesine doniistiiriiliir (Ulkemizde T.C.
TEIAS ve T.C. TEDAS mevzuatlar1 dogrultusunda genel olarak 28,5kV-36kV). Elektrik enerjisinin
Uretimi, iletimi ve Dagitimina dair tek hat semas1 6rneklemesi Sekil 1 ve Sekil 2°de sunulmustur. Bu
noktadan itibaren; Ulkemizde Elektrik Dagitimma esas temel isletme faaliyetleri (bakim-onarim,
yatirim) Isletme Hakki Devir Sozlesmeleri dogrultusunda 21 Elektrik Dagitim Sirketi tarafindan
gergeklestirilmektedir. Elektrik Dagitimina esas tasinmaz saha varliklart ise T.C. TEDAS (Tiirkiye
Elektrik Dagitim Anonim Sirketi) miilkiyetindedir. Elektrik Dagitim Sirketlerinin, Elektrik Piyasas1
ve Enerji Donlistimii baslikli temel faaliyetleri ise T.C. EPDK (Enerji Piyasas1 Diizenleme Kurumu)
tarafindan diizenlenmekte ve denetlenmektedir. Bu kapsamda Elektrik Dagitim Sebekesi iizerinde
oOlusan arizalar, SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition-Merkezi Denetim ve Veri
Toplama), OSOS (Otomatik Saya¢ Okuma Sistemi) vb. yapilar ile uzaktan izleme-kontrol-kayit
islemlerine tabi tutulmaktadir. Ayrica son kullanici noktasinda olugan bildirimler ile CBS (Cografik
Bilgi Sistemi) tabanli OMS (Outage Management System-Kesinti Yonetim Sistemi) sistemleri
dogrultusunda, ariza yeri sebeke tizerinde gorsellestirilerek MWM (Mobile Workforce Management
System) sistemleri sayesinde ekip atamalar1 ve ari1za giderme faaliyetleri sirdurilmektedir. Boylece
grid yapidaki Elektrik Dagitim Sebekesi arizalari uzaktan izleme-kontrol-kayit ve miidahale
islemlerine tabi tutulmaktadir. Ilgili kayitlar T.C. EPDK tarafindan yiiriirliige alinan Elektrik
Piyasasinda Dagitim ve Perakende Satisma iliskin Kalite Yonetmeligi ve ilgili Elektrik Piyasasi
Mevzuatlari ile diizenlenmekte ve denetlenmektedir (T.C. EPDK, 2023).
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Sekil 1. Elektrik enerjisi iletim ve dagitim sebekesi tek hat 6rneklemesi.
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Sekil 2. Elektrik enerjisi iletim ve dagitim sebekesi tek hat 6rneklemesi (Erdem ve Karamustafaoglu, 2021).

Ilgi ydnetmelik igerisinde yer alan nicel(kantitatif) formiiller ile Tablo-1 Kesintiler ve Tablo-5
Ortalama Sistem Kesinti Frekans1/Siklig1 Indisi (SAIFI System Average Interruption Frequency
Index) - Ortalama Sistem Kesinti Siiresi Indisi (SAIDI System Average Interruption Duration Index)
degerleri yukarida bahsedilen uzaktan izleme ve kayit sistemleri dogrultusunda ilgili Elektrik Dagitim
Sirketinin isletme sorumluluk sahasina ait ariza kriterlerini yansitmaktadir (T.C. EPDK, 2023). Bu
veriler ve nitel (kalitatif) dlgiitler ile bakim-onarim, yatirim faaliyetleri gerceklestirilmektedir. Nitel
Olciitler son kullanict basvurularini, sebeke isletmecisi Ongoriilerini ve saha tespitlerini
kapsamaktadir.

Bu baglamda; nitel Olgiitlerin ikinci planda birakilarak, tamamen nicel matematiksel dl¢iitlere
esas bakim-onarim ve yatirm faaliyetlerinin planlanmasi ihtiyaci s6z konusu edilmektedir. ilgili

mevzuat igerisinde yer alan Tablo 1 Kesintiler gorseli Sekil 3’te, bu calismaya esas alinan Tablo 5
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Ortalama Sistem Kesinti Frekansi/Siklig1 Indisi - Ortalama Sistem Kesinti Siiresi Indisi gorseli ise
Sekil 4’te sunulmustur.

Tablo 5 verileri ham haliyle, orta gerilim ya da algak gerilim bazinda kent, kent alt1 ve kirsal
elektrik abonelerinin/son kullanicilarin hangi sebepler dogrultusunda enerjilerinin gittigini ortaya
koyan Tablo 1 verileri dogrultusunda, T.C. EPDK mevzuat esaslarina dayanan matematiksel bir
yaklasim ile OKSIK 0znitelikleri enerji kesintisinden etkilenen bodlgedeki abone sayisinin o
il/ilge/mahalle kapsamindaki tiim abone sayisina oranini, OKSURE DK ise enerji kesintisinden
etkilenen bdlgedeki abone sayisinin etkilenen dakika cinsinden siire ile carpimi sonrast o
il/ilge/mahalle kapsamindaki tiim abone sayisina oranmi sayisal veri cinsinden ihtiva etmektedir.
Mubhtelif izin siire¢leri ile temin edilen veri setine esas, mevzuatlarda da yer aldig: sekliyle Tablo 1

Uzerinden Tablo 5 verilerinin elde edildigi basitlestirilmis formiil yapisi Sekil 5°te sunulmaktadir.
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Sekil 3. Elektrik Piyasasinda Dagitim ve Perakende Satis Faaliyetlerine iliskin Kalite Y&netmeligi Tablo-1
Kesintiler (T.C. EPDK, 2023).

TABLO-5 KESINTI SORELERI VE SIKLIGI
A) OKSURE (Bildirimsiz)
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Sekil 4. Elektrik Piyasasinda Dagitim ve Perakende Satis Faaliyetlerine iliskin Kalite Y&netmeligi Tablo-5
Kesinti Siireleri ve Sikligi (T.C. EPDK, 2023).
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OKSURE : Ortalama Kesinti Siiresi

(Kesintiden Etkilenen Abone Sayisi) x (Toplam Kesinti Siiresi)

OKSURE =
Toplam Abone Sayist

OKSIK : Ortalama Kesinti Sikligi-Frekansi

Kesintiden Etkilenen Abone Sayisi

OKSIK =

Toplam Abone Sayist

Sekil 5. Tablo 1 Kesintiler verilerinin Tablo 5 verileri ile iligkisi.

Bu dogrultuda, sezgisel yaklagimlarin yerine nicel yaklasim metotlar1 ile gergeklestirilecek
fiziki saha ¢aligmalar1 sonucu ariza lokasyonunun tespiti ve arizaya miidahale faaliyetleri, elektrik
dagitimi siireclerini basta T.C. EPDK ve ilgili mevzuat standartlarinin ¢ok {izerine ¢ikarmay1 bir
hedeften c¢ok uygulanmasi gereken zorunlu bir amag¢ haline getirmektedir. Sektoriin mevcut
uygulamalar1 incelendiginde ise 6zellikle ilgili veri setlerini esas alan, kesin ¢6zliim ve sonuglarini
barindiran herhangi bir yapay zeka ¢alismasi tespit edilememektedir. Bu ¢alismanin amaci; sektoriin
ariza kaynakli Tablo-1 veri seti mengeli Tablo-5 veri seti nesnelerini yapay zeka uygulamalart ile
isleyerek, giincel teknoloji kullaniminin eksik kaldigi metodolojiyi ortaya ¢ikararak kaliteli, kesintisiz
elektrik enerjisini son kullanic1 bazindaki elektrik abonelerine aktarmay1 hedeflemektedir. Calisma
kapsaminda incelemeye alinan literatiir igerikleri ve uygulamaya alinan metotlar ilgili béliimlerde

ayrmtil olarak beyan edilmektedir.

2. Literatiir Taramasi

Mori ve Yokoyama ilgili ¢alismalarinda; yenilenebilir enerji kaynaklarmin degisken hava
kosullarinda elektrik dagitim sebekesinde meydana getirdigi gerilim dalgalanmalarini, arizalari ve
enerji kayiplarini ortadan kaldirabilmek amaciyla dagitim agi/sebekesi modellemelerinin tahmini igin
derin 6grenme yoOntemlerinden yapay sinir aglart Radyal Temelli Fonksiyon Aglari (RBFN’s)
kullanilmigtir. Basarili sonuglarin elde edildigi bu ¢alismada RBFN’s ve Veri Madenciligi Regresyon
Agacr’nin hibrit bir metodu 6nerilmistir. On filtreleme teknigi olarak Regresyon Agact modelleri
kullanilmistir (Mori ve Yokoyama, 2016).

Liu ve digerleri ilgili caligmalarinda; elektrik dagitim sebekelerinde meydana gelen buz yiikii
ve sonucu arizalarin afet ge¢mislerine bakarak gelecek tahminlemesini, yiiksek risk tasiyan hat
segmentlerinin tespitini ger¢eklestirmislerdir. Cin’in Shen Yang Sehrine ait elektrik dagitim ag1
tizerinden O6rneklemeler yapilarak hem ge¢cmis meteorolojik veriler hem de afet durumlar1 analiz

edilmistir (Xinrui ve ark., 2017).
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Yellagoud ve Talluri ilgili calismalarinda; Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (FFNN’s), Radyal
Temelli Fonksiyon Aglar1 (RBFN’s) ve Uyarlanabilir Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi
(ANFIS’s) metotlarinin orta gerilim dagitim sebekelerinde otomatik ariza bulma islemini ele
almislardir. Muhtelif veriler 15181nda dagitim varliklar arasinda yer alan transformator bolgelerinde
meydana gelebilecek arizalarin 6nceden tahmini, ANFIS’s metodu ile daha yakin ariza konumu
olusturmus, RBFN’s araglar1 ise daha hizli bir 6grenim ortaya ¢ikarmistir. Boylece daha yiiksek
dogruluk orani ile otomatik ariza tespiti saglanmis, etkilenen abone sayis1 ve arizali bolgedeki kayip
enerjiler azaltilmistir. Gii¢ sisteminin giivenilirligine ve ekonomisine katkida bulunulmustur
(Yellagoud ve Talluri, 2019).

Perles ve digerleri ilgili ¢caligmalarinda; Uyarlanabilir Coklu Etmen Sistemi Teorisi ile ele
alinan elektrik dagitim sebekesinin, akilli sebeke formuna geg¢isindeki makul durum siiresini ve
hesaplama karmasikliklarmi tahmin etmeyi ele almistir. Boylece her yonuyle kendi kendini kontrol
edebilen otonom ve akilli bir gii¢ sistemi yapisinin tahminlemesi dile getirilmektedir (Perles ve ark.,
2017).

Abdel-Nasser ve digerleri ilgili galismalarinda; akilli sebekelerin akim, gerilim, aktif ve reaktif
gii¢ kayb1 gibi parametrelerinin yapay sinir aglar1 kullanilarak durum tahminini ortaya koymaktadir.
Bu baglamda, SE-NN Sinir Ag1 Kullanilarak Durum Tahmini olarak adlandirilan yontem esas
almmustir. Ilgili yontem yiiksek dogrulukla tahmin kapasitesine sahip ¢ok hizli bir aragtir (Abdel-
Nasser ve ark., 2018).

Mai ve digerleri ilgili ¢calismalarinda; elektrik algak gerilim dagitim sebekelerinde dagitim
transformatorlerindeki dolulugun kullanic1 gruplar {izerinden elde edilen teknik veriler 15181inda
analiz ve tahmin edilmesini, bu tahminler 15181nda alcak gerilim sebekesinin kendini yonetebilir bir
yapiya kavugsmasini gergeklestirmislerdir. Teknik veriler kullanicilarin akilli sayaglar1 {izerinden
alinmis, dort makine 6grenmesi algoritmasi olan sirt regresyonu, destek vektorii regresyonu, rastgele
orman regresyonu, extrem gradyan artirma regresyonuna (XGBR’s) tabi tutulmustur. Amaglanan
calisma i¢in en hizli ve dogru sonug veren yontem XGBR’s olarak belirlenmistir (Mai ve ark., 2022).

Kankanala ve digerleri ilgili ¢calismalarinda; meteorolojik etkilerin ve cevresel faktorlerin
elektrik dagitim sebekesi enerji akisinda kesintilere/arizalara sebep olmasi nedeniyle ilgili
kesintilerin/arizalarin 6nceden tahminini esas almislardir. ADABOOST(+) hizlandirma algoritmasi
kullanilarak toplu 6grenme yaklasimi onerilmektedir. Dort ayri veri setinin kullanildigi bu yapida
diger modellerden daha yiiksek dogrulukta tahminler elde edilmistir (Kankanala ve ark., 2013).

Hassani ve digerleri ilgili ¢alismalarinda; akilli sebekelerdeki iletim hatlarinin arizalardan
korunmasini artirmak amaciyla hesaplamali bir zeka yontemi 6nermektedir. Ariza olusumu sirasinda
meydana gelen ariza sinyalleri sinyal isleme ile ndro-bulanik ¢ikarim sistemlerine (ANFIS’s), destek

vektor regresyonuna (SVR’s) ve yapay sinir aglarina (ANN’s) aktarilmistir. Boylece arizanin yeri ve
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teknik ozellikleri tahmin edilmeye c¢alisiimistir. Yontemler arasinda en basarili sonucu veren yapi
ANFIS’s olmustur (Hassani ve ark., 2019).

De Santis ve digerleri ilgili calismalarinda; akilli sebeke yapilarinda elektrik operatorlerinden,
tiiketicilerden ve akilli sensorlerden alinan bilgilerin 6riintli tanima, analiz islemlerini esas almaktadir.
Arizalarin taninmasi, zaman serileri, sayisal veriler ve kategorik veriler gibi karmasik veri tiirleri
agirhik analizlerine tabi tutulmaktadir. Ariza modeli k kiime sayisin1 tahmin edebilen bir baglatma
kuralia sahip kiimeleme (k-means) algoritmasi ile elde edilmektedir. Mevcut calisma, italya’nimn
Roma Kentinin tamamini besleyen akilli sebeke parametreleri ile operatdr-miisteri geri bildirimlerini
veri kiimesi olarak barindirmaktadir (De Santis ve ark., 2016).

Majidi ve digerleri ilgili ¢aligmalarinda; seyrek temsil vektori, bulanik kiimeleme ve makine
Ogrenmesi araciligryla elektrik dagitim hatlarinda ariza yeri tespiti i¢in bir yontem sunmaktadir.
Yontem ariza oncesi ve aninda sebekeden alinacak elektriksel parametrelerin Fuzzy-c ortalama ile
analiz edildikten sonra k-en yakin komsu algoritmalarina tabi tutulmasi ile sonuglar olusturmaktadir
(Majidi ve ark., 2014).

Kurup ve digerleri ilgili ¢alismalarinda; elektrik dagitim sebekelerindeki kapali devre
topolojisini tahminleme ve farkli konumlardaki ariza olusumunu analiz etme islemlerini
incelemislerdir. Evrisimli sinir ag1 modelleri, destek vektor makinalar1 teknikleri ile hatali ve normal
veriler dogrultusunda tahminleme islemleri esas alinmaktadir (Kurup ve ark., 2021).

Mestav ve Tong ilgili caligmalarinda; elektrik dagitim sebekelerinde yer alan akilli sayaglar ve
SCADA olgiim sonuglar1 ile Bayes durum tahmincisi, derin {iretken diisman agi ve minimum
ortalama kare hatasi siirecleri yiiriitilmektedir. Mevcut ¢alismanin geleneksel yontemlerden daha az
maliyetli oldugu tespit edilmektedir (Mestav ve Tong, 2019).

Jamali ve digerleri ilgili ¢aligmalarinda; dagitik iiretim ve mikro sebeke barindiran elektrik
dagitim sebekelerinde hizli bir hibrit ariza yeri belirleme faaliyetlerini ylriitmiislerdir. Yontem,
sebekenin ilgili noktalarindaki sensdr cikislarinin &lgiim verilerini  kullanmaktadir. Olgiim
noktasindan ariza noktasma olan mesafe analizi i¢in tek bir ileri beslemeli sinir ag1 kullanilmistir.
KNN ise yapay sinir ag1 ¢ikisindaki verileri yorumlayarak arizaya olan uzakligi tahminler (Jamali ve
ark., 2020).

Dashtdar ve digerleri ilgili ¢alismalarinda; elektrik dagitim sebekelerinde yer alan sekonder
asir1 akim koruma réleleri (fider koruma), sekonder asir1 akim-gerilim koruma roleleri (fider yonetim)
tizerinden alinan ariza sinyallerinden karakteristik ¢ikararak yapay sinir ag1 algoritmalari ile ariza
tespitini esas almaktadir. Girdi verileri bir¢ok elektriksel parametreyi esas almaktadir (Dashtdar ve
ark., 2018).

Mori ve digerleri ilgili ¢aligmalarinda; elektrik iletim sistemlerindeki ariza yeri ve ariza tipinin

tahminlenmesi i¢in yapay sinir ag1 yontemini esas alan hibrit bir yapiy1 esas almaktadir. FFT girdi
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verilerinin 6zniteliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilir. Girdi ve ¢iktt degiskenleri arasindaki dogrusal
olmayan iliski radyal tabanli fonksiyon ag1 (RBFN’s) ile kontrol edilmektedir. Model dogrulugu
artirilmak icin D-RBFN adli yeni bir RBFN yontemi &nerilmistir. Oneri yontemi bir sisteme basari
ile uygulanmustir (Mori ve ark., 2002).

Ferreira ve digerleri ilgili ¢alismalarinda; en 6nemli elektrik dagitim altyapisi elemanlarindan
olan dagitim gii¢ transformatorleri ve bunlara ait OG-AG dagitim sebekesi techizatlarinin, talep
tahmini yontemleri ile korunmasini ve en ideal kullanom modellerini ortaya koymay1
hedeflemislerdir. Talep tahmini yonetimi temelde, enerji taleplerinin net bir sekilde modellenmesi ile
en ideal enerji arzin1 ortaya c¢ikarmak olarak tanimlanabilmektedir. Bu noktadaki en zorlu husus,
gelecege dair enerji talebinin hangi seviyede ve hangi zaman diliminde nasil gerceklesecegidir. Talep
tahmin uygulamalaria dair bu anomali yanlis sonuglar ile techizat kayiplarini (arizalar) ve son
kullanict noktasindaki miisteri memnuniyetini aksi yonde etkileyecektir. Ilgili calismada, bu
kapsamda ortaya ¢ikarilan bir¢ok teknigin gecmis veriye dayali olmasi sebebiyle, karmasik enerji
zaman serilerini ortaya cikaracagi savunulmaktadir. Yenilik¢i bir yontem olarak kabul goéren
zamansal flizyon transformatorii ile ge¢gmise dair anlamli veriler ortaya cikarilarak gelecek enerji
talep tahminleri yapilmaktadir (Ferreira ve ark., 2025). Ancak ilgili calismada da goriilecegi lizere,
enerji altyapisina dair gegmis veri icin standardizasyon olamayacagi savunulsa da ge¢mis verinin
kullanildig1 ve ne kadar degerli bir kaynak oldugu anlasilmaktadir. Enerji altyapilarina dair veri
kalitesi, enerjinin iiretiminden iletimine ve iletiminden dagitimina kadar olusan siiregleri iyi tecriibe
etmek ve yorumlamak ile ilgilidir. Boylece veri seti niteligi modellemeye baslamadan dnce optimize
hale getirilebilir.

Zhou ve digerleri ilgili calismalarinda; riizgar tribiinlerinde meydana gelen gecmis ariza
verilerini kullanarak hafif birgok o6lcekli ayrilabilir kalinti agr (LMSRN) modelini kullanmay1
onermislerdir. Ilgili model mekénsal dzellik tiiretme ve ayrilabilir 6zellik ¢ikarma sistematigine
sahiptir. Veri cesitliligi i¢in kanonik korelasyon analizi ile kanonik kiimeleme altyapilar
kullanilmaktadir. Kiime sayisinin optimum hale getirilmesi ve diger metotlara gore yliksek basari
kriterleri ortaya ¢ikarilmistir (Zhou ve ark., 2025). ilgili ¢alismanin elektrik dagitim sebekesinden
cok riizgar iiretim santralleri lizerine etkisi s6z konusudur. Mevcut ¢alismamiz ile ortak alani, gegmis
veriden analiz ve veri 6n isleme adimlarinin secici nitelikte olmasidir.

Ariza ve arizanin olusacagi doneme ait tahminler, elektrik enerjisinin siirekliligi acisindan
onemli bir rol oynamaktadir. Tablo-1 Kesinti verileri ile bolgesel parametreler sonucu ortaya ¢ikan
ve kalite faktorlerini birebir etkileyen Tablo-5 Kesinti Sureleri ve Siklig1 verilerinin tahmini enerji
siirekliligini saglamanin yaninda, kestirimci yaklagimlar ile ilgili noktaya zamaninda ve etkin bir

miidahale imkan1 sunacagindan zamanin, malzemenin ve personelin etkin kullanimini saglayacaktir.
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Boylece sezgisel yaklagimlar, kisisel ongorii ve goriisler ile s6z konusu edilen bakim ve yatirim
faaliyetleri de etkin bir sekilde, gerekli olan bolgeye gerekli oldugu sekliyle gerceklestirilebilir.

Bu calismada ortaya konulan yontem, diger yontemlerden farkli olarak yapay zeka biliminin
bir alt dali olan makine 6grenmesi yontemleriyle, siniflandirma yapisina sahip olmayan ham veri seti
tizerinde coklu smif modellerinin belirlenmesini, veri setine ge¢mise dair reel hava durumu
parametrelerinin eklenmesini, ayn1 veri seti lizerinde iki ana bashiga esas ¢oklu simifin regresyon
islemlerine tabi tutulmasini ihtiva etmektedir. Literatiirdeki diger ¢alismalar genel olarak, elektrik
dagitim sebekesi lizerinden mubhtelif 6l¢lim cihazlari ile alinan, canli temel elektriksel parametreler
ile canlt hava durumu verilerini siniflandirma veya regresyon modellerine tabi tutarak tahminleme
islemleri yiirtitmistiir. Bu ¢alisma ile gegmiste meydana gelmis reel veriler ve sonuclarina dair veri
setlerini kullanarak, gelecek ongoriisiinii daha gergekei bir sekilde ortaya ¢ikarma amaci s6z konusu
edilmistir. Ayrica, onerilen yontemin diger ¢calismalardan en biiyiik farki ise katar (string) veriler i¢in
etiketleme amaciyla kullanilan LabelEncoder fonksiyonunun, ondalik sayisal (float) veriler lizerine
uygulanmasi ile normal sayisal (integer) veriler elde edilerek, veri 6n isleme adimlarina farkli bir
yaklasim kazandirilmasi olmustur. Ayrica ayni veri seti icerisindeki Ozniteliklerin iki farkli sinif
degiskeni olarak degerlendirilmesi ile ariza say1 ve siire tahmini elde edilmistir. Bu ¢alisma igerisinde
kullanilan veri setleri, gerekli {ist yazigmalar ile alinan izinler dogrultusunda Aras Elektrik Dagitim
A.S.’ye ait veri ambarindan temin edilen Kesinti Siireleri ve Siklig1 ile WeatherSpark resmi web
sitesinden temin edilen pilot bdlgeye ait genis kapsamli meteorolojik verileri ihtiva etmektedir. Veri
setine ait 6znitelikler ve ¢oklu siniflar, 6n isleme adimlarindan gegirilerek gereksiz verilerin silinmesi,
eksik verilerin tamamlanmasi, normalizasyon, One-hot encoding, verilerin ikili iliskilerine gore
siralanmasi gibi gesitli islemlere tabi tutulmustur. Veri 6n isleme adimlar1 igin kullanilan, Scikit-learn
kltuphanesinin preprocessing alt kituphanesinde yer alan iki farkli encoder mevcuttur. Veri 6n
isleme adimlarinda unutulmamasi gereken en 6nemli asama, ham veri seti igeriginde yer alan ve
nesne/Oznitelik kapsaminda kullanilmasi ongoriilen katar(string) verilerin, makinenin/bilgisayarin
anlayacagi sayisal dile ¢evrilmesidir. Caligmamizda veri seti olarak esas aldigimiz Tablo-5 yapisi
ham haliyle “IL; DONEM” 0Ozniteliklerini barindirmaktadir. Pilot bdlge se¢imi ile tek alana
indirgenen veri seti icerigi sadece Erzurum iline ait nitelikleri i¢erdiginden, bu 6znitelige ait tiim
nesneler ile birlikte diistliriilmiistiir. Veri setinin reel saha degiskenleri ile beslenmesi adina ilave
edilen meteorolojik nesneler ise “NEM_DURUMU” 6zniteliginde kategorik veriler igermektedir. Bu
dogrultuda, 12 aylik donem isimlerini (Ocak, Subat...) iceren “DONEM” ve havanin nem kalitesini
(rahat, kuru, 1slak...) iceren “NEM_DURUMU” 0znitelikleri One-hot encoder uygulamasina tabi
tutulmustur. Label encoder her katar i¢in ayr1 ayr1 sayisal etiket olusturur. 2°li veya 3’lii degiskene
kadar fayda gosteren Label encoder uygulamasinin en biiylik problemi, degiskenlere atanan

degerlerin modeller tarafindan tespit edilme zorlugu ile diger 6znitelik verileri ile birebir eslesme
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olmas1 durumundaki asir1 6grenme (overfitting) yasanmasi olasiligidir. Bu dogrultuda, kategorik
verilerin sayisallastirilmasi yaninda, 6znitelik matrisinin komple boyutlarinca (en x boy) binarizasyon
isleminin de gerceklestirilmesidir. Béylece dogal veri gogaltma isleminin yaninda, ilgili 6znitelik igin
yapilan sayisallagtirma sadece o varlik s6z konusu iken 1 degerini, olmadig1 tiim durumlar i¢in 0
degerini alacaktir. Ozetle, “1” o kategorinin varligini, “0” ise ayni kategorinin yoklugunu esas
alacaktir. Uygulama ile olusan vektdr boyutu, kategorik bir siitunun aldigi benzersiz degerlerin
sayisina esittir. Cok degiskenli katar verilerin sayisallastirilmasinda daha nitelikli goriiler olusturan
One-hot encoder uygulamas1 sonrasi ortaya ¢ikan 0-1 degerlerinin genel adi kukla degiskenler
(dummy variables) olarak adlandirilmaktadir. Ancak kodlanmis degiskenler arasinda mitkemmel bir
coklu dogrusal olusumu (yiiksek diizeyli korelasyon) var ise uygulama tarafindan otomatik
olusturulan kukla degiskenler bir tuzak olusturabilir. Bu durum literatiirde kukla degisken tuzagi (the
dummy variable trap) olarak adlandirilmaktadir. Bu tuzak durumu, bir degiskenin digerleri tizerinden
tahmin edilebilecegini belirtmektedir. Sonug¢ olarak sistem tahminleri ¢coklu baglantilar sebebiyle
mantiksal sonuglar ortaya ¢ikaramayabilir. One-hot encoder alt kiitlphanesi back-end 6zelinde kukla
degisken tuzagimi engelleyici ve ortadan kaldirici otomatik yonetme sistemine sahiptir. Bunun
yaninda her tiirlii olasilig1 goze alarak tuzak durumunun tam anlamiyla oniine gecilebilmesi adina
olusturulan kukla degisken Oznitelik siitunlarinda diisiirme ve doniisiim/dizi dilimleme islemleri
yuriitiilmelidir. Boylece hem model i¢in ihtiyacin az oldugu bir agirlik diisiiriilerek 6grenme siireci
kolaylastirmakta hem de 6grenme igin asil gerekli olan agirliklar s6z konusu edilmektedir. Ozellikle
makine 6grenmesine ait regresyon modelleri i¢in tahmin ve yorum problemlerine yol agan kukla
degisken tuzagi, One-hot encoder uygulamasindaki en 6nemli problemlerden biri olmaktadir.
Boylece egitilen modele daha sade ve anlasilir veriler sunularak islem siiresi ve islem yiikii asgari
seviyelere indirgenmis, daha etkin regresyon sonuglari elde edilmistir. Veri setinde yer alan SAIFI-
OKSIK ve SAIDI-OKSURE ana basliklari, ¢ok smifli yapiya sahip oldugundan, bu kapsama dair
model secim ve uygulamalart gergeklestirilmistir. Regresyon islemleri ile tahminleme
gergeklestirilecek hale gelen veri setleri; LGBM Regressor, XGB Regressor, Support Vector
Regressor, Random Forest Regressor, Cat Boost Regressor, k-Neighbors Regressor, Decision Tree
Regressor, Linear Regressor olmak tizere 8 farkli regresyon modeline tabi tutulmustur. Veri seti
uzerinde yer alan SAIFI-OKSIK ve SAIDI-OKSURE c¢ok smifli degerleri ayr1 ayr1 sinif modeline
dahil edilmis olup toplamda 8 farkli model i¢cin 16 adet regresyon calismasi gerceklestirilmigtir. En
iyi model yapismin eldesi amaciyla hiperparametre optimizasyonu uygulanmis olup 8 adet
performans degerlendirme parametresi ortaya konmustur. Bu parametreler; dogruluk (accuracy),
ortalama mutlak hata (mean absolute error), ortalama karesel hata (mean squared error), ortalama
karesel hatanin karekokii (root mean square error), belirleme katsayisi (12), ortalama mutlak ylizde

hatas1 (mean absolute percentage error), maksimum hata (maximum error) ve agiklanabilen varyans
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puani (explained variance score) seklindedir. Dogruluk (accuracy); modele esas dogru tahmin
miktarinin toplam tahmin miktarina orani olarak tanimlansa da tek basina etkin bir basar1 performansi
degildir. Smiflandirmadaki dengesizlik, yani yanlis tahmin edilen pozitif ve negatif 6rnekler kriter
hesaplamasini1 yanlis sonuca gotiirecektir. Bu sebeple farkli basart metrikleri kullanmak, dogruluk
oranini destekleyici ve dogrulayict etkide olacaktir. Ortalama mutlak hata (mean absolute error);
modelin gergek degerler ile tahmin degerleri arasinda fark alarak mutlak degerlerinin ortalamasini
hesaplar. Boylece aykir1 degerler s6z konusu olan bir veri setinde, ortalama karesel hatanin karekdkii
metodundan daha nitelikli sonuclar verecektir. Karesel hata ve karesel hatanin karekokii endeksli
metotlar ise temelde hata oranini kiigiiltme ve standart sapma paylar1 iizerinden sonuglar
uretmektedir. Belirleme katsayisi (r2); bagimsiz degisken (‘X’) tarafindan ortaya ¢ikarilan bagiml
degisken (‘y’) varyansinin oranini belirler. Bu metrik, veri setinin se¢ilen modele gére uyumlulugunu
ortaya ¢ikaran en onemli yapidir. Calismada kullanilan 8 basar1 metrigi, herhangi bir agik ug
birakmamak adina hem birbirini destekleyici hem de anomali durumlarinda ayrim saglayan, makine
O0grenmesi metotlar1 i¢in evrensel nitelikli metriklerdir. Bu ¢aligmada, SAIFI-OKSIK ¢ok simifl
tahmin i¢in en iyi model dogrulugu LGBM Regressor ile %93,305 olarak elde edilirken, SAIDI-
OKSURE ¢ok sinifli tahmin i¢in en iyi model dogrulugu XGB Regressor ile %95,812 olarak elde
edilmigtir. Boylece diger c¢alismalarda s6z konusu edilen canli veriden tahmin ve Oneri sistemi
olusturulmasi yerine gecmise doniik reel veriler lizerinden net bir sebeke karakteristigi meydana
getirilerek saha gercegini yansitacak sekilde tahmin ve Oneri sistemlerinin olusturulmasi, bu
calismanin en biiylik farkini ortaya koymaktadir. Veri seti esasina dayandirilan bu husus haricinde
metot lizerindeki farkliliklar ise hem veri seti i¢in bir¢ok veri altyapisinin birlestirilmesi hem de veri
On isleme adimlarinda standart olarak uygulanmayan metotlara yer verilmesi ile ortaya konmustur.
Elektrik dagitim sebekesi karakteristigini net bir sekilde ortaya koyacak parametreler, gegmise doniik
reel veri setleri ile s6z konusu olmaktadir. Ariza ve arizaya miidahale sirecleri de mevcut
karakteristik yapiya gore gergeklestirileceginden, bu ¢aligma ile ortaya konulan yontem ve sonuglari

da sahada uygulanan ger¢ek metodolojiyi en 1yi sekilde yansitmaktadir.
3. Materyal ve Metot
Bu béliimde; regresyon islemlerinde kullanilan Kesinti Siireleri ve Siklig1 ile meteorolojik

parametrelerin tlimlesik hale getirildigi veri seti, ilgili veri setine uygulanan veri 6n isleme adimlar1

ve regresyon algoritma modelleri hakkinda bilgilere yer verilmistir.



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 15(1), 73-98, 2025 84

3.1. Veri Seti

Bu caligma igerisinde kullanilan veri setleri, gerekli {ist yazismalar ile alinan izinler
dogrultusunda Aras Elektrik Dagitim A.S.’ye ait veri ambarindan temin edilen Kesinti Siireleri ve
Siklig1 ile WeatherSpark resmi web sitesinden temin edilen pilot bdlgeye ait genis kapsaml
meteorolojik verileri ihtiva etmektedir. Veri seti, 2019-2023 yillar1 arasinda Aras Elektrik Dagitim
A.S. isletme sorumluluk bolgesinde yer alan Erzurum iline ait 267.571 adet 6rnek igeren Kesintiler
veri setinin, T.C. EPDK tarafindan uygulamaya alinan matematiksel yaklasimi ile indirgenmis
Kesinti Stireleri ve Siklig1 veri setinde yer alan 5 yillik 60 ana 6rnegi esas almaktadir. SATFI-OKSIK
ve SAIDI-OKSURE cok smifli iki ana smif verisi sirastyla 6znitelikler i¢ine dahil edilerek ¢apraz
regresyon iglemlerine tabi tutulmustur. Meteorolojik veriler i¢gin aylik bazda ortalama sicaklik, nem
durumu, en yiiksek riizgar hiz1 (km/sa), en yiiksek atmosfer basinci (mbar) degerleri de veri setine
dahil edilmistir. Caligmada kullanilan SAIFI-OKSIK ve SAIDI-OKSURE smif degiskenlerine, katar
(string) veriler icin etiketleme amaciyla kullanilan LabelEncoder fonksiyonunun, ondalik sayisal
(float) veriler iizerine uygulanmasi ile normal sayisal (integer) veriler elde edilerek veri 6n isleme
adimlarina farkl bir yaklagim kazandirilmistir.

Asagida yer alan Sekil 6’da tiimlesik gelistirme ortamina aktarilmis veri setine ait 15 satir, 10
Oznitelik ve bunlara ait degerler 6rneklenmistir. Ayrica Cizelge 1 ile elektrik dagitim sirketi veri
ambarindan temin edilen ham veri seti gérseline de yer verilmistir. {1gili sekil ve tabloda da gériilecegi
tizere veri kiimesi hem sayisal hem de kategorik degerleri ihtiva etmektedir. Makine 6grenmesi
algoritmalar1, makine diline esas sayisal veriler ile islem yapabildiginden, kategorik verilerin sayisal

verilere doniistiirilmesi zorunlu bir durumdur.

Sekil 6. Veri setine ait rasgele 15 6rnek gorseli (derlemeye alinmis hali).
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Cizelge 1. Veri setine ait rastgele 15 6rnek gorseli (ham hali)

85

ORT

NEM

ENY_RUZGAR

ENY_ATMOSFER

I YIL | DONEM SICAKLIK_C|DURUMU | HIZI_KM_SA | BASINCI_MBAR OKSIK] OKSURE_DK
ERZURUM | 2019 | OCAK -9,4 kuru 67 1025 0,79 174,78
ERZURUM | 2019 | SUBAT -7,5 kuru 38 1032 0,52 72,41
ERZURUM | 2019 | MART -4,1 kuru 63 1028 1,96 260,64
ERZURUM | 2019 | NISAN 3,8 kuru 54 1026 1,44 176,96
ERZURUM | 2019 | MAYIS 10,7 kuru 77 1025 1,68 190,5
ERZURUM | 2019 | HAZIRAN 14,9 rahat 62 1024 1,56 163,3
ERZURUM | 2019 | TEMMUZ 19,2 rahat 51 1022 2,71 303,89
ERZURUM | 2019 | AGUSTOS 19,5 rahat 66 1023 1,79 203,9
ERZURUM | 2019 | EYLUL 14,8 kuru 59 1024 1,54 213,8
ERZURUM | 2019 EKIM 8,1 kuru 67 1032 1,03 139,84
ERZURUM | 2019 | KASIM 1,2 kuru 48 1028 0,59 72,44
ERZURUM | 2019 | ARALIK -6,2 kuru 50 1038 0,44 40,75
ERZURUM | 2020 | OCAK -11,1 kuru 36 1027 0,52 43,99
ERZURUM | 2020 | SUBAT -8,4 kuru 62 1021 1 101,16
ERZURUM | 2020 | MART -5,2 kuru 51 1017 0,48 39,29
ERZURUM | 2020 | NISAN 4,3 kuru 70 1025 0,37 31,73

Elektrik Dagitim Sirketi Tablo-5 Kesinti Siireleri ve Siklig1 veri seti igerisinde yer alan OKSIK

Oznitelikleri enerji kesintisinden etkilenen bolgedeki abone sayisinin o il/ilge/mahalle kapsamindaki

tim abone sayisina oranini, OKSURE DK ise enerji kesintisinden etkilenen bdlgedeki abone

sayisinin etkilenen dakika cinsinden siire ile ¢arpimi sonrasi o il/ilge/mahalle kapsamindaki tiim

abone sayisia oranini sayisal veri cinsinden ihtiva etmektedir. Birbiriyle iliskili bu iki 6znitelik

verisine esas veri yogunlugu iligkisi Sekil 7 ile verilmektedir. Ayrica bu gorselde bagimsiz (‘X’) ve

bagimli (‘y’) degiskenlerinin ham haliyle ortak topolojisi de yer almaktadir.

ORT_SICAKLIK_C NEM_DURUMU

O N O o o o 0 e 0 R O o o O

C

TABLO-5 VERi TOPOLOJISi

ENY_RUZGAR_HIZI_KM_SA

FEENARRRRARREREEERRRE

60

Sekil 7. Tablo-5 Kesinti Siireleri ve Siklig1 veri seti topolojisi.
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Calismaya konu olan veri seti igeriginde yer alan 0zniteliklerin birbirleriyle olan korelasyon
ikili yakinliklari/iligkileri asagida yer alan Sekil 8’deki korelasyon matrisi ile gorsellestirilmistir.
Boylece bagimsiz (‘X’) ve bagimli (‘y’) degiskenler arasindaki birbirine gore var olan etkilesimler

ile negatif/pozitif korelasyonlar temsil edilmektedir.

L 00 D100 Y 01 P 02 AP A2 TR AP0 AR e ERARe 0. 25 1.00
huru — l m. I:o.rs
ENY_RUZGAR_HIZI_KM_SA —
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- 050

—-025

MART —
MAYIS — - 000
TEMMUZ - | S --0.25

EYLUL -

-0.50
KASIM —
075
OKSURE_DK 'H
-1.00

rahat —
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ENY_RUZGAR_HIZI_KM_SA -

YL

ORT_SICAKLIK_C

EMY_ATMOSFER_BASINCI_MBAR —
OKSIK

ARALIK —

KASIM —
CKSURE_DK

OCAK -
SUBAT —
MART —
MNISAN —
MAYIS —
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TEMMUZ ]
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EYLUL —
EKIM —

Sekil 8. Veri seti korelasyon 1s1l haritalama.

Gergeklestirilen ¢aligmada genisletilmis Kesinti Stireleri ve Siklig1 veri seti iizerinde LGBM
Regressor, XGB Regressor, Support Vector Regressor, Random Forest Regressor, Cat Boost
Regressor, k-Neighbors Regressor, Decision Tree Regressor, Linear Regressor olmak tizere 8 farkli
regresyon modeli uygulanmustir. Veri seti iizerinde yer alan SAIFI-OKSIK ve SAIDI-OKSURE ¢ok
smifli degerleri ayr1 ayr1 siif modeline dahil edilmis olup toplamda 8 farkli model i¢in 16 adet
regresyon calismasi gergeklestirilmistir. Regresyon icin dnerilen modellere ait mimari diyagram
yapis1 Sekil 9’da verilmistir.

i Veri Onlsl Makine Ogrenmesi Algoritmalarn
LGBM Regressor

XGB Regressor
Support Vector Regressor
Random Forest Regressor
Cat Boost Regressor

k-Neighbors Regressor
Decision Tree Regressor

Linear Regressor

Modelin Kurulmasi I
—

1

Oznitelik Segimi

VY YV YVVYY
AAAAAAAL

Verinin Bollinmesi

i

Modelin Degerlendirilmesi

l = i I'—> SAIFI-OKSIKve SAIDI-OKSURE Tahmini
F i I

Sekil 9. Kesinti Siireleri ve Sikligi tahmininde farkli modellere ait temel mimari.
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3.2. Veri On isleme

Tiim yapay zeka modellerini kurma asamasindaki en 6nemli ve zorunlu adimlardan biri veriyi
islemeye uygun hale getirmektir. Veri on isleme faaliyetlerini 6zetleyecek olursak; veri seti tizerinde
veri temizleme, veri birlestirme, veri doniistiirme, veri indirgeme gibi birtakim islemleri
gerceklestirerek, veri setini yapay zeka biliminin alt kiimesi olan makine 6grenmesi ya da derin
o0grenme modellerinin ¢aligma kabiliyetlerine uygun hale getirebilmektir. Veri seti {izerinde
gerceklestirilen bu uygulamalar ile ¢aliyjmamiz kapsaminda da yer alan makine O6grenmesi
modellerinin daha giivenilir, dogru ve basarili regresyon tahminlerinde bulunmasi saglanmistir. Bu
calismamizda yer alan veri setinde Oncelikle, model islemine ve sonuclara etkisi olmayacak “IL”
Ozniteligi disiirilmistiir/silinmistir. Clinkii tizerinde ¢alisilacak komple veri seti, hali hazirda tek
pilot bolge olan Erzurum iline aittir. Ayrica veri setinde bulunan satir x siitun bazindaki muhtelif
nesnelerin  yliksek oranla eksik olanlart veri boslugu sebebiyle ana veri Seti (zerinden
disiiriilmiisttr/silinmistir. Hiicre bazinda kismi eksiklikleri bulunan degerler ise ortalama deger ile
doldurularak anlamli hale getirilmistir.

Tiim yapay zeka modellerinde oldugu gibi makine 6grenmesi modellerini kurmak i¢in hem giris
hem de ¢ikis degiskenlerinin sayisal formda olmasi sarttir. Bu sart ile kategorik forma sahip 6znitelik
bazindaki bagimsiz degiskenler donem ve nem durumu, ikiden fazla duruma sahip oldugundan ¢oklu
sayisal forma doniistliriilmistiir. Bu islem i¢in Python’un pandas ve sklearn preprocessing
kitlphaneleri (One-Hot Encoder alt kiitiiphanesi) kullanilmistir. Caligmanin girig-literatiir taramasi
boliimiinde anlatildigr sekliyle, One-hot encoder uygulamasi sonrasinda ortaya ¢ikmasi muhtemel
kukla degisken tuzagi (dummy variable trap), 6grenme agirlig1 bakimindan yetersiz goriilen 6znitelik
siitunlarinda diisiirme ve doniisiim/dizi dilimleme islemleri ile ortadan kaldirilmaktadir. Ozellikle
coklu sinifa sahip bu calismaya esas veri seti i¢in riskli bir durum haline gelecek kukla degisken
tuzaklar1 sebebiyle anlamlandirilmis 0-1 dogrulamasina sahip tanimli bagimsiz degiskenlerin (‘X’)
mubhtelif boliimleri veri setinden diisiiriilmiistiir/dizi dilimlenmistir. BOylece asiri-az 6grenme
karmasasinin Oniine gecilmesinin yaninda veri setinin tahmin mekanizmasini kuvvetlendirecek nesne
takimlar1 salt halleriyle birakilmistir. Ayrica bu calismada, literatiirde sadece katar (string) veriler i¢in
etiketleme amaciyla kullanilan sklearn preprocessing kiitliphanesindeki  LabelEncoder
fonksiyonunun, ondalik sayisal (float) veriler lizerine uygulanmasi ile normal sayisal (integer) veriler
elde edilerek, veri 6n isleme adimlarma farkli bir yaklasim kazandirilmstir. T1gili islem adim1 OKSIK
siif regresyon islemlerinde, Linear Regressor ve Support Vector Regressor modelleri icin OKSIK
siif verisine, Decision Tree Regressor modeli i¢in OKSURE 6znitelik verisine basarili bir sekilde

uygulanmistir.
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Model tasarimimin karmagsikligini azaltma, yorumlanabilmesini ve sonug¢ kalitesini artirma
amaciyla kullanilan yapi ise veri azaltma teknikleridir. Bu uygulamadan kasit, muhtelif bilesen
analizleri kullanilarak 6znitelik ¢ikarma (feature extraction) islemleridir. Ancak ¢aligma kapsamina
dahil edilen Tablo 5 Kesinti Siireleri ve Siklig1 veri seti, 2019-2023 yillar1 arasinda Aras Elektrik
Dagitim A.S. isletme sorumluluk bolgesinde yer alan Erzurum iline ait 267.571 adet 6rnek iceren
Tablo 1 Kesintiler veri setinin, T.C. EPDK tarafindan uygulamaya alinan matematiksel yaklagimu ile
indirgenmis Kesinti Siireleri ve Siklig1 veri setinde yer alan 5 yillik 60 ana 6rnegi esas aldigindan,
boyle bir uygulama adimina gerek kalmamistir. Kesinti Siireleri ve Sikligi veri seti, uygulanan
modeller agisindan oldukca saf ve anlasilir bir yapidadir. Ek olarak uygulamaya alinacak 6znitelik
secimi ve/veya Oznitelik ¢ikarma faaliyetlerinin, model sonuglarina asir1 6grenme ve/veya yetersiz

ogrenme seklinde yansidigi tespit edilmistir.

3.3. Regresyon Algoritmalari

Yapay zeka biliminin bir alt dali olan makine 6grenimi, giris veri seti 6zniteliklerinden sinif
tahminleri yapmak icin giris verilerini analiz ederek islemleri Ogrenen ve optimize eden
programlanmis algoritmalar1 kullanir. Yeni verilerin mevcut veri setine dahil edilmesiyle birlikte
algoritmalar daha dogru tahminler yapma ve kaliteli 6grenme egilimindedir (Uddin ve ark., 2019).
Makine 6grenimi algoritmalari, gecmis deneyimlerden 6grenmek, biiyiik, yapilandirilmamis ve
karmasik veri kiimelerinden faydali kaliplari tespit etmek amaclariyla ¢esitli istatistiksel, olasilik ve
optimizasyon yontemleri kullanir (Mitchell, 1997). Ozetle makine Ogrenmesi, istatistiksel ve
matematiksel islemler ile veriler lizerinden ¢ikarimlar ve tahminler yapan sistemlerin makineler ile
modellenmesidir. Regresyon algoritmalari, bir veya daha fazla bagimsiz degiskene dayali olarak
bagimli bir degiskenin degerini tahmin etmek i¢in kullanilan istatistiksel tekniklerdir. Bu algoritmalar
ekonomi, finans ve miihendislik gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Parlak ve ark., 2023).

Gergeklestirilen calismada genisletilmis Kesinti Siireleri ve Siklig1 veri seti lizerinde LGBM
Regressor, XGB Regressor, Support Vector Regressor, Random Forest Regressor, Cat Boost
Regressor, k-Neighbors Regressor, Decision Tree Regressor, Linear Regressor olmak tizere 8 farkli
regresyon modeli uygulanmistir. Veri seti ile model uyumlulugu g6z 6niine alinarak olusturulmus
topolojiler dogrultusunda en yiiksek basar1 skorlari hedeflenmistir. Makine 6grenmesi 6zelligi tagiyan
bircok model ve parametre, mevcut veri setine uygunlugu ile nihai basari skorlar1 agisindan
incelenmis olup literatlir arastirmalar1 dogrultusunda eleme yontemine tabi tutulmustur. Boylece
metoda dair en basarili ve efektif 8 model calismaya dahil edilmistir. Veri seti ilizerinde yer alan
SAIFI-OKSIK ve SAIDI-OKSURE c¢ok smifli degerleri ayr1 ayri sinif modeline dahil edilmis olup

toplamda 8 farkli model i¢in 16 adet regresyon calismasi gergeklestirilmistir.
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3.3.1. Light Gradient Boosting Machine Regresyonu (LGBM)

LGBM Algoritmasi, karar agaci temelinde bir 6grenme algoritmasidir. Diger modellere kiyasla
en bliylik avantajlar1 yiiksek hiz, biiyiik veri setlerini irdeleme ve isleme, diisiik bellek kapasitesiyle
yuksek islem giicii ve yiiksek basar1 oranlar1 seklinde 6zetlenebilir. Bir makine 6grenmesi metodu
olarak LGBM Regresyon islemi, veri boyutu ve ¢esitliliginin artmasi sebebiyle ortaya ¢ikarilmas,
gelismis bir Gradient Boosting algoritmasi alternatifidir. Boosting islemi temelde zayif 6grenici
diigim ve katmanlarin daha kapsamli Ogrenicilere doniistiiriilmesi islemidir. Bu ve benzeri
algoritmalar ile daha karmasik veriler i¢cin daha hizli egitim ve daha yiiksek dogruluk eldesi
amaglanmistir. Bir makine O6grenmesi metodu olan 151k gradyanmi artiran makine modeli
(LightGBM) diger toplu 6grenme metotlarina gore daha verimlidir. Model siralama, simiflandirma,

regresyon, paralel egitim ve bir¢ok alanda kullanilir, daha verimli ve kararli sonuglar iiretir (Guo ve

ark., 2023).

3.3.2. eXtreme Gradient Boosting Regresyonu (XGBR)

XGB Algoritmasi hesaplama yontemlerinde egim artirma metotlarini kullanan, yarigmalarda
elde ettigi basarilar ile dikkat ¢eken, yenilik¢i yaklagima sahip 6grenme algoritmasidir. Gradient
Boosting algoritmasimnin muhtelif diizenlemeler ile optimize edilmis yiiksek performansli daha
gelismis halidir. Temel ¢alisma mantig1 Gradient Boosting ile benzerdir. Model hatalarini azaltmaya
yonelik geleneksel yontemlerden farkli olarak, gereksiz model karmasikligini siirekli kontrol altinda
tutan diizenlilestirme terimlerini icerir. Bdylece modelin asir1 6grenme/eksik 6grenme algisini
ortadan kaldirarak genelleme yetenegi kazanmasma yardimci olur. Biiyiik veri setlerine rahatca
uyarlanabilen siitun blok yapisi ve siralama yetenekleri mevcuttur. Boylece hiz ve verimlilik
acisindan bir adim 6nde olmaktadir. Veri setine uydurulabilir esnek yapisi ile problemi ¢ézmeye
yonelik en iyi modeli ortaya ¢ikaracaktir. Out-of-core computing yetisi ile blyik veri seti
islemlerinde RAM sinirlamalarin1 goz ardi edebilecektir. Bir makine 6grenmesi metodu olarak XGB
Regresyon islemi, yiiksek tahmin giicii, agir1 6grenme engelleme, bos verileri yonetebilme, hizli islem
gibi Ozelliklere sahiptir. Tianqi Chen ve Carlos Guestrin’in 2016 yilindaki akademik yayimni ile
makine o&grenmesi bilimine dahil olmustur. Olgeklenebilir yapiya sahip model ugtan uca
Olceklenebilir aga¢ giliclendirme yontemidir. Mevcut sistemlerden ¢ok daha az kaynak kullanarak
iistlin sonuglar eldesi i¢in yazilim ve donanim optimizasyonu kullanan sistem ile milyarlarca 6rnegin
Otesine Olcekleme yapilarak popiiler algoritmalardan 10 kat daha hizli ¢alisma imkam
saglanmaktadir. Karar agaci tabanli algoritmalar arasinda performansi en yiiksek olanidir (Chen ve

Guestrin, 2016).
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3.3.3. Support Vector Regresyonu (SVR)

SVM Algoritmast genellikle smiflandirma ve regresyon problemlerinin ¢dziimiinde tercih
edilen geleneksel denetimli 6grenme yontemlerinden biridir. Temelde, en fazla veri seti noktasini bir
araya getirebilecek dogrulari, polinomlari, parabolleri, egrileri ve hiperbolleri olusturmaya calisir.
SVM temelli yapi, farkli noktalar1 siniflar haline getirerek olusturulabilecek en biiylik marjin hattini
olusturmaya odaklanmaktadir. Bir makine 6grenmesi metodu olarak SV Regresyon islemi, dogrusal
ve dogrusal olmayan regresyon tipleri i¢in tahmin ve egri uydurma yoniinden popiiler bir modeldir.
SVR, temelde destek vektor makinelerinin (SVM) bilesenlerini temel alir. SVR optimizasyonu giris
bolgesinin boyutuna bagli olmadan yiiksek boyutlu veri uzaylarinda avantajlara sahiptir.
Hiperdiizlem veri noktalarini belirgin bir sekilde ayiran n 6znitelik uzayinda meydana gelen
hiperdiizleme yonelik daha yakin noktalar meydana getirir (Drucker ve ark., 1996; Parbat ve
Chakraborty, 2020).

3.3.4. Random Forest Regresyonu (RFR)

RF Algoritmas1 denetimli siniflandirma algoritmalar1 grubunda yer almaktadir. Hem regresyon
hem de siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabilen yapi, birden fazla karar agaci iireterek
hedef basari oranini yiikseltmeyi esas alir. Meydana getirilen birden c¢ok karar agaci yapisi
icerisindeki en basarili yap1 6ne ¢ikarilir. Olusturulan agag sayisi arttik¢a, model ¢esitliligi ve basari
vurgusu artirllacaktir. Karar agaglar ile arasindaki temel fark, kok diigiimiin bulunmasi ve diiglim
bolme islemlerinin gelisi glizel/rastgele yapiliyor olmasidir. Bir makine 6grenmesi metodu olarak RF
Regresyon islemi, birden ¢ok karar agaci perspektifi ile daha uyumlu modeller ortaya ¢ikararak
yiiksek basari oranli tahminler olusturan bir regresyon modelidir. RFR, tahmin edilecek parametre
icin ikili boliinme dizisini tekrarli olarak ayirir. Tipik olarak RFR, son u¢ olan bir yaprakta tek bir
tahmin verisi bulunana kadar ikili boliinmelere devam eder. Asir1 uyumu ortadan kaldirmak i¢in
yaprak basina minimum Ornek uygulamasi gergeklestirilir. Ancak ham veri seti i¢cindeki dogrudan

gozlem araligi dig1 tahmin edilemez (Graw ve ark., 2021).

3.3.5. Category Boosting Regresyonu (CBR)

CB Algoritmasi, standart Gradient Boosting performansimi artirmak amaciyla gelistirilen
siniflandirma ve regresyon temelli model topolojisidir. Veri hazirligi asamasi ¢ok kisa bir siirede
tamamlanarak bos verilere kategorik veri kodlama yontemi uygulanmaktadir. Kategorik veriler ile

ylksek performansli ¢alisabilen yapi1 i¢in 6n veri hazirh§imin yapilmamasi tavsiye edilmektedir. Bu
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husus hem 6grenme hizin1 hem de sonug kalitesini dogrudan etkilemektedir. Bir makine 6grenmesi
metodu olarak CB Regresyon islemi, yiiksek 6grenme hizi, sayisal, kategorik ve metin verilerine
uygulanabilirlik, GPU destegi ve gorsellik barindirmasi ile diger model uygulamalarindan
ayrilmaktadir. Gradyan artirma islemi ile standart karar agaclarimin kayip fonksiyonu diisiiriilmek i¢in
yinelemeli olarak egitilir. Muhtelif makine 6grenmesi algoritmalarindan farkli olarak, CBR kii¢iik
veri setleri ile ¢ok iyi ¢alisir. Ancak kiiclik veri setlerinde meydana gelebilecek asir1 uyum, ideal

parametre ve hiperparametre segileri ile engellenebilir (Beskopylny ve ark., 2022).

3.3.6. k-Neighbors Regresyonu (kNR)

KN veya KNN Algoritmasi, veri Ozniteliklerinin birbirlerine olan benzerliklerini esas alan
denetimli 6grenme alt basligindaki siniflandirma veya regresyon algoritmasidir. Bir veri 6znitelik
grubuna en yakin 6zelliklere sahip k sayidaki farkli kiime hesaplanir, kiimelere ve veriye ait bagimli
degiskenler tlizerinden tahminlerde bulunulur. Bir makine 6grenmesi metodu olarak kN Regresyon
islemi, tahmin edilecek verinin diger verilere olan yakinlig iizerinden hareket ederek bir komsuluk
iliskisi kurar. Ozetle, eger iki bagimsiz degisken, uzaklik tespitleri dogrultusunda diger bagimsiz
degiskene gore yakin ise komsuluk grubu olusturulur ve ayni 6zelliktedir denir. Anlasilmasi ¢ok
kolay olan bir algoritma olmasinin yaninda test asamasinda tiim egitim verilerini saklayan tembel

yapili bir algoritmadir (Song ve ark., 2017).

3.3.7. Decision Tree Regresyonu (DTR)

DTR Algoritmasi smiflandirma ve regresyon olarak iki ana basliga ayrilabilir. Temel olarak,
bagimsiz degiskenleri (‘X’) bilgi kazancina gore belirli araliklara ayirarak tahmin siirecinde bu
araliga ait muhtelif ortalama tekniklerini kullanir. Bagimli degisken (‘y’) sorgusuna karsilik ortaya
cikarilan ortalama hesab1 siireklilik iceren yapida kesintiler ortaya cikarir. Diger regresyon
modellerine gore en biiylik farkliligi bu kesikli yapisidir. Belli bir tahmin aralig1 eger benzerlik arz
ediyorsa, sonuglarda ayni tahminler dogrultusunda gergeklesecektir. Bir makine 6grenmesi metodu
olarak DT Regresyon islemi, bir karar agsamasinda regresyonu gerceklestirmek i¢in muhtelif 6zelligi
birlikte kullanan ¢ok asamali ve hiyerarsik karar semasia (aga¢ modeline) sahip algoritmalardir.
Agac yapist tiim verilerin dahil oldugu bir kok diiglimden ve sonrasinda boliinmiis oldugu dahili

diigiimlerden olusur (Xu ve ark., 2005).
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3.3.8. Linear Regresyonu (LR)

LR Algoritmasi, denetimli 6grenme modelleri arasinda yer alan, bagimsiz degiskenler (‘X’) ile
bagimli degigkenler (‘y’) arasindaki uyumu en iyi sekilde ortaya cikaran dogrusal hatti meydana
getiren, kullanim amacina gore siniflandirma ya da regresyon modelleridir. Girdi ve ¢ikt1 degiskenleri
arasindaki istatistiksel iliski uyumuna en uygun matematiksel denklem modeli tanimlanarak ortaya
cikarilan egri ile sonuglara dair basar1 metrikleri gorsellestirilebilir. En ideal yapi, dogrusallik
barindiran veri seti modellerinde s6z konusu olabilir. Lineerlik, normallik, es varyanshilik,
bagimsizlik, normal hata dagilimi, otokorelasyon varligimin olusturulmamasi/hatalarin bagimsizligi
esaslarii barindiran model i¢in en uygun veri seti kullanimi g6z 6niinde bulundurulmalidir. Aksi
takdirde, veriye uygun olmayan model se¢imi ile basart metrikleri asgari seviyelerde kalacaktir. Bir
makine 6grenmesi metodu olarak L Regresyon islemi, nicel veri tahmini i¢in basit ve ideal bir
yaklagimdir. Diger regresyon modelleri genel olarak bu yontem {izerinden tiiretilmistir (James G. ve
ark., 2023). Tek degiskenli modeller birden fazla agiklayici degiskene sahip modele dondstiiriiliir.
Boylece probleme esas tahminleme islemi i¢in dogrusal metotlar daha net sonuglara onciiliik eder

(Montgomery D. C. ve ark., 2021).

4. Bulgular

Bu calismada olusturulan regresyon modellerinin performanslari, 8 ayr1 performans
degerlendirme parametresi ile karsilagtirllmistir. Bu parametreler; dogruluk (accuracy), ortalama
mutlak hata (mean absolute error), ortalama karesel hata (mean squared error), ortalama karesel
hatanin karekokil (root mean square error), belirleme katsayisi (r2), ortalama mutlak yiizde hatas1
(mean absolute percentage error), maksimum hata (maximum error) ve agiklanabilen varyans puani

(explained variance score) seklindedir.

4.1. Farkh Regresyon Modellerinin Karsilastirilmasi ve Basar1 Degerlendirmesi

Veri seti 0n isleme adimlar1 sonrasinda model uygulamasina hazir hale getirilen veri seti, tiim
regresyon modelleri i¢in %80°1 egitim ve %20’si test verisi olacak sekilde iki boliime ayrilmistir. Veri
setinde yer alan bagiml degiskenler (‘y’) birbirlerinden farkli ¢ok sinifli nicel (sayisal) yapida
oldugundan, ¢ok sinifli regresyon modelleri 6ne ¢ikarilmistir. Ayrica ayni1 veri seti igerisinde yer alan
OKSURE ve OKSIK 6znitelikleri ayr1 ayr1 bagimli degisken (‘y’) olarak degerlendirildiginden, her
regresyon modellemesi i¢in farkliliklar s6z konusudur. Bu farkliliklar, hiperparametre

optimizasyonlar1 ile saglanmistir. Uygulanan optimizasyon tekniklerinde GridSearchCV ve
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RandomizedSearchCV uygulamalar1 esas alinmistir. GridSearchCV, cross-validation ile test
edildiginde her ne kadar yiiksek maliyetlerde islem hacmi ortaya koymus olsa da bu ¢aligmaya dahil
edilen uygulama olmustur (Nirmal ve ark., 2024). RandomizedSearchCV uygulamasmin iglem
maliyeti diistirmesi adina her olasilig1 degerlendirmemesi ve ekonomik bir yol izlemeye ¢aligmasi
basar1 oranlarini biiyiik 6lciide etkilemis, hatta manuel parametre denemeleri bu kapsamdan daha
basarili olmustur. Bu c¢alismada yer verilen regresyon modellerinin tamami ayni amag i¢in islem
yiiriitse de farkli karakteristiklere sahip olduklarindan 6grenme oranlari (learnig rate), n tahminciler
(n_estimators), alan derinlikleri (depth), rastgele Olcekleme (random state) farkli degerlerde
secilmistir. Bu yontemler ile ortaya ¢ikarilan ve bagimli degisken (‘y”) olarak OKSURE verilerinin
secimi dogrultusunda olusan metot ve basar1 parametrelerine ait sonuglar Sekil 10°da ve Sekil 11°de

sunulmustur.

TABLO_5_OKSURE (DK)

Sekil 10. OKSURE regresyon tahminine esas model se¢imi ve basar1 parametreleri.
TABLO_5_OKSURE (DK) ACC%

1 w
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16,708

Sekil 11. OKSURE regresyon tahminine esas dogruluk oranlari.
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Basar1 oranlar1 ispat edilen regresyon yontemleri, bagimli degisken (‘y’) olarak OKSIK
verilerinin se¢imi dogrultusunda yeniden hiperparametre optimizasyonuna tabi tutulmustur. Yeni

metoda ait basar1 parametreleri Sekil 12°de ve Sekil 13°te sunulmustur.

TABLO_5_OKSIK

i . ¥ ¥ I = -

Sekil 12. OKSIK regresyon tahminine esas model se¢imi ve basar1 parametreleri.

TABLO_5_OKSIK %ACC

1 e 1125 ) m

86,027

Sekil 13. OKSIK regresyon tahminine esas dogruluk oranlari.

OKSIK verileri bagimli degisken olarak modellere dahil edildiginde karsilasilan en biiyiik
problem LR, DTR ve SVR metotlarindaki diisiik basar1 oran1 ile karsilasilmas1 olmustur. Onerilen
yontemin diger ¢alismalardan en biiyiik farki ise bu noktada gergeklestirilmistir. Katar (string) veriler
icin etiketleme amaciyla kullanilan LabelEncoder fonksiyonunun, ondalik sayisal (float) veriler
lizerine uygulanmasi ile normal sayisal (integer) veriler elde edilerek, veri 6n isleme adimlarina farkl
bir yaklasim kazandirilmis, sayisal verilere diizlestirme yiiriitiilerek Sekil 14 ve Sekil 15°teki basari
oranlar1 ortaya konmustur. Bagimli degisken (‘y’) OKSIK verisiyken DTR modelinde, bagimsiz
degisken (‘X’) OKSURE verisiyken LR ve SVR modellerinde LabelEncoder uygulamasi dncesi

basar1 parametreleri Cizelge 2°de ayrintili olarak sunulmustur.
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LABEL ENCODING

=™ SVR (NO-LB) 71,483 0,219 0,249 0,499 0,714 0,227 0411

LR ®LR(NO-LB) DTR ®™DTR(NO-LB) ®WSVR = SVR (NO-LB)

Sekil 14. OKSIK regresyon tahminine esas DTR-LR-SVR modellerine label encoding uygulamasi sonrasi
basar1 parametreleri.

ACCURACY %
100,000 + + * +

0,000 L
-20,000
-40,000

LR (NO-LB) DTR DTR (NO-LB) SVR SVR (NO-LB)

accuracy % 86,027 74,594 90,117 -13,892 92,806 71,483

Sekil 15. OKSIK regresyon tahminine esas DTR-LR-SVR modellerine label encoding uygulamasi sonrasi
dogruluk oranlari.

Cizelge 2. LabelEncoder fonksiyonu uygulamasi dncesi ve sonrasi basar1 parametreleri

BASARI LR(LE) LR(NON-LE) DTR(LE) DTR(NON- SVR(LE)  SVR (NON-
PARAMETRESI LE) LE)
ACCURACY % 86,027 74,594 90,117 -13,892 92,806 71,483
MAE 0,174 0,210 3,616 0,671 0,112 0,219
MSE 0,205 0,276 4,522 0,754 0,125 0,249
RMSE 0,452 0,525 2,126 0,868 0,353 0,499
R2 0,860 0,745 0,901 -0,138 0,928 0,714
MAPE 0,193 0,282 1,626 0,639 0,132 0,227
MAX_ERROR 0,338 0,533 7,600 1,480 0,181 0,411
EXPLAINED 0,864 0,882 0,941 2,220 0,928 0,719
VARIANCE SCORE

Calisma sonucunda, SAIFI-OKSIK c¢ok smifli tahmin i¢in en iyi model dogrulugu LGBM
Regressor ile %93,305 olarak elde edilirken SAIDI-OKSURE ¢ok smifli tahmin i¢in en iyi model

dogrulugu XGB Regressor ile %95,812 olarak elde edilmistir. Nihai sonuglar gdstermektedir ki ayni
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sistematikle kurulan modeller i¢cin bagimli degisken (‘y’) sinif degerleri OKSIK iken basari

ortalamasi, OKSURE iken elde edilen basar1 ortalamasindan daha yiiksek sonu¢landirilmistir.

5. Sonuglar ve Oneriler

Bu caligmada elektrik dagitim sektoriinde meydana gelmis sebeke arizalarina ait veriler
tizerinden regresyon islemleri uygulanarak, gelecege yonelik kesinti siklig1 ve siiresi tahminlenmis
olup etkin midahale ve kestirimci-Onleyici faaliyetler icin 6ngori olusturulmustur. Aras Elektrik
Dagitim A.S. veri envanteri ve WeatherSpark web sayfasindan elde edilen veri seti tizerinde farkl
regresyon algoritmalar1 kullanilarak modeller gelistirilmistir. Veri seti, 2019-2023 yillar1 arasinda
Aras Elektrik Dagitim A.S. isletme sorumluluk bolgesinde yer alan Erzurum iline ait 267.571 adet
ornek iceren Kesintiler veri setinin T.C. EPDK tarafindan uygulamaya alinan matematiksel yaklagimi
ile indirgenmis Kesinti Stireleri ve Siklig1 veri setinde yer alan 5 yillik 60 ana 6rnegi esas almaktadir.
Veri setini modele hazirlama i¢in uygulanan muhtelif veri 6n isleme adimlar1 sonrasinda LGBMR,
XGBR, SVR, RFR, CBR, kNR, DTR, LR olmak iizere 8 farkli regresyon modeli uygulanmaistir. Veri
seti lizerinde yer alan 2 farkli cok smifl1 degerleri ayr1 ayri sinif modeline dahil edilmis olup toplamda
8 farkli model i¢in 16 adet regresyon ¢alismasi gergeklestirilmistir. Hiperparametre optimizasyonlari
haricinde, uygulanan modellerin diger calismalardan en biiylik farki katar (string) veriler igin
etiketleme amaciyla kullanilan LabelEncoder fonksiyonunun, ondalik sayisal (float) veriler iizerine
uygulanmasi ile normal sayisal (integer) veriler elde edilmesi, veri 6n isleme adimlarina farkl bir
yaklasim kazandirilmasi ile sayisal verilerde diizlestirme uygulamasi olmustur. Calisma sonunda en
1yl dogruluk oranlari, LGBMR ile %93,3 ve XGBR ile %95,8 olarak elde edilmistir. Literatiirdeki
calismalar genel olarak canli sebeke lizerinde konuslandirilmis sensor verileri ile haberlesme
duizenleri Uzerinden yapay zeka uygulamalarini s6z konusu etmektedir. Ancak canli verilerin sensor
hatalar1 sebebiyle yanlis alinmasi, haberlesme diizenlerinde meydana gelen kesintiler gibi sebepler
diisiik basar1 skorlar1 veya sahanin gergeginden uzak Onerileri sz konusu edecektir. Gegmiste
meydana gelmis olaylara dair reel sonuglarin modellere dahil edilmesi, karakteristigi olusmus sebeke
yapilarina ait gergege en yakin ongoriileri ve durum yaklasimlarini ortaya koyacaktir. Gelecekteki
calismalarda, yogun ve karmasik veri sistematigine sahip Kesintiler degerleri de veri kiimesine dahil
edilerek farkli yaklagimlar elde edilebilir. Boylece il geneli makro yaklagimlarin yaninda en kiiciik
yerlesim bolgesine dair mikro yaklasimlarda s6z konusu olacak, bakim-onarim ve yatirim-tesis
faaliyetleri daha etkin bir sekilde gerekli noktaya gerekli oldugu zamanda gerceklestirilecektir.
Elektrik enerjisi tedariki kaliteli ve kesintisiz bir sekilde son kullanici noktasindaki abonelere
ulastirilarak, memnuniyet seviyesi de artirilacaktir. Gelecekte bu problemler derin 6grenme ve yapay

sinir aglar1 optimizasyonlar ile ¢oziilebilecektir.
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Yazarlarin Katkisi

TUm yazarlar ¢alismaya esit katkida bulunmustur.

Cikar Catismasi1 Beyani

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yapilan ¢caligmada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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