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1. GIRIS

Turkiye ve dinya ulkelerinde eneriji, stratejik kalka ve guvenlik konularinin pada
yer almaktadir. Enerji talebinin 6nemi, artan nifgshirlesme, sanayi ve teknolojinin
yayginlamasi ve refah agina paralel olarak yukselmesini strdtrmektedir.rfma cok
blyuk bir kismini ise elektrik enerjisi glurmaktadir. Elektrik gli¢c sistemlerinin tasarim
ve kaynak planlamalarinda, arz ve cevre gugenh saglanarak surekli, gtvenilir, kaliteli

ve disuk maliyetle enerji talebinin katanmasi temel hedefler haline gegtiri

Elektrik enerji sistemlerinin planlanmasinda ve toliinde ytk tahmini en belirleyici
alanlardandir. Elektrik talebinin tahmin edilmeg@retim birimleri balangi¢ maliyetinin
optimize edilmesine ve gerekli sayida enerji tesisin insa edilerek tasarruf ganmasina
yardimci olur. Ayrica, yuk tahminleri, gic glami ve planlamasi icin énemli bilgiler
sglayarak talep dalgalanmasi,giigen rezerv talebi, arizalara kahassasiyet gibi sistem
isletme risklerini kontrol etmeye kolaylik gar. Dahasi, serbest piyasada etkin fiyat
teklifleri icin enerji talebi temel alinir. Bu nedle enerji piyasalarinda neredeyse verilen
tum kararlarin temelini yiok tahminleri ghurmaktadir. Kisa dénem yuk tahmini
sonuclarina gore elektrik enerjisi fiyatlarinin iopze edilmesi; elektrik piyasalarinin
etkin, seffaf, guvenilir ve sektor ihtiyaglarini kalayacak sekilde planlanmasina,

kurulmasina, gegtirilmesine ve gletiimesine yardimci olur.

Yuk tahmini, guc sistemlerinin planlanmasi ve veribir sekilde sletilmesi icin 6nemli

bir konudur. Dgru tahminler elektrik cihazlari ve regulatorlersfsim birimleri Gzerinde)
tzerinde 6nemli etkiye sahiptir. Elektrik talebindeaha fazla yapilan tahminler, ¢ok
saylida guc¢ besleme Unitelerinin devreye girerekesig gereksiz rezerv seviyelerine
ulasmasina ve @ri enerji Uretiminin yani sira gug tesislerinigasinda énemli él¢ctide ke
harcanmy yatirirmlara neden olur. Buna kdrk, daha dgtk tahminlerin yapilmasi rezerv
seviyelerinin yetersiz kalip talebin kdanamamasina ve sistemin risk altinda korunmasiz

bdlgede gletiimesine yol acabilir.

Kisa Donem Yuk Tahmini genellikle saatlik tahmindeim haftaya kadar olan sureyi
kapsar. Kisa donem yuk tahmini elektrik enerjisidnetim, iletim ve dgitim sistemleri
icerisinde yuk aku analizi, guc sistemi ¢amalari, gunlik sistenmgletmesi ve verimlilik

gibi bircok konuyu o6nemli dlcide ilgilendirir. Barih bir tahminle temel sletme
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fonksiyonlari (hidro-termal koordinasyonu, ekonomdasilim, yakit planlamasi ve
Unitelerin bakimi gibi) verimli ve guvenilir bgekilde gerceklgirilebilir.

Son yillarda, gug¢ sistemi analiz ve kontrolinUrgdk alaninda, statik ve dinamik givenlik
analizlerinde, dinamik yik modellemesi, alargteime ve ariza thislerinde yapay sinir
aglari kullanimi oldukga yaygindir. Kisa donem yuhkrtaninde yik ile sicaklik arasindaki
lineer olmayan karmyak problemin c¢oziumlenmesi gerekmektedir. Bu nedetde
calismasinda, 0zellikle lineer olmayan kagnaproblemlerde oldukca iyi tahmin sonuglari
elde edilmesinden dolayi yapay singglarina dayali yontemler kullanilarak kisa dénem

yuk tahmini yapilmgtir.

Yuk tahmini ile ilgili yerli ve yabanci literatirdgapiims calsmalardan bazilarisagida
kisaca anlatilntir.

[1] de Kurulu gug, briat elektrik Gretimi, nifus veoplam abone sayisi @ansiz
degiskenleri belirlenip, ¢oklu lineer regresyon anali@LR), yapay sinir glari (YSA) ve
en kuguk kareler destek vektor makineleri (EKK-DVMgtotlari kullanilarak 2018 yilina
kadar Turkiye'nin net elektrik tiketiminin tahmiyapiimstir. EKK-DVM ile bulunan
sonuclar, CLR ve YSA teknikleri sonuclari ile kdastiriimistir. Bulunan sonuclar EKK-
DVM' nin elektrik enerjisi tiketiminde iyi bir tahim araci oldgunu gosternsiir.

[2] de Turkiye’'nin piyasa ve mevsimsel fdlari goz 6niine alinarak, yapay singta ve
uzman sistemlerin birlikte kullanilgh, kisa vadeli elektrik talep tahminlerinde ytksek
dogrululuk derecesi ggayan bir hibrit sistem gadiirilmi stir. Gelistirilen hibrit sistem ile
kisa vadeli donemler icgin, gercekdm deerlere yakin tahmin sonugclari elde editmi

[3]’ te Iran'daki yillik elektrik tiiketiminin tahmin edilmiee yonelik ekonomik kriterler
g6z Onlne alinarak niifus, Gayri Safi Yugi Hasila (GSYH), ithalat ve ihracat
desiskenlerini girdi olarak kullanilarak zaman serisi MR modeli ve YSA modeli

tasarlanmytir. Tasarlanan @modelleri kagilastirildiginda YSA modelinin tahmin etme

yetenginin gercek dgerlere daha yakin sonuclar vegidanlaiimistir.

[4] te YUk talebi ile takvim ve sicaklik gibi gansiz dgiskenler arasindaki gKkiyi

tahmin etmek icin yari parametrik regresyon modieltaerilmistir. Onerilen model,
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Avustralya Ulusal Elektrik Piyasasi gug¢ sistemlem yarim saatlik tahminden yedi giine
kadar olan surede elektrik talebini tahmin etmeahk iullaniimstir. Kullanilan modelin
performansi, drnek deneylerin yani sira gic sisgenden gelen gercek veriler ile sistem

isletmesi yerinde kullaniimasiyla gaulanmstir.

[5] te Kisa donem elektrik yuk tahminleri icin yay sinir &mna dayali bir model

gelistiriimi stir ve Kenya Ulusal Elektrikiletim Sirketi guic sistemlerinde gergek yuk
verileri uygulanarak bir giin 6ncesinden yik tahreimek icin modelin performansi
deserlendirilmistir. Tahmin sonugclari incelenginde modelin yeterli sayida veri ile test

edilmesiyle oldukca iyi performans gosterebil@amnlagiimistir.

[6] da Yapay sinir glarn gelitirilen uyarlanabilir @enme algoritmasini ile giin icerisinde
sicaklik dgisiminin yiik tahminine etkisi agariimistir. Onerilen uyarlanabilir genme
algoritmasinda 6ngoérulen gunun bir 6nceki yil agin @&renme arafii kullaniimstir.
Onerilen yaklaimin uygunlgu, Japonya'daki Okinawa Elektrikirketi'nin guc¢ sistemi
gercek yuk verilerine uygulanmasi yoluyla gosteglin Gun icerisindeki sicaklik
desiskenlerinin uyarlanabilir frenme algoritmasinda kullaniimasiyla daha iyi tatierin

yapildgi goralmistir.

[7]'de Nijerya Elektrik gu¢ sistemi icin yapay siraglari kullanilarak yuk tahminlerini bir
saat onceden verebilen kisa dénem yuk tahmini iedoir calgma sunulmstur. Ag,
egitim asamasinda kendisine verilen gegmiik verileri ile arasindaki dgpusal olmayan
iliskiyi belirleyerek yikun bir saat icinde ne olgo@a dair bir tahmin yapabilrtir.
Calsmada elde edilen sonuglar, kisa dénem yik tahngim yapay sinir glarinin

uygulanabilirligini ve verimliligini onaylamstir.

[8]'de Istanbulili Avrupa Yakasi'ni besleyen iletim hatlari igintgeilik analizi ile birlikte
bdlgenin elektrik enerjisi yuk tahmini yapilghir. Tahmin yontemi olarak regresyon
analizi kullaniimgtir. Puant yik verilerigehrin nifus ve Gayri Safi Milli Hasila (GSMH)
verileri bgzimsiz dgisken olarak alinarak modellenen bdlgenin 2025 yilkadar puant

yuk tahmini yapilmgtir.

[9]'da Turkiye’'nin 2010-2025 yillari arasindaki puaylk talebi ve toplam elektrik enerjisi
talebi matematiksel modelleme kullanilarak tahmdilneistir. Kullanilan matematiksel
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model ile Model for Analysis of Energy Demand (MAEDkasgilastirildiginda oldukga
pratik bir yontem olmasi agisindan matematiksel ehdte yuk tahmini yapiimasinin

kullanigh ve uygulanabilir bir yontem oldiu belirlenmitir.

[10]'da 2002 ve 2003 yillarina ait gercek guc¢ veaklk deserleri kullanilarak geriye
yayllim algoritmasi ile gtilen ¢ok katmanl yapay sinirga modeli ve regresyon analizi
yontemi ile Golba bdlgesinin kisa dénem yik tahmini uygulamasi lyagi ve YSA

yonteminin gercek deerlere daha yakin sonug vetidbelirlenmistir.

Bu tez cakmasinin birinci boliminde tez gahasinin konusu olan enerji sistemlerinin
planlanmasinda elektrik yuk tahminin dnemi ve kiémem yik tahmini konular kisaca
anlatilmg ve literatirde konu ile ilgili daha 6nce yapilaigaet akademik cagmalardan
kisaca bahsedilrtir.

Ikinci boluminde yuk tahmini ve yik tahminisitéeri (cok kisa donem, kisa dénem, orta
doénem, uzun dénem yuk tahmini), yik tahmini yamlkabdlgenin yik karakterigii ve
yuku etkileyen faktorler ayrintili birgekilde anlatilmgtir. Enerji guc sistemlerinde
planlama kavrami acgiklanarak planlamanin enerjicgékicin dnemi ve gamalari detayl
bicimde incelenngtir. Yapilacak planlama ¢amalarinda kullanilacak etken faktorler ve

yuk c¢eitleri tanimlanmgtir.

Uctincii boliimde elektrik yik tahmini ile ilgili kalhilan dger tahmin yoéntemleri,
kullanilan yontemlerin farkliliklari, avantajlarevdezavantajlari ile bu tez gahasinda
kullanilan yapay sinir@ari modelleri ile kisa donem yik tahmini konuldetayli bicimde

anlatiimstir.

Dordiincu bolimde bu tez gahasinda Orta Anadolu Yiiz Tevizletme Mudurligunin
kisa donem elektrik enerjisi yuk tahmini icin ggtilen yapay sinir glari ve genetik

algoritma tabanli adaptif hibrit sistem anlatgtm

Besinci bolimde kisa donem yidk tahmin modelinin stlmulmasi, benzer gunlerin
secilerek gercekptiriimesi, bilgisayar benzetim programinin  gala detaylari
anlatilmstir.  Yapilan tahmin sonuclari gbr akademik camalar ve uygulamada
kullanilan dger yontemlerle karlastiriimistir.



Altinci bélimde ise tez ¢amasinin bginci boliminde elde edilen sonuglarin ne tur

anlamlar icerdii aciklanmg ve dneriler sunulmgur.






2. YUK TAHM iNi

2.1. Elektrik Enerji Sistemlerinde Planlama

Gunluk hayatin vazgecilmez bir parcasi olan enéiielerin sosyo-ekonomik yapilari
icerisindeki yerini ve 6nemini korurken, enerjirimemli bir bilgenini oluturan elektrik
enerjisi ise girligini giderek artan bir oranda ggirmektedir. NUfus arg1, sanayileme,
sehirlesme ve teknolojinin gejmesi ile birlikte artan enerji talebinin kdanmasi icin
kuresel ekonomik ve jeopolitik dengelerin yenidgzkillendigi enerji sektériiniin son
derece dinamik oldiu bu donemde enerji arz guveslkavrami tlkemiz ve dinya ulkeleri
icin kritik enerji stratejilerini ve politikalariniolusturmada oOnemli bir yer tutmaya

baglamistir.

Enerji arz guvenfiinin saglanarak artan elektrik enerjisi talebinin zamaningaterli,
kaliteli, surekli, dguk maliyetli ve cevreyle uyumlu bigekilde kasilanip ttketicilerin
kullanimina sunulmasi Ulkemizin kritik enerji pdtdlari arasinda yer almaktadir. Bu
kapsamda enerji alanindaki gefielerin yakin takipgcisi olan Turkiye’de; Diinya eiek
piyasalarindaki gelmelere paralel olarak, elektrik enerji talebini klamak icin devreye
girecek yeni dretim yatirimlarinin piyasa yapiseriginde enerji politikalarinin kaynak
oncelikleri ile uyumlu surdurulebilir kmllarda gercekligirilip, elektrik, iletim ve dgitim
hizmetlerinin kullanicilara kaliteli, yeterli ve wudiirtlebilir bir sekilde verilmesini
sgilayacak rekabete dayall serbest piyasa kurallagegesindesieyen mali acidan gugclu,
istikrarli veseffaf bir Turkiye Elektrik Piyasasi gfturulmasi yoninde yasal dizenlemeler
yapiimstir [11,12].

30.03.2013 tarih ve 28603 sayili Resmi Gazetedemjaparak yurirlge giren 6446
Sayili yeni Elektrik Piyasasi Kanunu ile skeyan surecte, elektrik piyasasingeffaf,
guvenilir, rekabete dayali ve gdir Ulkelerin elektrik piyasalari ile butugilke bir elektrik
piyasasinin olgturulmasi hedeflenrgiir. Elektrik piyasasinin daha gtcli ve daha dinami
olmasi, piyasa katihmcilarinin elektrik piyasasindaha etkin rol almasi ve piyasayi
isletenlerin en iyisekilde piyasayr yonetmesi ve takip etmesi icin nele ilk adim
gelecekteki yuk ihtiyacinin tahmin edilmesidir [13]
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Ekonomik kalkinmanin ve sosyal gghenin ihtiya¢ duydgu enerjinin, surekli, guvenli ve
disik maliyetli temin edilmesi ve bu talebin kdanirken enerjinin Uretilgg noktadan
iletim hatlar1 Gzerinden alicisina gilggl noktaya kadar her safhasinda verimli ve tasarrufl
kullanilmasi, elektrik piyasasinin @ikl isletilebilmesi bakimindan enerji sistem
isletmecilerinin balica hedefleri arasindadir. Bu nedenle sistglatmecileri tarafindan
elektrik talebinin zamaninda kaanmasi icin elektrik enerjisi Gretim ve iletim lg@mn
planlamalari yapiimaktadiiletim sistemi gelim planlarinda, enerji arzinin kalitesinin ve
surekliliginin en yuksek seviyede tutulmasi, ekonomik, kakdstilebilir ve gelsime acik
bir sistem tasarlanmasi, mevcut tesislerin ekonognkrii siuresince kullaniimasi ve
bunlarin iletim ve daitim sebekeleri ile birlikte finanse edilerek minimum yah maliyeti
ile gercekleatiriimesi temel amaclardir. Bu kriterlerin yerineetgilip etkili bir sistem

planlanmasi ve yonetilmesi i¢in yuk tahminine iagyduyulmaktadir.

fletim sistemi elektrik enerji sistemlerinin ana agasini tgkil etmekte olup iletim
tesisleri yatirrmlari pahali ve yapimi uzun sum@nalsletiimesi tlke ekonomisine etkileri
acisindan buyik dnemstgan sistemler oldgundan bolgesel gslm hedeflerinin, yik
tahminlerinin, arz kaynak noktalarinin 6nceden mpin olarak belirlenmesi
gerekmektedir. Elektrik enerji talebinin mevsimlgginlik, saatlik ve bdlgesel farkliliklar
goOsteren kendine 6zgu yapisi ve elektrik enerjisdepolanamamasi nedeniyle, yik-talep
egrisine en iyi sekilde cevap verecek @i yidk tahminlerinin yapilmasi ener;ji
sistemlerinin yatirim vesletme birim enerji maliyetlerini en aza indirmeyargyacak

planlamalarin yapilmasinda bir ¢dzum olarak yealni[12,14].

Enerji sistemlerinin aylik, haftalik ve gunlukiatme programlari; fiili cabma kaullari,
iklim degisimleri, bakim onarim programlari ile birliktgletmede gercek zamanda ortaya
cikacak program el Gretim ve iletim devre ¢i olmalari, beklenmedik talep ve hava
kosullari gibi olaylar dikkate alinarak belirlenir.ss¢mlerinin gergcek zamaartlari altinda
gerilim, frekans ve guc¢ aftarinin belirlenen limitler icerisinde kararfini kaybetmeden
isletiimesi kletme guvenlii esaslarindandirisletme giveniinin sglanarak elektrik
iletim sisteminin guvenilir ve diiik maliyetli olarak planlanmassglétilmesi ve tiketicilere
kaliteli, yeterli ve dguk maliyetli elektrik enerjisi arz edilebilmesi igdgsru ve etkin yuk
tahminlerine ihtiya¢c duyulmaktadir [15].
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Elektrik enerjisi talep d@simine dikkat edilerek talebe kahk geleceksekilde arzin

olusturulmasi ve enerji darlazlarinin yganmamasi igin enerji gli¢ sistemlerinin duzenli

olarak planlamalarinin yapilmasi gerekmektedir. @danlamalar yapilirken en 6nemli

basamak elektrik enerjisi talep tahminlerinigplrmaktadir.

Cizelge 2.1. 2008 — 2016 Yillar1 Turkiye elektristemi puant guc¢ ve enerji tuketimi

MIiN.YUK /
PgSgT ENERJi. MiN.YUK PUANT
TALEB i ARTI S (%) TALEB I ARTI S (%) (MW) YUK
(MW) (GWh) ORANI
2008 30.517 4,3 198.085 4,3 10.409 34
2009 29.870 2,1 194.079 -2,0 11.123 37
2010 33.392 11,8 210.434 8,4 13.513 40
2011 36.122 8,2 230.306 9,4 14.822 41
2012 39.045 8,1 242.370 5,2 13.922 36
2013 38.274 -2,0 248.324 2,5 14.800 39
2014 41.003 7,1 257.220 3,6 14.927 36
2015 43.289 5,6 265.724 3,3 16.269 38
2016 44734 3,3 278.346 4.7 17.796 40
300.000 50.000
45.000
250.000 40.000
200.000 35.000
30.000
s 2
= 150.000 25.000 =
o
20.000
100.000 15000
£0.000 10.000
5.000
2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
TUKETIM (GWh)  ==@==PUANT YUK (MW)

Sekil 2.1. 2007-2016 Yillar1 Turkiye elektrik sistegerceklgen puant gic ve enerji

tuketimi
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2.2. Zamana Gore Yuk Tahmini Caitleri

Etkili glc sistemlerinin planlanmasi ve verimli biekilde kletilmesi icin gerekli olan
puant yuk ve enerji talebinin tahmin edilmesinim&dini olusturan yik tahmini kavrami
ise; gecmyteki kosullarin ve verilerin incelenerek gelecekteki durumtahmin edilmesine
dayanir. Zamana gore yapilan planlamasgaarina bgli olarak yuk tahminleri genel
olarak kisa, orta, uzun dénem yuk tahminleri olniakre tahmin déneminin uzu@una

gore c¢aitli débnemlere ayrilir.

e Uzun donem yuk tahminleri
* Orta donem yuk tahminleri
* Kisa dénem yuk tahminleri

* Cok kisa donem yuk tahminleri

2.2.1. Uzun doénem yuk tahminleri

Enerji politikalarinin belirlenmesi ve piyasa katitilarinin uzun vadeli gerlendirme
yapmalarina yardimci olmak amaciyla, uzun dénealépt projeksiyonlari ve bu talebi
karsilayacak Uretim kompozisyonuna ve kapasite ihtgmagh ilskin projeksiyonlarinin
hazirlanmasinda uzun dénem yuk tahminleri kullanjil]. Bir yildan daha fazla
tahminler s6z konusu olgunda bu uzun dénem yuk tahmini olarak adlandirdizun
donem vyik tahminleri icin kullanilan parametreleahd cok ekonomik faktorlerdir.
Ornezin ulkelerin biyime hizi, nifus agiti GSMH gibi etkenler bu tahminler icin Gnemli

parametrelerdir.

Uzun dénem yuk tahminleri gelecek nesil, enerijitiimg iletim ve d&itim tesislerinin
gelistiriimesinde ilk adimdir. Uzun dénem yuk tahminlemerji sistemleri kapasitesin
genkletilmesi, enerji kaynak stratejilerinin belirlensigsermaye yatirimlari, gelir analizi
ve enerji piyasasi yonetimleri gtama calgmalari icin gereklidir. Ozellikle yeni piyasa
yapisi altindaki tahminlerde 6énemli bir sapma, #egislerinin gerginden fazla iga
edilmesine veya tiketici talebinin azaltiilmasindereolacaktir. Bu kapsamda mevcut arz
potansiyelini, potansiyel arz imkanlarini, yakitykaklarini, iletim ve datim sisteminin
yapisi ve gedme planlarini, ithalat veya ihracat imkanlarini kaynak ceitlili gi
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politikalarinin dikkate alinmasinda gelecek yirmii \kapsayacaksekilde yapilan uzun
donem talep tahminlerinden yararlanilir. Boyleliklsosyal ve ekonomik geme
hedeflerini etkilemeden elektrik enerjisi tuketiden verimliligi saglayacak tedbirlerin

uygulanmasina yardimci olur [14].

Bununla birlikte, bazen onumuzdeki otuz yil kadarkapsayacaksekilde karakterize
edilen uzun donem tahminler beraberinde c¢ok sayidmlirsizligi de getirir. Bu
belirsizliklere Ulkelerin buyime hizi, sosyo-ekamk durum, 6zel durumlarin ortaya
cikmasi, airt iklim kosullar ve elektrik sektdrtiniin serbestlelmesine bali olarak tarife
yapilanmalarindaki olasi ggiklikler nedeniyle Uretimdeki rekabet glmasi 0Ornek

verilebilir.

Bu kosullar altinda klasik tahmin teknikleriyle yapilant@ve uzun donem yik tahminleri,
dinamik ve hizli buytyen gug¢ sistemlerini planlaknva enerji talep tahmini ofturmak
icin yetersiz kalabilir. Dolayisiyla, bu konu mevctahmin tekniklerinin daha fazla
gelistiriimesi araysiyla bu tir sistemlerin tahmin problemi icin ska bir yaklgim
gelistiriimesi yoluyla ayri bir dneme sahiptir. Sonuca@k daha dgru ve guvenilir
tahminler icin gtincel bilgileri kapsayan yeni yajtalarin strekli gektiriimesi gerekir.

2.2.2. Orta donem yuk tahminleri

Orta donem vyuk tahminleri bir aydan bir yilla kaddan zamani kapsayacalekilde
yapilan tahminlerdir. Orta donem vyik tahminleri gsistemleri yillik gletme bakim
programlarinin olgturulmasinda ve kisa sire icerisinde elektrik nhetsistemine dabhil
edilecek santrallerin planlanma gahalar ile kaynak yakit planlamasi ve hidroelektrik
sistemlerin rezerv yonetimini belirlemek igin kurl&r.

Uzun dénem ylUk tahminleri gibi orta dénem yuk tahieri de tlkenin ekonomik gerleri

ile birlikte nifus art, buyime hizi gibi parametrelereghdir. Ancak uzun dénem yuk
tahmininden farki tahmin edilecek yil veya ay iserdeki bazi doénemlik olaylarin
(Ornesin  Uilkede yapilacak bir olimpiyat aktiviteleri, me#mlik is kollari vs.) yik
deserlerine etki etmesi s6z konusudur.
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2.2.3. Kisa dénem yuk tahminleri

Kisa donem yuk tahminleri genellikle saatlik tahden bir haftaya kadar olan sire
icerisinde yapilacak olan tahminleri kapsar. Kiganam yik tahminleri gic¢ Uretim
koordinasyonu gibi slevlerin planlanmasi icin gereklidir. Bu koordinasy Uretim
kaynaklarinin saatlik programlarinin giurulmasi i¢in kullanilabilir ve boylece enerji glc
sistemleri gletme maliyeti en aza duarulir. Ayni zamanda yapilan tahminler guvenlik
analizi, ekonomik sevkiyat, yakit planlamasi vetéribakimi gibi enerji gic sistemleri

temel gletme fonksiyonlari i¢in etkin bir rol oynamaktadir

Buna ek olarak, kisa donem yuk tahmini kullanialsiirekli, givenilir ve diilk maliyetli
enerji sglanmasi icin akilli sebekelerin 6nemli bir bikenidir. Kullanicilarin enerji
tuketimini azaltmaya veya enerji kullanim dizendegistirmeye yonelik enerji talep
yonetimi i¢in kolaylik sglar. Desisen bu yuk modellerinin énceden tahmin edilebilmesi
icin yuk tahmini yapilmasi gerekmektedir. Elektnqkyasalarininseffaf, ekonomik ve
guvenilir yonetilmesi, yuk tahmininin ne kadargdo oldusuna b&hdir. Elektrik alim

satiminin fiyatlandiriimasi, mevcut enerji talebiytili alinan kararlara gudir.

YUk Tevzi Merkezleri, tuketici ihtiyaclarini kgtanmasi igin yeterli Uretim yapilabilecek
sekilde 6nceden yik modeli hakkinda fikir sahibi alrdir. Glnltk yik grisindeki puant
degerin tespitinde ve generatoérlerin devreye giripacegl zamanlarin belirlenmesinde kisa
donem yuk tahminleri kullanilir. Gelecekteki puanik talebinden daha fazla yapilan
tahminler, ekstra gic¢c besleme Uunitelerinin devrgyerek sistemin yedek veslétme
maliyetlerinde gereksiz bir agh ve airi enerji Uretiminin yani sira guc sistemleri
tesislerinin igasinda 6nemli 6lctide k@ harcannsgi yatirrmlara neden olur. Buna kdrk,
daha dguk tahminlerin yapilmasi gereklisletme rezerv seviyelerine yléamayarak
talebin kagillanamamasina ve sistem istikrarininglaaamayarak guc sistemigiain
bozulmasina, sistemin risk altinda korunmasiz ltdggetiimesine, sistem oturmalarina

yol acabilir [16].

Ayni sekilde, akilli sayaclarin 6lcim cihazlarinin kullan, her son kullanici i¢cin gunluk
olarak tuketilen elektrik enerjisi miktarini gl bir sekilde tahmin edebilme yetegiai

gerektirir, bdylece yeterli enerji birimi dncedeatis alinabilir.



13

Kisa donem vyuk tahminleri @oulugunun iyilestirilmesi, gic sistemleri sletmeleri
tzerinde dnemli bir etkiye sahiptir, cinkilietme ekonomisi ve gii¢ sistemlerinin kontrolu
olarak yuksek sletme maliyetlerine neden olabilecek sistem bozuhmski olan sistem

oturmalarina neden olabilir.

Kisa Donem YUk Tahmini icin gerekli sureler gbz dalalindginda orta ve uzun dénem
yuk tahminlerine gore cok farkl parametreler iceBu parametrelerin her birisi ayrintili

bir sekilde tez cakimasinin bgnci boliminde analiz edilrtir.

2.2.4. Cok kisa donem yuk tahminleri

Cok kisa donem yuk tahmini, gug sistemlgietme kontrol merkezlerinde birkag saniyede
bir (6rnezin 4 saniye) toplanan c¢evrimici verilere dayall élaat edilerek birka¢ dakika
icerisinde (6rngin, 5 dakika) verilecek kararlar ile bir veya bickaaatlik yik tahminleri
yapmak icin kullanilir. Glg sistemlerinigletiimesi sirasinda otomatik tretim kontroll ve
kaynak dgitimi icin kritikk kararlar alinmasi gerektnde c¢ok kisa donem yik
tahminlerinin d@rulugu cok o©nemlidir. Bununla birlikte, veri toplama a#arinin
muhtemel arizalanmasiyla ve kagwkayuk ozelliklerinin gérilmesi ile guraltalt veri

toplama gleminden dolayi etkili cok kisa donem yuk tahminjepmak zordur.

2.3. Yiklerin Ozellikleri ve Siniflandiriimasi

Elektrik piyasasinda dizenlemeye tabi tarifelerimziianmasina, incelenmesine,
deserlendiriimesine, daéstirilmesine ve onaylanmasinashin usul ve esaslar Elektrik
Piyasasi Tarifeler Yonetmgline gore belirlenir. Bu YoOnetmelik; iletim, toptasats,
dagitim, baglanti, perakende safipiyasa gletim ve son kaynak tarifelerine gkin tarife
Onerilerinin hazirlanma kriterlerinin tanimlanmaswe ilgili lisans sahibi killerin gelir

velveya fiyat tavanlarinin dizenlenmesingkih usul ve esaslari kapsar [17].

Yuklerin daggru siniflandirmalar igin tuketici gruplarinin oldelleri dikkate alinmalidir.
Tuketici gruplarinin tiplerine ve 6zelliklerine gorelektrik enerjisi tiketimleri farklilik

gostermektedir. Yiuk tahmini yapilirken tiketici ghlarinin  kendine 06zgu yuk
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karakteristikleri iyi dgerlendirilerek tiketim verilerinin ayri ayri incelamesi gerekir.
Buna gore tuketici gruplaringasidaki bicimde siniflandirabiliriz:

2.3.1. Sanayi

6948 sayili Sanayi Sicili Kanununda tanimi yapwenlgili resmi kurulgca onayl sanayi
sicil belgesini ibraz eden sanayletmeleri bu abone grubu kapsamindadir. 4562 sayili
Organize Sanayi Bolgeleri Kanunu kapsaminda olgl, noktadan o6lcim yapilarak
abonelgi Organize Sanayi Bdlge Mudugu tizel kiili gi adina yapilan Organize Sanayi
Bdlgeleri, Sanayi ve Ticaret Bakagimca OSB sicil kaydi yapilmve onaylanny Kurulus
Protokollnin ibraz edilmesi halinde bu abone grkbapsaminda derlendirilir. 3218
saylill Serbest Bolgeler Kanunu kapsaminda kurglolan ve dgitim lisansi sahibi tizel
kisilerce tek noktadan dlcim yapiimak suretiyle, eikkdbonelgi, bolge sleticisi veya
bdlge kurucu vesleticisi tuzel kiiligi adina yapilan/yapilacak serbest bolgeler; bdlge
icinde Uretim faaliyeti ruhsatina sahip kullaniamatiiketimlerinin serbest bélge toplam
elektrik tuketimi icerisindeki oraninin daha yuksekdugunun/olacginin ilgili resmi
kurulusca belgelenmesi halinde sanayi abone grubu kapsamdeerlendirilir. 5686
saylli Jeotermal Kaynaklar ve pal Mineralli Sular Kanununun 12 nci maddesinin
sekizinci fikrasinda belirtilen jeotermal kaynakgdani ve Uretimini yapamsirketler,
Jeotermal Kaynaklar ve @al Mineralli Sular Kanunu Uygulama Yo&netnighie gore
alinmg “jeotermal kaynak datim sirketi”, “jeotermal kaynak Uretimsirketi” veya
“leotermal kaynak datim ve uUretimsirketi” belgelerini ibraz etmeleri halinde bu abone
grubu kapsaminda g@erlendirilir. Otoproduktoér lisansina sahip Uregcih kendi
ihtiyaclarina ilskin elektrik enerjisi ttketimleri ile bunun gndaki dger Ureticilerin
deneme Uretimlerinde ihtiya¢c duyulan elektrik eiserjliketimleri bu abone grubu
kapsamindadir. Cevre ve insaiglgani korumak tzere igme suyu ve alici ortama verilen
sivi, gaz ve kati zehirli ve zararh atiklarin éimisi amaciyla kurulan aritma tesisleri

sanayi abone grubundaggglendirilir.

2.3.2. Ticarethane

Her turlU tesis vesletmeler, kamu idareleri (resmi daireler), kamuukarve kurulglari,

santiyeler, gecici ve gezici tesisler bu abone grkigyosamindadir.
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a) Hayir kurumlari, dernekler, vakiflar, muzelegsmi okullar, resmi yurtlar, resmi
Universite, resmi yuksekokullar, resmi kurslar,mesglik kuruluslari, spor tesisleri,

kaltar bahkcilgl ve kiimes hayvanlar cifgi:

» Dernekler, vakiflar, hayir kurumlari, muzeler, réspkullar, resmi Universite, resmi
yuksekokullar, resmi yurtlar, resmig@e kuruluslari,

* Kamu spor gorevini yuklenmresmi kurulglarin spor tesisleri,

» Kultur balik¢iligr Gretim tesisleri,

» Kimes hayvanlari ciftlikleri,

Bu alt abone grubuna dabhildir.

b) icme-kullanma suyu ve tarimsal amackgsio hava depolari

2.3.3. Mesken

Mesken olarak kullanilan; mustakil binalar, apaniaave apartmanlar icindeki $ansiz
bolumler, konut kooperatifleri ve konut siteleridBu yerlerin kalorifer, asansor, hidrofor,
merdiven otomagi, kapici dairesi vb. gibi 6lcimleri ayri sayac ylapilan ortak kullanim
yerleri, ibadethanelerin isitma vegstma amacli tiiketimleri ile ngtemilati nitelgindeki

lojman ve benzeri yerleri mesken abone grubu kapsdexir.

a) Sehit aileleri ve muharip/malul gazildviesken alt abone grubudur.

2.3.4. Tarimsal sulama

Tarima dayali arazilerin (agik alan araziler) smlasini sglamak amaciyla; 167 sayili
Yeralti Sulari Hakkinda Kanun kapsaminda ilgili méskuruluslardan alinacak kuyu
ruhsati, su kullanma izin belgesi ile TarinMudurliklerinden alinny sulamanin tarimsal
amach oldgunu gosterir belgeyi ibraz eden; ana faaliyetitaal Uretim olan gercek veya
tuzel kiilerce kurulmy sulama kooperatifleri, pompaj tesisleri ile murfeldarak tesis

edilmis tarimsal sulama elektrik tesisleri bu abone grkdgpsamindadir.
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2.3.5. Aydinlatma

Bu abone grubu kapsaminda:

a) 1, ilce, belde ile koylerdeki cadde ve sokaklariengl aydinlatmalari ile trafik
sinyalizasyonlari

b) Kamuya ait Ucretsiz girilen park, bahce, tasbioren yerleri gibi halka acik yerlerin
genel aydinlatmalari

c) Karayollari Genel Muduriine ait otoyollar, yerkem alanlarn dgindaki yollar,
kopriler ve tanellerin aydinlatmalari

d) Sinir aydinlatmalari

e) Toplumun ibadetine acilgwve Ucretiz girilen ibadethanelerin aydinlatmaigm alir.

Nufus artgl, gbc olaylarl ve gier demografik durumlar ile bireysel refah dizeykide
desismeler ve insanlarin sosyo-ekonomik davgkamna b&li olarak mesken tipi yiklerde
yillik artiglar gorilmektedir. Bu durum 6ncelikle bliyuk kullansayisina sahip konut
sektori talebini etkilemektedir. Mesken tipi yultergunlik ve yilhk yuk @rilerine
bakildginda, mevsimlik dgisimlerin yik karakterisgiini 6nemli dl¢iide etkilegsi gorular.
Kis aylarinda isitma ve aydinlatma, yaz aylarindas@eitma ihtiyaclarina g olarak
elektrik enerjisi tiketiminde bélgesel ve mevsimigekhiliklar olusur. Ulkemizde mesken
yuk egrisi incelendginde en ¢ok goze carpan nokta, saat 17.00° denasbglayan ve
22.00’ ye kadar devam eden puant taleptir. Talepgiakytikseklik 6zellikle ky aylarinda
yukselirken sicak aylarda azalmaktadir. Yazin isenp talep daha cokgtien vaktine yakin
zamanlarda olmaktadir. Ayrica Mesken grubu tuKeticiin enerji talebi insanlarin
kullanim algkanhklarina ve sosyal geimlerine gore kendi icgerisinde bolgesel
desisiklikler gosterebilir.

Ticarethane tipi yuklerde ticarethanelerin belibidlgelerde ygunlasmasi ile bdlgesel
desisimler ve hava kgullarina bgl olarak mevsimsel farkliliklar goraltr. Ticaretiatipi
yuklerin elektrik enerjisi tuketimlerini isitma \s®sutma amaglh kullanimlar ilesiyerinin
Ozelligine bali olarak kullanilan elektrikli cihazlarin tiketinkapsar. Ticarethane tipi
yuklerin gunluk ve yillik yak grileri incelendginde s@uk ve sicak aylar arasinda gdun

en buyuk elektrik enerjisi tiketim farkinin, @& aylardaki akam isitma harcamasi ile
sicak aylardaki glen sgutma harcamasi olgu zamanlardir. Bu sebeple ticarethanelerde
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puant talebin lgin saat 17.00’ den sonra, yazin igged vakti gortlme ihtimalinin daha
yuksek oldgu gozlenmektedir [18].

Dunyada ve Ulkemizde elektrik talebinin sektoregitimi incelendginde tiketimdeki en
blyuk payin sanayi sektdriine ait gidugoraltr. Sanayi tipi yuklerin enerji talebi daha
¢cok udlkenin ekonomik blUyumesine gha olarak deisir. Sanayi tipi yiklerin yuk
karakteristgi incelendginde en énemli 6zeliinin tim yil boyunca genellikle aygekilde
devam etmesidir. Sanayi abone grubunda enerjiitgiéhdiz saatlerinde artarken, saat

zaman dilimi ise genel puantgh@ngicidir [19].

Tarimsal sulama tipi yudklerin enerji talebinde airaisletmelerinin kendine has
Ozelliklerinden dolay! zirai Uretim bolgelerinin da&t ve sulama zamanlarina gore c¢ok
onemli farkhhiklar gorilmektedir. Bu tip yukler nasimlik dezisimlerden dnemli 6lgtde
etkilenir. Orngin kisin sgguk aylarda, sulama yiki cok az olurken, yazin hefansa
yukd hem de bu yukin sebebi olarak zirai Uretimgbdsayisi artmaktadir. Tarimsal
sulama tarifesinden dolayi, gece yarisina yakinardanda tarimsal sulama yuku talebi
artmaktadir. Ozellikle yaz aylarinda sulama yapaelektrigin pahall oldgu zamanlarda
tuketimlerini gozle gorulugekilde azaltmaktadirlar [19].

Aydinlatma tipi ydklerin yik grileri incelendginde ise enerji talebinin Turkiye’nin
desisik dagitim bolgelerinde farklh zamanlarda yuksgidigorulir. Gin gigindan
yararlanilan saatlerde genellikle sifira yakin tadir. Aydinlatma suresi &n
yukselirken, yazin bu sire kisalir.skmevsiminde saat 16.00’ dan sabah saat 07.00" ye
kadar bir aydinlatma talebi alurken, yaz mevsiminde g&m saat 19.00-20.00’ lerden
sabah saat 06.00' ya kadar suren bir talep gozl@&dylelikle, ksin 15-16 saatlik bir
aydinlatma siresine kalk, yazin aydinlatma suresi 10-11 saatlere katiamektedir
[19].

Sekil 2.2. ve Cizelge 2.2.’de gorulga Gzere Turkiye elektrik tiketiminin 5 abone grubu
bazinda (kayip/kacaklar ihmal ediktir.) degerlendirdgimizde, en yiksek tiketimin
sanayi sektoriinde ol@u, bunu ticarethaneler ve mesken tuketici gruplartakip ettgi

gorulmektedir.
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Bu kapsamda, elektrik enerjisi talep tahmin modeltee yukarida belirtilen faktorler

dikkate alinarak, tiketici siniflarina gore netkéld talepleri tahmin edilerek bunlarin

toplamina kayip ve kacak 6ngoruleri eklenerek bridgrji talebi hesaplanmaktadir.

Cizelge 2.2. Ocak 2018 doneminde faturalanan elkekiketiminin tiketici turti bazinda
daliminin dénemler arasi katastiriimasi (MWh-%)

2017
Tiiketici Tarii Ocak thg/ios)im
Miktar ‘ Pay(%) Pay(%)
Aydinlatma 430.995,7p 2,260 465.582,28 2,345 8,02
Mesken 5.345.308,96 28,034 5.061.472,78 25,497 -5,31
Sanayi 7.463.646,87 39,143 8.324.549,57 41,934 11,53
Tarimsal Sulama 84.358,98 0,442 281.569,01 1,418 233,77
Ticarethane 5.743.154,07 30,120 5.718.355,96 28,806 -0,43
Genel Toplan 19.067.464,5] 100 19.851.529,54 100 4,11

Tarimsal Sulama
1,42%

Aydinlatma
2,35%

Sekil 2.2. Ocak 2018 doneminde faturalanan eleldnérjisi tiketiminin tiketici turd
bazinda gaumi (%)
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2.4. Yuku Etkileyen Faktorler

Yuk tahminin d@ru ve etkin birsekilde yapilabilmesinin 6narti, yiku etkileyen ggtli
faktorlerin g6z ©onune alinmasidir. Zaman faktoriecrgs hava durumu verileri,
tuketicilerin sinifi, bolgenin gecgie talep etfii yuk, bolgenin biyumesi, yuk miktari
artisl vs. Bunlar, talep yukinin hesaplanmasinda kilibynayan faktorlerdir [20].

Kisa Donem Yuk Tahmininde kullanilan parametrelérkiye icin siralanng faktorlerdir.
Her dlkenin kendine 0zgu faktorleri var olup bunianmin igin parametre olacaktir. Kisa
doénem yuk tahmini icin etkili olan faktorler geradaraksunlardir:

2.4.1. Meteorolojik durumlar

Hava durumlari yik tahminini etkileyen en onemlkttalerden biridir. Sicaklik, nem
orani, bulutluluk orani, rizgar hizi, mevsim vsvadaktorlerine érnektir. Hava g@simi,
Isitict ve klima gibi elektrikli cihazlarin kullamini etkileyerek yuk gilerinde
desisikliklere neden olur. Meteorolojik kallara bali faktorleri kisa dénem yik tahmini

girdileri olarak kullanmak dnemlidir.

Sicaklik

Yuk tahmini yapilacak bdlge icin sicaklik gleri oldukca dnemli bir etkendir. Sicakd
gore enerji talebi akiveya azaly gosterecginden Ozellikle saatlik tahmin yapilirken
sicaklik degerleri dnemli bir etki gosterir. Kimevsiminde sicakiin oda sicakfiinin
altina digmesi, I1sitma yukinde bir artanlamina gelir, ancak yaz aylarinda sigakloda
sicaklginin Gzerinde artmasi, klima yidkinin artmasi antangelir. (sgutma yukundn
arttirlmasi) Sicaklik etkileri genellikle yukin rgek sicaklik yerine etkin sicaklik veya
sicaklik sapmasinin bir fonksiyonu ofilu g6z 6nine alinarak modellenir. Sicaidli
normdan sapmasi yukg®erinde buyuk dgisikliklerle sonuclanabilir. Bunun nedeni,
sicaklgin genel etkilerinin mevsimlik yuk déngusine zadiamil edilmg olmasi ve sadece
normdan sapmalarin yuk gleiklikleri ile sonucglanacg gerceginden kaynaklanir [21].



20

Nem orani

Yaz aylarinda klima ve ger ilgili sogutma yUklerini blyuk oranda etkileyen hava durumu
desiskeni atmosferdeki nem seviyesidir. Yiksek nem etgesnellikle oda sicakiinin
tzerindeki ylUksek sicakliklarda fark edilir. Nemkist basil nemin, sicaklik nem
indeksinin veya @lenme noktasi sical@inin bir fonksiyonu olarak gosterilerek yuk
Olcisudur ve hem sicagh hem de bal neme bghdir. Yaz aylarinda en bulyuk

korelasyonu gosterir ve bélge yukini 6nceden lealimi sicaklginin tzerinde etkiler.

Nem orani dier parametrelere gore daha az etkili bir faktérasma rgmen yik tahmini
icin baz! bolgelerde oldukca etkili bir parametiabilir. Ornesin, Turkiye'de sicakiin
yuksek oldgu Akdeniz Bdlgesinde 6zellikle yaz aylarinda neraronin da etkisiyle gin
icerisinde sicaklik daha yuksek hissedilebilir. @uum enerji talebini arttiragandan yuk

tahmini icin dGnemli bir parametre olaraksdiatlur [21].

Bulutluluk orani

Bulutluluk orani da nem faktori gibi bdlgeden bdlgedesisen bir parametre olarak
kullanilabilir. Ornein, Karadeniz bolgesinde bulutluluk oraninin yiiksaelknasi, gun

icerisinde guingenme suresini azaltagmdan enerji talebinin artmasina neden olabilir.

Rizgar hizi

Hava sartlarina bgh yike etkileyecek onemli fakttrlerden biri rizdar Rizgarin
sggutma gicunun digudan sonucu olarak riizgar etkilers laylarinda 6zellikle yaygindir.
Ruzgarin sgutma etkisi, rizgar hizina ve kuru sicgilbalidir. Bazi argtirmacilar, yuk
modellerinde riizgarin temsil edilmesi igin rizgaegigma faktorini kullanmayi tercih

etmektedirler, cinkl rizgar-&atma faktort genellikle kiyukd ile iliskilidir [21].

Aydinlatma

Gunduz aydinlatma, yuk modeli Uzerindgati faktorlerle kagilastirildiginda kicuk bir

etkiye sahiptir. Literatirde agmrmalar genellikle bu faktoriin ga yuk modelinden
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cikanldgini gostermektedir. Bu faktor bulutluluk orani, togis, pus vb. gibi hava
kosullarindan etkilenir.

Mevsim

Mevsim faktora yuk tahmini etkileyen bir ggr parametredir. Mevsimin yik Gzerindeki
etkisi daha cok sezonluk yapilan bageinde gtzlemlenir. Sadece bazi mevsimlere 6zgu

yapilan aktiviteler enerji talebinin artmasina yaatalmasina neden olabilir.

2.4.2. Zaman faktori

YUk tahmini icin zaman faktori en onemli parametréén biridir. Konutlarin yik
tuketimini etkileyen 6nemli zaman faktdrleri; hafta / hafta sonu gibi gun tipleri, saat
dilimi ile resmi ve dini bayram tatil giinleri paratrelerini icerir. YUk tiketimi mesai
saatleri, bg zaman, @le saati ve uyku siresi gibi insanlarirggmn tarzlarina bgi olarak
desisiklik gosterir.

Guln tipi

Gun Tipi d@grudan dgruya yuk tahminine etkileyen en énemli parametddadir. Hafta
sonu veya hafta ici yapilan aktiviteler birbirindmklilik arz ettginden enerji talebinde de
desisiklikler gorulur. Orngin Cumartesi ve Pazar ayni karakteristikte giinldugundan
enerji tuketim dgerleri birbirine yakindir. Aynisekilde Pazartesi ve Cuma gunlerinde

birbirine benzesgekilde enerji tiketimi gercekje.

Resmi ve dini bayramlar

Bu tip bayramlar veya tatil gunleri eneriji talelmndesistigi giinlerdir. Orngin dini
bayramlarin hafta icine gelgibir yilda bittn bir hafta tatil ise tatilin kladigi gunler

enerji talebi yuksek olurken gikr glinlerde dgus gorulebilir.
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Saat dilimi

Gece ile gundiz arasindaki enerji talebgaloolarak farklh olacaktir. Gugm batsindan
itibaren gece yarisina kadar belli bir saate kaaektrik tiketim dgeri artarken, gece

saatlerinde gunun en gik tiketim dgerleri gorulur.

1.300.000

1.200.000 -
1.100.000 -
1.000.000 -

= 900.000 -

Mw

800.000 -

700.000 -

600.000 -

500.000 -

400.000 -

01:00
02:00 |
05:00
10:00
11:00
12:00 |
13:00
15:00
16:00
17:00
18:00
19:00
20:00 |
21:00
22:00
23:00

00:00
03:00
04:00
06:00
07:00
08:00
09:00
14:00

Sekil 2.3. Ocak 2018 déneminde elektrik tiketimisaat bazinda gdimi (MWh)

2.4.3. Ekonomik ve demografik faktorler

Konut doluluk seviyesi, insanlarin davrglari ve cevreyle olan etkganleri ile birlikte
ticarethane ve sanayi tuketici gruplarinin artnm@esiyuk tiketimi dgerlerini etkiler ve
enerji talep artina neden olur. Ulkelerin biylime hizi, nifus sartsosyo-ekonomik
durum nifus dalimi faktorleri, elektrik talebinin d@siminde buyidk rol oynamaktadir.
Bu tez camasinda sadece kisa donem yuk tahmini yaglaocgn ekonomik ve

demografik faktorler 6nemli gddir ve dikkate alinmayacaktir.
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2.4.4. Rastlantisal faktorler

2.5. YUk Egrisinin Ozellikleri

Tez calgmasinda yuku etkileyen tum faktorlerin glo olarak anlgilabilmesi icin kisa
donem yuk tahmini yapilacak olan Orta Anadolu YukvZi (Golbal) Bolgesinin yil
icerisinde bazi gunlerde gerceyda yuk eilimleri incelenmitir. Calsmada kullanilan

veriler OAYTM'’ ne ait gercek gic gerleridir.

Sekil 2.4 te 2017 yilina ait OAYTM Boélgesinin elelk enerjisi tiketiminin aylik
gelisimi verilmistir. Sekildeki yik erileri incelendginde ks ve yaz aylarindaki puant
yukin, bahar aylarina gore daha fazla glduanigiimaktadir. Yillk yiuk erisinde

meteorolojik faktorlerinin etkisiyle okan mevsimsel ritim farkliliklari ayirt edilmektedir

OAYTM BOLGESININ ELEKTRIK ENERJISI TUKETIMININ AYLIK
GELiSiMI

3.500

3.015
2.848

3.000

2.471

2.387 2.411

. 2.
2500 5995 380 383 2340

2.000

GUC (GWh)

1.500
1.000

500

Sekil 2.4. OAYTM Bolgesi 2017 yili elektrik enerjiiketiminin aylik gegimi (GWh)

Sekil 2.5." te 2017 yih Kasim ayina ait yukresi verilmistir. Bir ay icerisindeki 4 hafta,
zaman faktoriine & haftalik ritimler olarak ayirt edilmektedir. Ber glinlere gore daha

disuk gorulen puant yik saatleri, hafta sonlarina dggikn saatlerdir.
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Sekil 2.5. OAYTM Bolgesi 2017 yili Kasim ayi yulgrsi (MW)

Sekil 2.6." da 2017 yilinda normal bir haftanin biitglinlerine ait yuk gileri verilmistir.
Buradan da antdacas Uzere Pazartesi guniunden Cuma gunine kadar clfa i
gunlerinin puant yuk deerleri acisindan ayniggimi gosterdgi, Cumartesi ve Pazar

gunlerinin ise hafta i¢i glinlerine gore farklihkgierdgi anlsgiimaktadir.

0 24 48 72 96 120 144
Saat

Sekil 2.6 OAYTM Boélgesi 2017 yili 13-19 Kasim birfteik yik esrisi (MW)

Sekil 2.7.’denSekil 2.10’a kadar 4 ayrt mevsimden secilen Salilgime ait yuk @rileri
verilmistir. Mevsime bl faktorlere gore yuk gilerinde farkhliklar gérilmektedir.
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Sekil 2.7. OAYTM Bolgesi k¢ mevsimi igin secilen 17.01.2017 Sali guni ygkise
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Sekil 2.8. OAYTM Béolgesi ilkkbahar mevsimi icin seeil 18.04.2002 Sali gini yuk

grisi.(MW)
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Sekil 2.9. OAYTM Boélgesi yaz mevsimi icin secilen.08.2017 Sali gint yukzasi
(MW)
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Sekil 2.10. OAYTM Boélgesi sonbahar mevsimi igin $egil7.10.2017 Sali guinu yuk
grisi (MW)

Milli ve dini bayram gunlerinin, hafta icine denlelgn tatil ginlerinin veya yillga gibi
Ozel gunlerin yuk grileri normal gunlerin yuk grilerine gore farklihk gosterir. Genel
olarak, 6zel gunlerin ytk g@erlerinin normal yik seviyelerinin altindaki gexlere dgtigu
gorulur. Ote yandan, ayni 6zel gunlerin yifilkeri, sistem yukinin buylime veya s
egilimi nedeniyle her yil farkh dgildir. Ozel gunlerin yik grileri, gun tipi degisiklikleri

ile farklilk gosterir. Bu 6zellik, tatil dncesi ya sonraki gunlerde goralur. Kisa donem
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yuk tahminini etkileyen Milli ve dini bayramlarataizel ginlerin de yukgilerinin ayri
incelenmesi gerekidsglinleri ve hafta sonu tatil guinleri bitiin tlkelginiayni ginler séz

konusuyken, 6zel glunler olarak siniflandirilan giinde farkh Glkeler icin ayrilik gosterir.

Sekil 2.11.” de Kurban Bayrami'ni icine alan 10 gikl periyodun yuk grisi
gosterilmitir. Periyodun ilk giint pazartesidir. DOrdiinct ganfe gund; bgnci, altinci,
yedinci ve sekizinci glinler bayram gunudgekil 2.12." da ise 19 Mayis Ataturk'd Anma,
Genclik ve Spor Bayramr’ni icine alan haftanin yagkisi verilmistir. Milli ve dini bayram
gunlerinde dier gunlerden farkh bir yuk karakterigtigoraltr. Tatil gunlerinin hafta igine
denk geldgi durumlarda yuk grisi farkl bir sekil almaktadir.
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Sekil 2.11. OAYTM Bélgesi icin Kurban Bayrami’ni dgine alan 26.08.2017—
04.09.2017 gunlerinin yugrisi (MW)
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Sekil 2.12. OAYTM Bolgesi igin 15.05.2017-21.05.20d@nleri arasi yukgisi (MW)
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Sekil 2.13. OAYTM Béolgesi icin 2018 yili Yilbaicin yuk esrisi
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3. YUK TAHM INi YONTEMLER i

Son yillarda bilimsel literatirde kisa donem vyuknani icin pek cok yontem ve
algoritmalar geltirilmistir. Incelenen enerji gic sistemlerine gére kisa donet yi
tahminlerinin belirlenmesi icin en uygun tahmin y@minin secilmesi olduk¢ca dnemlidir.
Ozel bir yontemi belirlemeden 6nce, enerji talebkiddesisimlerin ve mevcut elektrik
sebeke yapilarinin incelenerek kullanilacak farkhrmin yontemlerinin avantajlarina ve
dezavantajlarina dikkat edilmesi gerekir. Tezspafisinin bu boliminde literatiirde en cok
kullanilan istatiksel tahmin yontemleri icerisindexgresyon analizi, zaman serileri analizi
ile birlikte yuk tahmini icin uygulamada uzun suirekullanilan en ¢ok bilinen parametrik
yontemlerden trend analizi, son kullanim modeli wkonometrik modellerden
bahsedilecektir. @enmeye dayall tahmin yontemlerinden ise yapay silar (YSA),
bulanik mantik algoritmalari, uzman sistemler vaejik algoritma gibi yontemlerden ve
ayrica istatiksel grenme algoritmalarina ek olarak makingsrénmesinin cgtli
tekniklerini birlestiren destek vektor makinelerinden bahsedilecektir.

3.1. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, yuk tuketimi ile tiketim sinthava durumu ve tarih gibi g#i
desiskenler arasinda bir gki modeli oluturularak yik tahmininde kullanilan istatistiksel
bir tahmin yontemidiristatistiksel regresyon analizi, genel olarak basirusal regresyon
modeli ve coklu regresyon modeli olarak siniflardiilir. Basit d@rusal regresyon
modelinde, tahmin dgskenlerin birbirleriyle dgrusal olarak ikkili oldugu varsayilir ve
Es. 3.1'deki gibi basit bir ikki ile ifade edilmektedir.

y=PBo+ Bix+ & (3.1)

Basit d@rusal regresyon analizi icin sE 3.1'de x ve y degiskenlerin dgerlerini
gostermektedirX degiskeni, b&imsiz veya aciklayici geskenler olarak adlandirilirkery;
desiskeni, tahmin dgiskeni olarak davranir ve Banl veya aciklanan ggsken olarak
adlandirilir. B, ve p; parametreleri sirasiyla ga kesimini ve @iminin sapmasini
belirleyen regresyon katsayilaridsg, rastgele hata olarak varsayilan diz ¢izgi modehnd

sapmay! temsil eden hata terimidir. Yukaridaki batgrusal regresyon modelinde
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bagimh degiskeny icin tahmin dgeri, ba&imsiz dgisken x’in mevcut verileri kullanilarak

bir ¢; marji ile degerlendirilip tahmin edilebilir.

Cok deiskenli regresyon modeli basit grasal regresyon modeline benzer ancak ¢oklu
desiskenler icerir. Cok dgskenli regresyon modelinin genel formulis.E3.2’de

verilmistir.

Vi =PBo+ Bix1+ Baxz+ - Prxi + e (3.2)

Yukaridaki E. 3.2'de y; tahmin edilecek dgsken, x4, ..., x;, bagimsiz dgiskenler iken,
B1, ..., Bx regresyon katsayilaridir. Basit g@asal regresyon modeline benz@gkilde e;

tahmin sirasinda ofan hatayr gosterir. Modeldeki tim parametrelerirkiset de
hesaplanarak @amli desisken y; icin tahmin dgeri belirlenir. Cok dgiskenli regresyon
modelinde yer alan dekenlerin dgerlendiriimesi, caitli istatistiksel tahminlerin

uygulanmasiyla gercekderilmektedir.

3.2. Zaman Serileri Analizi

Zaman serileri analizi istatiksel tahmin yontemberodelinin dinamik bir taraddr. Zaman
serileri analizi tekrii, elektrik talebi Gzerine elde edilen farkli bigiin genellikle bir
devresel dg@sim, mevsimsel d@sim veya trendseklinde olabilecek bir i¢ yapiya sahip
belli bir zaman serisi boyunca gozlemlenen dalgaklara dayanir. Caina prensibi, yik
egrisi serilerinin farkli seriler vasitasiyla sabit kaman serisine dostiirtilmesi ve beyaz
guraltt serilerinin dier serilerden filtrelenmesi Uzerine kuruludur. Bintem, yik
egrilerinin mevsimsel, haftalik ve gunlik tahminlerlarlikte zaman serisi sinyalleri
oldugunu varsayar. Serideki dalgalanmalari tespit edem&ya cikaran bu yontemler
dijital sinyallesme, goruntt sleme, yik tahmini veya ekonomi gibi alanlarda koile
[22].

Bu modelin zorlgu ise, olgandsi yuk kosullarinin tstesinden gelememesidir. Yik
desisimleri belirli bir ginde tutarsiz olursa, normal sktlardan dolayr bu durum yuk
tahminine yansir. Ayrica, yuk davralar yilin bazi dénemlerinde hizlaggebildiginden,

model yeni keullara hizla uyum ggayamaz.
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Otoregresif-Hareketli Ortalamalar Modeli ARMA (Ausgressive Moving Average),
Birlestirilmi s Otoregresif-Hareketli Ortalama Yontemi ARIMA (Auegressive Integrated
Moving Average) ve Ba Donik Dgiskenlerle Otoregresif-Hareketli Ortalama ARIMAX
(Autoregressive Integrated Moving Average With Eswogus Variables) en sik kullanilan

zaman serileri yontemleridir.

S6z konusu yontemlerden ARMA modelleri sabiglefinler icin ¢@u zaman
kullaniimaktadir ve son yillarda zaman serisi talinde populer dgrusal modellerden
birisidir. ARIMA modeli ARMA modelinin yani sira,tagan olmayan suregleri de igerir.
Her iki modelde yiuk ve zaman bilgileri girdi paramederi olarak kullanilir.
ARIMAX modelinin bu modeller arasinda yuk tahmigin en verimli ve dgru yontem
oldugu gecms calsmalardan gozlemlenebilir, cunki yuk tahmini gekéli yontemin
uyguladgl zaman ve havaya gladir. Bununla birlikte, bu yontemin en blyuk deaataji,
belirli olaylarin serinin ge¢miduzenlemelerini bozmasi durumunda, geceilimlerin

basit ekstrapolasyonunun yargonuclar verebilmesidir.

Zaman serileri yontemlerinin Weca bileenleri temel seviye, trend ve dongisel
dalgalanmadir. Bu bifenleri temel alarak hareketli ortalama modeli, listézeltme
modeli gibi c¢aitli zaman serileri yontemleri tahmin icin kullamistir. Hareketli
ortalamalar modeli matematiksel olarak B.3'deki gibi yazilabilir:

A= (Xt +Xpqg +Xpp+ o+ Xep + Xpepy1) /1 (3.3)

Es. 3.3'dex; , t doneminde yapilan gbézlemi temsil edgyr,.t ddneminde gozlem yaptiktan

sonra hesaplanan hareketli ortalamay belirtir.

Ustel diizeltme modeli matematiksel olarak E4'deki gibi yazilabilir:

St = let + (1 - a)St_l (B.4

Es. 3.4de o sifir ile bir arasinda d@erlere sahip dizeltme sabitidir.
S; ise en lyi tahminimize dayanan ortalamagete ile ilgili gozlemlerin yumygatiimis
deseridir [23].
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3.3 Parametrik Yontemler

Parametrik yontemler, yuk talebini etkileyen faktdin matematiksel model ile
ili skilendirilmesine dayanmaktadir. Parametrik modellergecms yik verileri Gzerine
istatistiksel teknikler kullanilarak tahmin yapil@eleneksel istatistiksel ytk talep tahmin
teknikleri veya parametrik yontemler uygulamadarusuredir kullaniimaktadir. Bununla
birlikte, bu yontemler, yik ve bunu etkileyen biridfaktor arasinda bulunan kargna
dogrusal olmayan ikkileri dizgin birsekilde sunamaz. En cok kullanilan parametrik

yontemler trend analizi, son kullanim modeli ve mimetrik modellerdir.

3.3.1 Trend analizi

Trend analizi, gelecekte gozlemlenebilecek yukigdkliklerini tahmin etmek icin yuk
desisiklikleri ve yik talebi hakkinda gecmiverilere dayanan kka bir yik tahmini
yontemidir. Trend analizi, yik talebindeki gegrdisisikliklere veya hareketlere odaklanir
ve gelecekteki elektrik talebi @mikliklerini tahmin etmek icin bunlari kullanir.
Genellikle, talebin neden geggte ya da gelecekte olgu gibi yurudigliniun pek fazla bir
aciklamasi yoktur. glimler, siklikla bilgilendirilmis yargi tarafindan dgstirilir ve burada
uzman tahminciler, gelecekteki elektrik talebini ¢coesteki durumundan farkh
gosterebilecek bilgi birikimine dayanan tahminleroegistirir. Trend analizi yoluyla
tahmin, zaman serisi veri setinde cizilen bilimn cizgisinin gelecge yansitiimasina

dayalidir.

Trend analizinin avantaji, gercekieesi kolay ve hizli olmasidir. Trend analizi yonieim
en blyuk dezavantaji ise metodun gelecekteki ekekditepleri tzerine yalnizca tek bir
sonug dretip elektrik talebinin gelecekte nedenirlbekekillerde hareket edegmi
aciklayamamasidir. Enerji piyasalarinda ve ulkelenerji politikalarinda meydana gelen
desisikliklerin elektrik talebini nasil etkilegini dogru bir sekilde dlgcmek icin fayda
sgglamaz. Teknik gelecekteki ggheler hakkinda vyeterli bilgiye sahip olmayan
tahminciler tarafindan kullanilginda tamamen yaglsonuglar ¢ikarilabilir.
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3.3.2 Son kullanim modeli

Diger bir parametrik yik tahmini yontemi ise son knitalardan edinilen bilgileri
kullanarak tiketilen enerjiyi tahmin eden son kaifa modelidir. Bu bilgiler ttketicilerin
kullanimi, evlerin buydklgl, tuketicilerin yar ve uygulamalari olabilir. Ydntem,
tahminlerin temelini olgturan dgisiklikler ile tiketicilerin istatistiksel bilgilerie
dayanmaktadir. Bu durum son kullanim modellerirgnlel olarak ticarethane, sanayi ve
mesken sektorlerinde g#i elektrik kullanimlarina odaklanaga anlamina gelir. Bu
yontem, elektrik talebinin $oitma, 1sitma ve aydinlatma igin her zaman son Rudlain
talebine bgli oldugu konseptine dayanmaktadir.

Yontem, modellerin gdtli uygulamalarin bir fonksiyonu olarak kullanifginda talep
edilen elektrgi aciklamasi nedeniyle son derecesalur. Bununla birlikte, bu modelin
dogrulugu tamamen son kullanicilardan edinilen bilgileringailuguna ve miktarina
dayanmaktadir. Orgén, bazi durumlarda tiketici ya Uzerine elde edilen bilgiler
meskenlerin buyukiginin bilinmesine kiyasla daha kullginiolacaktir. Bunun nedeni
Isiticilar, buzdolabi, video oyunlari ve bilgisdgargibi caitli elektronik cihazlariyla
elektrigi asir kullanma gilimi gosteren gen¢ ya grubunu iceren belirli alanlarin
olmasidir. Bu durum, birey tarafindan kullanilanr bevin buyUklgunun kagik
olabilecgini, ancak c¢ok fazla elektrik tiiketimi olabilegenlamina gelir. Bu nedenle yik
tahmincilerinin, son kullanicilarin talebi gibi glam metodu faktorlerini de analiz ederek
kullanilacak uygun deskenleri belirlemesi ¢cok dnemlidir. Bununsthda, son kullanim
modelleri genelde son kullanicilar hakkinda dalzéafailgi talep ederek ve gecgneriler
hakkinda daha az bilgi ister. Son kullanim yakta yonteminin davragsal yonlerinin
matematiksel denklemlere uyarlanmasinda ekonomegtnitemlerle battnkirilebilir ve

bdylece ¢cok daha gou yaklgimlar elde edilir.

Son kullanim analizinin dezavantaji ise en sondwih modellerinin, elektrik ve son
kullanici arasinda cihaz faa elektrik gibi sabit bir ifiki varsayiyor olmasidir. Bu
varsayim birkag yildan fazla surebilir, ancak 1§as/€0 yillik donemlerin tzerinde enerji
tasarrufu teknolojisi ve enerji fiyatlargiiphesiz dgisecektir ve bu ikkiler sabit

kalmayacaktir.
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3.3.3 Ekonometrik modeller

Ekonometrik yaklgam elektrik talebini tahmin etmek icin ekonomik téerin ve
istatistiksel tekniklerin buttngérilip kullanildigi modellerdir. Bu yéntem, zaman serileri,
regresyon analizi, istatistikselgi@nme algoritmalari ve bulanik mantik gibi site
tekniklere uygulanir. Yakkam, baimli desisken enerji tiketimi ile tiketimi etkileyen
faktorler arasindaki gkiyi tanmin etmektedir.iliskiler en kigik kareler metodu veya
zaman serileri yontemleri ile tahmin edilir. Bu gevedeki seceneklerden biri, farkh
sektorlerdeki tuketimin (mesken, ticarethane, sandy) hava, ekonomik ve ger
desiskenlerin bir fonksiyonu olarak hesaplanmasi durudaurekonometrik yakkami
toplamaktir. Daha sonra tahminler son tarihsel leerikullanilarak birlgtirilir.
Ekonometrik yaklamin son kullanim yakkamina entegrasyonu, davrgsal bileenlerin

son kullanim denklemlerine dahil edilmesidir.

Bu yontemin en dnemli avantaji, elektrik talebirgesitli faktérlerden nasil etkilendi
hakkinda ayrintili bilgi sunarak gelecekteki eléktalep artyi hakkinda ayrintili bilgi ve
dogru veri salayarak gelecekte elektrik talebinin neden grttveya azaldiini
aciklayabilmesidir. Ayrica bu yaklam, elektrik talebinin hava ve ekonomikskdlar gibi
¢ssitli bagimh degiskenlerden nasil etkilengini gostermektedir.

Bu yontemin en bilyuk dezavantaji ise surekli eskekarsayiyor olmasidir. Surekli
esneklik olarak adlandirilan bu varsayimi ozelliglektrik fiyatlarinin gok blyik destigi
donemlerde hakli kilmak, mgierileri elektrik fiyatlarina kan daha duyarl hale getirmek
zor olabilir. Ekonometrik tahminlerin gou olmasi icin, tahmin déneminde elektrik
talebindeki dgisimlerin gecmgteki desisimler ile ayni kalmasi gerekir. Tahminin gercekgi
olabilmesi igin, elektrik tiketimindeki @esiklikleri etkili bir faktor olarak iceren geymis

bir yontem sunmasi gerekir.

3.4. Bulanik Mantik Algoritmalari

Bulanik mantik algoritma modelleri, kontrol karaekanizmalari olan bulanik kurallar
uygulayan kural tabanl bir sistemdir. Bulanik kahsistemlerinin amaci normalde uzman
bir insan operatériini bulanik kural tabanli biteside dgistirmektir. Kurallar genellikle

belirli uyaranlardan enerji talebindeki etkilerr baktor olarak ayarlar. Model, tahmin icin
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‘eger Oyleyse dgilse’ mantiksal ifadesini kullanarak basit¢ce bizidiiktl desiskenine girdi
desiskenleri seti tzerindeskesme yapar. Bu uygulamaslestirme ttrleri, uzman bilginin
bulanik mantik modelleriyle birériimesini salar. Bulanik mantik modelleri, uzmanlik
bilgisine dayali dilsel terimleri otomatik stratejie donigtliren algoritmalar ggayabilir.

Sekil 3.1’de bulanik mantik algoritmalarinin temehigirasyonu gosterilmektedir [24].

Bulanik kurallar genellikle yapay sinir glarini esitiimesi icin sinir &larnyla
batunletirilerek yuk talep tahmini acisindan daha iyi sghau elde etmek icin kullanilir.
Bu hibrid sistemin avantaji, hem yapay sinitaaunin hem de bulanik mantik ¢ikarimlarin
faydalarinin kullanilarak uzman bilgi ve tecribeler aktariimasi veslenmesi ile uzman

tahminlerin yapilabilmesidir.

Veri Kural

Tabani Taban
Girigler | .. “ikislar
Olgek Bulanik Gilas

| Faktori [~ BulaniKlastirict > Cikarim —{ Durulayici f==gp Sistem >

Cgigﬁek € Algilayicilar €—

Sekil 3.1. Basit bir bulanik mantik blok diyagrami

3.5. Uzman Sistemler

Uzman sistemlerin alaninda uzmansilkr tarafindan Uretilen kurallar uyguladi
bilinmektedir. Uzman sistemler ile uzmanin bilgi texribesinden edinglibu kurallara
dayal tahminler yapilir. Uzman sistemler byslal yaklaim niteligindedir. Ayni zamanda
bilirkisi goristi her zaman istikrarh ve guvenilir olmgdi icin, net bir uzman

deserlendirmesine sahip olmak zordur. Bu durum derzgasiallara yol acabilir.
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Uzman sistemde yeni bilgi ve kurallar, bilgi tab@aieklenir. Sistem tarafindan bu
prosedirler ve kurallar daha sonra elektrik talbbkkinda otomatik olarak tahmin
yapabilen yazilimlara dostiirtlir. Bununla birlikte, verimli tahminlerin ydpbilmesi
icin uzman tahminciler yazihm ggliricileri ile birlikte tim uzman bilgilerini yazima
dahil etmeleri gerekmektedir. Byleme, varyasyonlari gou bir sekilde modellemeye
yardimci olan bir optimizasyon problemini ¢ozerekcéki verilerden grenilen bir
parametre veri tabani dalie eder. Bu varyasyonlar donemselgdgkliklerdir. Uzman

sistemler dgisen kaullardan etkilenirler.

Bu yontemi kullanmanin avantajlari, elektrik taldtakkinda tahmin yapilirken kullanimi
kolay bir yéntem olup ve hizli, gou sonuclar elde edilmektedir. Bunun nedeni, gédell

verimli ve hizli calgtirilabilen yazilim uygulamalarini icermesidir.

Uzman sistemler, tahmin yontemleri ve tahmin karatiin glincellenmesinde ¢ok esnektir.
Uzman sistemlerin sistem planlamacilarina, yillilk yahmini gorevlerini yerine getirmek

icin faydall bir yardimci olarak hizmet etmelerklEnmektedir [25].

3.6. Genetik Algoritma

Genetik algoritmalar son zamanlardasittie problemler icin dayanikli stokastik arama
algoritmalar olarak dikkat cekmektedir. Bu yontemifi, d@al secilim mekanizmasina
dayahdir. Dgal genetik, argiirma alanindaki noktalarin en uygun, rasgele ve
yapilandiriimg arama ve paralel derlendirmesinin  hayatta kalma kavramini
birlestirmektedir. Genetik algoritmalar, yik akanalizleri, ariza bulma, kararlilik analizi,
ekonomik daitim, gic sistemi kontroli ve yuk talep tahmini igigesitli alanlarda

basariyla uygulanmaktadir.

Yapay zekaya dayall gir bir teknik genetik algoritmalarin kullanilmasigerir ve yuk
tahmininde genetik programlamanin kullaniimasiiigglidir. Bu programlamadan elde
edilen sonuclar, Bariyla uygulandii strece genellikle hata olagilhdisiik olduzu igin
guvenilirdir. Bu yaklaim, ayni zamanda adapte olabilen geedilebilen bir genetik sinir
agl modeli ile birlikte kullanilabilir. Bu da genetiklgoritmalarin sglam ve guvenilir
oldugu anlamina gelir. Bu noktada model, yiki etkileygm degiskenler yansitildi

kapsamli bir etki yaratmak i¢in alaninda uzmanldikinlerini ve deneyimlerini igerir. Bu
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inceleme, tekr@din sayisal bir optimizasyon yaklani kullandgini agikga ortaya
koymaktadir.
Genetik algoritmalari kullanmanin temel avantagiraesizlik, dgrusalsizlik, sglamlik ve

belirsizlik gibi hesaplamalarin tim yonlerini icezsidir.

Genetik algoritmalar sayisal bir optimizasyon tgldir. Daha spesifik olarak, bunlar
dogal genetgin mekangine dayanan parametre arama yontemleridir. Bu kekson
yillarda muhendislik, bilim, ekonomi, finans gibiesgtli problemler icin s&lam bir
optimizasyon araci olarak popiilarite kazagtimi Onemli 6zelliklerden bazilarisasidaki
gibi 6zetlenebilir:

+ Opgrenme: Genetik algoritmalar, mevcut performans vegaenme ozelliklerini
kullanarak belirli bir cakma alanini kgletme ve kullanma becerisine sahip en iyi
bilinen ve yaygin olarak kullanilan global aramlani&leridir.

* Genetik Kod Yapisi: Genetik algoritmalar, glodan parametreler Uzerinde gde
kodlanmg bir parametre dizgisi Uzerinde gati Bu durum, kullanicinin sorunun
herhangi bir yoninu optimize edilebilir bir g@igken olarak ele almasini@ar.

e Co6zumlerin  Optimizasyonu: Bircok sorunda purizsgiafu garantisi yoktur.
Geleneksel arama teknikleri genellikle bu tir araafanlarinda kot birsekilde
basarisiz olurlar. Genetik algoritmalarin karglaarama alanlarinda en iyi ¢ézimleri
bulma yetengine sahip oldgu bilinmektedir.

* Gelismis Operatorler: Birden fazla ¢ozum sketmek icin, sinir glari, bulanik mantik
ve kaos teorisinin kombinasyonlari ve ¢ok amachnoasyon gibi teknikleri igerir
[25].

3.6.1. Basit bir genetik algoritmanin yapisi

Basit bir genetik algoritma, algoritmanin perforraen 6nemli derecede etkileyensbe
temel parametreden @glmaktadir. Bunlar: Coézumlerin temsilsekli, balangic
populasyonunu okiurma yontemi, uygunluk/kalite @erlendirme fonksiyonu, kullanilan

genetik operattrler ve kontrol parametreleridir][33

Temsil Mekanizmasi:Genetik algoritmalarda karmi& yapilarin temsilinde en sik

kullanilan mekanizma (0,1) ikili bit dizisidiikili kodlama en yaygin kullanilan kodlama
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teknigidir. Ayni zamanda ikili sistemde uniform kodlama Gray kodlama gibi temsil

mekanizmalari da mevcuttur [33].

Baslangic  Populasyonunun  Qltwrulmasi: Genetik  algoritmalarin  B&ngi¢
populasyonunu genellikle rasgele say ureticisigkularak olgturulur. Problemlerle ilgili
baslangicta bazi ¢ézumler biliniyorsa giengic populasyonu bu ¢ézumler kullanilarak da
olusturulabilir. Optimal ¢6zim bulmada zaman acisind@sarruf sgladigi icin

uygulamalarda genellikle bu yoéntem tercih edili3].3

Uygunluk/kalite Dgerlendiriimesi: Genetik algoritmanin performansini, ¢6zumlerin
kalitesini belirlemede kullanilan teknik oldukcekiédr. Arastirmanin balangicinda ham
sonugclarin kullanimi yeterli olsa da, gtrema ilerledik¢e iyi ve daha iyi ¢cozumler veya
kotl ve daha kotl c¢ozumler arasindaki farki belknmerdur. Bu durumda genetik
algoritmanin ¢ozumleri gelirmesi olumsuz etkilenir. Boylelikle uygunluk gierlendirme

biriminde normalizasyorsiemine ihtiya¢ duyulur.

Genetik Operatorler: Genetik algoritmalar genellikle tekrar treme, cafama ve
mutasyon operatorlerinin ggik formlarini iceren geitiriimis genetik operatorleri
kullanirlar. Genetik algoritmalarin performansnigiygun operatérlerin kullanimi oldukca
onemlidir. Ozellikle karmgk problemlerin ¢coziminde, probleme 6zel gellmis
operatorlere ihtiya¢c duyulur. Genellikle kullanilagenetik operatorlerden bazilari

sunlardir:

Tekrar Ureme Operatorii: Tekrar ireme operatoritdaliyiiksek bireylerin hayatta kalip

sayllarinin artmasi, kalitesi glik bireylerin de sayilarinin azalarak kaybolmagngibine
sahip bir genetik algoritma elemanidir. Yapay sméede bu secmeslemi amac
fonksiyonu ve kalite dgerlendirme glemleri tarafindan kontrol edilir. Daha kaliteli
c6zimler popilasyonda baskin olurken, kalitesiznlataise zamanla kaybolur. Bu

operatdriin uygulanmasinda rulet tekgirlmetodu kullanilir [33].

Caprazlama Operatori: Caprazlama operatori gegapkazlama yoluyla ortaya c¢ikan

hibrit yapilarin tretiimesine benzer bir 6zgllgenetik algoritmaya kazandirirslEstirme
havuzundan bir cift rastgele secilir ve caprazlaparatori ile bu iki yapidan yeni bir iki

yap! meydana getirilir. Eski yapilar ve ortaya ¢ikgeni iki yapilar mevcut jenerasyonda
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tutulur veya birbirleri ile yer dgstirirler. ikinci durumda koti yapilar atilarak popilasyon

.....

Ureterek yapilarin elamanlarini bitieir [33].

Mutasyon Operat6rii: Mutasyon operatorii genetik syata olayinin benzerini yaparak,

mutasyon oranina goére bitlerin gelerini tersine dondirmeslevini yerini getirir.
Mutasyon yeni, gorilmergi aratirilmams ¢c6zim elemanlarinin bulunmasinglsgarak
genetik algoritmanin performansinda etkin rol oyrutasyon operatéru kullaniimayan
genetik algoritmalarin iyi bir performans gdstererelancak poptlasyonlarin oldukca
blyuk tutulmasiyla sganir [33].

Kontrol Parametreleri: Genetik algoritmalarin temel kontrol parametrelgunlardir;

populasyon buyuklkgli, maksimum jenerasyon sayisi, ¢aprazlama ve nmatasyanlaridir.

Popullasyon BuyukRii: Bu parametre icin secilen g&in genetik algoritmanin
performansina etkilerinden birincisi, populasyoryldiiginin airi kiicilmesi argtirma
uzayinin yetersiz drneklenmesine sebep olur veeo@ykontrolli iraksamay! gamak
zorlasir ve aratirma belirli bir alt optimal noktaya dgou siriklenir. ikincisi ise
populasyon igin @r yiksek dger secildginde bir jenerasyonluk geim icin oldukcga
uzun sdrldye ihtiya¢ duyulur. Gercek zamanl probleygulamalarinda istenmeyen bir
durumdur [33].

Caprazlama Orani: Caprazlama operatorinin frekabglirlemek amaciyla kullanilan

parametredir. D§tik caprazlama orani yeni §aga cok az sayida yeni yapinin girmesine
sebep olmakla birlikte, yiksek caprazlama orangtemaa uzayinin ¢cok hizl bigekilde

argstirlimasina sebep olur.

Mutasyon Orani: Mutasyon operasyonu sarmaya yeni bolgelerin girmesini &ar.

Yuksek mutasyon orani gtamayi ¢ok hizl iraksatarak populasyonun geésine engel
olur. Cok diguk mutasyon oraninin kullanilmasi ise iraksamay disirerek argtirma
uzayinin tamamen agtarllmasina engel olur. Dolayisiyla etkili bir géike algoritma

tasarlamak icin mutasyon oraninin frekansi cokayitrol edilmelidir [33].
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3.7. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek vektor makineleri sinirli sayidgrénme modellerinde iyi genellemeler elde etmek
icin bilgi veya verilerin siniflandiriimasi icin Ranilan bir yontemdir. Destek vektor
makineleri geleneksel sinirgri modellerinin deneysel/gozlemsel risk minimizasu
ilkesinden ziyade yapisal risk minimizasyonu prbimg& dayanan bir tekniktir. Orgi,
yinelenen sinir & bu tekngin bir parcasidir ve her birimin tinga bir ciktisi oldgu ve

bir egitim surecinde girdi olarak duzeltilgnibilgilerin salanmasi dglincesine dayanir.
Yinelenen sinir glari genellikle geriye yayillim algoritmalari tanadian gitilir. DU gumler
arasindaki girliklari belirlemek icin genetik algoritmalara saDVM' ler kullanilir.

Destek vektor makineleri icin destek vektor simélailmasi ve destek vektor regresyonu
olmak uzere iki ana kategori vardir. Destek vektiakineleri, yuksek boyutlu 6znitelik
uzay! uygulamalarinin ve destek vektdrlerinin biir leimesinde gesletiimis tahmin
fonksiyonlari Ureten bir @enme sistemidir. DVM, karmge&k gri diizey yapilarini yalnizca
cok az destek vektoruyle gensatiesbilir. Boylece gorunti sikiirma sistemi igin yeni bir

mekanizma sganmaktadir.

Destek Vektor Makinesi, veri siniflandirmasi igiargrh bir tekniktir. Sinir glarindan
daha kolay kullanilgn distintilse de bununla birlikte, DVM' yaiaa olmayan kullanicilar
genellikle ilk uygulamalarda tatmin edici sonugidde edememektedir. @ausal olmayan
regresyon tahmin problemlerini ¢ozmek icin DVM' glistirilmi stir.

DVM regresyonunun temel kavrami, orijinal veriyi dogrusal olmayan olarak daha

yiuksek boyutlu bir 6znitelik uzayinaslemektir. Burada, k£ 3.5'de bir dizi veri ele

alindgindax; girdi vektorl,a; gercek dger ve N toplam veri orrg sayisidir.
N
G={(x,a)};, _ (3.5)

DVM regresyon fonksiyonu & 3.6’da verilmgtir:

f=gx)= W;y(x)+b &3.
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Es. 3.6'day;(x) girislerin 6zelligi W;ve b ise katsayilardir. KatsayilawW{ve b) E.

3.7'deki diizenlenmgirisk fonksiyonunu asgariye indirgeyerek tahmirliedi

r(©)=C 5 I L (a, fi) +5 lloll? (3.7)
_ 0, la—f] < ¢
fe(a.f) = {Ia —fl— s diger (3-8)

Es. 3.7 ve k. 3.8'dekiC ve € kullanici tarafindan belirtilen parametrelerdiy.(a, f), e-

duyarsiz kayip fonksiyonu olarak adlandirilirgele tahmin edilen dger ¢ sinirlar
icerisinde ise kayip sifirasigtir. % llw||?, fonksiyonun diizgunkiint Olger. Dolayisiyl#,

deneysel risk ile model duzgugliiarasindaki dengeyi belirtir.
3.8. Yapay Sinir Aglari (YSA)

Yapay Sinir A1 (YSA), biyolojik sinir gglarinin ¢alsmasina dayanan bir sistemdir. YSA,
temel olarak deneyimlerdergi@nen insan beyninin ndral yapisina dayanan nisgeiba
elektronik modellerdir.Model biyolojik bir ndéronun glevselligi Gzerine kurulmstur.
Biyolojik sistemlerde @renme, noéronlar arasinda var olan sinaptikgldrailarin
ayarlanmasini icerir. Tum biyolojik beyinlerin teimgapi tgi bir sinir hicresi veya bir
ndrondur. Bir néronun temel bir bgeni, &a caitli giri sleri gosterir. Ayni prosedir YSA

icin de kullanilir. YSA'’ lar da insanlar gibi, orkierle Ggrenirler.

Genel olarak, sinir @ari, ceaitli gorevleri yerine getirmek icin tasarlangnibasit
matematiksel tekniklerdir. Yapay sinir glart  orinti tanima, veri madengili
siniflandirma, tahmin ve stirec modelleme gilitgegdrevleri gerceklgtirmek icin caitli
duzenlemelerle yapilandirilabilir. Bir sinirgi@in yazilim uygulamasi avantajlari ve

dezavantajlari ile yapilabilir.

Yapay sinir glarinin avantajlargdyle siralanabilir:
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» Bir sinir g1, dogrusal bir programin yapamayacayorevleri gercekigirebilir. Yapay
sinir gIn bir unsuru bgarisiz oldgunda, paralel dgasi gergi herhangi bir sorun
olmadan g islevselligine devam edebilir.

* Agin yeniden programlanmasini verénilmesini gerektirmez, herhangi bir sorun
olmadan herhangi bir uygulamada uygulanabilir.

» Verileri egiterek @renebilme ve genelleme yapabilme yefgne sahiptir. Bu nedenle
programlamanin d@er yeteneklerine ihtiyaclari yoktur.

« Ogzellikle hata toleransi oldukca yiiksektir bu durlgolojik sistemlerde bulunan
kontrolli azalmayagelegerdir.

o Gdrultiye kag yuksek toleranslidirlar, bdylece normal mantitesinlerin zorlang
durumlarla bga cikabilirler.

* Prensip olarak, mantik sistemlerinin yapabifgcéner seyi ve daha fazlasini
yapabilirler.

* Son derece guclu hesaplamal cihazlarla benzengkieri vardir.

Dezavantajlagunlari icerir: Yapay sinir @nin calgmasi icin gitiimeye ihtiyaci vardir.
Bir sinir aginin mimarisi, mikraglemciler mimarisinden farklidir. Bu nedenleziia
benzetilmesi gerekir. Bu durum buydk sinigla icin yuksek glem siresi gerektirir.
YSA'nin diger bluyuk bir dezavantaji iseg acerisinde glevlerin ve verilerin saklama
alaninin bilinememesidir ve gbr sistemlere uyarlanmasinin zor olmasi ve bglara

kararhlik analizlerinin yapilamamasidir.

Yapay sinir @lari, verilerden birglev gerceklgtirmeyi dgrenen uyarlamali, @ zaman
dogrusal olmayan bir sistemdir. Yapay sinfilai, performans kriterlerini optimize etmek
veya genellikle grenme kurali olarak adlandirilan bazi i¢gsel kimtéari takip etmek igin
sistematik adim adim prosedurlerle spluulur. Giris/gikis egitimi verileri yapay sinir |
teknolojisinin temelidir. CUnkld en uygun gaha noktasini belirlemek icin gerekli bilgileri
iletirler. Sinir ginin isleme elemanlarinin gousal olmayan yapisi sistemin istenen

herhangi bir girdi / ¢ikti haritasina giaak icin ¢ok fazla esneklik gkar.

Yapay sinir glarinin tarihsel ge$imi incelendginde, 1970 yilinin bir donim noktasi
oldugu anlgiimaktadir. Bu tarihe kadar bircok anamanin yapildil, ancak 1969 yilinda

XOR probleminin ¢ozilememesi nedeni ilesaranalara ara verilg gortlmektedir. 1970
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yilindan sonra sinirli sayida stiamacinin ¢alimalarini strdtirmeleri ve XOR probleminin
¢bzlilmesi sonucu yapay siniglarina olan ilgi yeniden ortaya cikghir. Sonraki 10 yil
icerisinde birbirinden farkli modeller ggiirilmistir. Ayni zamanda bu zaman agahda
calismalar laboratuvarlardan c¢ikarak gunlik hayatta dulan sistemler haline
getirilmistir. Bu alandaki cajmalar yapay zeka ve donanim teknolojisindekisgadler ile
de desteklenerek ginumuz teknolojisinde pek cokdaauygulamalardan faydalanilan
sistemler olarak yer edingtir (Oztemel, 2003: 30).

Uyarti ) > : -_— . . .| Tepki
= Reseptor |, Beyin Etkileyici
< —
Sekil 3.2.Insan sinir sisteminin blok diyagrami
Girigler Agirhklar Toplama Islevi Etkinlik Islevi Cikis

X1 e

> f (etkinlik) > v;

Sekil 3.3. YSA sisteminin ¢alma prensibi

Sekil 3.2 ve Sekil 3.3'te biyolojik sinirlerin ve YSA sisteminirgalisma prensibindeki
benzerlik gdsteriimektedir. Yapay sinirler, biydlojsinirlere gbére daha basit olmasina
ragmen dort temel biyolojik sinirsievini yerine getirir. Sekil 3.3’ te x; semboli ile
gOsterilen gigler (x4,x, ...x,) ¢evreden alga bilgiyi sinire getirir. Bu girglerin her biri
agirhk w ile carpilir. Agirliklar (w4, w, ... w;) yapay sinir tarafindan alinan glgrin sinir

tzerindeki etkisini belirleyen uygun katsayilardtter bir girs kendine ait bir girliga
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sahiptir. Toplama slevi v; sinirde her bir grhigin ait old@gu girislerle garpiminin
toplamlarini gik 6; deseri ile toplayarak etkinlik slevine gonderir. Toplamaslevinin
sonucu etkinlik glevindenf(etkinlik) gecirilip ¢iksa iletilir. Cikis y; = f(s) etkinlik islevi

sonucunun gidiinyaya veya der sinirlere génderilg yerdir (EImas, 2010: 31).

Yapay sinir glarini kisa donem yuk tahmini icin son derece uyguan temel faktorler
sOyle siralanabilir: Elektrik yikt ve havagdlari gibi diger desiskenler arasinda dnceden
varsayilms bir islevsel iliski gerektirmez. Onceden belirlergninodele gerek duymadan
elektrik yuku, hava dgskenleri ve gecmsi yik modelleri arasinda gousal olmayan bir
eslem sglar. Genellikle hataya dayanikl ve givenilirdir.

3.8.1 Yapay sinir glarinin temel yapisi

Cok katmanli ileri beslemeli sinigkar ve 6zellikle cok katmanli perceptron singtai en
yaygin yapay sinir @aridir. Perceptron @nin genel formu 3 katmana sahiptir. Bunlar

giris katmani, gizli katman ve c¢ikti katmanidir.

Giris ve cikg katmanlari, g modelinin sirasiyla girdi ve c¢ikti ggkenlerini gosterir. Bu
iki katman arasinda, ggter ve cikglar arasinda dgusal olmayan ilikilerin
ogrenilmesinde @ yetenginin bunlara bgh oldugu bir veya daha fazla gizli katman

vardir. Agdaki veri suireci, gigi katmanindan c¢ikti katmaninagtadur.

Giris katmanindan alinan giter. Giris katmani ve gizli katman arasinda bulunapldnati
agirhiklari ile carpilip gizli katmana iletiimektediGizli katmandaki sinirlere gelen giler
toplanarak ayngekilde gizli katman ile ciki katmani arasindaki Benti girliklar ile
carpilarak cilg katmanina iletilir. Cilg katmanindaki sinirler de kendisine gelen bu
girisleri toplayarak buna uygun bir cgkilretirler. Burada gigi katmanindan ciki
katmanina dgru, gizli katmanlar Gzerinden tek yonlu bir ikgtn mevcuttur (Elmas, 2010:
40-45).
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Gizli katman

Cikt1
katmam

Gll‘1$ler Clklslar

Sekil 3.4. Yapay sinir @ yapisi

Yapay sinir &n genel yapissekil 3.4' te goérilmektedir. Bugamimarisisu sekildedir: Her
bir néronun girgi, her néronun sonraki katmanin néronlaringléadigl ve tam bglantiya
sahip oldgu, 6nceki katmanlarin néronlarindan @lu Her néron, bamli sapmaya sahip

olabilir. Es. 3.9'da perceptronganin matematiksel ifadesi verilgtir.
Ve =g + Xio1 oif (271'21ﬁij3’t—i + ﬁo;’) + & (3.9)

Es. 3.9'da m, giris katmaninin néronlarinin sayisidm, Gizli katman ndronlarinin
sayisidir vef, gizli katman néronlarinin dégiim fonksiyonudur(a;,j = 0,1, ...,n) Gizli
ve ¢ikti ndronlarinin dlgek vektoradi€p;;,i = 1,2,...,m;j = 0,1, ...,n) Giris ve gizli
katmanlarin arasindaki néronlarin 6lgek vektoridgmi zamandar, ve ,; sabit ve 1'e

esit olan sapma deerleridir [3].

Perceptron @arinin en vyararli ve istenilengtenme prensibi, gbzlem ile gienme
yontemlerinden biri olarak kabul edilen hata gemyiytm algoritmasidir. Bu yontemde,
tum & olceklerinin birincil dgerleri rastgele hesaplanir. Daha songgdtira veri kiimesi

aga verilir ve & ciktilari gercek verilerle kanastirihir. Eger & cikislari ile gercek veriler
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arasinda herhangi bir fark varsag batasi hesaplanir ves aiktilari ve gergek veriler
arasindaki hata kareleri ortalamasini en aza irekrmin & oOlcekleri, elde edilen hata

kullanilarak duzeltilir.

Sinir alart mimarisi, farkli caimalarin temel konularindan biridir ve sgé faktorlere
baghdir:

* Gizli katman noron sayisi.
» Gizli ve ¢ciks katmanlarinin aktivasyon fonksiyonlari.

* Ag 0grenme algoritmasi.

Ag mimarisini tasarlamak icin temel olarak, yukariddnsedilen faktorler deneme yaniima
yontemiyle ve hata yontemini kullanilarak aciklame en az hata kareleri ortalamasina

sahip olan g, en iyi g olarak segilir.

Yapay sinir glari, girdi verileri ve hedef verilerle elde edilanktiyi kagilastirip ag
uyarlayarak gitilir. A gin egitimi, ag cikisi hedef verilerle gdesene kadar gercelgrilir.
Sinir glari, her bir giry degiskenine kagilik agirlik ve ¢ikti Uretmek igin gk olarak slev
goren bir sapma d@eri kullanir. Ayrica, bir gin girlik ve hassas sapmalarini belirlemek
icin dgrenme algoritmalarini kullanirlar, bdylece cikigirhk ve sapmalardan elde
edilebilir. Ogrenme algoritmalari, @rlik ve sapmalardaki kiicuk bir ggikli gin ciktida
kucuk bir degisikli ge yol acacakekilde secilmelidir.

Es. 3.10'da verilen sigmoid fonksiyonu, gercek ndeval biyik benzerlik gostegiicin

agirhk degerlerini belirleyerek gin ciktisini hesaplayan bir fonksiyon olarak segili

1
1+ e 2

o(2) = (3.10)
Es. 3.1l’dew]{k , (I —1). katmandakik. nérondan [. katmanindaki j. ndronuna olan
baglanti icin airligl belirtir. Sirasiyla(l — 1). katmandaki toplam noron sayisive ],
toplam katman sayidi olarak belirtilir.b}, [. Katmanindakj. néronun sapmasini gosterir.

a}, . Katmanindakj. ndronun aktivasyonunu gosterir [16].

a} =a(Xx le,kallc_l + b})' j=1..] (3.11)
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Agirhk le,k Es. 3.12'deki gibi tanimlanai’! agirlik matrisinin bir girdisidir:

wh= |+ - (3.12)

aj ve b} ise K. 3.13 ve 3.14'de tanimlanan vektérlerin girdilérid
at=[al a) aqf (3.13)
bt =[bl b} b} (3.14)

Sinir g1, Es. 3.15’de verilen maliyet fonksiyonunu en aza iadék &irlik ve sapmalari

bulur:
€= elve—ap)? (3.15)

Es. 3.15dey,, t aninda bilinen ciktidir veal, t anindakil. katmanin aktivasyon

fonksiyonu uygulanmasiyla elde edilen ciktgeiedir.

Aktivasyon fonksiyonu girdi ve cikti gerleri arasindaki glesmeyi sa&lar. Hatayi
minimum yapan dgru aktivasyon fonksiyonunun secilmeskjraperformansi icin oldukca
onemlidir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonuna gdgekti deseri genellikle [-1,1] veya
[0,1] arasindadir. Aktivasyon fonksiyonlari gosal veya dgrusal olmayan bir
fonksiyondur. D@rusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin kullarabn yapay sinir

aglarinin karmaik ve cok farkli problemlerde uygulanabilir olmassaslar [29].
3.8.2 Yapay sinir glarinin genel 6zellikleri
Yapay sinir @larinin ¢calgma mantg bilinen hesaplama yontemlerinden farkli hesaplama

yontemleri 6nermektedir. Bulunduklari ortama uyuaglayan, adaptif, eksik bilgi ile

calisabilen, belirsizlikler icerisinde karar verebilgnjksek hata toleransi olan hesaplama
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yontemlerine sahiptir. Uygulamada kullanilacak o#grmodelinin belirlenmesinde veza
parametrelerinin seciminde belirli bir standardlmamasi, problemlerin sadece nimerik
bilgiler ile go6sterilebilmesi, @&timin nasil bitirilecginin  bilinmemesi ve @&n
davranglarinin aciklanamamasinagraen yapay sinir @ari ile gelitirilen uygulamalar
oldukca yaygindir. Yapay sinir glarinin sahip oldgu bu 0Ozellikler sayesinde,
siniflandirma, o6runti tanima, sinyal filtreleme, rivesikistirma ve optimizasyon
calismalarinda yapay sinir giari en gucli teknikler arasinda sayilabilirler. rive
madencilgi, optik karakter t@ama, optimum rota belirleme, parmak izi tanima, zeaie
analizi, § cizelgelemesi ve kalite kontrol, tibbi analizlelbigbir ¢ok alanda gunluk
hayatimizda goregemiz basarili érneklerine rastlamak mimkundir (Oztemel, 2080-
35).

Yapay sinir glarinin klasik programlama uygulamalarina gore kdéadu farkli bir veri
isleme metodu vardir. Yapay siniglarinda bilgi & elemanlarinin @rhik degerleri ile
Olciimekte ve g katmanlarinda gizlenmektedir. Klasik programlanafisgpna mantginda
oldugu gibi bilgiler bir veri tabaninda veya programigeiisinde sakli dgldir. Agin
uzerindeki sakli verilerin ¢ikartilip yorumlanmasrdur (Oztemel, 2003: 32).

Yapay sinir glarinin sahip oldgu temel 6zelliklesdyle siralanabilir:

» Paralellik

«  Ogrenme

» Genelleme

* Egitme

* Uyum sglama 6zellikleri
* Yuksek hata toleransi

* Gerceklenme kolayh

* Uyarlanabilirlik

Yapay sinir &lari birbirleriyle ba&lantili sinir hicrelerinden ofmaktadir. Yapay sinir
agini olusturan bu hucreler sgamanli, birbirlerinden @amsiz halde @& islemlerini
gerceklgtirmektedir. A5 elemanlarinin problemin tamami ikdeim yapmak yerine, sadece
kendileri ile ilgili bélimde glev goren paralel bir yapilari vardir. Boylece yamnir
aglarl yuksek hizdaslemler gerceklgtirebilmektedir. Ayrica paralellik 6zeflinin baska

bir avantaji ise yapay sinigkarini dayanikli hale getirmesidir.gfelemanlarinin paralellik
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Ozelligi sayesinde, @ elemanlarindan birinde meydana gelecek herhamgsdyunda &
tzerinde sadece kendiavsel katkisi oraninda ggikli ge sebep olur. Bu nedenle, klasik
programlama sistemlerini cgdimaz hale getirebilecek sorunlar yapay siglaa tGzerinde

sadece kuclk sapmalara sebep olur [30].

Klasik programlar programci tarafindan ne yapigaca ve nasil yapilaganin tam olarak
tanimlandiklari programlar olmalarina kar yapay sinir glar klasik anlamda
programlanmamaktadir. Yapay sinigla problemin ¢6zUmu icin 6rnekler Uzerinde
calisarak veriler arasindaki skiyi belirlemektedir. Klasik programlama surecindek
programcinin yapsi programlamasiemi yerine yapay sinir @arinda & egitime tabi
tutularak problemle ilgili geqitanim yapilmadan problemle ilgili algoritma gtilir.
Boylece yapay sinir@ari, esitimleri sirasindagledikleri drneklerden elde ettikleri bilgiler
sonucu genellemeler yaparak vesitien sirasinda daha oOnce hi¢c kdasiimayan
problemlere kan istenen ciktilari verir. Ayrica, ilgili problemdeneydana gelen
desisimlere gore @ yeniden gitilebilir ve agin yeni duruma uyum gtayabilme ozellgi

ile beklenen ciktilara ugmak mimkundur [30].

Yapay sinir glari programcinin geleneksel yeteneklerini gerektlyen, kendi kendine
O0grenme sistemleridir. Bu ggar 6grenmenin yani sira, ezberleme ve bilgiler arasinda

ili skiler olusturmada yeterngne de sahiptir (Elmas, 2010: 20-22).

Yapay sinir glar egitildikten sonra eksik bilgiler olmasi halindg &lem yapabilmeye
devam eder ve elde edilen yeni bilgiler ile gemabeyapilarak modelde eksik bilgi
olmasina rgmen d@ru sonuclar elde edilir. Yapay siniglarinin boyle durumlarda eksik
bilgilerle de cakabilme yetenekleri yapay siniglarinin yuksek hata toleransina sahip
olduklarini gosterir. & Uzerindeki bazislem elemanlarinin bozulmasi veya islemez
duruma gelmesi sonucyg &ekrar gitilip yeni modele uyum gdayarak cakmasina devam

eder.

Yapay sinir &larnin uygulama alanlari 6rnekleri isesagidaki gibi 5 grupta
siniflandirilabilir (Elmas, 2010: 160-165):



50

Endustrivel Uygulamalar

Yapay sinir &larn kalite denetiminde, kalitenin ggirilmesinde yaygin olarak
kullaniimaktadir. Teknoloji firmalari tarafindan lgggirilen bir sinir g1 islem denetim

sistemi, Urdin kalitesi galirme ve urtin kalitesinin yukseltiimesinde kullandktadir.

Ulastirma ve Havacilik Uygulamalari

Pek cok otomobil imalat¢isi otomobillerde ve otomh@blinlerinde sinir & fren denetimi,
muahendislik hatalari, etkin siUspansiyon denetimbi galanlarda kullaniimaktadir.
Ucaklarda titrgim seviyeleri ve sesin gortntilenerek motor sonunéa erken uyari icin

sinir gglari gelstirme calgmalari yapiimaktadir.

Finans, Borsa ve Kredi Karti Uygulamalari

Banka glemleri, kredi kartisirketleri ve ticari bor¢ verme kurujlarinin kararlarinda, tim

bunlarin @renilmesi ve istatikselg@imlerin olmasi gerekmektedir.

Tip, Biyomedikal velac Sanayi Uygulamalari

Hastalarin ilaglara kar tepkilerinin incelenmesinde, kazalarda sakattdda korunmada,

meme, ggus ve akdier kanseri tanisinda yapay singtaa1 kullaniilmaktadir.

iletisim, Sanayi Uyqulamalari

Yapay sinir glar iletisim sanayinde yaygin olarak kullaniimaktadir. Bu wiggnalarda
temel amag, belgegecer ve telefon hatlarinin glewwekesinde ve hatlarda olabilecek
yankilarin giderilmesidir. Yapay sinirgkari ayrica veri siktirma slemleri icin de

kullaniimaktadir.

3.8.3 Yapay sinir glarinda 6grenme

Yapay sinir glari, bir giris setinin uygulanmasinin istenen gilsetini Gretecg@ sekilde

yapilandiriimalidir.  Yapay sinir ggarinda @renme sinirler arasindaki gantilarin
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degistiriimesi ile gerceklgir. Agdaki ba&lantilarin &irhklarini ayarlamak igin ¢gtli
yontemler vardir. Bir yol, bir 6n bilgi kullanaragirliklar agikca belirlemek. Bir lzaa
yol ise, &mn oOgrenme akkanliklarini besleyerek ve bazigrénme kurallarina goére
agirliklarin desistiriimesine izin vererek sinir garinin eitilmesidir. Osrenme §levi
digumler arasindaki @rliklarin, digumlerdeki etkinlik veya aktarim slevleri
desiskenlerinin ayarlanmasiyla yapilir (Elmas, 2010:18%).

Ogrenme durumlari temel olarak iki ayr kategoridéekarize edilebilirAgin, giris ve
eslestirme ¢ikti kaliplar sglanarak gitildi gi, denetimli (dargmanli) Grenme ve bir ¢ikt
biriminin girdi icindeki model kimelerine cevap week ve girdi populasyonunun
istatistiksel olarak goze carpan O0zelliklerini skegmek Uzere @tildigi denetimsiz
(dansmansiz) @renmedir. Takviyeli grenme, denetimli ve denetimsigrénmenin bir ara
formu olarak ditnulebilir. Burada, renme makinesi ¢evre Uzerinde bazi eylemler yapar
ve cevreden bir geri bildirim cevabi alirgl@nme sistemi, cevresel tepkiye dayali olarak
eylemini iyi veya kotl dereceye tabi tutar ve bgime, bir denge durumu ortaya cikana

kadar & parametrelerini ayarlar.

Dangmanli Qsrenme: Dansmanl @&renmede yapay sinir ga kullaniimadan once
egitilmelidir. Egitme igslemi sinir &ina girk ve ¢ikg bilgileri sunmaktan olgur. Bu bilgiler

genellikle gitme kimesi olarak tanimlanir. Yani her bir giklimesi icin uygun ciki

kiimesi ga sunulmalidir. Sinir @ belirli bir siralamadaki gigier icin istenen istatiksel
dogruluga ulatigi zaman gin egitim isi tamamlanmy kabul edilerek gitme islemi

bitirilir. Danismanli @renmede @ giris bilgisine gore Uretdi cikis deserini istenen
deserle kasilastirarak &irliklarin belirlenmesinde kullanilacak bilgiyi eddeder. Girilen
deger ile istenilen dger arasindaki fark hata geri olarak dnceden belirlenen geden

kiguk oluncaya kadargen esitimi devam eder. Hata, istenenggein altina dgtugiinde

tum gairliklar sabitlenerek @n esitimine son verilir (Elmas, 2010: 85-120).

Danismansiz @renme: Dansmansiz @§renmede @ istenen di verilerle deil girilen
bilgilerle calsir. Dangmansiz olarak @tilebilen aslar istenen ya da hedef ggkolmadan
giris bilgilerinin 6zelliklerine gore @rhk degerlerini ayarlar. Bu grenme kuralinda,
verilen girs vektorleri icin 6nceden bilinebilen performansdicebilecek g icin hicbir

cikis Oornesi saglanmaz, g yaparak @renmektedir. Dagmansiz @renmeye Hebbian
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O0grenme, Grossberggtenme, Kohenen'in haritagadrnek verilebilir (Elmas, 2010: 138-
145).

Onemli grenme kurallarindan bir kacsagida 6rnek olarak verilngiir (Elmas, 2010: 30-
35).

Delta Gsrenme Kurali:

En kiiguk ortalamalar karesi olarak da bilinen Démenme Kuralinda bir sinirin gercek
cikisl ile istenilen ciky degeri arasindaki farki azaltmak icin gibaglanti guclerini strekli
olarak gelstirme fikrine dayanir. Bu kural g hatasinin karesini minimize etmek igin

baglanti boyutlarini dgistirir.

Hebb Kurali:

Donald Hebb tarafindan gsirilen bu kurulda, ger bir sinir baka bir sinirden bir Qi
alirsa ve her ikisi de yuksek aktif ise sinirleasindaki boyut kuvvetlendirilir.

Hopfield Kurali:

Bu kural kuvvetlendirme ve zayiflatmanin g@mi belirleyebilmesi istisnasi haricinde

Hebb kurali ile benzerdir.

Kohonen @renme Kurali:

Kohonen tarafindan gstirilen bu kural, biyolojik sistemlerdekigijenmeden esinlenerek
olusturulmustur. Sinirler @renmek icin elvesgli durum veya 6lc¢ulerini giincellemek igin
yarirlar. En buylk cilg ile islenen sinir kazanani belirler ve keutarina bglanti

boyutlarini giincellemeleri icin izin verilir.
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Esimli inis Kurali:

Delta kuralina benzeyen bu kuralda, transfer fomksinun tirevi bglanti girliklarina
uygulanmadan once delta hatasini dizeltmek icitatkuir. Durggan bir noktaya bir¢ok

sekilde yaklamasina rgmen sik¢a kullantlir.

Geri Yayilimh Gsrenme:

Geri yaylllm cok katmanli g@arda kullanilan delta kurali icin genefeilmis bir
algoritmadir. Cok katmanligtarda hesapslerini 6grenmede kullanilir. @enme §lemi bu
agda basit cift yonlu hafiza biggrmeye dayanir. Geri yayllimgdéenme yontemi tirevi
alinabilir etkinlik ilevlerini cok katmanl herhangi birga uygulayabilir. Bu grenme
yonteminde Delta kurali gibi sistem hatasini veaiyet islevini azaltma esasina dayanan
bir optimizasyon glemidir. Osrenme sirasinda, gjrirnekleri ga belli bir sirada sunulur,
her bir calgma 6rngi ciktl 6rnezi hesaplanana kadar ileri yayilir. Hesaplanan gl&teri
olmasi istenen derle kasilastirllip aradaki fark hata olarak bulunur. Hatalatrkan
katman sinaptik ayarlamalarin yapgdigeri besleme kgantilarinda girdiler olarak
kullanilir.  Geriye yayilim @grenme kullanildiinda sonraki katmanlarin hatalari
kullanilarak gizli katmanin @rliklari ayarlanir. Boylece c¢ikikatmaninda hesaplanan
hatalar son gizli katman ile ¢ikkatman arasindakgaliklar ayarlanir. Toplam hata en aza

indirilinceye kadar buslemler tekrarlanir (Elmas, 2010: 85-120).

Sinir gglarinin &renmesini etkileyen faktorleunlardir:

+ Orneklerin segilmesi

» Girdi ve ciktilarin ga sunulmasi

* Girdi ve ciktilarin sayisal gosterimi

* Agirliklarin balangic dgerlerinin atanmasi

« Ogrenme ve momentum katsayilarinin belirlenmesi
+ Orneklerin ga sunulmasi

* Agirhklarin desistiriime zamanlari

» Girdi ve ciktilarin 6lgeklendiriimesi

» Durdurma kriterinin belirlenmesi

* Aglarin bayutilmesi ve budanmasi
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Sinir gglarinin &itim performansini anlamak icirggim tamamlandiktan sonraen esitim
sirasinda gormegii ornekler &a sunularak cikideserlerine bakilir. Ber g gormedgi
orneklere dgru cevaplar Uretiyorsa o zamagira performansi iyidir ve olayigenmitir
(Oztemel, 2003: 20-44).

Ogrenme oraninin@lizerinde énemli etkisi vardir. @enme orani ¢ok kiicuk gerlerde
secilirse &n egitimi uzun zaman alirken, bu gerin buyatilmesi ile @n esitimi daha
kisa zamanda tamamlanirg@nme oraninin arttiriimasi ilgia toplam hatas: iyikérken,

bununla birlikte ¢cok buyikgenme orani dgerleri secilirse gin yakinsama olayi azalir.

Momentum terimi g performansi Uzerinde etkilidir. Momentum terime igg adim
sayisinda ve toplam hatagéeinde kicilme goralir. Momentum terimi yiksek besg

toplam hata dgerinin sifira dgru yaklssir.

Gizli katman néron sayisinin arttirilmaslemcinin yukind arttirir, yalniz daha hassas
ogrenme g¢lemi gerceklgir. Gizli katman néron sayisi azaltilirsggiia yakinsama
yetengini olumsuz etkiler. Bu sebeple gizli katman nosayisi kullanilan sinir@ igin

deneme yanilma yolu ile belirlenir.

Hata toleransi toplam hata ggindeki hassasiyet ile ilgilidir. Klcuk toleranggérleri
toplam hatayi sifira dgu yaklgtirarak bglanti airliklarindaki hassasiyeti de ayni oranda

arttinir. Ayrica hata toleransinin kiigulmegiraezitim suresini de arttirmaktadir.
3.8.4 Yapay sinir & cssitleri
YSA topolojik olarak iki tire ayrilirileri beslemeli glar ve geri beslemegtar. Ileri

besleme @ar, giristen ciksa dgru sinyallerin sadece bir yone hareket etmesimeverir.

Geri beslemeli g@arda bu durum yoktur.
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ileri Beslemeli Alar:

Ileri beslemeli yapay sinirgtarinda ters yone bir akiyoktur. Girks verilerin 6nce gig
katmanina daha sonra sirasiyla gizli ve c¢iktl katarena dg@ru ilerleyen bir & yapisina
sahiptir. Bir katmandaki sinir hicreleri kendisindbir dnceki katmanin sinir hicreleri
tarafindan beslenerek ilerler. Sinir htcrelerininisterin ve girg agirliklarinin islevini
hesaplayip sonucu sonraksamaya aktarmaslemi, ciks katmanindaki sinir hicreleri

tarafindan da yapildiktan sonra tamamlanir.

En cok bilinen ileri beslemegacok katmanl ileri beslemeligtardir. Cok katmanli ileri
beslemeli glar iki veya daha fazla katmandan g@lu Basit iki katmanh glarda gizli
katman yoktur, sadece girdi ve cikti katmanlargarir. Sekil 3.5’ de ¢ok katmanl ileri
beslemeli bir g gorulmektedir. & modeli secerken asil sogudur: ‘yi bir ag performansi
elde etmek icin kag tane gizli katman gereklidirBu konuda uzmanlara gore teorik
olarak, tek bir gizli katmanin pratik problemlegogu icin oldukca guvenilir bisekilde
kullanildigini belirtir. Giris ve ciks vektorleri & egitmek icin kullanilir. Cok katmanli
ileri beslemeli glar egitim sirasinda ¢iktidaki hataya gor&raklarini ayarlayarak, verilen
cikti vektorlerini girg vektorleriyle ilkilendirmeyi @&renirler. Agirlik modifikasyon
algoritmasinda, dgrusal olmayan bir fonksiyonu en aza indirgemek igemellikle delta
ogrenme kurali kullanilir. Algoritma geri hata yaymi veya geri yayllma olarak
adlandirihr, cinkl hatalar gizli katmanlardan geyayilir. Her katman, biik
katmanlardaki néronlara pianan ¢oklu néronlardan clur. Baglanti girliklari ve digim

sapmalari model parametreleridir.
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Agirhklar W;;

Giris katman Gizli katmanlar

Sekil 3.5. Cok katmanli ileri beslemeli bir yapaypisiag|

Geri Beslemeli Alar:

Geri beslemeli sinir @arinda, sinir hicreleri sonraki katmanlardaki simiticreleri
tarafindan da beslenir. Bu tiglarda veri akginin sadece ileriye gou desil geriye dg@ru

da yonelebildii bir tr geri beslemesiemi vardir.

Geri beslemeli @ mimarileri, genellikle dagmansiz @grenme kurallarinin uygulangl
aglarda kullaniimaktadir. Bu tlrgéarda bir sinirin ¢ikgi diger her bir sinirin gigine

baghdir.

Es. 3.16’da &in calsmasi tanimlanir. Burada sinirin dg girdisi x;, ¢ikisl y;, j sinirinin
cikist ile i. Siniri arasindaki bdantinin &irligi isew;; vey; = g(u;) ile gosterilir (Elmas,

2010: 55-57).

dui

— = —u+ XNLwiyitox (3.16)

glx) = %(tanh (aio) +1) (3.17)
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Es. 3.17'dea, = 0 olmasi durumu kati sinirlayici transfglevine kasilik gelir. a, dezeri
yeterince kiclk ise, garliklarin simetrik yani timi ve j’ler icin w;; = w;; olmasi
durumunda, @ Es. 3.18'de ifade edil@ji sekilde bir sistem sievini en kigcukleyecek

sekilde davranir ve bu energlévinin bir yerel minimuma karik gelen kararli duruma

ulasir.
1
E= —2 X1 Xica Wi Vi — Xic1Vi%i (3.18)

Belirli amaclarla ve dgsik alanlarda kullanilmak icin galirilen yapay sinir &I

¢esitlerinden bazilarsunlardir:

LVQ (Linear Vektor Quantization)ghari: Destekli @renme stratejisini kullanan LVQ
aglarinin gitimi sirasinda ga sadece @enilmesi istenen girdiler verilerekgim ciktiyi
kendisinin Uretmesi beklenir. Sonrasinda &unulan girdi vektérine kalik gelen &in
Urettigi ¢iktl sonuclarinin dgru veya yank olup olmadgina bakilir. LVQ &inin temel
yapisinda ga sunulan girdi vektorinid problem uzayini temsédredeferans vektérlerinden
birisine haritalanmasi vardir. LV(@ggirdi, Kohonen ve ¢ikti katmandan glu.

Girdi katmanindaki her eleman Kohonen katmanindaér elemana lghdir. Girdi
katmanindan, Kohonen katmaninglbatilarin girliklari bir referans vektériini ojtur.
Ogrenme sirasinda sadece bu referans vektorleripirika degerleri deistirilir. Her
iterasyonda sadece tek bir vektorinsetberi desistirilir. O grenmenin bgarisi ise bu
vektoérlerin balangic dgerleri ile yakindan ilgilidir. Kohonen katmanindaéiemanlarin
her biri ¢cikti katmanindaki sadece tek bir elemaagidir. Kohonen katmani ile c¢ikti
katmani arasindakigaliklar sabit olup dgerleri 1'dir. Egitim sirasinda bu @rliklarin
deserleri desistirilmez. LVQ alarinda @renme glevi girdi vektoru ile referans vektorleri
arasindaki oOklid mesafesine dayanmaktadir. Kohokatmanindaki her eleman bir
referans vektorint gosterir ve birbirleri ile war Yarismayi 6klid mesafesi en kisa olan
eleman kazanir. Yaimayi kazanan elemanin ¢ikti 1seileri O dgerini alir. Yarsmayi
kazanan cikti elemant ilgili girdinin sinifini gést. Eger girdi d@ru siniflandiriimg ise
ilgili referans vektérd girdi vektorine yaktailir, dogru siniflandiriimamy ise
uzaklgtiriir. Yaklastirma ve uzaklgtirma klevi 6grenme katsayisi ile gercekie LVQ

aginin en oOnemli sorunu ise c¢ok sik ayni vektorin akazasi ve @n 0Ggrenme
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performansinin djilk olmasidir. Boylece gan Ogrenmesi zamanla géenmenin tersi
yoninde @renmemeye doninesine neden olur. Bu durumu oOnlemek icigredime
katsayisi zamanla azaltilarak sifirgdene kadar dgurtlip @&renme tamamlaninca sifir
deserini alarak @renmeyi durdurmasi gknir. Ancak sorunu c¢6zmek icin yeterli
olmadgindan, @&renme algoritmasi gatirilmistir. LVQ2 6grenme yontemi siniflar
arasinda kalan ornekleri siniflandirabilme 0zelke sahiptir. Ayni zamanda surekli
kazanan proses elemanlarini cezalandirarg&rdiroses elemanlarina gans verilmesi
icin baska bir yontem o6nerilir. Bgka bir yontem ise, @tim sirasinda her iterasyonda
birden fazla referans vektoruntugiduklarini desistirerek yanlg siniflandirilan 6rnekler
referans vektorlerinden uzaktailir, dogru sinifin bir 6rngi referans vektorine
yaklastinilir. LVQ-X adi verilen bu yontem ile BeEngic dgerlerine bglilik yok edilerek,
o0grenme tamamen gercekligilir. Boylece esitim performansi yukselir genme hizi artar
(Oztemel, 2003: 20-25).

Adaptif Rezonans Teorighari (Art): ART gglarin en dnemli 6zellikleri gercek zamanli
calisabilmeleri ve cevrimici grenebilmeleridir. Yeni durumlara adapte olabilmelieT
aglari oldukga gucluddr. Bunu yaparken bir taraftagredip bir taraftan da
unutabilmektedirler. Bir ART @, gosterim katmani (F1) ve kategori katmani (HR)ak
tzere iki katmandan odmaktadir. Ayrica ga sunulan girdilerin siniflandirilamamasi
durumunda yeni bir kategori gliwurmaya yardim eden oryantasyon modulu vardir. &1 v
F2 katmanlari arasinda hegagidan yukari hem de yukaridagegi agirlik vektoért vardir.
Bu agirliklar egitim sirasinda 6rneklere bakilarakgdgirilir. Girdiler F1 katmanindan @
sunulur ve yukar dgu asirliklar ile F2 katmanindan cikti derleri hesaplanir. F2
katmaninda en yuksek cikti @ini olusturan proses elemani ygnayl kazanan proses
elemani olarak 1 dgerini, digerleri ise O dgerini alir. Bu elemana Iga agirliklar
degistirilir. Kazanan elemanin ilgili girdi vektorinunirsfini gostermesi igin ona pia
hafizadaki vektor ile girdi vektoriinun birbirine neEemesi gerekmektedir. Bu benzgsli
benzerlik katsayisi denilen bir katsayi ile kararilr. Eger iki vektdr birbirine benzer
bulunursa girdi vektéri o sinifin elemani sayile &irliklar girdi vektoriine gore
guncellenir. Arada benzerlik olmaz ise 0 zaman i@syon sistemi o girdi vektori icin
yeni bir sinif olgturur. Bu nedenle bir ART ganda Ornek sayisi kadar sinif sayisi
olusturulabilir. Dezisik ART aglari gelitirilmistir. ART1 ag1 gelistiriimis ilk ART agidir.

Bu g sadece ikili (binary) deerlerden olgan girdi vektorlerini kabul eder. ARTZslar
ise surekli dgerleri de kabul etmektedirler. Benzgkilde ART3, Fuzzy ART gibi b&ka



59

modellerde gettirilmistir. Bu modellerin gitim performanslar benzetim katsayisi ile
yakindan ilgilidir. Bu katsayinin kiiguik olmasi $isayisini azaltmakta, biyik olmasi ise
sinif sayisini artirmaktadir. Cunkl sayinin blylikas daha fazla benzerlik istenmesidir.
Istenilen benzerlik dizeyi yakalanamayinca yeniflamplusturulmaktadir. ART glari
endustriyel problemlerde 06zellikle siniflandirma agtn kullaniimakta ve okturulan
etiketlendirme mekanizmasi ile sorunlara ¢ozimtarerilebilmektedir. Grup teknolojisi
gibi makine hicrelerinin belirlenmesinde de gelastkontemlerden daha etkili cozimler
Uretebilmektedirler. Bu @ardan 6zellikle ART2 @inin en 6énemli sorunlarindan birisi
bircok parametreyi kullanicinin belirlemesinin deresidir. Bunlar ise ancak uzun
denemeler ve deneyimler sonucundardoolarak belirlenebilmektedir (Oztemel, 2003:
20-25).

Ozgirtlemeli Harita & (Self Organizing Map,SOM BOM gslarinda, gir§ verisi diizeni
sglayan seyrek veriye uyan ve gyn veriye yayillan bir c¢ift boyutlu katmana gore
projelendirilmemgtir. Ozorgutlemeli haritalarin aca kullanimi topolojiye ve yiksek
sistem boyutlari gisi bagliklarinin hiyeragik yapisini gorintiler. SOMgtari Kohonen
katmani tarafindan ofturulmus cift boyutlu bgluk icindeki alan doldurma geilerine
meydana getirmek icin kullanilgtir. Bu & ile diger glar arasindaki temel fark SOM
aglarinin kontrolsiiz grenim klevidir. Ozorgutlemeli harita iki katmana sahiptiris
katmani tamamiyla cift boyutlu Kohonen katmaningldmamstir. Cikis katmani niceleme
probleminde kullanilarak giivektérinin ait oldgu Uc¢ sinifi temsil eder. Ckatmani
delta kuralini uygulayarakgtenir (Elmas, 2010: 77-79).

Uyarlanabilir Rezonans &: Dansmansiz @retim islevini kullanan uyarlanabilir rezonans
aglarinda sistem belirgin giri verisini analiz eder veya gjri vektort icindeki
karakteristikleri siniflandirir. Bu garin temelini girs ve c¢iks katmanlarinin arasina
yerlestiriimis islemci elementlerin karlikli birlestirilmis iki katmani olgturur. Duk
rezonans katmanina ga her bir girs modeli, yiksek katmandan gik katmana bir
sonraki giri etkilemek Uzere gonderilerek beklenen modele agar. Béylece modeller
arasindaki @ uyumunu kolaylstirmak icin diguk ve ylksek katmanlar arasindaki
rezonansi olgturur (Elmas, 2010: 76-78).

Hopfield Asi: Hopfield a1 her bir elemanisleyerek ikili sayr bicimi olgturur. Bu
elemanlar giglerin toplami ve c¢ilg sayilari sifir veya bir olarak hesaplanir. Hopfieg
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topolojisinin dger glardan farki, gda her dgim diger tum d@umlere bghdir.
Baglantilar ¢ift yonlu ve simetriktir. Hopfield g@anda bir girg sizme katmani, Hopfield
katmani ve bir ¢ilgikatmani olmak tzere 3 katman kullaniimasir@mnen farkli katmanlar
yoktur. Bu & tipi, geriyayilimh &in egitildi gi gibi egitiimek yerine 6rnek desen gruplari
secilerek gina airliklarinin baglangic dgerlerini saptamak icin kullanilir. Bir kez
yapildiktan sonra herhangi bir des&@ sunulur ve gigi desenine en ¢ok benzeyen 6rnek
desenlerden biriyle sonuclanir. Gikleseni, birimlerin durumuna bakilaragdan okunur
(Elmas, 2010: 66-68).
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4. KISA DONEM ELEKTR iK ENERJISI YUK TAHM iNi iGIN
YAPAY SINiR AGLARI VE GENET iK ALGOR iTMA TABANLI
ADAPTIF HIBRID SISTEMIN GELISTIRILMES]

Yapay sinir glar (YSA) dairusal olmayan denklemlerin ¢6zimindedsdl olmasina
ragmen; model tam olarak belirlenmes®, genel minimum noktayr bulmak zordur.
Burada en 6nemli faktor onerilen modeleslbalarak aktivasyon fonksiyonunun uygun
sekilde belirlenmesidir. [Fer nemli bir faktor ise yiksek tahmingtalugu ile etkili bir
model gelstirmek icin buyldk ve esnek veri setine ihtiya¢c dimyasidir. YSA ve bir
genetik algoritmanin birlikte kullanilarak hibridptimizasyon yontemleri ile en uygun
aktivasyon fonksiyonunun secilebilmesi bu dezaarta Ustesinden gelen bir ¢cozumddr.
Bu 0zellik, klasik yapay zeka tabanl yontemlereskhibrid yontemlere bir avantaj ar.
Hibrid algoritmalara dayali optimizasyon ve tahmuodelleri, bilimin tim bdlumleri igin
uygundur. Ozellikle, deneysel uygulamalarin zorugid verileri tahmin etmekte buyik
kolaylik salar. Ayrica, hibrid algoritmalar ile dgusal olmayan sistemlerin optimizasyonu

icin daha d@ru ve hizli bir c6zim elde edilir.

Kisa donem yuk tahmini parametrelerini tanimlameik ien yaygin algoritmalar yapay
zekaya dayali algoritmalardir. Literattrdeki gadalarda, geri yayillim algoritmasina sahip
yapay sinir glar ile dgru tahmin modelleri elde etmek icin farkli parane&dr
kullaniimistir. Tez calymasinda uygun sistemin ggirilmesi icin farkli yapay sinir g

algoritmalari ve gizli katmanlarin sayisi incelemgkasilastiriimistir.

Bu tez caymasinda, kisa donem elektrik yik tahmini icin yagayr glari ve genetik
algoritma tabanh adaptif hibrid bir sistem 6neiitin. Genetik algoritmaya (GA) dayanan
yapay sinir & kullanarak kisa donem elektrik yik tahmini icireny bir yaklgim
gelistirilmi stir. Onerilen bu hibrid algoritma, kisa dénem yi@himini icin uygulannytir.
Asil tahmin YSA tarafindan gercekt&ilmis ve bazi parametreler gizli katman néron
sayisl, @renme hizi ve momentum terimi genetik algoritmafiadan optimize edilngtir.
Genetik algoritma YSA' nin en uygun aktivasyon feigenunu segmek icin kullanilgtir.

Bu sayede, @hatasinin klasik YSA' ya gore daha da agaldbzlemlenmgtir. Sonuclar,
hibrid YSA' nin klasik YSA' dan daha iyi sonuclardigini gostermektedir. Boylece, kisa
dénem yuk tahmini icin 6nerilen modelin galugu arttirimstir. Kullanilan modelin

ayrintilarina tez ¢calmasinin bgnci boliumunde yer verilngtir.
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4.1. Klasik YSA

YSA go6rintd tanima, siniflandirma, fonksiyon tahimie optimizasyonu gibi bircok
islemde en gucli yontemlerden biridinsan sinir sistemini ve beynirg@nme yetengni
taklit eden bu yontem sayesinde bu sureclerin kitggarili uygulamasi gedtirilmi stir.
Tez c¢alsmasinin tcuncu béliminde de detayh anlagldeere, YSA' nin farkli grenme
turleriyle birka¢c & yapisi vardir. Geriye yayilim algoritmasi, en yaygs yapisidir ve

dugum girliklarinin ayarlanmasi icin gucla bir algoritmia@dir.

Sekil 3.5' te verilen genelgayapisinda goruldiii gibi, bir yapay sinir @&, bir giris
katmani, en az bir gizli katman, bir cikti katmadmr,dizi yayihm hatasi, katmanlardaki her
bir yayilma hatasi icin bir aktivasyon fonksiyone katmanlar arasindaki giimleri
birlestiren girliklari iceren tabakalardan glur. Genellgtirilmi s delta kurali olarak bilinen
egitim surecini gerceklgirmek icin, bglangicta her bir @rliga rasgele dgerler atanir ve
daha sonra girdi 6rnekleriga sirayla iletilir. Bu ileri besleme strecinde, H@r giris
ornesi icin ciktilar hesaplanir. Ardindan, hesaplanakistar ve beklenen cikliar
karsilastirilarak bir hata sinyali hesaplanir. Bundan sprisa hata sinyalleri, @rlik
ayarlamalarini gercelkdBrmek icin c¢iktidan gig katmanina geriye gou yayilir. Bu ileri
besleme geri yaymalemi, toplam hata deri beklenen minimum gere ulgana kadar

tekrar eder ve daha sonrgrénme sireci durdurulur.

A' nin girig vektoriini ve B' nin istenen cikti vektorini tamdy varsayildginda, n
girisleri ve m cikslari icin gzgdaki A ve B dgerleri Es. 4.1 ve 4.2’deki gibi verilebilir.

A= (aq,ay.,a,) (4.1)

B = (by, by, ., bm) (4.2

Egitim surecinde, gig katmanina bir dizi girdi 6rrg verilir ve bunlar girliklar aracilgi
ile gizli tabakaya tanir. Gizli katmandaki her bir yayillim hatasi, rgkisi hesaplamak
icin kendisine bgh olan airlikli girislerin toplamini hesaplan. katman Uzerindeki.
yayllhm hatasinin net ¢ Es. 4.3'deki gibi hesaplanir. Burada;,, k. katman tGzerindeki

i. yayihm hatasinin @rlik degeridir. Aktivasyon dgeri, aktivasyon fonksiyonuna gla
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olarak gagidaki gibi hesaplanir. Bu ¢amada kullanilan transfer fonksiyonlari Cizelge
4.1'de verilmgtir.

net] = Yr_o Wik ik (4.3)

bret = fk(neti) (4.4)

Bu aktivasyon dgerleri ¢ikg katmanina hareket eder v@ira gercek ciktilari da ayni
sekilde hesaplanir. Geriye yayilimglari, istenen cilgl b ve a&in gercek cilgi by,
arasindaki hatay! en aza indirmeyi amaclamaktadim egitimi, bu hata dgeri minimum

seviyede olana kadar devam eder.

Cizelge 4.1. Adaptif YSA’'da kullanilan aktivasyomnksiyonlari

Dogrusal fx)=x
Esik _ (0, x<0

fe) = {1 x>0
Lojistik Sigmoid B

fo) = 1+ e*
Sinds f(x) = sinx
Hiperbolik Tanjant _1— e
I0= 1=

Radyal Bazli Fx) = o —X?

4.2. Adaptif YSA

Klasik YSA yonteminden farkli olarak, adaptif YSAnteminin bir sezgisel arama birimi
vardir. YSA, genetik algoritma tarafindan optimisglilmis ve buna adaptif YSA
denilmitir. Literatirde hibrid yontemler birkag optimizasy problemine uygulanmstir.

[2], [31], [32]. Gelgtirilen yontem, noéronlarin farkl karakterlere cevaerebilecgi
hipotezine dayanmaktadir. Bu hipotezi gercgideek icin, bir g&daki ndronlar farkl tipte
aktivasyon fonksiyonlarina sahip olacakekilde tasarlanmtir. Sezgisel arama
algoritmasinin gorevi, @ performansini en Ust duzeye c¢ikarmak icin herngironun
islevini belirlemektir. Bu tez caimasinda, sezgisel bir arama birimi olarak genetik

algoritma kullaniimgtir. Agdaki her bir néron tarafindan kullanilan alternatifi farkl
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transfer fonksiyonu, gsfirilen genetik algoritma ile belirlenir. Bu fonkginlar Cizelge
4.1.'de belirtilmgtir. (Kullanilan Genetik Algoritmanin ayrintilarinaz calgmasinin 3.6.

bolumunde yer verilngtir.)

Bu tez cagmasinda, kullanilan genetik algoritma, adaptif Y&A'iki gizli katmanindaki
noronlarin kullandii aktivasyon fonksiyonlarinin optimal kombinasyooubulmayi
amaclamaktadir. Amac fonksiyonu s.E 4.5'de verilmgtir. Bunu bagarmak icin,
optimizasyon icin kullanilan maliyet fonksiyonu, rhgaklgsim icin YSA tarafindan
uretilen Ortalama Karesel Hata (Root Mean SquarerHRMSE) dgeri olarak tanimlanir.
Onerilen genetik algoritma,géenme sirecinde her yakimnda calgarak bu hata derini
en aza indirir. RMSE drini en aza indirmek icin kullanilan genetik aligm@nin

tanimlanmg parametreleri Cizelge 4.2.'de veriftm.

Min f = = 3.y, — ab)? (4.5)

Cizelge 4.2. Genetik algoritma icin tanimlagmarametreler

Populasyon birey sayisi 40
Sonlandirma kriteri (jenerasyon) 50

Ebeveyn secim yontemi Rulet tekegile
Mutasyon katsayisi| 1

Mutasyon yontemi Bit ters ¢evirme

Adaptif YSA, onerilen model icin yedi farkli tramsf fonksiyonundan en diik hatayi
veren bir fonksiyon secer. BoOylece, klasik YSA' ddaha d@ru tahmin modelinin

gelistiriimesini sa&lar.
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5. YCNTEMLER IN UYGULANMASI, VER iLERIN
DEGERLENDIRILMESI VE SAYISAL SONUCLAR

5.1. Giris

Tez calgmasinin bu béliminde, ¢gaghada kullanilan yapay sinigkar ile kisa donem yuk
tahmini modelinin olgturulmasi, benzer gunlerin secilerek gercgkliémesi ve Turkiye
Elektrik Iletim A.S. (TEIAS) ve Meteoroloji Genel Mudurfiiinden elde edilen gecgni
verilerin analizi ile yapay sinirgari kullanilarak geltirilen kisa donem yuk tahmini icin
olusturulan bilgisayar benzetim programinin gada detaylarindan bahsedilmektedir.

Bolum 2.4.’te de anlatil@ Uzere talep yukunu etkileyen en dnemli faktoeasinda
zaman faktort, gecihava durumu verileri, tiketicilerin sinifi, bolgergecmite talep
ettigi yuk, bdlgenin buyumesi, yuk miktari autvs. gosterilebilir. Bu faktorlerden bazilar
yapilacak tahminler tzerinde gtadan ve bluyuk oranda etkiliyken, bazilar ise kiseem
yuk tahmini yapilacak bolge icin dolayekilde ve daha az etkilidir. Bolge talep yukuni
etkiledigi saptanan faktorler, etki derecelerineglbaolarak kisa dénem yuk tahmini
modellerinde baimsiz dgisken olarak kullaniimaktadir.

Bu tez cakmasinda Orta Anadolu Yiz Tevidiletme Mudirligiine ait 01.01.2009
tarininden 31.12.2015 tarihine kadar gercgdthe saatlik yuk verileri kullanilngtir [26].
OAYTM (Golbas) bdlgesine dahil olan iller Ankara, Konya, Kaysé&turikkale, Kirsehir,

Newehir, Nigde, Yozgat, Aksaray ve Karaman illeridir.

Bu tez camasindaki kisa donem yik tahmini modelininstluulmasinda [6] ve [10]
daki benzerlik tabanli model o6rnek aligtm. Calsmada gagidaki durumlar analiz

edilerek yontemin uygulanmasi tamamlanir.

» Gecmg yuk verileri kullanilarak gitilebilen yapay sinir g1 modelini olgturmak.

« Ogrenme hizi, momentum faktorii ve gizli noron saygii farkli parametrelerin
bulundwgu geri yayilm algoritmasi kullanilarakgia maksimum kabul edilebilir hata
altinda gitilmesi.

* Test modelleri icin optimum parametrelerin bulunmas

» Parametreler icin optimum gerleri kullanarak tahmin geerlerinin bulunmasi.
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5.2. OAYTM Bodlgesi Kisa Dénem Yuk Tahmini Modeli

Son yillarda literatiirde, kisa donem yuk tahmim igenzerlik tabanl gli matematiksel
modeller gektirilerek uygulanmy calsmalar bulunmaktadir. Benzerlik tabanli bu
modeller, benzer gunudn bilgi verilerini kullanareghmin edilen ginin hava durumuna
benzersekilde gelecekteki gu¢ yukgasini tahmin etmektedir. Galirilen bu model
sadece yukin dousal olmayan kismi ile g#, hafta sonu veya bayramlar gibiger 6zel
gunlerin de yuk karakteriginin incelenip modele eklenmesiyle yuk tahminindeki
dogrulugu arttirma avantajina sahiptir. Genel olarak, bdikzeabanli tahmin yonteminde
yuk tahmininin d@rulugunu iyilestirmek icin secilmg cesitli benzer gunlerin yuk

ortalamasi alinir.

Yapay sinir glari 6zellikle lineer olmayan karrgik problemlerin ¢oztmu igin oldukca iyi
tahmin sonucglari vermesi nedeniyle kisa dénem yaéilkminleri icin de uygundur.
Calsmada mevsimsel @esimlere uyum sglayan, hafta ici, hafta sonu vegdr 6zel ginler

icin dogru kisa donem yuk tahminleri elde edilebilen birdelodnerilir.

Bu tez camasinda, ertesi ginin 24 saatlik yuk tahmini yapkl@unlik yuk grileri elde
edilmigtir. Ayni zamanda elde edilen tahmin sonuglargil® icerisindeki puant yuk deri

de tahmin edilmi olur.

24 saatlik yuk tahmini yapilacak olan OAYTM (G&$paBaolgesi’nin bolum 2.5'te gecmi
yuk egrileri incelenerek yuk etidu yapilgtir. Sekil 2.7°den, Sekil 2.10'a kadar farkli
mevsimlerden ornek alingagunlik yuk rileri verilmistir. Dort farkli mevsimden ayni
gunun yuk erileri incelendginde, aydinlatma sireleri ve meteorolojik sibbar gibi
nedenlerden dolayi yilin farkli mevsimlerinde algilge icerisinde yik karakteristiklerinin
desistigi gozlemlenir. YUk @rilerindeki bu fark yaz ve kimevsimlerinde daha belirgindir.
Hava dgisimi, isitici ve klima gibi elektrikli cihazlarin Kanimi ile puant yiuk ki
aylarinda akam saatlerinde, yaz aylarinda igge saatlerinde gortlmektedir. Bu nedenle,
calismada Onerilen uyarlanabiligienmeye dayali yapay sinigiaalgoritmasi i¢in tahmin
edilecek ginden bir 6nceki yila aigrénme arafiindaki veriler ile tahmin edilecek gline
en yakin gudnlerin verileri kullanilir. Boylece onen a5, tahmin edilen ginin

meteorolojik kgullari da dahil olmak tzeregéenme verileri kullanilarak gilebilir.
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Onerilen yaklaimin uygunlgu, TEIAS'In gercek yuk verilerine uygulanmasi yoluyla
gosterilmitir.

5.2.1. Kisa dénem yuk tahmini icin girg verilerinin belirlenmesi

Kisa donem yuk tahmini igin kullanilacak giserileri belirlenirken Bolum 2.4.’te ayrintili
olarak anlatilan yukui etkileyen faktorlerin ayririagle alinip olgturulan yuk tahmini

modeline etkisinin incelenmesi gerekir.

Sicaklik, nem orani, bulutluluk orani, rizgar heggdinlatma, mevsim vs. yuki etkileyen
meteorolojik durumlara ornektir. Tez gahasinda OAYTM bdélgesi icin ofturulun kisa
doénem yuk tahmini modelinde sicaklik karnda dger hava faktorlerinin yike etkisinin
oldukca diguk oldusu gozlemlenmitir. BOylece cakmada kullanilacak yapay siniga
modelinin daha kisa surede ve verimli bekilde uygulanabilmesi icin gii verileri
belirlenirken sicaklik dindaki dger hava faktérleri ihmal edilrgtir. Ayni zamanda bu
duruma kagi, kisa dénem yik tahmini yapilacak farkli bolgelenevsimsel 6zelliklerine

gore dger hava faktorlerinin yuke etkisi inmal edilemeyeceanda olabilir.

Kis mevsiminde sicakiin oda sicakfiinin altina digmesi, 1sitma yikinde agh, yaz
aylarinda sicakn oda sicakfiinin tizerinde artmasi ise klima yukinin artmaseden
oldugu icin hava sicak@nin en yuksek ve en glik dezerlerinin goruldigu gunlerde, yil
icerisinde talep edilen puant yikin de en yuksekedere ulatigi gorulir. Hava
sicaklginin oda sicaky ortalama dgerlerinde oldgu gunlerde ise yil icerisindeki en
disUk puant yuk dgerleri gorular.

Cizelge 5.1. Ocak 2018 doneminde OAYTM Bolgesinkeildzlan illerin faturalanan
elektrik enerjisi tiketimleMVh)

ILLER Elektrik Enerjisi Tuketimi
(MWh)
ANKARA 1.315.789,65
KONYA 426.452,74
KAYSERI 307.101,77
NIGDE 79.208,57
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Cizelge 5.1. (devam) Ocak 2018 déneminde OAYTM Béige dahil olan illerin
faturalanan etékenerijisi tiketimleri (MWh)

YOZGAT 58.954,36
AKSARAY 56.635,63
KIRIKKALE 52.608,96
NEVSEHIR 51.671,08
KARAMAN 49.973,23
KIRSERHIR 33.748,66
GENEL TOPLAM 2.432.144.,65
Elektrik Enerijisi Tuketimleri (%)
39 2% QY 2%/_1% ® ANKARA
3% B KONYA
= KAYSERI
m NiGDE
B YOZGAT
m AKSARAY
KIRIKKALE
NEVSEHIR
KARAMAN

Sekil 5.1. Ocak 2018 déneminde OAYTM Boélgesine dataln illerin elektrik enerjisi
tuketimlerinin ylzdeselghmi (%-MWh)

Tez calgmasinda kisa donem yik tahmini yapilacak OAYTM B&lgicin olgturulan
yapay sinir § modelinde gig verileri olarak kullanilacak olan gunlik maksimura
minimum sicaklik dgerleri, OAYTM Bolgesine dahil olan illerin yikinubglge toplam

yukune etkileri oranindagalikl olarak hesaplanngiir.

Cizelge 5.1'de OAYTM Bodlgesi'ne dahil olan illerimer birinin elektrik enerjisi
tuketimleri veSekil 5.1’deki tiketim ytzdeleri incelenginde; Ankara, Konya ve Kayseri
disindaki illerin toplam ener;ji tiketimine etkisininnkara, Konya, Kayseri illerinin enerji
tuketim yuzdelerine gore ihmal edilecek kadarsidiioldusu gozlemlenir. Boylelikle
OAYTM Bolgesinin yik tahmininde kullanilacak maksim ve minimum sicaklik
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deserlerinin hesaplanmasinda Ankara, Konya ve Kayd&rinin sicaklik deerleri
agirhkh olarak kullanthir. Bu illerin elektrik eng@si tuketimlerine gore kE 5.1
olusturulmwtur. Bu tez cabmasinda kullanilan tim sicaklik verileris.E5.1 gore
hesaplanan bélge sicakllir.

T = 0,64Tpnk + 0,21Tkon + 0,15Tkq,, (5.2)
Es. 5.1 olyturulurken, elektrik enerjisi tuketimleri ihmal éeln illerin toplam %15’k
tuketim ylUzdesi; Ankara, Kayseri ve Konya illeriakektrik enerjisi tiketim yuzdelerine
orantili olarak eklenmgtir. Bdylece, Ankara ilinin bélge icinde %54 olanegji tiketim
yuzdesi, enerji tiketim yuzdesi dahsikiolan iller ihmal edildiinde %64’e ¢ikar. Sonug
olarak OAYTM Bolge sicak@ii hesaplanirken Ankara ili icin yeni sicaklik ytsd®,64
Kayseri ili icin yeni sicaklik ytzdesi 0,15 ve Kaniyji icin yeni sicaklik yuzdesi ise 0,21
olarak kullanilir. Bu hesaplamalarin ayrintilagag@ada verilmitir:

Bdlge sicaklik hesabinda inmal edilecek illerinléop sicaklik yizdesi:

0,032 + 0,024 + 0,023 + 0,022 + 0,021 + 0,020 #9096 0,15 (5.2
Bdlge sicaklik hesabina dahil olan illerin toplamwe&lik ylzdesi:

0,54 +0,18+0,13=0,85 (5.3)

Yeni durumda Ankara ili igin sicaklik ylzdesi:
0,54 _
0,54 + 0’150,? = 0,64 4p.
Yeni durumda Konya ili igin sicaklik ytzdesi:
0,18 _
0,18 + 0’150,? = 0,21 gp.

Yeni durumda Kayseri ili igin sicaklik ylzdesi:
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013 _
0,13 + 0'150,E = 0,15 ap.

Olacaksekilde hesaplanir.

Ankara, Kayseri ve Konya illerine ait 01.01.2009iltenden 31.12.2015 tarihine kadar
gerceklgen gunlik maksimum ve minimum hava sicaklik verilgieteoroloji Genel

Mudurliginden elde edilrgiir [27].
5.2.2. Gun tipi siniflandiriimasi

Bolum 2.5'te anlatilan gunlik ve haftalik ylgrageri gozlemlendginde zaman faktérinin
yuku etkileyen onemli bir parametre offlu goralur. Sekil 2.7'de gérilen gunlik yuk
egrileri, gin boyunca bolge yik karakter@tiin davranglarini gosterir. Haftalik ritimlersi
gunu ile balar. Hafta i¢i (5 gund) sosyal aktiviteler, hafta sonlari (cumartesipazar
gunleri) ve tatil guinlerine kiyasla daha fazladdu durum hafta ici gunlerinde enerji
tuketiminin arttgi anlamina gelir. Genellikle gece saatlerinde dtieierin azalmasi bu
saatlerde enerji tiketiminin azalmasina neden @wyrica gun igerisinde mesai saatleri,
bos zaman, gle saati, uyku suresi ve dinlenme gibi insanlaragayn tarzlarina Lz
olarak gerceklgen aktivitelere gore gunlik yukgeleri degisim egilimi gosterir.

Sonu¢ olarak gunluk yuk gelerinin arasinda bariz farkliliklarin olmasi duomu,
uygulamada kullanilacak kisa donem yuk tahmini riodgn bir gin tipi endeksi

belirlenmesini gerektirir.

Yuk egrileri incelendginde cumartesi ve pazar gunlerinin, hafta ici gtinke gore farkli
siniflandinimasi gereldi acikga bellidir. Ancak, dgru yuk tahminleri icin milli ve dini
bayram gunleri gibi 6zel gunler igin de ayri gupi fiaktort belirlenmelidir. Cgu zaman
0zel gunlerin pazar gunleri ile benzer yuk karaktgine sahip olmasi ile birlikte, bazi

0zel gunlerin yuk tuketimiglimi farkhlik gosterebilir.

Milli ve dini bayramlar veya tatil gunleri enerjalebinin dgistigi giinlerdir. Orngin dini
bayramlarin hafta icine gelgibir yilda bittn bir hafta tatil ise tatilin kladigi gunler

enerji talebi yuksek olurken gkr glnlerde diiis gorulebilir. Milli ve dini bayram
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gunlerinin, hafta icine denk gelen tatil gunlerinieya yilbal gibi 6zel ginlerin yuk
egrileri normal gunlerin yuk grilerine gore farklilik gosterir. Genel olarak, dzginlerin
ylk deserlerinin normal yik seviyelerinin altindakigkrlere digtugu gorulir. Ote yandan,
ayni 6zel gunlerin yukgileri, sistem yukinin buylme veyasdi§ egilimi nedeniyle her
yil farkli degildir. Ozel glinlerin yuk grileri, giin tipi deisiklikleri ile farklilik gosterir.
Kisa donem yuk tahminini etkileyen Milli ve dini yy@amlara ait 6zel gunlerin de yik
egrilerinin ayri incelenmesi gerekir. Milli ve dinidyram gunlerinde d@er gunlerden farkli
bir yuk karakterisgii gorultr. Tatil glnlerinin hafta icine denk geididurumlarda yuk

egrisi farkl bir sekil almaktadir.

Bu tez caymasinda gun tipi endeksiagidakisekilde siniflandiriimgtir:

Gun Tipi: Pazartesi Sali Gamba Peembe ginleri

Gun Tipi: Cuma gunleri

Gun Tipi: Cumartesi gunleri

Gun Tipi: Pazar gunleri

Gun Tipi: Arife guind, yarim gunlik tatiller (28 Ehivb.)

Gun Tipi: 23 Nisan, 19 Mayis, 1 Ocak, 3@ustos gibi tek gunluk tatiller

Gun Tipi: Dini Bayram ginleri

N o g kbR

5.2.3. Benzer gun sec¢imi

Benzer gin secimi temelindegigm setindeki argtirilan énceki ginlerin tahmin edilecek
gunlerle benzer Ozelliklere sahip olmasi ggmge dayanmaktadir. Kisa dénem yik
tahmininin dgrulugunu iyilestirmek igin, &itim setini benzer gunlerde se¢cmek esastir. Bu
da uygulanacakgn egitim suresini kisaltir. Tahmin edilecek giine ¢k gelen benzer
gunlerin secim sinirlagekil 5.2' te gosterilmektedir. Benzer gunleri seknoin Sekil 5.3’

teki sinirlart kapsamak yeterlidir, cinkl yuk kasgalstigi her yilin ayni sezonunda

mevsimsel benzerlik gostermektedir [10].
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Sekil 5.2. Benzer Gun Secim Sinirlari

Benzer gun, tahmin edilecek giinden dnceki otuzigi@etinden ve bir dnceki yila ait ayni
gunin otuz gun dncesi ve sonrasindan itibaren @lmigin icerisinden secilir. Tahmin
edilecek gunde bir ggsiklik olmasi durumunda benzer gunler yine ayekilde secilir.

Benzer gunu se¢cmek icin toplamda doksan bir gutliikstre incelenir. Hem tahmin

edilecek giin hem desgim setindeki gunler igin benzer bir guin seci2].

Bu tez camasinda, tahmin edilen gin ile giralan dnceki gunler arasindaki benzgrli
degerlendirmek icin airlik faktorleri ile oklid normu kullanilir. Oklidnormuna gére
belirlenen dgerlendirme, norm kavramina dayali bir ifade kull@ka benzerli
anlamamiz icin kullaghdir. Oklid normuna dayanarak tahmin edilecek gikaesilik
gelen benzer ginler segcilir. Boylece 6klid normuragalmasi, benzer ginin daha iyi
deserlendiriimesine neden olur. Oklid normunun uyguf@sindan énce hava durumu
verileri ile yik arasindaki korelasyon katsayisasarimistir. Yapilan incelemelere gore
maksimum sicaklik, minimum sicaklik ve yuk arasindiksek bir korelasyon olgu
anlailmistir. Bu nedenle, tahmin edilecek gunegkak gelen benzer ginler, maksimum ve
minimum sicakhk kullanilarak ofturulmus o6klid normuna gore secilgtir. Ayni
zamanda benzer gunler, tahmin edilecek ginun giinetikagilik gelen gtn tipinden

segilir.
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Genel olarak ¢aimada kullanilacak benzer gin segimi icinn B.7'deki &irlik faktorleri

ile olusturulmus 6klid normu kullanilr:

D = W;ATZa + W,AT2. + W3AGiin? (5.7)
ATmax = Tmax — Thhax 8p
ATmin = Tmin — Thin (5.9)
AGiin = Gin — Giin" 18)

Es. 5.8 ve K. 5.9'da yer alaT,,,,; ve T,,;, tahmin edilecek giine ait ortalama maksimum
ve minimum sicakliktirTh,, ve T, ise sirasiyla asairilan 6nceki giinlere ait maksimum
ve minimum sicakhktir. £ 5.10'da Giin tahmin edilecek giiniin giin tipiGin™ ise
arastirilan giniin gin tipi olarak belirlengtir. Ww; (i = 1,2 ) agirhik faktoradur. Agirhk

faktoriw; coklu regresyon modeline dayanan en kigcik kayéletemi ile belirlenir.

Lmax = WO + Wleax + Wszin + WgGun (511)

Es. 5.11'de L, gun icerisindeki puant guc¢ gerini, T,.x maksimum sicaklikT,in
minimum sicaklik veGin Bolim 5.2.2°'de belirtilen gtin tipi gerleridir. w; (i = 0~3)

ise airhk faktoradar.

Agirhik faktorleri, yuk faktorinin maksimum gucu rlastkiledigini goéstermek ve 0Oklid
normunda bunu dikkate alarak benzer guni belirlemiekkullanilir. Es. 5.11 doksan bir
gunlik zaman icin analiz edilir. Coklu regresyon daline dayanan bu doksan bir
denklemin c¢ozulmesiylew; (i = 0~3) agirlhiklar hesaplanabilir. Ancak bu tez
calismasinda k 5.11'de verilen dgrusal denklem katsayilarw( i), modern bir sezgisel
algoritma olan Yercekimsel Arama Algoritmasi (Gtational Search Algorithm)
kullanilarak hesaplanitir. Bu deerlerin E. 5.7’de yerine koyulmasiyla, analiz edilen
doksan bir gunluk bir stre icin D gerleri hesaplanir. En kiicuk gkre sahip olan gun,
tahmin edilecek gin icin benzer gun olarak seddu. durum, 6klid normu sonuglari ne

kadar kucuk olursa, benzer giin seciminin dahaelirlbnecegi anlamina gelir [6,22,10].
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5.3. YSA Analizi

Yapay sinir &lari, biyolojik sinir sisteminin fonksiyonefli tarafindan harekete gecirilerek
olusturulan bir model cedini ifade eder. Yapay sinirgiari dgrenme sireci boyunca

bilgiyi depolar.

Bircok yonden kategorize edilgfarkll ¢esitlerde yapay sinir @ modelleri vardir, ancak
bunlar arasinda en yaygin kullanilangrénme prensibine dayali yapay sinig a
modelleridir. Bir sinir &1, orneklerden grenirken denetimli ya da denetlenmeyen
ogrenmeyi kullanir. Denetimli/giticili 6 grenmede & girisi ve istenilen ¢iktiyr gosterir.
Denetlenmeyen@enmede ise yalnizca girsinyali gosterilir. En yaygin denetimli yapay
sinir g1 modeli ¢cok katmanl algilayici sinirgair. Arastirllan ¢@u kisa donem yuk
tahmini modelleri buna dayanmaktadir. Bu tez sgahsindaki denetimli getici ag
modeli, ileriye d@ru bir sekilde birbirine bglanan algilayicilar olarak adlandirilan ¢ok
sayldaki hesaplama birimi katmanlarindansotu Ciktilar, girg sinyallerinin dgrusal
kombinasyonu alinarak ve bir aktivasyon fonksiydallanilarak dongtirilmesiyle elde

edilir.

Algilayicinin ¢iktisi k. 5.12'dekisekilde yazilabilir:

y= @(Xiwix; — 0) (5.12)

Burada y ciktiyix; giris sinyallerini,w; néron &irliklarini, 6 sapma terimini temsil eder.
@ dogrusal fonksiyon, basamak fonksiyonu, lojistik foiyks veya hiperbolik tget
fonksiyonu olabilen aktivasyon fonksiyonudur. Geakdrak kullanilan ¢cok katmanli ileri
beslemeli yapay sinirga ti¢ katmandan olwur. BunlarSekil 3.5 ‘te gorulebilec@ Uzere

bir giris katmani, gizli katman ve cikti katmanindansatu

Gizli katmandaki aktivasyon fonksiyonu glosal dgildir, ¢ikti katmaninin aktivasyon
fonksiyonu ise dgrusal veya dgrusal dgildir. Bu tez calgmasinda ileri dizeyde bir
hesaplama kabiliyeti elde etmek icin ¢cok katmamti adgilayict & kullaniimtir. Cok
katmanli ileri beslemeli@an dgrenme sireci icin geriye yayihm algoritmasi kullanbu
teknikte &irlik ile ilgili olarak hata karaler toplaminin ghgani hatay! geriye giou azda
yaymak suretiyle gradyan alcalma metodu uygulangaikesstirilir.
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Es. 5.13'te enerji fonksiyonugienme sirecini durdurmak icin bir kriter olarakl&allir:
E == Y(8y —Ac)? 5.13)

Burada,Ay ve Ac sirasiyla gergcek sonucu ve arzu edilen sonugansil eder. Amack

deserini en aza indirgemektir.ger E = 0 ise, & minimize edilmg ¢iktiya ulgmistir.

Bu tez calmasi icin Onerilen yapay sinirga modeli Sekil 5.4' te goOsterilmektedir.
Onerilen sinir ginin ¢iks katmanindan elde edilen 24 birim, kisa donem \atkmini

yapilacak gun icin saat 01:00’ dan gece saat 0@&®@dar olan saatlik guic gerleridir.

Onerilen sinir ginin girdi degiskenleri:

« Benzer giine ait® (n = 1~24) 24 saatlik gu¢ deerleri,

Tahmin edilecek giin icin ortalama maksimum sicattateri T,,,.,

Tahmin edilecek giin igin ortalama minimum sicaklegeri Ty,

Tahmin edilecek giin ile benzer giin arasindaki maksi sicaklik sapmaaTk .,

ATrlflax = Tmax - T#rclax 15)

« Tahmin edilecek giin ile benzer giin arasindaki mimmsicaklik sapmaaTF® . |

ATrlr(Lin = Tmin - Trlr(zin (5-15)

« Tahmin edilecek giin icin belirlenen giin thin, (Giin = 1~7)

« Tahmin edilecek giin ile benzer giin arasindaki girsapmasnGiin,

AGin* = Gin — Gun* (5.16)

Es. 5.14'teTk ., benzer gunler icin maksimum sicakliktig. 5.15'deT,, benzer gunler

icin minimum sicakliktir. E 5.16’daGiin® benzer ginler icin gun tipidir.
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Genellikle, U¢ katmanli yapay siniglari, gizli katmanin sayisinin arttiriimasi nedéaiy
dogrusal olmayan bir fonksiyon icin yaklan yetengine sahiptir. Bu nedenl&ekil 5.3'te
gosterilen model t¢ katmandan @lu ve her katmanin ileri beslemegtantisi vardir. Bu

modelde gig katmani birim sayisi 30, gizli katman birim say8ive ¢ikgy katman birim

sayisi 24'tur.
Ll LZ L3 L24
YAPAY SINIR AGI
LI{ LI; Lg Lg 4 Tmax Tm in AT};I ax AT#; in G’ij\n AGiink

Sekil 5.3. Yapay Sinir & Modeli

5.3.1 Normalizasyon

Iyi bir sonuc elde etmek ve hesaplama suresinitkngdd icin & egitiminden 6nce gin
girdi ve cikti dgiskenlerini normalize etmek cok énemlidir. Genellikl@pay sinir ginin
egitilmesi igin kullanilan girdi dgiskenleri, 0' dan 1' e kadar olan sinirlar igindenmalize
edilir. Agin egitilmesi i¢in kullanilan girdi dgiskenleri tim yilin verileri kullanilarak
normalize edildiyse, normalize edilgnierilerin degerleri, yaz aylarinda Ust seviyeye ya da
kis aylarinda daha dgik seviyeye dgru kiimelenmy oldugu icin egitilen sinir gginin
verimliligi duser. Bu tez ¢atmasinda gin egitiimesi icin kullanilan veri kiimesindeki tim
girdi degiskenlerinin minimum normalizasyon geri 0,1maksimum normalizasyon gi
0,9 olacaksekilde, (0,1 - 0,9) deerleri arasindaki sinirlar icindez@nme arafil verileri

kullanilarak normalize edilngiir.

Normalizasyon tekniklerinde iki temel tip vardir:
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1. Min - Max Normalizasyon: Bu teknik ile girilen vele dgrusal bir dongim
uygulanir. Bir 6z nitelikli veri kiimesinin her gerinden minimum dgerini belirleyip

ve farki 6znitelik arafiina boler. k. 5.17’de matematiksel ifadesi veriktir.

! = XTmin) (5.17)

max(x)—min(x)

Es.5.17’demax(x) ve min(x), desisken x degeri igin minimum ve maksimum derdir.

Eger max(x) degeri min(x)'e sitse, normalize edilngix dezeri 0.5'e kabul edilir.

2. Ondalik Olgeklendirme: Bir oznitelik veri kimesi glerinin ondalik noktasi
Olceklendirilerek normalize edilirx deserine kagilik gelen modifiye edilmi bir

x' Es.5.18'de verilen matematiksel ifade kullanilaratesedilir.
x == (5.18)

burada en kuiglik tamsayidir, bdylece maxd| ) < 1

Bu tez cakmasi icin olgturulan cok katmanl yapay sinirglamodelinde logaritmik
sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi naglen max-min normalizasyon
kullaniimistir. Ayrica herhangi bir sapma eklenmeden veriyligkili tium 06zellikler

korunur.
5.3.2 Kisa dénem yik tahmini igin algoritmanin uyglanmasi

Calsmada kullanilan geriye yayihm algoritmasgitémeden o6nce bazi parametreler

belirlenmelidir. Bu parametrelgunlardir:

1. Agirliklar: Baslangic &irliklar kiiclk rasgele derlere sahip olmahdir. Literattrdeki
calismalar ayni katmandaki gangic &irliklarinin it olmasi durumunda geriye

yayllim algoritmasinda yakinsama olmayaoagostermektedir.

2. Ogrenme Hizi: Geriye yayillim algoritmasinin uygunluve yakinsamasi kesinlikle
ogrenme hizinin deerine bglidir. Ogrenme hizinin optimum gderi sisteme bzlidir.
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Ayni  zamanda, grenme hizinin kiguk bir d@ere sahip olmasi geregii

onerilmektedir.

3. Momentum Terimi: Momentum terimi genellikle geriygayilim algoritmasinin
guncellemesi icin eklenir, boylece algoritma dah&lihcgalgir. Ayni zamanda

momentum terimi degienme hizi gibi sisteme gladir.
4. Gizli Noronlar

Kullanilacak gizli ndronlarin optimum sayisinin ibdehmesi, tahmin sonuclarinin
dogrulugunu etkileyebilecg icin basarili tahmin sonuclari elde edilmesinde ¢ok dnemli
bir karardir. Orngin, gizli noronlar ¢ok kiicik secilirse yetersiz dilsonucunda diyu
olmayan tahmin sonugclarn elde edilir. Benzekilde, &er gizli ndronlar ¢ok fazla ise,
sonuca ulgmak c¢ok uzun bir zaman alacaktir. Benzer sgadlarda oldgu gibi gizli

ndronlarin sayisisagidaki kurallar kullanilarak belirlenebilir:

* (x—1) Gizli néronlar
e (x4 1) Gizli néronlar
» Her 5 girk ndéronu icin 8 gizli néron vardir. Bu durum 5 gir@igizli ve 1 ¢ikti néronu

iceren bir g olarak agiklanabilir.

. P/, Noéronlar

Bu ifadelerdex, giris néronunu vep, egitim modellerinin sayisini temsil eder. Bu kurallar
Isiginda cagmada kullanilan yapay sinigaparametreleri gizli katman néron sayisi 20,
o0grenme hizi 0,02, momentum terimi 0,015, sigmoické&dyonu katsayisi 1 olacakkilde

belirlenmistir.

Onerilen ti¢ katmanli bir yapay sinigiaicin geriye yayihm algoritmasinin adimlatyle
ifade edilebilir:

1. Baslangic a&irliklari ve kiicuk rasgele gerlere yakinsama.
2. Model segimi
3. Gizli ve ¢ikti katmanlarindaki her birimin net ginge ¢iktisinin hesaplanmasi.

4. Cikis birimlerinde hata hesabi.
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5. Yayllmakta olan hatalari gérebilmek icigidiklarin ve yakinsamalarin giincellenmesi.

6. Sonraki birimlerde hatanin daha fazla yayllmamagn i2. adima geri donup

tekrarlanmasidir.

Onerilen yapay sinir@ icin egitim ve tahmin sireclerisagidaki gibi siralanir:

. Agin Gsrenme arafiinin belirlenmesi: Onerilenga tahmin edilecek giinden 6nceki
otuz gunun verileri ve bir dnceki yila ait ayni gimnotuz gin 6ncesi ve sonrasindan

itibaren altmg bir gandn verileri kullanilarakgtilir.

. Bir 6grenim guni icin benzer gunlerin secimi: Bigrénim gunindeN benzer gin
secilir. N benzer giin icin geriye yayihm algoritmasinigitini: Onerilen &, bir

Ogrenim gunu icinV benzer gunler kullanilaralgilir.

. Ogrenme arafiinin her guni icin geriye yayilim algoritmasingitémesi: Onerilen §,

2. adim ile ayni yontemleggenim guininin her giint boyungatir.

. Belirli aralikta 1000 iterasyon ile geriye yayiliadgoritmasinin gtilmesi: Belirli
aralikta iterasyon ile algoritmanigiglmesi bir 6grenme setinden ofur. Ag, 6grenme

setini 1000 kez tekrarlayarakiglir.

. Tahmin edilecek gun i¢in benzer ginleri secilm&sik tahmininde bulunmadan dnce,
tahmini gtine kawlik gelenM benzer gunler secilir.

. Yuk tahmini icin & parametrelerinin girilmesi: Bolim 5.3’ de tanimdan girdi

desiskenlerinin &a sunulmasi.

. Yuk tahmini: 6. Adimda aciklanan girdi gilgkenleri, itilmis ag tarafindan kullantlir.
Baoylelikle kisa donem yuk tahmini elde edilir.
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5.4. Benzetim Programi

Bolum 5.3' te 6nerilengamodelinin anlatildii gibi, 30 girs birimi ve 24 cikg biriminden
olusan & modeli kurulur. Olgturulan ¢ok katmanli yapay sinigiamodelinde logaritmik
sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanilarak butigiris ve c¢iks verileri ga
sunulabilmeleri i¢cin 0-1 aralinda normalize edilir. Ain iglevselligini daha verimli hale
getiren gizli katmanin sayisi, deneme yanilma asagore segcilir. Bu tez cainasi icin

gizli katman ndron sayisi 20 secikti.

Ag onceki veriler kullanilarakgtilir. Bu tez ¢alsmasinda, @gn egitimi igin:

« Orta Anadolu Yuz Tevzisletme Mudurlitine ait 01.01.2009 tarihinden 31.12.2015
tarihine kadar gercelden saatlik yik verileri,

e 01.01.2009 tarihinden 31.12.2015 tarihine kadarcedeen gunlik maksimum ve
minimum hava sicaklik verileri,

* Bu tarihler arasindaki tim gunlere ait gun tipgeigeri kullaniimstir.

Onerilen &a yik tahmini yapilacak ginlere ait gierin sunulmasi ile @n ciktisi,
normalize edilmi 24 saatlik yuk tahmini derleridir. Bu sonuclar gercek veri ile yaziimi
sonuclar arasinda bir kalastirma yapmak Uzere geri normalize edilerek gergdimin
deserleri elde edilir. Son adimgan performansinin gerlendiriimesidir. Ortalama mutlak
yuzde hatasi (The mean absolute percentage erdPBY kullanilan § performansinin

Olcusuddr.

Benzetim programi Microsoft Visual Studio tugile gelistirme ortaminda C# dili
kullanilarak gercekkgirilmistir. 24 saatlik yik tahmini sirasinda agiklanan tgome goére
geri yayillim algoritmasi kullanilrgtir. Rasgele dgerlerin ne d6lgude istikrarli olguna
dair bilgi edinmek icin g farkli agirliklarda test edilmgtir. Agirhklar rastgele kiguk
deserlere gore belirlenir. Bu gerleri secerkengn performansinin dgskenlik gosterdii

goraltr. Agirliklar, agin performansini artirir veya azaltir. Bgiraklar 0,05'den 0,1'e
kadar secilerek ayarlanir. Deneme yaniima ile eddden &in Ggrenme dgiskenleri

Cizelge 5.2." de verilngiir.
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Cizelge 5.2. Yapay Sinir & Degisken Parametreleri

Ogrenme Hizi 0,02
Momentum Terimi 0,015
Iterasyon 1000
Gizli Katman No6ron Sayisi 20
Sigmoid Fonksiyon Katsayisi 1

Tekrarlama icin 2000'den fazla sinigiain esitimesi daha iyi ve daha istikrarli bir
performans getiremez, bdylece 1000 iterasyon ydterBu tez camasinda g 91 ginin
verileri kullanilarak gitilir. Tahmin edilecek gin destikce & tekrar gitilir. Hata surekli

bir dezere gelene kadagiim devam eder.

5.5. Sayisal Sonuglarin Dgerlendiriimesi

Kisa donem yik tahmini icin gefirilen ag TEIAS'tan elde edilen 01.01.2009 tarihinden
31.12.2015 tarihine kadar gerceyda saatlik yuk verileri kullanilarak test ediktr.
Onerilen &, Microsoft Visual Studio tiimkgk gelistirme ortaminda C# dili kullanilarak
gerceklatirilirken, 2013 yilinin farkli zamanlarinda, farldin tipi endeksine sahip gunler
icin yuk tahmini yapilmgtir. Bu tez cakmasi icin olgturulan benzetim programinin
kullanilabilirliginin  6lctlmesi icin farkh gin tiplerinde secileretest edilmg gunler

sOyledir:

 Ilkbahar mevsiminde hafta ici guni

* Yaz mevsiminde hafta ici ginu

» Sonbahar mevsiminde hafta ici gtini

* Kis mevsiminde hafta ici gunu

» Pazartesi, Sali, Cgamba, Pgembe guni orrig
 Cuma gunu

* Cumartesi gunu

e Pazar gunu

* Milli Bayram ornesi

» Dini Bayram 6rngi
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YUk tahmini performansi ortalama mutlak ytizdesesa{MAPE)seklinde hesaplanrtir.
MAPE, & performansini deerlendirmede kullanilan en yaygin hata tahmin dégiitden

biridir. Mutlak hata ytzde olarak 6lctlir ve.E5.13'tesdyle tanimlanir:

H}— H
MAPE (%) = %ZL%

x 100 (5.13)
Es. 5.13'te H4 gercek ylUk dgeri, H tahmin edilmg yik deseri, N toplam saat sayisi \ie
saat endeksi olarak tanimlanir. Ortalama mutlakdgibhata oraninin daha kicuk elde
edilmesi icin bazi degskenlerin optimum dgerler secilir. Bu optimum dgrler &renme
hizi icin 0,02, momentum sabiti i¢cin 0,015, 1008rasyon ve 20 gizli nérondur. Bu
optimum dgerler deneyerek ve hata oranlari dikkate alinaegi{maistir. Bu parametreler

ile elde edilen ylizde hata hesaplari Cizelge &e3verilmgtir.

Cizelge 5.3. Benzetim Sonuglari

Test Edilen Gunler YSA GA + YSA
MAPE (%) MAPE (%)
27.05.2013 17,5108 5,788481
14.05.2013 12,56611 6,871812
20.02.2013 15,50986 2,699343
08.08.2013 16,53364 7,061283
14.06.2013 21,46847 9,960938
28.09.2013 39,50391 34,59648
20.10.2013 5,652136 5,085615
14-18.10.2013 29,34922 1,42763
23.04.2013 5,520896 10,03819

Kullanilan & egilimin nasil gérindgine dair bir fikir edinmek icin gercek ve tahmin
edilen sonuclara gore haftalik yugrieri cizilir. Sekil 5.6' dan 5.14’ e kadar, tahmin
edilen gunlerin yuk grilerinin neredeyse gercek yugrderi ile uyustugu gozlenmgtir. Bu
durum, onerilen @ modelinin kisa donem yuk tahmini icin ga esilimde oldusunu

gostermektedir.



1) 27.05.2013
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Sekil 5.4. 27.05.2013 tarihi i¢in gercek ve tahnyitk esrileri
2) 14.05.2013
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Sekil 5.5. 14.05.2013 tarihi icin gercek ve tahmyitik egrileri
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3) 20.02.2013
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Sekil 5.6. 20.02.2013 tarihi i¢in gergek ve tahmyiik egrileri

4) 08.08.2013
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Sekil 5.7. 08.08.2013 tarihi i¢in gergek ve tahmyiik egrileri
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Sekil 5.8. 14.06.2013 tarihi icin gercek ve tahnyitik egrileri
6) 28.08.2013
3000
2500
2000
=
EISOO / \
O
D
O
1000
YSA
500 GA+YSA
Gergek

0
0 L O L L O LS LSOO OO ®
LPETLLLLLLLELLLLLSLLLLLELL LSS
NRNARNER IR RN CHE SR SN EEN N A HEIN N N HEN SN N B S i A o
SAAT

Sekil 5.9. 28.09.2013tarihi icin gercek ve tahmitikyezrileri
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7) 20.10.2013
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Sekil 5.10. 20.10.2013 tarihi icin gercek ve tahnyitik egrileri
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Sekil 5.11. 14-18.10.2013 Kurban Bayramini kapsagaihler icin gergek ve tahmini yik
grileri
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Sekil 5.12. 23.04.2013 tarihi igin gercek ve tahnyiak ezrileri
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6. SONUCLAR VE DEGERLENDIRMELER

Elektrik enerji sistemlerinin planlanmasindgleiilmesinde ve kontrolinde yardimci
oldugu icin dgiru kisa dénem yuk tahminleri en belirleyici aladian biridir. Kisa donem
yuk tahmini sadece glc sisteminghetiimesi icin degil, ayni zamanda enerji verimgi
politikalarinin belirlenmesinde, energlemlerinde ve enerji piyasalarinda karar vermenin
temeli olgturdugu icin de ¢ok 6nemli bir konudur. Enerji sektorikdkarar vericilerin
dogru tahminlere ihtiyact vardir, cunkd kararlaringgo zorunlu olarak gelecekteki
taleplerin tahminlerine dayanmaktadir. Enerji srdeginde tahmin yapmak, o an icin talep
edilen enerjiyi kagjilamak demektir. Elektrik talebi icin yapilan kidénem yuk tahmini,
enerji arzini ve sistem guvegii saslamak igin gereken elektrik glc¢ rezervinin

hesaplanmasina vgetme maliyetlerinin dgiirilmesine olanak ghar.

Yuk tahmini modeli, elektrik sisteminin guvenli \vakonomik olarak sletilebilmesi igin

kritik ®Gneme sahip bir karar destek aracidir. Yagak ilk kararlardan biri, bolgedeki yik
tahmini etkileyebilecek faktorlerin incelenerek uygbir modelin secilmesidir. Ayrica,
kisa donem yik tahmini icin, gl¢ sistemini ayrinbllarak bilinmesi gerekir. Boylelikle,

belirtilen guc sistemi icin en iyi yontem secilebil

Bu tez camasinda, OAYTM (Goélbga) boélgesinin kisa donem elektrik yuk tahmini igin
yapay sinir glar ve genetik algoritma tabanh adaptif bir hibsistem modeli dnerilrgiir.
Klasik YSA c¢iks noronlarini hesaplamak icin 6nceden tanimlanraktivasyon
fonksiyonunu kullanir. Getirilen bu adaptif model her katman igin bglevi dinamik
olarak gunceller. Gaiirilen bu modelde, noronlarin aktivasyon fonksiyanon optimal
kombinasyonunu tanimlamak icin genetik algoritmezgssel bir arama birimi olarak
kullaniimistir. Gelistirilen model, test verilerine uygulangnve sonuclar klasik YSA ile
karsilastiriimistir. Gelistirilen modelin yik tahmini performansi ortalama ttald ylizdesi
hatasi (MAPE}eklinde hesaplanmgtir. Hesaplamalar, gstirilen adaptif hibrid modelinin
klasik YSA' nin performansindan daha iyi performagissterdgini dogrulamaktadir.
Boylece, 6nerilen modelin kisa donem yuk tahmim igercge yakin sonuclar vergini

ve daru esilimde olduzunu gostermektedir.



90

Onerilen yaklaim, deneysel olarak daha kolay, basit ve uygunymtiioldusu icin buyik
fayda sglamaktadir. Gercek zamanh yik verilerinin gdo ve tam kullaniimasiyla
tahminlerin d@rulugunu gelstirmek mumkuindir. Ayrica daha fazla sicaklik vegpagtre
bilgisi modele dahil edilerek tahminlerin gholugu gelktirilebilir.  Tahminlerin
belirsizligini azaltmak i¢in yeni teknikler galirmek gereklidir. Gelecekte farkliggenme
algoritmasi ve dier destek vektor makine genimi tekniklerinin  kullaniimasi

onerilmektedir.
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