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Ozet

Teknolojinin gelismesiyle birlikte elektrige bagimlilik giin gectikge artmaktadir. Elektrik tiikketimi
arttikga maliyette artmaktadir. Bu nedenle bireyler, optimum fayda-maliyet iliskisini arayarak tasarruf
etmeyi amaglamaktadirlar. Bu ¢aligmada ilk olarak 1500 satirlik, giindiiz, puant ve gece degerlerine
sahip olan veri seti olugturuldu ve bu veri seti kullanilarak en uygun algoritmay1 segmek i¢in Roc analizi
yapildi. Sonra meskenlerdeki toplam elektrik tiikketimi, ROC analizi sonucu segilen lojistik regresyon
algoritmasi ile RapidMiner yaziliminda analiz edildi. Abonelere en uygun tarife se¢imi yapildi. Sonug
olarak,% 100 dogru tahmin elde edildi.

Anahtar kelimeler: Elektrik tiiketimi, veri madenciligi, lojistik regresyon, rapidMiner, siniflandirma
algoritmalari

Abstract

With the development of technology, dependence on electricity is increasing day by day. Cost increases
as electricity consumption increases. For this reason, individuals aim to save by searching for the
optimum benefit-cost relationship. In this study, firstly 1500 rows of data created with day, peak, night
values and Roc analysis was used to select the most appropriate algorithm for the data set. Later total
electricity consumption in households was analyzed by selecting logistic regression which is data mining
algorithm in RapidMiner. The most appropriate tariff selection was provided to the subscribers. As a
result, 100% accurate estimation was obtained.

Key words: Electric consumption, data mining, logistic regression, rapidMiner, classification
algorithms

1. Giris

Elektrik enerjisi diinya genelinde talebi ve tiiketimi hizlica artan Kaliteli, verimli, modern ve en
esnek yapida olan enerji tiiriidiir. Bu nedenle giindelik hayatimizda bir¢ok yerde genis kullanim
alanina sahiptir [1].Niifus, sehirlesme, sanayilesmenin artmasi ve insan hayatini kolaylastirmada
en Oonemli unsur olan teknolojinin giin gectikce ilerlemesi elektrik enerjisine olan bagimlilig
giderek arttirmaktadir [2].Buna bagli olarak Sekil 1’de Tiirkiye Elektrik Dagitim Anonim
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Sirketi’nin 1972-2017 yillar1 aras1 toplam elektrik tiikketimi goriilmektedir. Sekil 1’e gore yillar
gectikce elektrik tiiketimi dalgalanmalarla birlikte artig gostermektedir.

Insanlar gerek temel ihtiyaglarini karsilamak gerekse hayatlarini kolaylastirmak igin her gecen giin
sayis1 artan elektrik ev aletlerine sahip olmaktadirlar. Bu kapsamda gelismekte olan teknoloji
insanlarin elektrik talebine biiyiik oranda etki etmektedir [3]. Elektrik tiiketimlerinin artmasiyla
birlikte insanlar bazi sorunlarla karsi karsiya kalmaktadir. Tiiketimi icra ederken maliyeti
minumuma indirmeyi, faydalari ise maksimuma c¢ikarmayir amag haline getirmektedirler. Bu
mantikla optimum maliyet—fayda iliskisini bulmak amag¢li davraniglarin1 gbézden gecirmek
zorundadirlar [4].
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Sekil 1. 1972-2017 yillar arasinda Tiirkiye’de meskenlerdeki elektrik tiiketiminin toplam elektrik tiikketimine
yiizdesel orani

Bu calismada, mesken kullanicilarinin elektrik tiikketim davranislarinin veri madenciligi teknikleri
ile analizi ve kullanici i¢in en uygun tarife se¢imi sunulmaktadir. Bu amacla Tiirkiye’deki elektrik
faturalandirma sistemi incelenmis ve verilere RapidMiner ortaminda veri madenciligi teknikleri
uygulanmistir.

Makalenin geri kalan kismi su sekilde organize edilmistir. Boliim 2°de veri madenciligi alanindaki
algoritmalarin kullanim alanlar1 6rneklendirilmistir. Boliim 3.1°de veri setinin hazirlanmasi,
Bolim 3.2°de Lojistik regresyon secilmesinin sebebi anlatilmaktadir. Logistik regresyon
algoritmasinin RapidMiner ortaminda elektrik tiiketim verileri iizerinde uygulamasi Bolim 4’te
verilmektedir. Boliim 4.1°de benzetim sonuglari, Boliim 5°te ¢alismanin sonuglari ele alinmaktadir.

2. Tlgili Cahsmalar

Tablo 1’de ilgili calismalarda gosterildigi gibi, cesitli veri setleri ve algoritmalar kullanilarak
siniflandirma iglemleri yapilmistir. Bu smiflandirma islemlerine gore algoritmalarin basarim
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oranlar1 gosterilmistir. Bu ¢alismada ¢esitli siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak 6nce en uygun
algoritma secilecek, daha sonra secilen algoritma ile siniflandirma iglemi yapilarak basarim orani
gosterilecektir.

Tablo 1. Onerilen sistem icin ilgili ¢alismalarin karsilastiriimasi

flgili Calismalar Uygulanan Algoritmalar Bagimsiz Degiskenler Motivasyon
[5] Regresyon Analizi Isitma Enerji tasarrufu saglamak
Sogutma

Havalandirma sistemleri

[6] K-Means Hava sartlar1 Enerji tasarrufu saglamak
Isitma
Sogutma
Havalandirma sistemleri

[7] Sinir aglari Giiriiltili veri Enerji tiikketim veri niteliklerini
Fuzzy teorisi Ayriki veri incelemek
Gap Istatistik Algoritmasi Eksik veri
[8] K-Means Bulasik makinesi Enerji tasarrufu saglamak

Camagir makinesi
Kurutma makinesi
Kettle
Mikrodalga firin vb.

[9] Coklu lineer regresyon Ev boyutu Enerji tasarrufu saglamak
Cocuk sayist
Oda sayis1
Toplam Gelir

[10] Yapay sinir aglari Niifus Enerji tilketimini tahmin etmek
Toplam Uretim
ithalat
Thracat

Onerilen Sistem Lojistik Regresyon Gilindiiz Enerji tasarrufu saglamak
Puant
Gece

3. Onerilen Sistem
3.1. Veri setinin hazirlanmast

Tiirkiye’deki elektrik faturalandirma sistemine gore faturalar genel olarak 3 ana bilesenden
olusmaktadir.
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e Enerji tiikketim tutari,
e Zaman dilimlerine gore enerji tiikketimleri,
e Vergiler,

Faturalandirma yapilirken dikkat edilen bazi hususlar vardir. Bu hususlarin en énemlisi zaman

dilimlerine gore iicretlenme yapilmasidir. Kabaca bir giin (24 saat), Tablo 2’de gosterildigi gibi 3
farkli zaman dilimine boliinmektedir. Bu dilimler giindiiz, puant ve gece olarak adlandirilmistir.

Tablo 2. Bir giiniin saat dilimlerine ayrilmasi

Zaman Dilimleri Adlandirma Saat Dilimleri
Giindiiz T1 06:00-17:00
Puant T2 17:00-22:00
Gece T3 22:00-06:00

Faturalarda yer alan tarife tipinin anlami ¢ogunlukla kullanicilar tarafindan bilinmemektedir.
Faturalar tek zamanli ve ¢ok zamanli tarife tipi olarak iki farkli ticretlendirme tiirii esas alinarak
hesaplanabilmektedir. Biitlin aboneler varsayilan olarak tek zamanli tarife tiiriine iiyedir.

Tek zamanl: tarifede, (1)’de gosterildigi gibi zaman dilimlerine bakilmaksizin kullanilan toplam
enerji tek tiir iicretlendirmeye tabii tutulur.

Aktif tiiketim (kWh) * Aktif birimfiyat (TL/KwH) = Tiiketim tutari 1)

Cok zamanli tarifede ise (2), (3) ve (4)’te gosterildigi gibi hangi zaman diliminde ne kadar elektrik
tiikketildigi ile iligkili ticretlendirmeler esas alinir.

Giindiiz : T1_tiiketim (kWh) * T1_birimfiyat = T1 _tiiketimtutari @)
Puant : T2 tiiketim (kWh) * T2 birimfiyat = T2 _tiiketimtutar1 (3)
Gece : T3 _tiiketim (kWh) * T3 birimfiyat = T3_tiiketimtutari 4)

Faturalandirma iicretleri Tablo 3’te gosterildigi gibi her bir zaman diliminde farklilik
gostermektedir. Zaman dilimlerine gore Tlcretlendirmeler goéz Oniine alindiginda en diisiik
ticretlendirme gece saatlerinde oldugundan elektrikli aletlerin gece calistirilmasi en uygun ¢oziim
olacaktir.

Tablo 3. Tarife tiirline gore saat bazli iicretlendirme

Tarife Tipi Zaman Dilimi Birim Fiyat (TL)
Tek Zamanl Tarife Giindiiz-Puant-Gece 0,2791
Cok Zamanl Tarife Giindiiz 0,2846
Cok Zamanl Tarife Puant 0,4848
Cok Zamanl Tarife Gece 0,1245
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Bu ¢alismada 1500 adet kullanicinin giindiiz, puant ve gece degerleri Sekil 2’deki gibi rastgele
olarak belirlenmistir. Oncelikle yukarida anlatilan faturalandirma sistemine gére kullanicinin
elektrik tiiketiminin hangi tarifeye uygun oldugu belirlenerek siniflandirma yapilmistir. Daha sonra
ilgili yazilim araciligryla siniflandirma algoritmalar1 kullanarak tarife tipini en uygun secen
algoritma analiz edilmistir.

Ginddz | Puant Gece Tarife
164 314 307 Tek
315 1594 139 Tek
143 178 339 Cok
187 354 210 Tek
268 148 339 Cok

Sekil 2. Veri seti 6rnegi

3.2. Algoritma secimi

Bu calismada 1500 adet kullanicidan alindig1 varsayilan veriyi analiz edebilmek icin kullanilacak
olan en uygun algoritmanin se¢iminde RapidMiner yazilimi kullanilmaktadir. RapidMiner
aracili@iyla belirlenen popiiler algoritmalar arasinda Sekil 3’te gosterildigi gibi ROC analizi
yapilarak veri setine en uygun algoritma se¢ilmektedir. Sekilden goriildiigii tizere k-NN, Naive
Bayes, Logistik Regresyon ve SVM algoritmalar1 ROC analizi gerceklestirilmektedir.

3 333 |23
22 23 2 2
2 2 as &2

Sekil 3. ROC Analizi
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Sekil 4’te gosterildigi gibi ROC analizinde 1.00 tam sayisina ilk kez en yakin sonucu veren
algoritma en yiiksek dogruluk oranimi verecektir. Yapilan ROC analizine gore rastgele olarak
belirlenen veri setinde tarife secimi yaparken kullanilacak, en yiiksek basarim yiizdesine sahip olan
algoritmanin Lojistik Regresyon oldugu goriilmektedir.

== f-MM Maive Bayes Logistic Regression —— SWM

1.05

1.00 =
0.95

0.20
0.85
0.80
0.7s
Q.70
0.65

Sekil 4. ROC analiz sonucu

Lojistik regresyon bir bagimli degiskenin bir veya birden fazla bagimsiz degisken ile arasindaki
iliskiyi bulmak i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir [11]. Her bagimsiz degisken agirliklar ile
carpilir ve toplanir. 0 ile 1 arasinda sonug¢ bulmak i¢in bu ¢ikan deger sigmoid fonksiyonuna
eklenir. Sonug 0 ile 0,5 arasindaysa 0 kabul edilir ve iliski yoktur denilir. Fakat sonug¢ 0,5 ile 1
arasindaysa 1 kabul edilir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda bir iligkinin varlifindan sz
edilebilir. En iyi agirliklar1 ve regresyon katsayilarini bulmak dnemlidir.

(5), (6) ve (7)’de gorildigt gibi bir model, bir olayin gergeklesme olasiliginin gergeklesmeme
olasiligina boliinmesinin ardindan dogal logaritmasinin alinmasi ile olugsmaktadir [12].

Logit (p) = log [p/(1-p)] = In [p/(1-p) ()
Logit [p(X)] = log [p(X)/1-p(X)] = a + bix1 + boxz + ... + bix; (6)
P =expla+ bixi + baxo + ... + bixi) / 1+expla + baxs + boxo + ... + bixiy  (7)
Logaritmik dagilimin kullanilmasinin nedeni dagilimi normallestirerek hata payni en aza

indirmektir. Esitlikler neticesinde kategorik degisken Sekil 5’te goriildiigii gibi 1 ve 0 arasindayken
-oo ile +oo arasinda degerler almaktadir.
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Sekil 5. Lojistik regresyon sigmoid fonksiyonu grafigi[13]

4. Uygulamanin Gergeklestirilmesi

Bu boliimde Logistik Regresyon algoritmasinin veri seti tizerinde kullanimi1 gergeklestirilmektedir.
Tasarim olusturulurken Sekil 5°teki gibi bir is akis1 g6z 6niinde bulundurulmustur.

Veri setini al.

Siniflandirma yapilacak siitunun se¢imi yap.

Tilim veriyi egitim ve test verisi olarak iki farkli veri setine ayir.

Egitim verisine Lojistik Regresyon algoritmasini uygulayarak 6grenmeyi sagla.
Test verisine Lojistik Regresyon uygula.

Test verisine uygulanan algoritmanin performansin 6lg.

Yukarida anlatilan is akisina gore Sekil 5°te RapidMiner programinda olusturulan tasarim
goriilmektedir.

Retrieve Logistic Regression
C out (] tra mod D e
1] o ‘D res
wei D res
thr
Set Role F Apply Model Performance
exa [T1] exa mod lab D lab per|)
Q e onB (CJ] unl - modb \d} per % e:n[{;
1
Split Data
d exa Y pafb
par )

Sekil 6. RapidMiner tasarim ekrani
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4.1. Benzetim sonuclari

1500 adet verilik veri setimiz %70 egitim verisi, %30 test verisi olarak ayrilmaktadir. Sekil 7°de
gosterildigi gibi veri setinde bulunan giindiiz, puant ve gece degerlerine lojistik regresyon
uygulanmigtir. Bu verilere gore Ornegin 481.satir tahmini yapilirken uygulanan algoritma
sonucunda, ‘Cok’ tarifesi olma olasiligir 0,126 ‘Tek’ tarifesi olma olasiligi ise 0,874 olarak
belirlenmistir. Algoritma Se¢imi bdliimiinde anlatilanlar dogrultusunda ‘Tek’ tarifesine dahil
edilmistir.

Row No. Tarife prediction({Tarife) confidence{Cok) confidence(Tek) Gunduz Puant Gece
479 Tek Tek 0 1 233 690 G85
4380 Tek Tek 0 1 1928 1699 237
4581 Tek Tek 0.126 0.874 819 120 182

Sekil 7. Siniflandirma tahmin tablosu

Tablo 4’te elde edilen sonuglara gore veri setimizde 549 adet ‘Cok’, ‘951 adet ‘Tek’ zamanli
tarifeye ait kullanict bulunmaktadir. Uygulanan algoritma sonucunda bu verilerin tamami
siiflandirilirken %100 dogruluk orani elde edilmistir.

Tablo 4. RapidMiner performans vektori

Dogru ‘Cok’ Dogru ‘Tek’ Simnuf Kesinligi
Tahmin ‘Cok’ 549 0 %100
Tahmin ‘Tek’ 0 951 %100
Sinifin Hatirlanmasi %100 %100

5. Sonuc¢

Bu calisma sonuglarina gore Tiirkiye’de varolan her bir meskenin giindiiz, puant ve gece toplam
elektrik tiiketimleri aylik bazda incelenip, Lojistik regresyon uygulandiginda elektrik
faturalandirma sisteminde tasarrufa gidilebilir. Ayrica ¢alismada sadece meskenlerdeki elektrik
tiiketimi miktarlar1 incelenmistir. Diger abone gruplari olan ticarethane, sanayi, tarimsal sulama ve
aydinlatma abone gruplar1 i¢cinde ayn1 analizler yapilarak calisma genisletilebilir ve bu alanlarda
da tasarrufa gidilebilir.
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