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OZET

TURKIYE’NIN KISA DONEMLI SAATLIK BAZDA ELEKTRIK TUKETIMININ
YAPAY ZEKA TEKNIKLERI KULLANILARAK TAHMIN EDILMESI

ATES, Volkan
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi, Doktora tezi
Danisman: Dog. Dr. Murat LUY
Ortak Danigsman: Dog. Dr. Necaattin BARISCI
Nisan 2019,98 sayfa

Elektrik enerjisi, giinliik yasantimiz igin hayati oneme sahip, dogal ve yapay
kaynaklardan elde edilen, depolanamayan bir enerji kaynagidir. Siurli kaynaklar
kullanilarak ftiretilen ve depolanamayan elektrik enerjisinin iretiminde, arz-talep
dengesinin en iyi sekilde saglanmasi, biiyiik bir 6neme sahiptir. Bu tez ¢alismasinda
saatlik bazda kisa donemli elektrik enerjisi tiiketimi, gelistirilen bulanik mantik temelli
modeller kullanilarak tahmin edilmekte ve dogadan esinlenen optimizasyon
algoritmalari ile tahmin modelleri optimize edilmektedir. Calismada, bulanik mantik
tahmin modelinde kullanilan kural tabanlar1 yapay karinca kolonisi ve genetik
algoritma optimizasyon yontemleri kullanilarak iyilestirilmis ve karma yapay zeka
temelli tahmin modelleri gelistirilmistir. Onerilen tahmin modellerinin egitim ve
testlerinde 2011-2014 yillarina ait saatlik bazda elektrik tiikketim bilgisi, hava sicaklik
bilgisi, takvim bilgisi kullanilmis ve makine 6grenmesi tekniklerinden biri olan
pekistirmeli 6grenme teknigi kullanmilmistir. Yapilan calismalarda, saatlik bazda

elektrik tiiketim bilgisi ortalama %3’liik hata payi ile tahmin edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Kisa Donemli Yiik Tahmini, Karinca Kolonisi Algoritmasi,
Bulanik Mantik, Genetik Algoritma



ABSTRACT

SHORT-TERM ELECTRICITY LOAD FORECASTING USING ARTIFICIAL
INTELLIGENCE TECHNICS

ATES, Volkan
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electric Electronic Engineering, Ph. D. Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Murat LUY
Co-Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Necaattin BARISCI
April 2019, 98 pages

Electrical energy is an energy source that is produced by using natural and artificial
sources and is vital for our daily life. In the production of electrical energy, which is
produced by using limited resources, the supply-demand balance is of utmost
importance. In the thesis study, short-term electrical energy consumption on an hourly
basis is forecasted by using fuzzy logic-based models and nature-inspired optimization
algorithms were used for optimization on proposed forecasting models. In the study,
rule bases used in fuzzy logic prediction models were improved by using artificial ant
colony and genetic algorithm optimization methods and hybrid artificial intelligence
(Al) based forecasting models were developed. In the training and testing phase of the
proposed prediction models, hourly basis electricity consumption information, air
temperature information and calendar information which are belonging to the period
of 2011-2014 were used and reinforcement learning (g-learning) technique which is
one of the most common machine learning techniques was used. According to the
results obtained in the studies, electricity consumption information on an hourly basis
was forecasted with an average error margin of 3% and giving promising information

of using Al-based methods on developing short-term load forecasting models



Key Words : Short-Term Load Forecasting, Artificial Ant Colony Optimization,
Fuzzy Logic, Genetic Algorithm.



TESEKKUR

Tezimin hazirlanmast esnasinda higbir yardimi esirgemeyen ve biz geng
aragtirmacilara biiyiik destek olan, bilimsel deney imkanlarin1 sonuna kadar bizlerin
hizmetine veren, tez yoneticisi hocam, Saym Dog. Dr. Murat LUY e, tez calismalarim
esnasinda, bilimsel konularda daima yardimini goérdiigiim hocalarim Sayin Dog. Dr.
Necaattin BARISCI’ya, Saym Prof. Dr. Ertugrul CAM’a ve Sayin Dr. Ogr. Uyesi
Hiseyin POLAT’a, biiyik fedakarliklarla bana her zaman destek olan hayat

arkadasim, degerli esim Nejla ATES e, evlatlarim Deniz ve Duru’ya tesekkiir ederim.



ICINDEKILER DiZiNi

Sayfa

OZET ...ttt i
AB ST R A CT ettt b e bt beeeb e e e be e nre e e e I
0 DR D S S 2 ST iv
ICINDEKILER DIZINT ......ooooiiiiiooeeoeeeeeeeeeeeeeeeeee s v
SEKILLER DIZINT ........cooviiiiiiieceeeceeee e vii
CIZELGELER DIZINT ........cooviiiieiceeeeeeeeeeeee e, iX
KISALTMALAR DIZINI ....c..ooooiiiiiiiiessens X
(O € 0 21 £ 1
1.1, LAteratiir OZEtIETi .oovvvvvveoooeeeeeee oo esesessese s ssseses s eesseeeees 3
1.2. Tezin Amaci ve Literatlire Katkist .......co.cocooooivinininiiccecc e 12

2. ELEKTRIK URETIM ve YONETIMI ........ccccoooiiiimiiniiineececenns 13
2.1, EIEKEITK ENEIJISE ...cvuivvivecioiieieecce et 13
2.1.1. Elektrik Enerjisine Genel Bakis§ .........cccoviviiniiinnicceeene 13

2.1.2. Elektrik Enerjisi Uretim YONtemleri .............ooovvvvvvvvvvveeceeisssssssenseneeeeeeeveeneee 14

2.2. Tiirkiye’de Elektrik Enerjisi Uretim ve YONEtimi ........ccccooovrvrrrervervvvvvvroeorrorn, 14
2.2.1. Mevcut Durum (2018 Y1l1 Itibariyle).....ccooovevvveeccooeeeeeeeercccsseeeeeeeecereee 14

3. BULANIK MANTIK L.ttt 19
3.1. Bulaniklik Kavrami ... 20
3.2. Bulanik Uyelik FONKSIYONIALL............ccccoooesimirireeeeeevvovvoooossssssssssssseeeessssssssooesssss 20
3.2.1. Uyelik Fonksiyonlarmin OzelliKIEri..................o.......ooociiiiiremrerrrrrrerrerrrronneen 21

3.2.2. Uyelik Fonksiyonlart ve CeSitleri .......ccooooummrrrrrrvrrvvvvvoiiiiiisssessssseeeressssneoeen 22

3.3. Kural Bilgi Tabant .........ccccociiiiiisiscsssessiesssessssss s 24
3.4. Bulanikligin Anlamlandirtlmast. ... 25
3.5. Durulastirma ve Keskin Degere DONUSHM .......c.ccovvririininiininininciccccne. 26
3.5.1. Agirlik Merkezi YONTEMI .......ccovviviiiiiiiccieeese e 26

3.5.2. Bi-SeKtOr YONTEMI......ooovvriiiiiieisicie e 27

3.5.3. Agirliklt Ortalama YONteMI ..o ssseesenns 27

4. DOGADAN ESINLENEN OPTIMiZASYON YONTEMLERI ..................... 28
4.1, GENEtIK AIQOIITMA .......coooviiiiiccecee s 28



A.0.0. TerMINOIOJI ..ot 28

4.1.2. Segim Operatdrii ve lyinin Hayatta Kalmast .............ccccooooeoemrrrrrreererernneeeen 31
4.1.3. Caprazlama YONEMI ......c.ccovvrieirieiieisieieieee s 33
4.1.4. Mutasyon (MULALION) .........cc.cccveveiiciiieieieeee s 34
4.2. Karmca Kolonisi Algoritmasi (Ant Colony Optimization)..........ccccoerveereeeen. 35
4.2.1. Karincalarin Arama Davranigt ve Optimizasyon............cocoveveveneeennnn. 36
4.2.2. Olasilik Tabanl1 (Stokastik) Model...........ccovvviinninieninencsecns 37

5. KKA VE GA ILE KURAL TABANI OPTIMIZASYONU YAPILAN
KARMA BM TAHMIN MODELLERI .......ccovvitiiiniceeseiens 39
5.1. Bulanik C1KarIm ... 40
5.2. Veri Setinin OIUStUIUIMAST .......cccovviieieiiececes e 42
5.3. Bulanik Tahmin Modeli Girig Parametreleri.......ooovvvviinieicicnisccie s 44
5.3.1. Onceki Giin THKEtM VETiSi........cooovvrvveeiieorreeeeeoecesssssseeseeecsssesssesseeeesssssee 45
5.3.2. Onceki Hafta TUKetim VOIS .........ooovv..cciiioorrereeeeccieseeeeereeccceseesseseeeeesssse 46
5.3.3. Hesaplanan Haftalik Yk Trendi.........cccccovvviiniininecneceeseeesne, 46
5.3.4. Hesaplanan Haftalik Hava Sicakligt Trendi.........coocnviinniininirinncinnens 48
5.4. Bulanik Mantik Yiik Tahmin Modeli..........ccccocoiiiinnninccccene, 48
5.5. KKA-Bulanik Yiik Tahmin Modeli........ccccocooiniiiinscescc e, 55
5.6. Genetik-Bulanik Yiik Tahmin Modeli ... 59
B. BULGULAR ..ottt 69
6.1. KKA-Bulanik Tahmin Modeli Sonuglart ..., 71
6.2. Genetik-Bulanik Tahmin Modeli SONUGIATrt .........c.cccoovviinierinieeeesee, 77
6.3. Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) Modeli ve Karsilastirma Sonuglart......... 82
T.TARTISMA ...t ettt et nre s 88
KAYNAKLAR Lttt ae s 90
S 1 OSSR 97
OZGECMIS ...ttt n sttt s et enenes 97

Vi



EKIL
Sekil 1.1.
Sekil 2.1.
Sekil 2.2.
Sekil 3.1.
Sekil 3.2.
Sekil 3.3.
Sekil 3.4.
Sekil 3.5.
Sekil 3.6.
Sekil 3.7.
Sekil 3.8.
Sekil 4.1.
Sekil 4.2.

Sekil 4.3.

Sekil 4.4.
Sekil 4.5.
Sekil 5.1.
Sekil 5.2.
Sekil 5.3.
Sekil 5.4.

Sekil 5.5.
Sekil 5.6.
Sekil 5.7.

SEKILLER DiZiNi

Sayfa
Bulanik mantik kisa dénemli yiik tahmin modeli [21].......ccoviiiiiiiiinnnne 6
2017 yil1 sonu itibari ile kurulu gii¢ oransal gosterim............c.cocveveunennen. 17
2017 yil1 itibari ile elektrik tiretiminin kuruluslara gore oransal gosterim 18
Siyah-beyaz renkler evreni [35]......cccviieiiiiiiicceee e 20
Uyelik fonksiyonlari ile bulaniklastirilmis siyah-beyaz renk evreni [35] . 21
Bulanik set i¢in ¢ekirdek, sinir ve destek bolgeleri.........ccovvveiiiiiieiinnnnne. 22
Temel tiyelik fonksiyonu tipleri ..., 22
Uggensel formda bulanik iiyelik fonkKSiyonu...........cccovveveiiriiniererinnennne, 23
Yamuk formda bulanik iiyelik fonksiyonu..........c.cccooveviiiiiiiiniciicen 23
Gauss formda bulanik tiyelik fonksiyonu.........cccooevviiiiieniiiiniciiien, 24
Bulanik ¢1karim Ornegi .....ccoeoveiiiiiiiiiieiieessee e 26
Genetik programlama agisindan kromozom temsili..........ccccoeviiiiiinnnnn, 30
Caprazlama islemleri a) Tek noktali b) iki noktali ¢) ¢ok noktali d) uniform
CaPrazlama [SO] ..eoieiiieiie e 33
Mutasyon islemi cesitleri. a) yerine koyma b) silme c) ikileme d) tersleme
€) EKIEME [50] .. .eeiieeie et 34
Karinca kolonisi davraniglarinin gézlenmesine yonelik deneysel ortam .. 36
Stokastik model i¢in yuva besin arasinda tanimli farkli uzunlukta kollar. 37
Bulanik Yiik Tahmin Modeli Akis Diyagrami.........ccccooveiiiiiiiiniiniinnnnn, 39
Bulanik ¢ikarim sistemi blok diyagrami...........cccooeviiiiiiiiiiiiiciiin, 41
2013 yil1 saatlik bazda elektrik yiikii tiiketim €grisi........cccoovvvviiviiiiiinnnn, 43

a) 2011 yili normalize edilmis yiik tiiketim karakteristigi

b) 2012 yil1 normalize edilmis yiik tiiketim karakteristigi

c) 2013 yil1 normalize edilmis yiik tiiketim karakteristigi  ...........cc..... 44
Giinliik bazda normalize edilmis elektrik yiiki tiikketim egrisi (2013) ...... 45
1 Ocak 2012 tarihi saat 00:00-01:00 arasi igin hesaplanan yiik trendi...... 47
1-4 Nisan 2013 tarihi itibari ile normalize edilmis hava sicaklik ve yiik

DUKEEIITL VETIST . eeeeeeeteee e e e e e ettt e e e e e e ettt e e e eeeeeeee st aseeeeeeseesnannaseeseeeeennns 48

Vii



Sekil 5.8.

2013 y1l1 ortalama yiik tiikketim ve bulanik kiime sinir degerleri [62]. ...... 50

Sekil 5.9. Bulaniklastirilmis yiik tipi giris ve ¢ikis bulanik kiime.............cceveenneee 51
Sekil 5.10. Bulaniklastirilmis sicaklik tipi giris bulanik kiime..........ccceviviviiiiennnnnn. 52
Sekil 5.11. KKA optimizasyon modeli blok diyagrami...........cccccocvviniiiiiiiinniiennnn. 56
Sekil 5.12. Baslangi¢ asamasi i¢in rastgele karinca rotasi tanimlama islemi ............ 58
Sekil 5.13. Agirliklarin glincellenmesi ve yeni karinca rotasinin olusturulmast........ 59
Sekil 5.14. Genetik algoritma temel calisma prensibi [62].......cccoocvviviviriiiiinniiinennnn. 60
Sekil 5.15. GA tabanl yiik tahmin modeli blok diyagrami...........ccccoovveviiviiniiennnnnn. 62
Sekil 5.16. Genetik kural tabani toplu temsili gOSterim........cccovvvvriiiiniiiiiciiieens 65
Sekil 5.17. Rastgele deger atanmis kural tabani toplu gosterim...........c.ccovvveiireennne 66
Sekil 5.18. (a) Genetik algoritma optimizasyon siireci (Elitizm) ..........cccocoeviennne 67
Sekil 6.1. Karinca kolonisi model egitim asamasi hata €Zrisi .......cc.cceevverieenvennenne 72
Sekil 6.2. Egitim seti ile yapilan karsilastirmali tahmin sonuglari ............cceevennneene 75
Sekil 6.3. Test veri seti kullanilarak elde edilen tahmin sonuglart ............ccccveneene 76
Sekil 6.4. Genetik algoritma ile optimize edilen tahmin modeli uygunluk degerleri

4 (154 ] 11 0 TP TR PR PP OTRRPR 78
Sekil 6.5. 1-5 Subat 2013 tarihleri arasina ait genetik model test sonuglar1 [62] ...... 80
Sekil 6.6. 7-12 Subat 2014 tarihleri arasina ait test verisi Sonuglari [62].................. 81
Sekil 6.7. Karsilastirmali test Sonuglart [62]........cocvvveiiiiiiiiiiniiiiniiie e 84

viii



CIZELGE
Tablo 2.1.

Tablo 2.2.
Tablo 5.1.
Tablo 5.2.
Tablo 5.3.
Tablo 5.4.
Tablo 5.5.
Tablo 6.1.
Tablo 6.2.
Tablo 6.3.
Tablo 6.4.
Tablo 6.5.
Tablo 6.6.
Tablo 6.7.

CIZELGELER DiZiNi

Sayfa
2017 yil1 sonu ile Tiirkiye Cumhuriyeti kurulu giic durumu ................... 16
2017 y1l1 sonu itibari ile elektrik Gretimi.........ccoovveiiiieiiiiiiiiiicsen 17
25 Aralik 2011 - 1 Ocak 2012 aras1 EKK degerleri tablosu..................... 47
Hava sicaklig1 degerleri igin ¢arpan katsayilart .......ccccoocvevivieiiieeiiinnnne, 53
1 Aralik 2012 tarihi itibari ile hava sicaklik verileri..........c.cccoceerirnnneee o4
Rastgele tanimlanan karinca kolonisi kural tabani 6rnegi ............cccceenee. o7
Genetik algoritma yaklagimi i¢in 6rnek kural tabani matrisi................... 63
8 Subat 2013'e ait teSt VEIT SEti.uuuieiiiirieeiiiiieeeiiiiee e e et e e e e 70
Optimizasyon asamasinda her bir bireyin Ol¢iilen % hata degerleri......... 77
Regresyon 6zeti ve istatistiki bilgiler.........cccooiiieiiiiiiiiiiiicic 82
Regresyon tablosu (ANOWVA) ... 83
Regresyon esitlik tabloSU .........ccocoviiiiiiiiii 83
29 Ocak 2013 tarihi itibari ile karsilagtirmali test sonuglari [62]............. 86
30 Ocak 2013 tarihi itibari ile karsilastirmali test sonuglari [62]............. 87



YSA
GYSA
GA
KKA
BM
EOM
MYAK
DD
DVM
PYSA
CKA
FEOA
KKEYSA

KISALTMALAR DiZiNi

Yapay Sinir Ag1

Genellestirilmis Yapay Sinir Ag1
Genetik Algoritma

Karinca Kolonisi Algoritmasi
Bulanik Cikarim Sistemi

Ekstrem Ogrenme Makinesi
Modifiye Edilmis Yapay Ar1 Kolonisi,
Dalgacik Doniistimii

Destek Vektor Makinesi
Paketlenmis Yapay Sinir Aglari
Cok Katmanli Algilayici

Farksal Evrimsel Opt. Algoritmasi

Karma Kuantalanmis Elman Y S A



1. GIRIS

Tirkiye’de ve Avrupa'daki birgok elektrik piyasasinin, binyilin baslangicinda
serbestlestirilmesiyle birlikte, enerji tedarikgileri ile hane halki ve isletmeler igin yeni
zorluklar ve firsatlar dogmustur. Serbestlesme ile piyasanin yapisi sekillenerek piyasa
oyuncularinin elektrik, dogalgaz vb. emtialarin haklarini satin alabilecekleri rekabetgi
bir ortam olusmustur. Bu dogrultuda son miisteri fiyatlar1 piyasaya dayali maliyetlere
gore sekillenmekte ve olusan yeni piyasa sartlarinda fiyatlar olusurken, iiretim
maliyetlerinden ¢ok piyasa rekabet sartlar1 etkili olmaya baglamistir. Uretim tarafinda
yonetilmesi gereken risk faktorlerinin sayist artmistir. Giines enerjisi, riizgar enerjisi
ve hidroelektrik santrallerin dogasi geregi olusan risklerin yaninda miisterilerin
tedarik¢i secimlerinde yasadiklar1 esneklik iiretim tarafinda yapilacak planlama

faaliyetlerinin 6nemini daha da arttirmaktadir [1].

Elektrik fiyatinin stokastik dalgalanmasi nedeniyle, tiim aktif piyasa katilimcilari i¢in
dogru yilik tahmini gerekli hale gelmistir. Tedarikgiler, belirli bir yiik profili riskini
degerlendirmek ve ilgili misterinin perakende sdzlesmesi i¢in uygun bir risk primi
belirleyebilmek amaciyla tahmin yontemlerini kullanmak durumundadirlar. Diger bir
deyisle, elektrik yiikii tahminleri, tedarikg¢ilerin risk yonetimi kararlarinin temelini
olusturmaktadir. Az ve asir1 yliiklenmeler igin artan ceza maliyetleri, tahmin hatalarinin

her zamankinden daha da 6nemli olmasini saglamaktadir.

Kisa donemli olarak saatlik bazda tiiketilecek elektrik yiikiiniin yiiksek dogrulukla
tahmin edilmesi konusu, gii¢ tiretim tesislerinin efektif sekilde yonetilmesi ve tesis
faaliyetlerinin planlanmasi noktasinda biiylik 6nem arz etmektedir [2]. Ekonomik
parametreler ve ¢evresel etkiler agisindan bakildiginda ise, tiiketim karakteristiginin
tahmini ne kadar keskin olursa iiretilecek elektrik enerjisi miktarinin ihtiyaca uygun
olarak istenen seviyede iiretilmesi saglanmakta iken iiretim asamasinda kullanilan
dogal kaynaklarin en diisiik seviyede kullanimi amaglanmaktadir. Boylece iiretim
asamasinda ¢evrede olusacak olan olumsuz etkiler de en disik seviyeye
indirilmektedir [3].



Elektrik Yiik tahmini konusunda yapilan literatiir arastirmasi sonucunda yayinlanan
calismalar incelendiginde, tahmin yapilacak zaman periyodunun genisligi agisindan

yiik tahminin {i¢ alt kategoride incelendigi goriilmektedir.

e Uzun Donemli Yiik Tahmini (Long-Term Load Forecasting LTLF)

On yila kadar olan bir zaman periyodunda olusabilecek toplam yiik tiiketim
miktarlarmin tahmini ve yiik tiikketim karakteristiginin belirlenmesi i¢in gelistirilen
yontem ve modelleri kapsamaktadir. Genellikle tiretim santralleri ve iletim sistemleri
operatorleri tarafindan uygulanan tahmin metodolojisidir. Kapasite yiikseltilmesi ve

iletim aginin genislemesi konularinda bilgiler vermektedir.

e Orta Donemli Yiik Tahmini (Mid-Term Load Forecasting MTLF)

Mevcut yila ya da bir sonraki yila ait zaman periyodu igin yapilan tahminlerdir. Bu
modeller genellikle portfolyo yonetimi ya da tedarik¢i miisterilerin ihtiyaclariin

karsilanmasi i¢in olusturulmaktadir.

e Kisa Donemli Yiik Tahmini (Short-Term Load Forecasting STLF)

Bu tahmin yontemi genellikle saatlik bazda giinliik ya da bir iki haftalik kisa zaman
periyotlarinda yilik karakteristiginin belirlenmesi amaciyla olusturulurlar. Enerji
iireticilerinin iiretim planlamasi yaparken bagvurduklari yontemlerdir. Kaynaklarin

etkin sekilde kullanilmas1 agisindan biiylik 6nem arz etmektedir.

Gilinlimiize kadar gegen siirede kisa donemli elektriksel yiikiin tahmin edilmesi
konusunda cok cesitli ¢alismalar yapilmistir. Literatiir incelendiginde tez ¢alismasinin
devaminda da anlatilacag lizere yiiksek dogrulukta bir yiik tahmini gerceklestirilmesi

i¢in Sisteme etki eden ¢ok ¢esitli faktorler bulunmaktadir.



1.1. Literatiir Ozetleri

Bu boliimde kisa donemli yiik tahmini konusunda yapilan ¢alismalar hakkinda bilgiler
verilmektedir. Bulanik mantik yontemler ve yapay sinir aglar1 yontemleri vb.
yontemler kullanilarak yapilmis, konferans, sempozyum ve akademik dergilerde

yayimlanmis 0rnek ¢aligmalar sunulmaktadir.

Kisa donemli elektrik ylikiiniin tahmini konusu, son yillarda en ¢ok arastirma yapilan
ve gelismeye ugrayan konulardan birisidir [4]. Ytk tahmini, planlama, muhtemel
durum analizi, yiik akisi analizi ve gili¢ sistemlerinin bakim planlamasi konularinda

onemli bir rol Ustlenmektedir.

Elektriksel yiik tiiketim sablonu, hava sicakligi, tiikketim zamani, niifus karakteristigi,
ekonomik degisiklikler, tiiketicilerin durum ve ihtiyaglar1 gibi gesitli faktorlerden
etkilenmektedir [5]. Maliyetlerin diisiiriilmesindeki 6nemli rolii sebebiyle yiik tahmini
konusunda ¢ok c¢esitli yaklagimlar gelistirilmistir. Kisa donemli yiikk tahmini
konusunda gelistirilen yaklasimlar genel olarak geleneksel istatistik tabanli
konvansiyonel model ve yontemler ile yapay zeka tabanli dogadan esinlenen model ve

yontemler olmak tizere ikiye ayrilmaktadir [1][6].

[statistiksel konvansiyonel yontem ve modellerde, tiiketim yiik karakteristigi ve digsal
faktorler arasinda istatistiksel bir iligki oldugu varsayimi iizerinden yola ¢ikilmakta ve
bu varsayimi destekleyecek iligkisel bir model olusturulmaktadir [7]. Literatiir
incelendiginde kisa yiik tahmininde gelistirilen modellerin oto-iligkisel (Auto
Regressive AR), oto-iliskisel kayan ortalamali (Auto Regressive Moving Average
ARMA) oto-iliskisel toplamali kayan ortalama (Auto Regressive Integrated Moving
Average ARIMA) modeller oldugu goriilmektedir. Yine literatiir arastirmalari
gostermistir ki, iligki tabanli yiik tahmin modelleri takvim etkisi gibi dogrusal
olmayabilen digsal etkilerin bulundugu veri setleri ile kullanildiklarinda bu
modellerden elde edilen tahmin sonuclarinda yanmilma paymin yiikseldigi
goriilmektedir [8]. Bir baska deyisle, dogrusal olmayan, gergek diinya sartlarinin
yansitildigr veri setleri kullanilarak test edilen iligki tabanli geleneksel istatistiki

tahmin modellerinde tahmin hatas1 yliksek ¢ikmaktadir [9].



Bulanik sistemler, yapisi tam olarak bilinmeyen ya da bir bagka ifade ile kararsiz veya
dogrusal olmayan dinamik yapilarda yogun veri setleri kullanildiginda istege uygun
esnekligi yiiksek modeller olusturularak iyi sonuglar verdigi gortilmektedir [6]. Liu ve
arkadaglar1 da bu durumu gozlemlemisler ve bulanik mantik temelli bir model
kullanilarak yogun bir data set igerisindeki benzer paternlerin tespit edilmesi

konusunda bir aragtirma galigsmasi yapmislardir [10].

Bulanik temelli tahmin modellerinde sistem iki asamali ¢alismaktadir. Birinci asama
egitim asamasidir ve uygun iiyelik ve kiime degerleri olusuncaya kadar bulanik model
ve parametreleri gecmise yonelik gergek veriler 1s1ginda uygun patern olusuncaya
kadar ya da belirlenen hata oraninin altina ininceye kadar degistirilir. Egitim asamasi
tamamlandiginda ikinci asama olan gercek zamanli tahminleme asamasina gegilir ve
onerilen model anlik gergek veriler ile ¢alistirilir. Elde edilen sonuglar gergek yiik
tahmin sonuglaridir. Cogu zaman test asamasinda kullanilan ger¢cek zamanli veriler
test siiresi bitiminde egitim setine eklenerek egitim seti giincellenmekte ve tahmin

dogrulugu yeni giincel veri seti ile arttirllmaya ¢alisilmaktadir.

Hsu (1992) yayinladigi calismasinda bulanik teoriyi kullanan bir uzman sistem
kullanarak kisa donemli yiik tahmini ger¢eklestirmistir [11]. Calismasinda, bulanik
yontemleri yiik tahmini i¢in tanimladigr bir amag¢ fonksiyonun giincellenmesinde
kullanmistir. Tayvan gii¢ sisteminden elde edilen veriler egitim amaciyla kullanilmis
ve yine Onerilen model Tayvan gii¢ sistemi {izerinde gergek zamanli veriler ile test

edilmistir.

Hsu ve arkadaglar1 (1994) elektrik {iretim planlama probleminin ¢dziimii i¢in yine
bulanik mantik tabanli dogrusal programlama modeli gelistirmisler ve yiik tahmin
modellerinde kullanilan parametrelerin en uygun olanlarini bulmaya g¢alismislardir

[12].

Mori ve Kobayashi (1996) yayinladiklari ¢alismalarinda, kisa yiik tahmini yapmak igin
gelistirdikleri tahmin hatasini minimize etmeyi amaglayan dogrusal olmayan bir

optimizasyon modeli gelistirmek i¢in bulanik ¢ikarim metotlarini kullanmiglardir [13].



En uygun sonucun bulunmasinda tavlama benzetimi ve Newton’un en dik inis

algoritmalarimi kullanmiglardir.

Dash ve arkadaslar1 (1996) yayinladiklar1 caligmalarinda, yiik tahmini i¢in yapay sinir
aglar1 ve bulanik mantik yontemler kullanilan karma bir tahmin modeli 6nermislerdir

[14].

Ramirez ve Navarro (1996) optimal elektrik enerjisi tiretimi planlamasinda
kullanilmak {izere bulanik mantik temelli bir model 6nermislerdir [15]. Calismalarinda
elde ettikleri bulgular ve bilgisayar testleri 1s1¢inda Onerilen yontemin klasik
deterministik yontemlere nazaran tahmin siirecinin i¢sel belirsizligi acisindan daha iyi

sonuclar verdigini géstermislerdir.

Chow ve Tram (1997) yayinladiklar1 ¢alismalarinda, sadece yiik miktarini tahmin
etmekle beraber gelecekte yiikiin hangi bdlgede gerceklesecegi konusunda bulanik
mantik temelli bir model Onermektedirler [16]. Calismalarinda yiik artiginin
gerceklesecegi bolgeyi otoyollara, elektrik direklerine ve maliyet faktoriine bagli

olarak tahmin etmeye ¢aligsmislardir.

Senjyu ve arkadaglar1 yaymladiklar1 caligmalarinda (1998) kisa donemli yiik
tahmininde bulanik mantik tabanli bir modelin kullaniminin avantajlarini ifade
etmislerdir [17]. Calismalarinda bu avantajlari; dogrusal olmayan yiik egrileri tizerinde
calisabilme, giin tipinden bagimsizlik, modellenmesi zor durumlarda keskin tahmin

oraninin saglanmasi olarak ifade etmektedirler.

Mori ve arkadaglar1 (1999) yayinladiklar1 ¢alismalarinda bulanik mantik tabanli bir
model énermislerdir [18]. Onerdikleri model 6gretmenli 6grenme yéntemini kullanan
tabu arama algoritmas: ile bulanik kiimeleri sayist ve konumlarini optimize

etmislerdir.

Mastorocostas ve arkadaslar1 (1999) iki asamali bulanik mantik tabanli bir yiik tahmin
modeli onermigler ve Ortogonal En Kiigiik Kareler (OEKK) yontemi ile bulanik

mantik modellerinin parametrelerini tamimlamiglardir [19]. Padmakumari ve



arkadaglar1 (1999) bulanik mantik ve yapay sinir aglarini kullanarak karma bir yiik

tahmin modeli 6nermislerdir [20].

Yapilan tez ¢alismasinda kullanilan yontem ve teknigin anlagilmasi agisindan, son
yillarda yapilan ve yayimnlanan bazi ¢alismalar1 daha detayli sekilde verilmesi uygun

olacaktir. Bu ¢alismalardan bazilar1 asagida verilmektedir.

Mamlook ve arkadaslar1 (2009) yayinlamis olduklar1 ¢alismalarinda bulanik mantik
yontemler kullanilarak 2000-2007 yillart arasina ait veriler kullanilarak kisa donemli
yiik tahmini gergeklestirilmistir [21]. Calismada giris verisi olarak, hava sartlari,
takvim etkisi ve gecmise yoOnelik yiikk miktarlar1 kullanilmistir. Bulanik ¢ikarim
modelinin girisine uygulanana giris verileri detayli olarak asagida ve Sekil 1.1°de
verilmektedir.

e Onceki giine ait tiilketim (MWh)

e Onceki haftaya ait tiiketim (MWh)

e Onceki giine ait sicaklik (°C)

e Tahmin edilen sicaklik (°C)

e Hava durumu

e Giin (Ikilik tabanda veri seti olarak is giinii - tatil)

Onceki Giin Tiiketim

Onceki Hafta Tiiketim

Bulanik Mantik

Onceki Giin H. Sicakligi Gikarim Motoru

/

H. Sicaklik Tahmini

Mevsimsel Etki
[T

(Mamdani)

Belirli Giin Etkisi Yiik Tahmini (MWh)

Sekil 1.1. Bulanik mantik kisa dénemli yiik tahmin modeli [21].

Onerilen modelin performans degerlendirmesinde mutlak hatalarin yiizdesinin
ortalamasi ortalama mutlak yiizde hata (Mean Absolute Percentage Error MAPE)

yontemi kullanilmistir.



Srinivasan ve arkadaslar1 (1994) yayinladiklari calismalarinda Bulanik mantik ve YSA
tekniklerinin giliclii yanlarmin birlestirilmesi ile kisa donemli yiik tahmini
gerceklestirmektir. Uzman gorilisliniin tahmin modeline dahil edilmesi i¢in YSA
modeli besleyecek girisler bulanik mantik teknikleri kullanilarak olusturulmustur.
YSA modelin egitilmesi i¢in uzman denetiminde 6grenme teknigi kullanilmistir.
Gegmise yonelik yiik verilerine ek olarak meteorolojik veriler de modelin 6grenme

asamasinda kullanilmistir [22].

Bulanik 6niglem modiilii bulanik ve niimerik giris verilerini bulaniklastirmaktadir.
YSA girisinde kullanilacak giris vektorii bulanik iiyelik fonksiyonlarindan sozel
parametrelere gore elde edilmektedir. Onerilen model trendlere (benzer mevsimsel
periyotlar) ve o6zel giinler gibi takvimsel etkilerle iyi sekilde calisabilmektedir.
Onerilen model en yiiksek sicakligi, en diisiik sicakligi, dnceki giiniin ortalama
sicakligini, en yiiksek ve diisilk nem oranini, takvimsel etkenler olarak tatil giinlerine
yakinsamayr ve mevsimsel iligskiyi (seasonal trends) giris parametresi olarak
kullanmaktadir. Yapilan c¢alismada performans degerlendirmesi i¢cin MAPE
kullanilmistir. Onerilen modelin {irettigi tahmin sonuglarmi YSA modeli, Coklu
regresyon modeli (MLR) ve ARMA modelleri ile karsilastirilmistir. Simiilasyon
sonuclart modelin uygulanabilir oldugunu gostermekte ve benzer tahmin tekniklerini

iceren caligmalara gore iistiin sonuglar vermektedir.

Yang ve arkadaslari (2009) yayinladiklar1 ¢aligmalarinda, bulanik YSA kullanan
karma bir tahmin modeli gelistirilmistir. Olusturulan karma modelin bulanik ve YSA
modellerinin sakincalarini ortadan kaldirdigini savunmaktadir. Model YSA temelli
yik tahmini gergeklestirmektedir [23]. Calisgmada YSA kullanan tahmin modeli ile
bulanik mantik kullanan baska bir tahmin modeli olusturulmustur. Bu iki modelin
tiretmis oldugu sonuglar toplanarak sonu¢ matrisi olusturulmaktadir. YSA modeli
sadece ge¢mise yonelik ylik verisini kullanirken, bulanik model hava sicakligi, takvim
etkisi veri setinin bulaniklastirilmasi ile olusturulmus bir giris verisini kullanmaktadir.
Calismada, hava sicakligi, takvimsel etki ve saatlik bazda Olgiilen elektriksel yiik

miktar1 girig parametresi olarak kullanilmaktadir.



Sachdeva ve arkadaslar1 (2008) yayinladiklar1 caligsmalarinda bulanik metotlar
kullanilarak giinliik yiik tahmini gerceklestirilmistir. Analizler Mamdani tip iyelik
fonksiyonlar1 kullanilarak yapilmistir. Hata orani diisiiriilmek i¢in bulanik yontemler

ile YSA teknikleri birlikte kullanilmigtir. Hata orani %2-3 oranina diistirilmiistiir [24].

Calismada giris parametresi olarak,
e (ilniin en diisiik ve en yiiksek sicaklik degerleri
e Mevsim etkisi
e Giinliik kapasite
e Yagmurlanma Orani

e Giin Is181 Yogunlugu (Bulutluluk)

Calismada yiik tahmini, Glinliik kapasite, hava sartlar1 ve sicaklik etkisi seklindeki 3
temel parametreye odaklanmaktadir. Giinlik kapasite, 8 saatlik ¢alismanin
gerceklestigi gilinlerin calisma giinii (working day), diger gilinlerin ise tatil giinleri
(non-working day) ve 6zel giinlerin siniflandirilmasi ile agiklanmaktadir. Hava
sartlarinin etkisi belirlenirken, havanin bulutlu ve/veya yagmurlu olmasi etken faktor
olarak belirlenmistir. Bulutlu havalarda, aydinlanma oran1 diisiik olacagindan dolay1
elektrik tiiketiminin artacagi ongoriilmiistiir. Bu faktoriin bir sekilde sicaklik degerleri

tizerinde de etkili oldugu belirlenmektedir.

Literatiir incelendiginde, son yillarda siirii zekasi tabanli ve dogadan esinlenen
yontemler kullanilarak yapilan elektrik yiikii tahmini konulu ¢aligmalara oldukc¢a sik
rastlanmaktadir. Ozellikle, siirii zekas1 tabanli olarak Karinca Kolonisi Algoritmasi
(KKA), Yapay Arn Kolonisi algoritmasi (ABC), Pargacik Siirii Optimizasyon
algoritmasi (PSO), Guguk Kusu algoritmasi (GK), Ates Bocegi algoritmasi (AB) ve
ilk zamanlardan bu yana fakli tahmin modelleri birlikte ve miinferiden YSA
kullanilmaktadir. Bahsedilen yontemlerden bazilari ve bilimsel ¢alismalarda sunulan

model ve yontemler asagida dzetlenmektedir.

Hernandez ve arkadaglar1 (2013) YSA tabanli bir kisa donemli yiik tahmin modeli
sunmuglardir [25]. Calismalarinda, ge¢gmise yonelik yiik verisi, riizgar hizi ve yonii,

hava sicakligi, rolatif basing ve nem gibi digsal faktorleri girdi parametresi olarak



kullanmiglardir. Onerdikleri iki asamali model %1.62 ‘lik tahmin hatasi oraniyla yiik

tahmini gergeklestirmistir.

Hassan ve arkadaslar1 (2016) yayinladiklar1 ¢alismalarinda tip-2 bulanik mantik ve
Ekstrem Ogrenme Makine (ELM) yontemlerini kullanan karma bir tahmin modeli
onermislerdir [26]. Onerilen ¢alismada baslangi¢ fazinda rastgele sekilde iiretilen tip-
2 bulanik tahmin modelinin parametre optimizasyonu i¢in ELM kullanmisglardir.
Onerilen modeli egitim ve testleri igin, Avusturalya Ulusal Elektrik Piyasas1 verilerini
kullanmiglar, elde ettikleri sonuglari geleneksellesmis YSA ve Adaptif YSA gibi

teknik ve yontemlerle karsilagtirmislardir.

Hernandez ve arkadaglari (2014) mikro-grid yapilar i¢in yik tahmin modeli
sunmuslardir [27]. Calismalarinda Set A ve Set B seklinde iki farkli veri seti kullanarak
Onerilen YSA tahmin modelinin farkli solar radyasyon sartlarindaki mikro-grid

tizerindeki tiiketim etkisini arastirmislardir.

D.K. Chatuverdi ve arkadaslar1 (2015) yaptiklar1 ¢alismada, yapay sinir aglarinin
yapisindan kaynaklanan sinirlandirmalari agsan yeni bir model sunarak, kisa donemli
yiik tahmini yapilmaktadir [28]. Calismada, klasik yapay sinir aglar ile ¢alisilirken
agim mimarisine karar verme zorlugu, néron tipinin se¢ilmesi, uzun egitim siiresi gibi
cesitli sikint1 ve sinirlandirmalar ile karsilasilmis ve gelistirdikleri Genellestirilmis
Yapay Sinir Ag1 (GYSA) model ile tahmin gerceklestirmislerdir. Onerilen model,
Dayalbagh Egitim Enstitiisiinde bulunan 15MVA, 33/11 KV istasyonun elektrik yiik
tiiketiminin hesaplanmasinda kullanilmigstir. Hafta i¢i giinlere ait yiik verisi toplanarak

GYSA egitimi i¢in kullanilmistir.

Song Li ve arkadaglarinin (2015) yayinladiklari ¢alismada, Dalgacik Doniisiim (DD),
ELM ve Modifiye Edilmis Yapay Ar1 Kolonisi algoritmas1 (MABC) kullanilarak kisa
donemli yiik tahmini yapilmaktadir [29]. DD kullanilarak yiik serilerinin farkli
frekanslar icin 6zellik ¢ikarimi (feature extraction) gerceklestirilmistir. Yk serilerinin
her bir bileseni ayr1 ayr1 olarak, MABC ve ELM’den olusan karma modeller
kullanilarak tahmin edilmistir. ELM’in gizli katman girig agirliklarinin aragtirilmasi

islemi igin kiiresel arama yontemi olarak MABC kullanilmistir. Onerilen metot, ISO



New England verisi ve Kuzey Amerika elektrik dagitim merkezi verileri kullanilarak

test edilmistir.

A. Abdoos ve arkadaglar1 (2015) yayinlanan calismalarinda, kisa donemli yiik
tahmininde karma zeki tahmin modeli 6nerilmektedir [30]. Calismada, saatlik bazda
yiikk tahmini i¢in onceki giinlere ait hava sicaklik verileri tahmin modeli i¢in giris
parametresi olarak belirlenmistir. Elektriksel yilik verilerinin duragan olmamasi
sebebiyle sinyal analizi igin dalgacik déniisiim teknigi kullanilmistir. Ogrenme
stirecinin hizlandirilmasinda 6zellik se¢imi i¢in Gram-Schmidt yontemi kullanilmistir.
Hafta i¢i ve hafta sonu giinlerin yiik tahminleri i¢in Destek Vektér Makinesi (DVM)

yontemi ile iki ayr1 model olusturulmustur.

S. Kouhi ve arkadaslarinin (2014) yayinladiklari ¢alismalarinda, YSA temelli ve
kaotik zeki 6zellik se¢imi yontemi kullanilarak olusturulmus bir kisa donemli yiik
tahmin modeli 6nermektedir [31]. Onerilen &zellik segim ydntemi kullanilarak giris
veri seti igerisindeki en iyi giris verisi tespit edilmektedir. Aday 6zellikler Taken’in
gomiilii teoremi kullanilarak hazirlanmaktadir. Aday 6zelliklerin hedefe uygunlugu
korelasyon analizi ile Ol¢lilmiistiir. Calismada tahmin motoru olarak Cok Katmanl

Algilayict (CKA) kullanilmaktadir.

A.Selakov ve arkadaslarmin (2014) yayinladiklari ¢alismalarinda, PSO ve DVM
tabanli karma bir yontemle kisa donemli ytlik tahmini yapan bir model 6nerilmektedir
[32]. Onerilen model sicaklik degisiminin biiyiik degisiklikler gosterdigi zaman

araliklari i¢in dogruluk orani yiiksek yiik tahmini yapilmasini hedeflemektedir.

Yapilan literatiir incelemesinde Tirkiye’de de kisa donemli yiik tahmini konusunda
cok sayida bilimsel calismanin yapildigi gozlenmektedir. Bu boliimde bu
calismalardan bazilarina referans verilmekte olup kisaca ¢alismalarin igerigi hakkinda

bilgiler verilecektir.
Demiréren ve arkadaslari (2006) yaymladiklari ¢alismalarinda, Orta Anadolu bolgesi

verilerini kullanarak bu bdlge i¢in kisa donemli yiikiin saatlik bazda tespitinde YSA

tabanl bir model dnermektedir [33]. Onerdikleri tahmin modelinin egitim ve test
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asamalarinda ge¢mise yonelik hava sicakligi ve yiik tiiketim verilerinden olusan bir
veri seti kullanmislardir. Onerdikleri modelin tahmin dogrulugunu istatistik tabanl bir
tahmin modeli ile karsilastirmislardir. YSA tabanli tahmin modelinin karsilastirma

modeline nazaran ¢ok daha iyi sonuglar verdigini bildirilmislerdir.

Topalli ve arkadaslar1 (2006) yayimladiklar1 ¢aligmalarinda Elman tekrarlayan YSA
yaklasimini kisa donemli elektrik yiikii tahmini i¢in uygulamislardir [34]. Yaptiklar
calismalarinda sistemin egitimini Cevrim Dig1 (off-line) sekilde, tahmin islemini ise
gercek zamanli olarak gergeklestirmisler. Calismalarinda benzer 6zellikli verileri ayri
ayr1 ¢alistirmislardir ve tahmin yapilacak giinler ¢alisma giinleri, hafta sonlar1 ve 6zel
tatil giinleri sekilde siiflandirilmistir. Onerilen YSA tabanli modelin dzellikle hafta

sonlar1 i¢in daha iyi sonuglar verdigi belirlenmistir.

Esener ve arkadaslarimin (2013) yayinladiklar1 ¢alismalarinda hava sicakligi etkisi
kullanilamadan YSA, RBF ve EMD yontemlerini kullanarak tahmin modelleri
olusturmuslardir [35]. Onerilen modelde DD teknigi kullanilarak mevcut tarihsel yiik
bilgisi lizerinden 6zellik c¢ikartma islemleri gerceklestirilmis, 6zel giinlere ait yiik

bilgisi giinliik tiiketim yiik bilgisine donistiiriilerek kullanilmigtir.

Cevik ve arkadaglarinin (2015) yayinladiklari ¢alismalarinda bulanik mantik ve adaptif
bulanik mantik temelli tahmin modelleri Onerilmektedir [36]. Calismalarinda,
oncelikli olarak tarithsel yilik verisi analiz edilmis ve hafta i¢i giinler yik
karakteristiklerine gore gruplandirilmistir. Caligmalarinda en yiiksek tiiketim verisine
sahip 6 sehir se¢ilmis ve bu sehirlere ait veriler lizerinden Tiirkiye’ nin saatlik bazda

elektrik yiikii tahmini yapilmaya ¢alisiimistir.

Yiikseltan ve arkadaslarinin (2017) yayinladiklari ¢alismalarinda dogrusal bir model
olusturarak yillik, haftalik ve giinliik periyotlar i¢in saatlik bazda kisa donemli elektrik
yiikii tiiketim tahmini gergeklestirilmistir [37]. Calismalarinda kullandiklar1 veri
setinde higbir ekonomik ve iklimsel etki kullanilmamis elektrik tiikketimi yiik egrisinin
sinilisoidal davranisindan yararlanilmistir. Tiirkiye Elektrik Kurumu ve Piyasasi’na ait
2012 -2014 yillar1 aras1 veriler kullanilarak yapilan tahminlerde haftalik bazda %3 hata

orani elde edilmistir.
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1.2. Tezin Amaci ve Literatiire Katkisi

Giliniimiize kadar gecen siirede, yiik tiiketim karakteristiginin anlasilmasi ve tahmini
konusunda oldukga fazla sayida bilimsel ¢alisma yapilmistir. Literatiire incelemesinde
goriilmiistiir ki, tiketim profili olusurken hava sicakligi, nem, giinliik aydinlanma
stiresi gibi digsal faktorlerin yaninda ekonomik durgunluk, alim giiciiniin diismesi,
iiretim hacminin azalmasi enflasyon gibi ekonomik parametrelerin de etkili oldugu
gorilmektedir. Bu faktdrlerin disinda yiik tiikketim karakteristiginin resmi tatiller, dini
bayramlar, spor olaylar1 gibi belirli giin ve zamanlarda ger¢eklesen durumlardan da

direkt olarak etkilendigi gortilmektedir.

Bu tez calismasinin amaci dogrusal olarak davranmadigi saptanan yiik tliketim
karakteristiginin, yapay zeka temelli tahmin modelleri gelistirilerek miimkiin olan en
diistik hata pay: ile saatlik bazda tahmin edilmesi ve yiik tiiketiminin giin dncesi

stirecte belirlenmesidir.

Tez ¢aligmasinin literatiire olan katkisi ise;

e Giris degiskenlerinin diizensizliginden bagimsiz mevsimsel durumlarin
etkisinden bagimsiz olarak, daha esnek bir tahmin ortam1 olusturmak,

e Bulanik mantik tabanli tahmin sisteminin bilgi ve kural tabanini dogadan
esinlenen optimizasyon algoritmalar1 kullanarak daha kullanighh hale

getirmektir.
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2. ELEKTRIiK URETIM ve YONETIMi

2.1. Elektrik Enerjisi

Elektrik enerjisi ¢esitli kaynaklar kullanilarak iiretilen ve yine ¢ok cesitli tiiketim
alanlar1 bulunan bir enerji kaynagidir. Is1, 151k, hareket gibi temel enerji tiirlerine
kolayca doniistiiriilebilir olmasindan dolayi, elektrik enerjisi tiiketimi toplam enerji
tilketimi icerisinde bliylik bir pay almaktadir. Gelismislik Olciisii olarak da ifade
edilebilecek olan sanayi sektorii hacminin biiyilikligi ile elektrik enerjisi tiikketimi

arasinda dogru orantili bir iliski oldugu goriilmektedir.

2.1.1. Elektrik Enerjisine Genel Bakis

Elektrik enerjisi yapis1 geregi liretildigi anada tiiketilmesi gereken, efektif sekilde depo
edilmesi miimkiin olmayan bir enerji kaynagidir. Dolayisiyla olusan talebin kesintisiz
ve en az maliyetle, dogal kaynaklar1 optimum kullanarak temiz sekilde karsilanmast,
mevcut tretim sistemlerinin tasarlanmasi ve planlanmasinda en temel kriteri teskil

etmektedir.

Yillara gore tiretim tiiketim iliskisi incelendiginde, elektrik enerjisi tiiketiminin her y1l
belirli bir oranda arttig1 goriilmektedir. Elektrik enerjisi iiretim yapilarinin, mevcut
talebe cevap vermesi yaninda gelecekteki taleplere de uygun sekilde biiyliyebilmesi
gerekmektedir. Bu noktada tiiketim egrisinin diizgiin sekilde tahmin edilmesi tiretim

planlamasi ve talep karsilama agisindan biiyiik 6nem arz etmektedir.
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2.1.2. Elektrik Enerjisi Uretim Yontemleri

Elektrik enerjisi ¢ok cesitli yontemler kullanilarak iiretilen bir enerji kaynagidir.

Uretim yontemleri;

e Hidroelektrik Yontemler (Su kaynaklar1 kullanilarak)

e Termoelektrik Yontemler (Kati, Sivi, Gaz Yakitlar kullanilarak)

e Aero-Mekanik Yontemler (Riizgar tiirbinleri kullanilarak)

e Niikleer Yontemler (Uranyum vb radyoaktif elementler kullanilarak)
e Solar Yontemler (Giines panelleri kullanilarak)

e Basinca duyarl: sistemler (Strain-Gage) vb. sekillerde

2.2. Tiirkiye’de Elektrik Enerjisi Uretim ve Yonetimi

Diinya ¢apindaki elektrik endiistrisi, uzun zamandir dikey olarak biitiinlesmis
hizmetlerin egemen oldugu bir yapiya bliriinmiis ve yasanan siirecte ¢ok biiyiik
degisiklikler yasanmustir. Elektrik endiistrisi, piyasa gii¢lerinin elektrik fiyatini ne
olursa olsun artirmaya c¢alisirken, artan rekabette net maliyeti azaltmaya calistigi
dagitilmis ve rekabetgi bir endiistriye evirilmistir [38]. Zamanla yasanan siireg
boyunca yeniden yapilanan elektrik endiistrisinde {iretim, iletim ve dagitim olarak
tanimlanacak temel ii¢ bilesenin birbirlerinde ayrismalar1 gerekmistir. Gergekten de
iletim miilkiyetinin iletim kontroliinden ayrilmasi, pro-forma tarifesinin en iyi
uygulamasidir. Yeniden yapilandirilmis bir elektrik endiistrisinde iletim sebekesi
tizerinde bagimsiz hale gelmis bir operasyonel kontrol mekanizmasi, enerji iiretimi ve
dogrudan perakende erisimi icin rekabetci bir piyasanin olusmasini kolaylastiracaktir.
Bununla birlikte, sistemin bagimsiz calismasi ¢ok tabidir ki bagimsiz bir sistem

operatorii olmadan (BSO) garanti edilemez.

2.2.1. Mevcut Durum (2018 Yih Itibariyle)

Tiirkiye Cumbhuriyeti 2017 yili sonu itibari ile Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig

aciklamalar1 kapsaminda enerji politikasini revize etmis ve enerji arz giivenligi, dogal
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kaynaklarin durumu, gelisen piyasa yapis1 konular1 géz oniine alinarak yeni hedefler

belirlenmistir [39]. Bu yeni enerji politikast kapsaminda;

Enerji alt yapisinin gelistirilmesi,

Arama faaliyetlerinin gelistirilmesi,

Enerji verimliliginin 6nceliklendirilmesi,

Dogal gaz ve elektrik piyasalarinin gelistirilmesi,

Yenilenebilir ve niikleer enerji alaninda tesislerin millilestirilmesi,

Akillr sebekeler konusunda alt yap1 ¢aligmalarinin arttirilmast,

konularinda yeni hedefler belirlenmistir [40].

Bu hedefler kapsaminda hedefler somutlagtirilmis 6zetle;

Riizgar ve giines enerjisinde 10 yil icerisinde her bir kaynak i¢cin 10 GW’lik
kapasite artirrmina gidilmesi,

Hidroelektrik enerjide kurulu gii¢ kapasitenin 34 GW’a ¢ikarilmasi,

Jeotermal enerjide kurulu gii¢ kapasitenin 1,5 GW’a ¢ikarilmasi,

Biyokiitle enerjisinde kurulu gii¢ kapasitenin 1 GW’a ¢ikarilmasi,

Akkuyu ve Sinop niikleer santralleri tam kapasite ile isletilmeye baglanmasiyla

toplam eneji iiretiminin %10’unun niikleer santrallerden karsilanmasi,

hedeflenmektedir.

Ulkemizin 2003 — 2016 yillar1 arasinda yakaladig: ortalama %35,6’lik biiyiime oranina

paralel sekilde enerji talebi de ortalama %4,2 ‘lik bir artis géstermistir. Bu gostergeler

1s1¢1nda enerji talebindeki artis egiliminin devam edecegi ongoriilmektedir [40].

2017 yilinda Tiirkiye Cumhuriyeti elektrik tiretim miktar1 2016 yilina oranla %4,91

artarak 292 milyar kWh olarak 6l¢iilmiistiir. Elektrik tiiketimimiz ise bir onceki yila

gore %6,62 artarak 292,57 milyar kWh olmustur. Yiiksek talep senaryosu uyarinca

yapilan dngoriilere gore 2026 yilinda tiiketim yillik ortalama %3,8 artig oraniyla 409,7

kWh olacagi tahmin edilirken, diisiik talep senaryosuna gore yillik ortalama %2,6 ik
artigla 347,2 kWh olacagi tahmin edilmektedir [11].
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2017 yili sonu itibari ile Tiirkiye Cumhuriyeti elektrik enerjisi kurulu giicii toplamda
85,36 GW olmustur. Kurulu giiclin kaynaklara gore degisimi Tablo 2.1’de, grafiksel

gosterimi ise Sekil 2.1’de verilmektedir.

Tablo 2.1. 2017 yili sonu ile Tiirkiye Cumhuriyeti kurulu gii¢ durumu

KAYNAKLAR Kurulu Glie
(MW)
Hidrolik 27.404
Dogal Gaz + LNG 26.203
Linyit + Tag Komiirii 9.883
Ithal Komiir 8.936
Riizgér 6.482
Lisanssiz (Giines, Riizgar, Termik, Hidrolik) 3.674
Sivi Yakitlar (Fuel-Oil + Motorin + Nafta + Asfaltit) 1.123
Jeotermal 1.064
Biyokiitle 450
Kojenerasyon 124
Giines 18
Toplam 85.360
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Hidrolik / Hydraulic

Dogalgaz + LNG / Natural Gas + LNG
Linyit + Tag K6mUri / Lignite + Hard Coal
ithal Kdmiir / Imported Coal

Riizgar / Wind

Lisanssiz Santrallar / Unlicensed

Sivi Yakitlar / Liquid Fuels

Jeotermal / Geothermal

Biyokiitle / Biomass

Kojenerasyon / Cogeneration

Glines / Solar Energy

I 321%
T 30,7%
11,6%
10,5%
I 7,6%
. a3%
W 13%
B 12%
I 0.5%
| 0,1%

| 0,0%

Sekil 2.1. 2017 yil1 sonu itibari ile kurulu gii¢ oransal gosterim

2017 yili sonu itibari ile Tiirkiye Cumhuriyeti elektrik enerjisi iiretimi toplamda

292.588 GWh olarak &lgiilmiistiir. Uretiminin kurulus bazinda degisimi Tablo 2.2’de,

grafiksel gosterimi ise Sekil 2.2°de verilmektedir.

Tablo 2.2. 2017 yil1 sonu itibari ile elektrik tiretimi

KURULUSLAR URETIM (GWh)
Serbest Uretim Sirketleri 192.168
EUAS 47.094
Yap-Islet (Y1) 39.305
Yap-Islet-Devret (YID) 8.191
Isletme Hakki Devri (IHD) 5.830
Toplam 292.588
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Serbest Uretim
Sirketleri
__/ Generation
Companies
%65,68

e

isletme Hakki
Devredilen Santrallar Yap-islet
/Transfer of Yap-iglet-Devret Build-Own-Operate
Operation Rights / Build-Operate- (BOO)
(TOR) Transfer (BOT) 213,43

21,99 %2,80

Sekil 2.2. 2017 yil1 itibari ile elektrik Giretiminin kuruluglara gore oransal gosterim
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3. BULANIK MANTIK

Fiziksel stirecleri algilayis tarzimiz genel olarak kesin bilgilere dayanmayan (yliksek
oranda belirsizlik iceren) insani akil yiiriitme ya da muhakeme yetenegimize
dayanmaktadir. Bu  belirsizlik  (bilgisayarin ~ sundugu  kesin  miktarlarla
karsilastirildiginda) yine de insan oglu igin degerli bir bilgidir. Bu muhakeme
yetenegini, simdiye kadar anlasilamayan ve olduk¢a karmasik problemlere

uygulayabilme yetimiz, bulanik mantigin etkinliginin temel 6lgiitiidiir [41].

Gilnliik yagamimizda keyfi olarak kullandigimiz pek ¢ok kelime, sézel anlamlar
acisindan genellikle bulaniktir. Bir sistemi ya da olay1 ifade ederken ya da tanimlarken,
dogal bulanik ifadeler olan eski, geng, uzun, kisa, soguk, sicak, giinesli, bulutlu, hizli,
yavas vb. kelimeler kullanilmaktadir. insanoglu bir seyi tartisirken ya da bazi
eylemleri gergeklestirmek i¢in kararlar alirken belirsiz, moda ve bazen anlasilmasi gii¢

tabirleri, kelimeleri kullanmaktadir.

Omegin, yasina uygun sekilde insanlara yash, geng, orta yash ¢ok genc gibi
kelimelerle siniflandiririz. Eger odamizdaki 151k az ise perdeleri biraz agariz. Tiim bu
ornekler beynimizin bir karari alirken belirsiz ve bulanik durumlarda nasil bir yontem

izledigini gostermektedir [42].

Belirsizligi ytiksek verilerle calisan sistemler ile ilgili calismalar Liitfi Aliasker
Zade’nin 1965 yilinda yayinladigi “Bulanik Setler” isimli ¢alismasiyla yeni bir
caligma alanina doniismistiir [43]. Fakat bulanik mantigin kullanimi ile ilgili
gelismeler Zade’ nin bulanik mantigin belirsizlik iceren sistemlerde karar vermeye
yonelik uygulamalarin1 yayinlamasi sonrasi olmustur [44], [45]. Giliniimiizde bulanik
mantik uygulamalart kontrol sistemleri, robotik, ticari iriinler gibi bircok alanda

goriilmektedir.
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3.1. Bulamiklik Kavram

Bulanik kiimeler bulanik mantigin temel elemanlaridir ve {iyelik fonksiyonlari ile
karakterize edilirler. Gergekte tiyelik fonksiyonu diye bir sey olmamakla beraber, bu
degerler bulaniklig1 ifade eden sayilar olarak kisaca ifade edilmektedir. Ornegin
renkler evrenindeki iki renk asagida Sekil 3.1 de ki gibi ifade edilsin. Beyazdan siyaha
giderken bir rengi tanimlayacagimiz bir renk etiketi ile etiketleyebilmekle beraber tam
olarak yargiya varmamiz mimkiin degildir. Bagka bir deyisle gecis skalasindaki bir
renk, skalanin iki ucundan birinde degilse bu rengi tanimlarken kullanacagimiz ifade

muglak ya da bulanik bir ifade olmak durumundadir.

0.5 —

Uyelik Derecesi Degerleri
Beyaz

0.0 =

Siyah-Beyaz Renk Evreni

Sekil 3.1. Siyah-beyaz renkler evreni [35]

Bulaniklik konsepti belirsizlikten gelmektedir. Eger bir veri keskin bir kiimeye dahil
degilse bu verinin ifadesi i¢in en mantikli yol bu veriyi iligkili oldugu kategorilere

tiyelik derecesi ile belirtmek olacaktir.
3.2. Bulanik Uyelik Fonksiyonlari
Bulanik iiyelik fonksiyonlari, belirsizlik igeren veri ile bulanik diinya arasinda koprii

vazifesi kurmaktadir. Bulanik iiyelik fonksiyonlar: ile belirsizlikler igeren keskin

kiime verileri bulaniklik iceren alt kiimlere indirgenirler. Ornegin Sekil 3.2’de oldugu
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gibi siyah ve beyaz keskin degerleri arasindaki belirsizlik igeren alan ag¢ik gri, gri koyu

gri seklinde alt kiimeler ile ifade edilmistir.

Bulanik tiyelik fonksiyonlari [0,1] araliginda tanimlanirlar. O degeri bulanik ifadenin
mevcut kiime ile iligkisinin olmadigini ifade ederken, 1 degeri %100 oranin tam bir
iligkinin bulundugunu ifade eder. Bulanik kiimleri ifade etmek icin ¢ok cesitli
geometrik sekil kullanilmaktadir. Sekil 3.2’de {i¢gensel {iyelik fonksiyonlari

kullanilarak bulaniklastirilan siyah-beyaz renk evreni goriilmektedir.

W

AG G KG S

o

=

n

1
Beyaz

Uyelik Derecesi Degerleri

<
o

Sekil 3.2. Uyelik fonksiyonlar1 ile bulaniklastirilmis siyah-beyaz renk evreni [35]

3.2.1. Uyelik Fonksiyonlarmnn Ozellikleri

Bulanik kiimelerdeki tiim bilgi {iyelik fonksiyonlar ile ifade edildiginden dolay1 bu
tiyelik fonksiyonlarinin 6zelliklerini tanimlayacak bir sozliige ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bir iiyelik fonksiyonu gekirdek, destek ve simirlar olmak iizere ti¢ temel bilesen ile

ifade edilmektedir. Sekil 3.3’de kabaca bir iiyelik fonksiyonu tanimlanmaktadir.

Uyelik fonksiyonlarindaki gekirdek kistm bulanik A kiimesinin tam %100 iiyelik
derecesi ile iliskilendirilen alan1 ifade etmektedir. Her x € A igin, uz(x) = 1 seklinde
belirtilen durumu ifade etmektedir. Uyelik fonksiyonlarindaki destek kisim bulamk A
kiimesinin iiyelik bolgesinin alt ve iist siir1 arasinda kalan bélgeyi belirtir. Her x € A
icin, uz(x) >0 seklinde belirtilen durumu ifade etmektedir.  Uyelik

fonksiyonlarindaki sinir kisimlar bulanik A kiimesinin iiyelik bélgesi i¢in 0’dan biiyiik
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ve 1’den kiigiik olan aralig1 temsil etmektedir. Her x € A4 ic¢in, 0 < pz(x) <1

seklinde belirtilen durumu ifade etmektedir.

p(x) 4 Cekirdek |

Destek

Sinir

Sinir

Sekil 3.3. Bulanik set i¢in ¢ekirdek, sinir ve destek bolgeleri

3.2.2. Uyelik Fonksiyonlar1 ve Cesitleri

Keskin bir giris degeri bulaniklastirilmak istendiginde [0 1] araliginda bir deger
alacagi, tiyelik derecelerinde olusan bir alt kiime ile iliskilendirilmektedir. Bulanik
mantik uygulamalarinda ¢ok cesitli {iyelik fonksiyonu tiplerinin kullanildig1
goriilmekle beraber bu iiyelik fonksiyonlarindan en ¢ok kullanilanlari iiggensel, yamuk

ve gauss lyelik fonksiyon tipleridir ve Sekil 3.4’de 6rnek temsilleri goriilmektedir.

A
1 1 /_1_\
Ucgen Gauss Yamuk

Sekil 3.4. Temel tiyelik fonksiyonu tipleri

Ucgen, yamuk ve gauss tipi iiyelik fonksiyonlari ait iiyelik derecesinin belirlenmesine

iliskin esitlikler asagida verilen denklemler ile hesaplanmaktadir.
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e Ucgen tipi iiyelik fonksiyonu igin

ux) a

v
]

X1 Xt X2

Sekil 3.5. Ucgensel formda bulanik iiyelik fonksiyonu

ulx) = Max{mm[x L nTh ]} (3.1)

x1 xz—xt

e Yamuk tipi tiyelik fonksiyonu igin

J71C 9N

X1 Xt1 Xe2 X2

Sekil 3.6. Yamuk formda bulanik tiyelik fonksiyonu

u(x) = Max {mm[ 1,275 ]} (3.2)

tl_xl X2—Xt2
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e QGauss tipi liyelik fonksiyonu i¢in

px) a4

\ 4
"

Xq Xe X2

Sekil 3.7. Gauss formda bulanik tiyelik fonksiyonu

7
p(x) = ezt o 3.3)
x; fonksiyonun merkez noktasini ifade etmekteyken, o genisligi ifade etmektedir.

3.3. Kural Bilgi Tabam

Bulanik mantik i¢in bulanik ¢ikarimin yapilarak keskin degerlerin elde edilebilmesi
i¢in bir 6nermeler topluluguna ihtiya¢ vardir. Bu dnermeler toplulugu bulanik kural
taban1 adimi almaktadir. Nasil ki, bilimsel bir calismada bir deney ortami icin
laboratuvar ortaminda elde edilen bilgiler, saha ¢alismasinda yapilan gézlemler, farkli
degiskenlerin durumlarinin 6l¢iilmesi ve sonuglarin veri tabani olarak toparlanmasi ve
biriktirilmesi s6z konusu ise, bulanik kural tabani1 da model kurucunun probleme ya
da duruma karsi bilgi ve tecriibelerine dayanarak durumlar kargisinda verecegi

kararlarin sistematik biitiintidiir [46].

Bulanik mantik &nermelerinin yapilabilmesi igin her bir degiskenin alt bulanik
kiimelere boliinmesi gerekir ve boliinmiis alt kiimelerin bulunduklart tist kiimenin tim
degisim uzaymi kapsamalar1 gerekmektedir. Alt kiime sayis1 tamamen uzman goriisii
1s13inda belirlenir. Ornegin iki giris (A Ve B) ve bir ¢ikistan (C) olusan bir bulanik
sistem i¢in uzman A girisi i¢in 4 iiyelik fonksiyonu, B girisi i¢in 3 iiyelik fonksiyonu

ve C cikist i¢in 5 {iyelik fonksiyonu tanimlamis olsun. Burada her bir giris kiimesinin
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her farkli olasilig1 i¢in ¢ikis kiimesinin tiyelik fonksiyonlarindan biri referans edilerek
kural taban1 olusturulur ve toplamda 4 x 3=12 adet kural tanimlanir. m ve n bulanik

degerleri i¢in 6rnek sembolik gdsterim agagidadir.

Kural 1 : Eger m A1 kiimesine ve n B1 kiimesine tiye ise, ¢ikis C1 dir
Kural 2 : Eger m A kiimesine ve n B1 kiimesine tiye ise, ¢ikis Co dir
Kural 3 : Eger m Az kiimesine ve n B1 kiimesine tiye ise, ¢ikis Cadir
Kural 4 : Eger m Askiimesine ve n B1 kiimesine tiye ise, ¢ikis Cadir
Kural 5 : Eger m A1 kiimesine ve n B kiimesine tiye ise, ¢ikis Co dir
Kural 6 : Eger m A kiimesine ve n B kiimesine tiye ise, ¢ikis Csdir
Kural 7 : Eger m Askiimesine ve n B kiimesine tiye ise, ¢ikig C4dir
Kural 8 : Eger m Askiimesine ve n B kiimesine tiye ise, ¢ikis Csdir
Kural 9 : Eger m A1 kiimesine ve n Bz kiimesine tiye ise, ¢ikis C1 dir
Kural 10: Eger m Az kiimesine ve n B3 kiimesine tiye ise, ¢ikis Co dir
Kural 11: Eger m Az kiimesine ve n B3 kiimesine tiye ise, ¢ikis Cadir
Kural 12: Eger m Askiimesine ve n B3 kiimesine tiye ise, ¢ikis Cs dir

3.4. Bulamkhgimn Anlamlandirilmasi

Bulaniklagtirilmis iiyelik fonksiyonlar: ile ifade edilmis bir sistem i¢in kesin degere
ulagma islemine bulanik ¢ikarim islemi denilmektedir. Bulanik ¢ikarim siirecinde en
biiyiiklerin en kiicligli seklinde ifade edilebilecek bir ¢oziimleme yontemi

kullanilmaktadir.

Bulanik ¢ikarim islemi i¢in sirasiyla yukarida tanimli kural tabani kullanilarak
yapilacak bir bulanik ¢ikarim isleminde, her gergek m; (i=1...4) ve nj (j=1..3) giris
degerleri i¢in bulanik iyelik dereceleri belirlendikten sonra kural tabaninda isaret
edilen iiyelik fonksiyon referans degerleri arasinda en kiigliklerin en biiyiigii islemi

sonunda sadelestirme yapilarak bulanik sonug iligkisi ¢ikarimi yapilmaktadir.

pe = Max{Min(us(m), up(n) )} (3.4)
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Sekil 3.8. Bulanik ¢ikarim 6rnegi

3.5. Durulastirma ve Keskin Degere Doniisiim

Bulanik ¢ikarim sonunda EB-EK yontemi ile birlestirilmis bulanik mantiksal bir sonug
fonksiyonu elde edilmektedir. Bu fonksiyonun doéndiirdiigii deger geometrik bir sekil
olarak da ifade edilmekte ve Sekil 3.8’de goriilmektedir. Elde edilen degerin keskin
degere donistiiriilmesi i¢in durulastirma isleminin uygulanmasi gerekmektedir.

Durulastirma iglemi i¢in bulanik mantik literatiiriinde ¢esitli yontemler tanimlanmaistir.

Bu yontemler;
e Bi-Sektor Durulastirma Yontemi (Bi-Sector Deffuzification)
e Alan Merkezi Yontemi (Center of Area)
e Agirlik Merkezi Yontemi (Center of Gravity)
e Bulanik Ortalama Yontemi (Fuzzy Mean)
e En Biiyiigiin ilki (First of Maximum)

e En Biiyiigiin Ortalamas1 (Mean of Maximum)
Bu yontemlerden literatiirde en ¢ok kullanilanlar1 asagida agiklanmaktadir.
3.5.1. Agirhik Merkezi Yontemi
Bu yontem bulanik mantik temelli uygulamalarda en ¢ok kullanilan durulastirma

yontemidir. Bu yontemde, bulanik ¢ikarim sonunda elde edilen iki boyutlu geometrik

yapinin agirlik merkezi hesaplanmaktadir. Her tiyelik fonksiyonu ¢ikarim degeri igin
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(xi : i=1..n) tammh p, fonksiyonu i¢in durulastirilmis ifade x* denklem 3.5

kullanilarak ger¢eklestirilir.

« _ Jul)xdx
X T Theoax (3.5)

3.5.2. Bi-Sektor Yontemi

Bu yontem agirlik merkezi yontemi ile benzerlikler gostermekle beraber,
durulastirilacak geometrik alani iki esit parcaya bolecek dik bir ayrim ¢izgisinin

olusturulmas1 mantigina dayanir ve hesaplanmasinda denklem 3.6 kullanilmaktadir.
f;*,u(x) dx = f;*,u(x)dx, a = min{x| x e X} ve B = min{x| x € X} (3.6)

3.5.3. Agirhikh Ortalama Yontemi

Bu yontem c¢ikis fonksiyonun simetrik sekilde tanimli oldugu durumlarda kullanilir ve
agirlik merkezi yontemine yakin sonuglar vermektedir. Bu yontem diger yontemlere
oranla ¢ok daha az islem yogunlugu igerdiginden literatiirde olduk¢a fazla
kullanilmaktadir. Bu yontemde her {iyelik fonksiyonu en yliksek iiyelik derecesi ile

agirliklandirilir ve keskin deger Denklem 3.7 kullanilarak hesaplanir.

« _ ap(x)x
x* = > 100 (3.7)

27



4. DOGADAN ESINLENEN OPTIMIiZASYON YONTEMLERI

4.1. Genetik Algoritma

Genetik algoritma Darwin’in evrim teorisini temel alan dogadan esinlenen bir
optimizasyon yontemidir. Genetik yaklasim John Henry Holland’1n 1970’lerin basinda
yayinladigr “Dogal ve Yapay Sistemlerde Adaptasyon” isimli kitab1 sonrasi popiiler
hale gelmis ve giiniimiize gelinceye kadar bir¢ok miihendislik probleminde uygulama
alan1 bulmus bir optimizasyon metodudur [47]. Literatiir ¢aligmalari, genetik algoritma
yonteminin miihendislik problemlerini ¢6zme konusunda geleneksel yaklagimlara
nazaran ¢ok daha kullanish ve basarili oldugu gostermektedir. Genetik yaklagimin
tstiinliikleri ise gradyandan bagimsiz olmasi, yiiksek bir arama uzayina sahip olmasi
ve yiksek ¢oziim paralelligi gosterilmektedir [48, 49] .Genetik yontemde secim,

caprazlama, mutasyon ve rekombinasyon gibi operatdrler kullanilmaktadir.
4.1.1. Terminoloji
Genetik yaklasimin daha net sekilde agiklanabilmesi igin bazi evrimsel kavramlarin

daha detayli sekilde agiklanmasi gerekmektedir. Bu kavramlar biyolojik siirecin

programlama siirecine doniistiiriilmesinde kullanilan kavramlardir [50].

e Niifus (Population)
Her bir iterasyonda fliretilen tim ¢oziim kiimelerinden olusan kiimeye niifus adi
verilmektedir. Niifus igerisinde 6zelliklerine gore daha basarili ve en iyi ¢ozlime daha

yakin ya da daha uzak bireyler bulunmaktadir. Her bir birey toplam ¢6ziim uzay1

icerisinde kendine yer bulmaktadir.

P(t) = {xl,xz,... pr} olacak sekilde x; i’inci bireyi temsil ederken, N, niifus

yogunlugunu temsil etmektedir.
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e Kromozom (Chromosome)

Niifus icerisindeki her bir birey x;, o niifus yogunlugu i¢in kromozom olarak ifade
edilir. Kromozom kavrami bazi kaynaklarda genom olarak da ge¢mektedir ve

problemin ¢dziimii i¢in gerekli parametreleri kendi i¢inde barindirmaktadir.

Biyolojik perspektiften bakildiginda kromozom, bir¢ok geni, diizenleyici elementi ve
niikleotid sekanslar1 iceren, DNA igerisinde uzun ve siirekli bir parca olarak
tanimlanmaktadir. Normal bir tiirlin normal tipteki her bir bireyi ayni sayida
kromozom igermektedir. Ornegin insan viicudundaki hiicreler 46 ¢ift kromozom
icermekte bu ciftlerin 46’s1 anne bireyden 46°s1 ise baba bireyden gelmektedir. Bir
kromozom tek basina bireyin biitiin genetik ve biyolojik 6zelliklerini kodlamak igin

yeterlidir.

e Gen (Gene)

Her bir kromozom gen ismi verilen string yapida elementlerden olusmaktadir. Genler,
problemin ¢oziimiinii 6neren problem parametreleridir. Genler, genellikle ikili say1
sisteminde (binary) ya da gercel sayilar olarak tanimlanirlar. Biyolojik perspektiften
bakildiginda genler ebeveynlerden bireylere gecen Ozellikleri ifade etmektedir. Bu

ozellikler organizmanin var olma seklini bire bir tanimlayan bilgiler biitiiniidiir.

o Alel (Allele)

Biyolojik olarak alel, bir genin kromozom iizerindeki locus bélgesinde bulunan
alternatif bicimine denmektedir. Aleller kromozom iizerindeki en kiigiik bilgi tasiyan
birimlerdir. Dogada aleller ¢iftler seklinde bulunurlar. Genetik programlama agisindan
bakildiginda 1 ya da 0 seklinde ifade edilen sembolik degerlerdir. Sekil 4.1°de

kromozom, gen ve alellerin temsili gosterimi goriilmektedir.
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Sekil 4.1. Genetik programlama agisindan kromozom temsili

e Genotip (Genotype)
Genotip, genellikle DNA yapisinda olup canlinin biyolojik olarak genel kodlanma
bicimini ifade etmektedir. Genetik yaklasim agisindan problemin kodlanmig ¢6zimii
olarak ifade edilmektedir.

e Fenotip (Phenotype)

Genotip canlinin genetik kodlamasini ifade etmekteyken, fenotip canlinin ¢evresel

etkilere maruz kalmis biitiinsel, dis goriiniise bagl ifadesidir.

e Uygunluk (Fitness)
Uygunluk, bir bireyin mevcut genotip o6zellikleriyle yeniden {iiretime yani
reprodiiksiyona uygun olma derecesidir. Miimkiin olan biitiin genotiplerin ve onlarin

uygunluk seviyeleri uygunluk uzayini ifade etmektedir.

Uygunluk fonksiyonu, bir ¢esit amag¢ fonksiyonu olmakla beraber, optimal sonucu

vermeyi taahhiit eden bir fonksiyondur ve 0-1 araliginda bir deger dondiirmektedir.
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e Dogal Secilim (Natural Selection)

Dogal se¢ilim, zamanla gergeklesen ve her bir bireyin hayatta kalmasi ve 6zelliklerini
yeni bireylere gecirmesini ifade eden dogal siirece denmektedir. Dogal se¢ilim yapay
secilimden farklidir. Dogal se¢ilim, tiiriin ¢evreye adapte olmasini saglamaktadir.
Dogal se¢ilim bireyin karakteristik 6zelliklerinin daha gegerli ve yaygin hale gelmesini
saglar. Genetik yaklasim acisindan bakildiginda ise, optimal en iyi ¢oziime

yakinsamay1 hizlandirir ve arama uzayini daraltir.
4.1.2. Se¢im Operatorii ve Iyinin Hayatta Kalmasi

Se¢im operatorii elitizmi yani en iyinin hayatta kalmasi (survival of the fittest)
prensibini simiile etmektedir ve gentik yaklasimin itici kuvveti pozisyonundadir. Bir
baska deyisle, se¢im operatorii ile en uygun bireyeler ile bu bireylere ait 6zellikler

segilir ve sonraki nesillere aktarilir.

Orneklem uzayindan yani mevcut ¢dziim niifusu icerisinden secilim islemi stokastik,
deterministtik ya da bu iki yontemin karisimi seklinde gergeklestirilebilir. Rulet
tekerlegi yontemi stokastik bir yontem iken, siralama se¢imi ve turnuva segimi
yontemleri karma yontemlerdir [47-51], [52]. Diger bir yontem ise iliskisel turnuva

se¢imi yontemidir.
e Rulet Tekerlegi Yontemi

Rulet tekerlegi, basit ve ¢ok fazla kullanilan se¢im yontemlerinden birisidir. Bu
yontemde rulet tekerleginin parcalari bireylerin bireysel bazdaki uygunluk
degerlerinin digerlerine oranlanmas: ile belirlenir. Ebeveyn bireyler rulet tekerlegi
dondiiriilerek uygunluk degerleri ile orantili olarak secilme olasiliklarina gore

belirlenir. Her bir bireyin gelme olasiligi Denklem 4.1 ile belirlenmektedir.

= J% 12 .. N
¥ F(x)

P (4.1)

i
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e Siralama (Riitbe) Secimi Yontemi

Bu yoOntem, oransal segilimin dogasindan kaynakli problemlerin giderilmesi
noktasinda gelistirilmistir ve daha baskin bir secim karakteristigini dayatir niteliktedir.
Her bir ¢6ziim (birey) uygunluk degerine gore siralanir. En iyi ¢6ziim en yiiksek
pozisyonda (N,) konumlanirken, en diisiik uygunluk degerine sahip birey 1 numarali
siraya konumlandirilir. Segim olasiligr dogrusal olarak asagida verilen Denklem 4.2

ile belirlenir.

1

Po=a(p-26-D

-1
Np—1

),i =12,.. N, (4.2)

e Turnuva Secim Yontemi

Turnuva se¢im yonteminde her seferinde h adet birey karsi kastya gelirler. Turnuva
N, kere tekrarlanir. Turnuva se¢im yonteminde sadece yerel bilgi kullanilir, ¢dziimler
sadece kendi aralarinda kiyaslanir ve uygun degerleri birbirlerine gére hesaplanir. Bir
¢Oziim ¢1ktig1 bir magin galibi olabilir ama diger tiim maglar1 kaybedebilir. Boltzman
turnuva se¢im yonteminde 1 ve j seklinde iki birey rastgele seklinde ¢oziim uzayinda
secilir ve tavlama benzetimi yontemine benzer bir metotla savastirilir. Burada 1’inci
bireyin kazanabilme ihtimali Denklem 4.3 ile hesaplanmaktadir.

1+exp(#)
Burada, T tavlama benzetimi siirecindeki sicakligi temsil etmekte ve siirekli

diismektedir. f; ve f; ise i’inci ve j’inci bireylerin sirastyla uygunluk degerlerini temsil

etmektedir.
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4.1.3. Caprazlama Yontemi

Eseyli iireme yonteminde hayvanlar tirerken, meiosis adi verilen siire¢, yumurta ve
sperm hiicrelerinin birlesmesi ile gergeklesir ve bu silire¢ esnasinda yeniden {iretim
(rekombinasyon) meydana gelir. Meiosis sirasinda, DNA repliksayonu ile birlikte
diploit olan kromozom yapisi 4’lii hale doniisiir. GA igin genel arama islemi
caprazlama metodu ile genel bir ¢6ziim uzay1 igerisinden miimkiin olanlara bakma
seklinde gerceklesmektedir. Asagida Sekil 4.2°de caprazlama yontemleri temsili

olarak Ozetlenmektedir.

(a) AILELER (b) AILELER
| | I [ [ |
1 | I I I |
COCUKLAR COCUKLAR
I | | I | |
1 | | | | |
() AILELER (d) AILELER
L1 [ ] [ | ABICIDIE[FIGHI T[]

LT T T 1 | [alblcldlelf[€h[i]1]

COCUKLAR COCUKLAR
[ I | AIBICIAIETfIGIhITTT]
L] | | alb ClFIEH[1]J

Sekil 4.2. Caprazlama islemleri a) Tek noktali b) iki noktali ¢) ¢ok noktali d) uniform
¢aprazlama [50]

Caprazlama operatorii ikili modda (binary) bir operator olup, mevcut se¢ilmis iki
ebeveyn bireyin belirlenmis noktalarindan aldiklar1 bilgileri karsilikli olarak degis
tokus ederek yeni bireylerin iiretilmesi prensibine dayanmaktadir. Tek noktal, iki

noktali, ¢cok noktali ve uniform olmak iizere ¢esitli sekillerde gergeklestirilmektedir.
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4.1.4. Mutasyon (Mutation)

Mutasyon operatorii genetik cesitliligin olusmasi ve ¢6ziim uzaymin yerel arama
noktasinda takilip kalmasinin engellenmesi icin kullanilan genetik operatordiir. Tek
noktali ya da ¢ok noktali sekilde uygulanmaktadir. Genel olarak mutasyon isleminde,
rastgele segilen bir kromozomun rastgele secgilen bir aleline (genelde ikilik sistemde
tanimlandigi varsayarak) O-1 seklinde bir bilgi uygulamasi yapilir. Mutasyon
sayesinde kaybolan bir ozellik ya da bilgi kromozoma tekrar kazandirilabilir.
Mutasyon tek noktaya ya da daha genis Ol¢ekli olarak (large-scale) uygulana
bilmektedir. Tek noktali mutasyon islemleri yerine koyma (substituion), silme
(deletion) ya da ekleme (insertion) olarak cesitlenmektedir. Coklu mutasyona 6rnek
olarak ta ikileme (duplication) ve tersleme (inversion) islemleri O6rnek
gosterilmektedir. Sekil 4.3’te literatiirde sik¢a kullanimina rastlanan bazi mutasyon

yontemleri goriintiilenmektedir.

(a) AiLE (b) AiLE
AT Y e—

COCUK COCUK
T

(c) AILE (d) AILE

-

EENEDCB A
COCUK

AILE
[
e D E—

COCUK
/T

Sekil 4.3. Mutasyon islemi ¢esitleri. a) yerine koyma b) silme c) ikileme d) tersleme
e) ekleme [50]



Mutasyon islemi genetik cesitliligin olusmasinda biiyilk 6nem arz etmektedir.
Mutasyon katsayisi genetik operasyona gec¢ilmeden once degisken olarak tanimlanir.
Bu degiskenin degeri genelde % olarak ifade edilmektedir. Mutasyon isleminin yiiksek
olasilikla icra edilmesi ¢6ziim siirecinde kararsizliga sebep olabilirken, diisiik olasilik
seviyesinde uygulanmasi ¢oziim siireCinin uzamasma ve yerel optimal noktalara
takinilmasi  gibi olumsuz durumlara sebep olmaktadir. Bir optimizasyon
algoritmasinda parametre tanimlarinin uygun olarak secilmesi islemi ¢ogu zaman
programcinin bilgi, beceri, tecriibe ve kabiliyetlerine kalmaktadir. En uygun
parametrelerin - belirlenmesi islemi hiper-optimizasyon problemi olarak ifade

edilmektedir.

4.2. Karmca Kolonisi Algoritmasi (Ant Colony Optimization)

Karinca kolonileri ya da daha genel olarak sosyal bocek topluluklari, bireylerinin kendi
ozellerindeki basitliklerine kargin topluluk anlaminda yiiksek seviyede yapilanmis
sosyal organizmalardir. Sonu¢ olarak bu organizasyon, 6zelde karinca kolonisi
organizasyonu gibi, bireylerinin kapasitelerinin ¢ok tizerindeki isleri basarabilmekte

ve karmasik gorevleri tamamlayabilmektedir [53].

KKA, karmca kolonilerinin yiyecek kaynagina ulasirken kullandiklari stratejiden
esinlenerek ortaya ¢ikmis met-sezgisel bir optimizasyon yontemidir [54]. Gross ve
Deneubourg yaptiklari deneysel ¢alismalarda, karinca kolonilerinin yuva ve besin

kaynagi arasinda ray tipi bir yol izlediklerini gostermislerdir [55, 56].

Yaptiklar1 ¢aligmada karinca kolonisi ve bu koloninin ihtiya¢ duydugu besin arasinda
belirli bir uzunluk i¢in iki farkli uzunlukta ve sonu kesisen iki yol olusturulmustur.
Deney diizeneginde baslangi¢ asamasinda uzun bir siire karicalar yuva boliimiinde
bekletilmis ve ihtimal dahilindeki yollar {izerinde herhangi bir yol gosterici etkinin
(besin kirmtis1 ya da kokusu gibi) kalmamasi saglanmistir. Deney diizenegine ait

temsili grafik Sekil 4.4’de goriilmektedir.
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Sekil 4.4. Karinca kolonisi davraniglarinin gézlenmesine yonelik deneysel ortam

Mevcut yollardan (rotalardan) biri digerinden daha kisadir. Yuvanin kapisinin
acilmasiyla karincalar rastgele bir harekete baslarlar. Kap1 acildiktan kisa siire sonra,
karincalarin bir kismi1 uzun yoldan diger kismui ise kisa yoldan gecerek besin kaynagina
ulagirlar. Yuvadan ¢ikip besin kaynagina ulasan karinca sayisi arttikga uzun yoldan
giden karinca sayisinda belirgin bir diisme goriilmiistiir. Arastirmacilar bu diistisi,
karincalarin hareket esnasinda arkalarinda biraktiklart ugucu feromon sivisina
baglamislar ve deneyi sonuclandirmislardir. Deneyi tekrarlayan arastirmacilar her
seferinde karincalarin yaklasik olarak ayni siire sonunda kisa yolu bulduklari

belirlenmistir.

Karincalar ile yapilan bu deneysel ¢alisma KKA yontemi igin esin kaynagi olmus
Dorigo ve arkadaglar1 yapay karinca kolonisi konseptini gezgin satici problemi gibi

benchmark bir probleme uygulamis ve sonuglarini duyurmuslardir [57].

4.2.1. Karincalarin Arama Davranisi ve Optimizasyon

Karincalara iizerinde birbirinden bagmisiz yapilmis bir¢ok ¢aligmada goriildiigii tizere
incelenen karinca tiirlerinin hepsinin tamamen kor olduklari belirlenmistir. Bu durum
151g¢1nda yapilan incelemelerde karincalarin bireysel bazda, birbirleriyle ve bulduklari
cevre ile olan iligkilerinin bazi kimyasallar ile gerceklestigi tespit edilmistir. Bu
kimyasallara feromon adi verilmektedir. Insanlarda ya da gelismis tiir canlilarda

karincalara karsin bahsedilen siiregler genel olarak gorsel ya da isitsel duyular ile
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gerceklesmektedir. Ozellikle Lasius Niger ya da iridomyrmex Humilis gibi bazi
tiirlerde iz birakan bir feromon tipine rastlanmaktadir [56]. Tekil olarak 6rnegin yuva
ile besin kaynagi arasinda hareket eden bir karincanin biraktigi feromon diger
karincalar i¢in rehber bilgi niteligindedir ve bu durum KKA’nin esin kaynagini

olusturmaktadir.
4.2.2. Olasiik Tabanh (Stokastik) Model

Deneubourg ve arkadaslar ¢ift koprii deneyinde yaptiklari gozlemlerden yola gikarak
karinca kolonisinin davranis dinamiklerini modelleyen basit olasilik tabanli bir model
olusturmustur. Olusturulan modele iliskin deney diizenegine ait gorsel Sekil 4.5°de
goriilmektedir. Bu modelde 1 adet karinca kopriiniin her iki yoniine sabit v cm/s hizla

kollar tizerinde bir birim miktar feromon birakarak hareket etmektedir. g kisa yolu, [;

. e C . l :
uzun yolu ifade etmekte, karinca kisa yolu sectiginde gecis siiresi tg = f saniye

seklinde hesaplanirken, uzun yol i¢in gegen siire r . t; olarak hesaplanirver = [;—I[g

esitligi ile bulunur.

Yuva 1 2 Besin

Sekil 4.5. Stokastik model i¢in yuva besin arasinda taniml farkli uzunlukta kollar

Kisa kol i¢in se¢im olasilig1 denklem 4.1 ile hesaplanmaktadir.

P. (t) — (ts + §0is(t))2 (4 1)
s (ts + 9is() " + (£ + @u(®)” '
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Denklem 4.1 igin, P, (t) kol se¢im olasiligi, i € {1,2} karar noktasini, a € {s, [} kol
tipini, ¢;,(t) toplam feromon miktarini ifade etmektedir. Bu formiilde evaporasyon
yani buharlagma islemi yok sayilmaktadir. Buharlagsma etkisi denklem 4.2°de ki gibi
eklendiginde olasilik tabanli model daha ger¢eke¢i bir yapiya kavugmaktadir.

dois/dt = PP (t — t) + PYPi(1), (11, J=2;1=2, j=1) (4.2)

Yukarida bahsedilen olasilik tabanli model, yapilan Monte Carlo simiilasyon
calismasinda test edilmistir [58]. Yapilan testlerde 1000 simiilasyonluk bir test
ortaminda kollarin uzunluklar1 esitken her iki kolun secilme sayilari esit ¢ikmis, bir
kolun uzunlugu digerinin iki kati1 seklinde belirlendiginde ise karincalarin biiyiik
¢ogunlugu kisa olan yolu tercih etmislerdir. Olusturulan stokastik modelde karincalar
yuvadan besine ve besinden yuvaya olan her iki hareket tarzinda da feromon
birakmaktadirlar. Eger tek yonlii feromon birakma islemi s6z konusu olursa karmncalar
en kisa yolu bulamamaktadir. Bu durum gercek karinca kolonisinin davraniglari

gozlemlendiginde de goriilmekte ve teori ile pratik ortiismektedir.

Sonug olarak yapilan deney ve gozlemlerde karinca kolonilerinin besine ulasmakta
izledikleri yol simiilasyon ile tekrarlanabilir yapida olmakla beraber bir optimizasyon
algoritmas1 olarak kodlanabilinir ve uygulanabilir yapidadir. Kiiciik olcekli
problemlerin ¢dziimiinde buharlagsma etkisi gormezden gelinmelidir. Biiyiik ¢apl

problemlerde ise bu etki ¢oziime daha ¢abuk ulagsmay1 saglamaktadir.
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5. KKA VE GA iLE KURAL TABANI OPTiMiZASYONU YAPILAN
KARMA BM TAHMIiN MODELLERI

Tez caligmasinda bulanik mantik temelli bir tahmin modeli olusturulmus ve
Tiirkiye’nin kisa donemli saatlik bazda elektrik yiikii karakteristigi tahmin edilmeye
calisilmistir. Onerilen bulanik mantik temelli tahmin modelinin tahmin dogrulugunun
gelistirilmesi i¢in dogadan esinlenen optimizasyon yontemleri (GA ve KKA)
kullanilmistir. Onerilen bulanik mantik tabanli yiik tahmin modelinin blok diyagrami
Sekil 5.1°de goriilmektedir.

Kural Tabani Optimizasyonu

Genetik Algoritma Karinca Kolonisi

Kural Tabani Kural Tabani
Optimizasyon Moduli Optimizasyon Moduli

Saatlik Elektrik ‘

Yiikii Tiketim Y
Tahmini (MWHh)
Bulanik Cikarim
* 1 Tahmin Motoru
Bulaniklastirilmis
Giris Bilgisi
('jn?ekf GUn Uyelik Degeri Hesaplana.n.
Tiketim — ] Jeneratérii il Sicaklk Etkisi
(Ldc) (Teff)
— —1
Onceki Hafta Hesaplanan
Taketim Tiketim
{I_wc) (Lcal)

Sekil 5.1. Bulanik Yiik Tahmin Modeli Akis Diyagrami
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Onerilen modellerin egitim ve testlerinde literatiir ¢aligmasinda edinilen bilgiler
1s18inda giris parametreleri tanimlanmig, 2011-2014 yillarina ait Milli Yik Tevzi
Merkezi ve Enerji Piyasalar1 isletmesi Anonim Sirketi seffaflik platformundan alian
saatlik bazdaki elektrik yiikii verileri ve saatlik bazda Tiirkiye nin 6 farkli sehrinden

toplanan hava sicaklik verileri kullanilmistr.

5.1. Bulanik Cikarim

Miihendislik problemlerinde bulanik mantik kullanimi son yillarda oldukga arastirilan
ve lizerinde ¢ok fazla sayida calisma ve yayin yapilan bir konu olmustur. Bulanik
mantik temelli yaklasim ozellikle gii¢ tesislerinin bakim planlanmasi, kontrolii ve
tiretim planlanmast gibi konularda 6n plana ¢ikmaktadir. Bulanik mantik temelli
yontem ve teknikler etkin ve giiclii birer optimizasyon enstriimani olarak goriilmekle
beraber, yoneticiye diger yontemlere nazaran uygulamada kolaylik saglamakta ve elde

edilen sonuglar saglam temelli (robust) ve etkili olmaktadir [59].

Bulanik mantik konsepti ilk olarak Zadeh tarafindan 1965 yilinda ortaya atilmistir
[43]. Bulanik yaklagimi kisaca, genellestirilmis klasik kiime teorisi olarak ifade
edebiliriz. Klasik kiime teorisinde, her bir argiiman belirli bir kiime ile temsil edilmis
ya da edilmemistir ve bu iki yaklasim disinda ara bir yaklagim arasindaki bir yaklasim
s0z konusu olamamaktadir. Buna karsin Zadeh tarafindan gelistirilen yaklagim ile her
hangi bir argiiman birden fazla kiimeye belirli derece ya da seviyelerde yakinlik
gosterebilmekte ve iiye olabilmektedir [60]. Mamdani yaklasimi uygulamada en
bilinen yaklasimlardan biridir. Sekil 5.2°de bulanik ¢ikarim sisteminin temel

bilesenleri goriilmektedir.
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Bulaniklastirici

Giris
(Keskin Deger)

Cikis
(Keskin Deger)

Cikarim
Motoru

Sekil 5.2. Bulanik ¢gikarim sistemi blok diyagrami

Temelde standart bir bulanik ¢ikarim sistemi dort ana bloktan olusmaktadir. Bilgi
taban1 blogu genellikle bir uzman tarafindan uzman goriisii ¢ergevesinde ya da bir
uzman sistem tarafindan tanimlanan, bulanik ¢ikarim yapilirken kullanilacak bilgiyi
iceren kural taban1 ya da veri tabanindan olusan bilgi blogudur. Bulaniklastiric1 blogu
keskin kiimeye ait degerlerin sozsel (linguistik) terimlere doniistiiriillmesi igin

kullanilan bloktur.

Cikarim motoru ile bilgi blogundan gelen bilgiler dl¢iisiinde sozsel terimlerle ifade
edilmis keskin degerlerin liyelik fonksiyonlar: ile kesigmesi ve islenmesini yerine
getirilir. Cikarim motorunun ¢ikisinda iretilen bilgi hala bulanik yapidadir ve
durulastirilmasi gerekmektedir. Cikarim motorunda iiretilen bulanik bilgi durulastirma
bloguna gonderilerek yine bilgi blogundan gelen bilgiler kullanilarak bulanik bilgi

keskin bilgiye doniistiiriiliir.

Mamdani bulanik yaklagiminda durulastirma asamasi, bilgi blogunda gelen

varsayimlara ait bilgiler ile gerceklestirilmektedir.
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Bu siireg iki giris ve bir ¢ikistan olusan bir sistem i¢in agsagidaki gibi 6rneklenmektedir.

Kural 1: Eger x1 A1 ve y1 B1 kiimesine tliye ise O halde z C
Kural 2: Eger x2 Az ve y2 B, kiimesine iiye ise O halde z C;

Kural k: Eger xn Am Ve Yp Btkiimesine iiye ise O halde z Cq

Yukarida 6rneklenen bulanik ifadelerin durulastirilmasi islemi i¢in k kural sayisini
ifade etmekte, x ve y ise giris degiskenlerinin ifade etmektedir. Cikis degiskeni olarak
z belirlenmistir. x degiskeni i¢in 1’den m’ye kadar bulanik A iiyelik fonksiyonlari
tanimlanmistir. y degiskeni i¢in 1’den t’ye kadar bulanik B iiyelik fonksiyonlari

tanimlanmaistir.

Bulanik bir ¢ikarim modelinin tasarimi, kurallarin tanimlanmasi genel olarak modeli
olusturan uzmanin bilgisi dahilinde ve yine genel olarak problemin ¢dziimiine yonelik
gelistirdigi tecriibelere dayali olarak belirlenmektedir. Tanimlanan bulanik kiimelerin
sayisi, degisken sayisi, bulaniklastirma asamasinda tanimlanan iyelik
fonksiyonlarinin tipleri, sekilleri, 6zellikleri ve sayilari, tanimlanan kurallarin yapisi

ve sayist tamamiyla elde edilecek sonuca dogrudan etki etmektedir [61].

Teze konu olan ve 6nerilen bulanik temelli yiik tahmin modelinde, yukarida bahsedilen
ve sonuca etki eden durumlarin tahmin modelini iireten, tasarlayan arastirmaciya yol
gostermesi amaciyla kural tabani olusturulurken, dogadan esinlenen optimizasyon

yontemleri kullanilmis ve daha esnek bir tahmin modeli olusturulmaya calisilmistir.
5.2. Veri Setinin Olusturulmasi

Elektrik yiik tiiketim karakteristigi genel itibari ile rutin bir yapida olmakla beraber
saatlik bazda baz1 kisa zaman araliklar1 i¢in Onceden Ongoriilmesi ¢ok gii¢ olan
degisim ve dalgalanmalara sahiptir [62]. Bu degisimlerin sebepleri ¢cok fakli sekillerde

karsimiza ¢ikabilmektedir.

Literatlir ¢calismalar1 bu anlik karakteristik dis1 degisimlere sebep olarak ani hava

sicaklik degisimlerini, takvimsel etkileri (milli maglar, 6nemli spor miisabakalar1 vb.),
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ekonomik ve politik dalgalanmalar ya da krizleri gostermektedir. 2013 yilina ait bir

yillik saatlik bazda elektrik yiikii tiiketimine ait grafik sekil 5.3 te goriilmektedir.

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Sekil 5.3. 2013 y1l1 saatlik bazda elektrik yiikii tiikketim egrisi

2013 yilinda en yliksek tiiketim miktar1 saatlik olarak 38.116 MWh, en diisiik yiik
tiketimi ise 14.800 MWh olarak oOl¢iilmiigtiir. Ortalama olarak 2013 yili igin
hesaplanan ortalama yiik tilketim miktar1 28.003 MWh saat olarak hesaplanmustir.

Bu degerlerden de goriildiigii iizere tiiketim skalasi saatlik bazda yaklasik 20 GWh saat
gibi bir tiiketim araligini isaret etmektedir. Tiiketim verilerinden ayrica, kis ve yaz
aylarindaki tiiketim degerlerinin ortalama olarak ilk bahar ve son bahar aylarina gore
daha yiiksek oldugu goriilmektedir. 2013 yili i¢in saatlik bazda tiiketilen en yliksek
miktarda elektrik enerjisi 29 Agustos giinii 13:00-14:00 saatleri arasinda olmustur.

Elektrik tiikketim karakteristiginin birbirini izleyen siire¢ igerisinde izlenmesini
saglamak amaciyla Sekil 5.4’de 2011-2013 yillar1 arasinda tiiketilen elektrik enerjisi
miktarimi yillik ve saatlik bazda siyah-beyaz dlgekte, 3 yillik normalizasyon skalasi ile

gorlntiilenmektedir.
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Sekil 5.4. a) 2011 yili normalize edilmis yiik tiiketim karakteristigi
b) 2012 yili normalize edilmis yiik tiiketim karakteristigi
¢) 2013 y1li normalize edilmis yiik tiiketim karakteristigi

Bu ¢ grafik tiiketim donemine ve karakteristigine dair ilging bilgiler icermektedir.
Grafiklerdeki koyu alanlar elektrik enerjisi tiikketiminin gorece diisiik oldugu saatleri
gosterirken, agik renkte beyaza yakin olan alanlar gorece elektrik tiiketiminin ytliksek
oldugu saatleri gostermektedir. Her {i¢ grafikte de her yil sol tarafa yaklasan 2 koyu
alan bulunmaktadir. Bu alanlar dini bayramlari isaret etmektedir ve bu zaman periyodu

igerisinde ¢ogu resmi kurum ve kurulus kapali ve 6zel isletmeler kapali konumdadir.

Grafikler Tirkiye’nin genel ekonomik durumu hakkinda da ilging bilgiler
vermektedir. Sekil 5.4. ¢ grafigi genel olarak diger iki grafige oranla daha koyu
konumdadir. Bu bilgi Tiirkiye’nin 2012 yili sonlarina dogru girdigi ekonomik krizin
etkilerinin 2013 yili icerinde de devam ettigini gostermekte ve genel ekonomik

parametreler ile ortiismektedir.

5.3. Bulamik Tahmin Modeli Giris Parametreleri

Tez ¢aligmasinda kullanilan bulanik mantik temelli tahmin modelinin egitim ve
testlerinde 4 farkli giris parametresi kullanilmistir. Bu giris parametreleri; 6nceki giin
ayni saat i¢in tiikketim verisi, onceki hafta ayni saat icin tiiketim verisi, bir haftalik ayni
saat i¢in hesaplanan tiiketim verisi ve bir haftalik ayni saat igin 6 meteoroloji
istasyonundan elde edilen ve illerin 6zel durumlarina gore hesaplanan ortalama hava

sicaklik verisidir.
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5.3.1. Onceki Giin Tiiketim Verisi

Elektrik yiikii tiiketimi giinliik bazda genel olarak izlendiginde, tliketim
karakteristiginin ¢ok biiyiik farkliliklar gostermedigi goriilmektedir. Bir bagka ifade
ile, inigler ve ¢ikislar saatlik bazda degerlendirildiginde eger dissal etkenlerin etkisi az
ya da hi¢ ise giinlik elde edilen tiikketim egrisi bir onceki giine biiyiik Slgiide
yakinsayacaktir. 2013 yilina ait giinliik bazda tiiketim karakteristigi Sekil 5.5°de

verilmektedir.
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Sekil 5.5. Giinliik bazda normalize edilmis elektrik yiikii tiiketim egrisi (2013)

Literatiir incelendiginde bir¢ok ¢aligmada saatlik bazda yapilacak bir yiik tahmini i¢in
bir giin dncesine ait saatlik bazdaki yiik tiiketim verisinin kullanildig1 goriilmiis ve tez
caligmasinda Onerilen tahmin modelleri ig¢in de bu verinin giris parametresi olarak

kullanilmasina karar verilmistir.
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5.3.2. Onceki Hafta Tiiketim Verisi

Yapilan literatiir ¢alismalarinda goriildiigii tizere bir¢ok calismada bir hafta dncesine
ait tiiketim verilerinin tahmin modelleri i¢in giris parametresi olarak kullanildig
goriilmistiir. Bu sebeple, onerilen tahmin modellerinde tahmin yapilacak saat goz
Ontline alinarak 7 giin dncesinde ayni1 zaman araligina ait veriler belirlenmis ve bu

veriler tahmin modeli i¢in giris parametresi olarak kullanilmistir.

5.3.3. Hesaplanan Haftalik Yiik Trendi

Onceki giine ve haftaya ait saatlik bazda toplanan veriler, yiik tahmini konusunda gok
yardimc1 olmakla beraber kesin sonuca ulasma noktasinda yetersiz kalmaktadir. Bu
sebeple bir haftalik siire zarfinda 7 giine ait saatlik verinin incelenmesi ve yiikiin
degisim trendinin belirlenerek tahmin modeli igin bir giris parametresine
doniistiirilmesine karar verilmistir. Yikiin haftalik bazdaki trend hareketinin

belirlenmesinde En Kii¢iik Kareler (EKK) yonteminden faydalanilmistir.

EKK yontemi, bir veri seti igerisindeki iligkilerin belirlenmesi ve gorsellestirilmesi
icin kullanilan matematiksel denklem formudur. EKK yo6ntemi 1700’li yillarin
sonlarinda dogru gelistirilmig, model ile veri arasindaki bilinmeyen iliski ve
parametrelerin karelerin degisimi kurali kullanilarak tespit edilmesine dayanan bir
tahmin yaklasimidir [63]. EKK yontemi veri setinden degerli bilgiler elde etmek igin

kullanilan en 6nemli analitik yontemlerden biri olarak kabul edilmektedir [64].

Haftalik bazda yiik trendinin hesaplanmasi igin kullanilan esitlikler Denklem 5.1, 5.2

ve 5.3’te verilmektedir.

L=a+bx (5.1)
zxi Yi —nx_y

b= Iil - — (52)
>, X; —nx
i=1

a=y+bx (5.3)
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Denklem 5.1.°de L ifadesi tahmin edilen haftalik yiik trendini, a yiik faktoriinii ve b
ise yiik kaymasini temsil etmektedir. EKK yontemi kullanilarak hesaplanan yiik
trendine ornek olarak 1 Ocak 2012 i¢in, 25-31 Aralik 2011 saat 00:00 — 01:00 arasinda
Olctilen elektrik yiikii bilgisi kullanilarak hesaplanan degerleri igeren grafik

Sekil 5.6’de ve Tablo 5.1°de goriilmektedir.

Tablo 5.1. 25 Aralik 2011 - 1 Ocak 2012 arast EKK degerleri tablosu

Tarih Zaman Araligr | Yiik Tiiketimi e 2y
(x) (MWh) (y)
25 Aralik 2011 1 26.175 1 26.175
26 Aralik 2011 2 24.386 4 97.544
27 Aralik 2011 3 26.412 9 237.708
28 Aralik 2011 4 26.493 16 423.888
29 Aralik 2011 5 26.345 25 658.625
30 Aralik 2011 6 26.463 36 952.668
31 Aralik 2011 7 26.083 49 1.278.067
1 Ocak 2012 26.595
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Sekil 5.6. 1 Ocak 2012 tarihi saat 00:00-01:00 aras1 i¢in hesaplanan yiik trendi
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5.3.4. Hesaplanan Haftalik Hava Sicakhi@ Trendi

Yapilan literatlir arastirmalarinda kisa donemli yiik tahmini i¢in olusturulan
modellerde kullanilan giris parametrelerinden biri de hava sicaklig1 verisidir. Saatlik
bazda Olgiilen hava sicaklig bilgisi ile elektriksel yiik tiiketimi arasinda siki bir iligki
oldugu gozlemlenmektedir [36]. Bu iliski 1-4 Nisan 2013 tarihi i¢in hava sicaklik ve
yiik tiiketim verisi i¢in Sekil 5.7’da gériilmektedir.
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Sekil 5.7. 1-4 Nisan 2013 tarihi itibari ile normalize edilmis hava sicaklik ve yiik
tiiketim verisi

Genellikle yaz aylarinda, hava sicaklig1 artarken yiik tiiketimi de klima vb. elektrik
enerjisi ile ¢alisan sogutma araglarinin kullanimina bagli olarak artmaktadir. Kis
aylarinda ise bu durumun tersine ama yine dogrusal olarak hava sicaklig1 azalirken,
1sinma amaciyla kullanilan kombi vb. 1sitic1 araglarin kullanimina bagli olarak benzer

sekilde artis gostermektedir.
5.4. Bulanmik Mantik Yiik Tahmin Modeli
Tez calismasinda, Tiirkiye’nin kisa donemli saatlik bazda elektriksel yiik tiiketim

miktarmin tahmin edilmesi i¢in bulanik mantik tabanli bir model nerilmistir. Onerilen

modelin tahmin dogrulugunun arttirtlmasi, uzman kaynakl kural tabani iliskilerinden
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dogacak problemlerin ¢6ziilmesi ve daha esnek bir tahmin modelinin gelistirilmesi i¢in
bulanik mantik tahmin modeli kural tabani, dogadan esinlenen optimizasyon

yontemleri kullanilarak optimize edilmistir.

Bulanik mantik modelin egitim ve testlerinden 2011-2014 yillar1 arasina ait saatlik
bazda yiik ve hava sicakligi verisi kullanilmistir. Modelin 4 adet giris degiskeni
bulunmaktadir. Bu degiskenler sirasiyla; Onceki Giin Tiiketim (LDC), Onceki Hafta
Tiiketim (LWC), Haftalik Tiiketim Trendi (LCAL) ve Haftalik Sicaklik Trendi (Teff)
seklinde ifade edilmektedir.

Yiik verisi bulaniklastirilma asamasinda Z ve S tipi bulanik iiyelik fonksiyonlari
kullanilmis ve her bir yiik giris parametresi 5 bulanik iiyelik fonksiyonu kullanilarak
bulaniklastiriimistir. Uyelik fonksiyonlarinin kiime degerleri 2013 yil1 saatlik ortalama
yiik tiiketim verisi géz oniinde bulundurularak belirlenmistir. 2013 yilina ait ortalama

tilkketim verileri ve bulanik kiime degerleri Sekil 5.8’de goriilmektedir.
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Sekil 5.8. 2013 yil1 ortalama yiik tiiketim ve bulanik kiime sinir degerleri [62].
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Sekil 5.8’de verilen grafikte de goriildiigi iizere yiik tiikketimi belirli saatlerde benzer
tilketim karakteristikleri gostermektedir. Bu karakteristik ozellikler yiik verilerinin
bulaniklastirilmasi isleminde kullanilmistir. Giris ve ¢ikis parametresi olarak

kullanilacak ylik parametreleri i¢in 5 iiyelik fonksiyonu Sekil 5.9°de tanimlanmaistir.

cD

05

Sekil 5.9. Bulaniklastirilmis yiik tipi giris ve ¢ikis bulanik kiime

Sekil 5.9°da verilen tiyelik fonksiyonlar1 i¢in sirasiyla CD ifadesi en diisiik tiikketim
(very low) bolgesi igin tanimlanmus, D ifadesi gorece olarak CD bdolgesine gore biraz
daha yiiksek olan en diisiik tiikketim (low) bolgesi igin tanimlanmig, N ifadesi normal
seviyede olagan tiiketim (normal) bolgesi i¢in tanimlanmis, Y ifadesi olagana gore
biraz daha fazla tiiketim (high) bolgesi icin tanimlanmis ve CY ifadesi en yiiksek

tiiketim (very high) bolgesi icin tanimlanmaigtir.

Hava sicakligi verisi bulaniklastirilirken z ve s tipi bulanik iiyelik fonksiyonlar
kullanilmis ve her bir yiik giris parametresi 5 bulanik {iyelik fonksiyonu kullanilarak
bulaniklastirilmustir. Uyelik fonksiyonlarinm kiime degerleri TS EN ISO 7730 termal
konfor standartlar1 géz oniine alinarak belirlenmistir [65]. Sekil 5.10°de 5 iiyelik
fonksiyonu ile bulaniklastirilmis hava sicaklik parametresi i¢in kullanilan yapi

goriilmektedir.
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Sekil 5.10. Bulaniklagtirilmig sicaklik tipi giris bulanik kiime

Sekil 5.10’da verilen iiyelik fonksiyonlar1 i¢in sirasiyla CD ifadesi en diisiik hava
sicakligr (very low) bdlgesi icin tanimlanmis, D ifadesi gorece olarak CD bdlgesine
gore biraz daha yiiksek olan diisiik hava sicakligi (low) bolgesi icin tanimlanmis, N
ifadesi normal seviyede, olagan hava sicaklig1 (normal) bdlgesi i¢in tanimlanmis, Y
ifadesi olagana gore biraz daha fazla hava sicakligi (high) bolgesi i¢in tanimlanmis ve

CY ifadesi en yiiksek hava sicaklik (very high) bélgesi i¢in tanimlanmastir.

Hava sicaklik degerleri Tiirkiye’nin 6 farkli ilinden (Samsun, Ankara, Kirikkale,
Istanbul, Izmir ve Adana) saatlik bazda 6l¢iilen degerlerdir. Bu tez calismasinda
literatiirde yapilan bir¢ok dar bolgeli ¢alismaya nazaran daha genis bolgeli bir tahmin
caligmas1 yapilmistir. Tirkiye Cumhuriyeti 783.562 km*’lik bir alanda yayilmis
oldukca biliyiik bir yiiz 6l¢limiine sahip, ayni anda bir¢ok mevsimsel etkinin farkl
bolgelerde beraberce yasandigi biiyiikk bir iilke konumundadir. Yiiz Ol¢limiiniin
biiyiikliigii tahmin modelinin basarisini diigiiren bir etkendir. Ayrica yapilan literatiir
caligmalarinda gorildigi tzere illerin niifus yogunlugu, ekonomik ve sanayi

geliskinligi elektrik tiiketimi ile dogrudan bir iligki i¢indedir.

Tiirkiye’de illere gore demografik dagilim biiytik farkliliklar gostermektedir. 2018 yili
itibari ile Tirkiye Cumhuriyeti niifusu 80 milyon 810 bin kisidir. Bu niifusun ¢ok
biiyiik bir boliimii gelismis birkac sehirde toplanmistir. Tiirkiye Istatistik Kurumu 1
Subat 2018 tarihli verileri itibari ile en kalabalik il istanbul’da 15 milyon 29 bin kisi
yasarken, en az niifusa sahip olan ilimiz 80 bin 417 kisi ile Bayburt’tur. Tiim Niifusun

yaklagik 2/5 1 bes biiylik sehirde toplanmustir.
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Yukarida bahsedilen sebeplerden dolay1 ¢aligmaya olumlu bir yon vermesi agisindan
6 ilden toplanan hava sicaklik verileri o sehirlerin ekonomik gelismislik seviyeleri goz
Oniine almarak agirliklandirilmis ve elde edilen agirlik ortalama deger giris

parametresi olarak tahmin modelinde kullanilmistir.

Hava sicaklik degerleri saatlik bazda temin edildikten sonra Tiirkiye Cumhuriyeti
Bilim Sanayi ve Teknoloji Bakanligi yillik olagan Tiirkiye’nin 81 ili i¢in Sanayi
Durum Raporu (2013) verileri 1518inda ¢arpan katsayilar1 tanimlanmistir. Tahmin

modelinde kullanilan illere ait katsayilar Tablo 5.2’de verilmektedir.

Tablo 5.2. Hava sicaklig1 degerleri i¢in ¢arpan katsayilari

Samsun [zmir Ankara Adana Kirikkale | Istanbul
2% 10% 15% 4% 2% 67%

Hava sicaklig1 verisinin olusturulmasi sonug olarak iki agamali bir prosestir. Birinci
asamada hava sicaklik verileri toplanan 6 il i¢in Tablo 5.2° de verilen katsayilar
kullanilarak agirlikli bir ortalama deger elde edilir. ikinci asamada ise elde edilen
agirlikl ortalama degerler kullanilarak, haftalik tahmin yapilmasi planlanan saat igin

trend sicaklik degeri belirlenir.

6 istasyondan toplanan hava sicaklik verileri ve bu verilerden elde edilen agirlikli

ortalama degerlerin 6rnek gosterimi Tablo 5.3’de goériilmektedir.
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Tablo 5.3. 1 Aralik 2012 tarihi itibari ile hava sicaklik verileri

Saat | Samsun | Ankara |Kirikkale| izmir | Adana | istanbul Agcl)rrl;kh
00-01 5.8 -2.8 -3.7 4.3 5.3 4.7 3.41
01-02 5.9 -34 -4.1 4.1 4.5 4.4 3.06
02-03 5.9 -3.7 -4.9 3.3 5.3 4.1 2.75
03-04 5.9 -4.6 -5.6 3.8 4.9 3.6 2.30
04-05 5.0 -5.2 -6.0 3.0 4.2 3.4 1.95
05-06 5.0 -5.9 -6.6 3.1 4.3 2.8 1.44
06-07 4.7 -6.0 -7.1 3.2 5.0 2.5 1.25
07-08 5.2 -3.2 -6.0 5.0 6.8 2.7 2.09
08-09 1.7 0.4 -3.2 8.0 9.3 4.6 4.40
09-10 10.6 2.3 0.0 9.3 14.0 7.5 7.07
10-11 11.1 5.7 2.6 10.6 16.8 10.0 9.56
11-12 11.4 8.0 4.9 11.4 17.7 10.5 10.41
12-13 11.4 9.1 6.9 11.8 18.5 9.7 10.15
13-14 11.2 9.9 8.2 12.7 18.3 9.8 10.44
14-15 10.5 8.9 8.7 13.1 17.9 9.6 10.18
15-16 8.5 7.3 7.4 12.6 16.3 9.0 9.36
16-17 6.7 4.9 5.3 94 145 8.4 8.12
17-18 6.0 3.9 4.8 7.5 10.6 8.1 7.40
18-19 5.7 2.4 3.6 6.9 8.7 7.8 6.81
19-20 5.6 1.0 2.4 7.4 7.2 7.2 6.16
20-21 4.6 0.6 -0.6 6.5 6.0 6.6 5.48
21-22 4.5 -0.3 -1.0 5.5 6.7 6.1 4.93
22-23 4.5 -14 -1.2 4.5 5.7 5.4 4.15
23-00 4.7 -2.2 -2.6 4.0 6.0 51 3.77
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5.5. KKA-Bulanik Yiik Tahmin Modeli

Tez c¢alismasinda saatlik bazda elektriksel yiik tahmini yapmak amaciyla bulanik
mantik tabanli bir tahmin modeli olusturulmustur. Tahmin modelinin 6nceki
boliimlerde bahsedildigi gibi kural tabani tanimlanirken uzman goriisiinden

kaynaklanan baz1 eksikliler ve hatalar olusmaktadir.

Bu noktada uzman goriisiinden kaynakli eksiklik ve hatalarin en aza indirgenmesi i¢in
dogadan esinlenen zeki optimizasyon yontemleri kullanilmistir. KK optimizasyon
yontemi kullanilarak gelistirilen tahmin modeline ait blok diyagrami Sekil 5.11°de

goriilmektedir.
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Sekil 5.11. KKA optimizasyon modeli blok diyagrami
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Onerilen tahmin modeli i¢in dort adet giris degiskeni ve bir adet ¢ikis degiskeni
tanimlanmistir. Her bir giris degiskeni yukarida bahsedilen sekilde bes iiyelik
fonksiyonu kullanilarak bulaniklastirilmistir. Tiim {iyelik fonksiyonlarmin tiim farkl
olasiliklarii kapsayacak sekilde 5% = 625 adet kural tanim1 yapilmasi gerekmektedir.
Optimizasyon isleminin baslangi¢c asamasinda tiim kurallar rastgele sekilde tanimlanir.
Onerilen yontem icin 6rnek olarak verilen kural tabani yapist Tablo 5.4°de

goriilmektedir.

Tablo 5.4. Rastgele tanimlanan karinca kolonisi kural tabani 6rnegi

CD| D[ NJ Y J[CY
Kural 1 0 1 0 0 0
Kural 2 0 0 1 0 0
Kural 3 1 0 0 0 0
Kural 4 0 0 0 1 0
Kural 5 0 0 1 0 0
Kural 6 0 0 0 0 1
Kural 7 1 0 0 0 0
Kural 8 0 0 1 0 0
Kural 9 0 1 0 0 0

Kural 625 0 1 0 0 0

Onerilen yontemde, her bir kural bes bitlik bir say1 olarak tanimlanirken toplam kural
seti 5 x 625 bir matris ile ifade edilmektedir. KKA optimizasyon yontemi igin
tasarlanan kural tabani yapisi, genetik algoritma kullanilarak olusturulan modeldeki
kural tabani yapisina benzemekle beraber, bu yontemde matrisin her bir satir1 i¢in

sttunlardan sadece birisi mantiksal bir konumda olabilmektedir.

Baslangi¢c asamasinda rastgele her satir i¢in rastgele verilen mantiksal bir konumu ile
her iterasyonda ajan karincalarin kural tabani icinde zamanla iterasyon ilerledik¢e en
lyiye evirilmesi beklenen bir rota olusturulmaktadir. Bulanik tahmin modeli i¢in
cikista elde edilecek tahmini yiik miktar1 hesaplanirken, bulanik ¢ikarim isleminde

kullanilacak kurallar yukarida Sekil 5.11°de verilmis ve optimizasyon algoritmasi ile
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bu kurallarin hata oranmmi en aza indirecek sekilde diizeltilmesi islemi

gerceklestirilmistir.

Sistemin basaris1 hesaplanirken her iterasyonda MAPE yontemi kullanilmaktadir. Bu

yonteme ait hata hesabi i¢in kullanilan formiil Denklem 5.4°te verilmektedir.

121\, (|ALt—FLt
N &t=1 AL;

+100) (5.4)

N tahmin yapilacak modelin egitiminde kullanilan veri sayisin1 temsil ederken, t
orneklem giris verisini, AL, t’inci giris verisi i¢in sistemde kayith gercek ¢ikis bilgisini

ve FL, t’inci giris verisi i¢in tahmin sonucunu ifade etmektedir.

Karinca kolonisi optimizasyon modelinde yukarida da 6rnegi verilen bir adet kural
taban1 matrisi ve bir adet agirlik matrisi bulunmaktadir. Optimizasyon agmasinda
iterasyon baslamadan 6nce ilk olarak agirlik matrisi her bir kuralin her bir versiyonu

icin ayn1 agirlik degerleri ile tanimlanar.

Sonrasinda, uniform dagilimla rastgele sekilde ilk kural tabani olusturulur ve bulanik
tahmin modeline uygulanir. Giris veri seti i¢in hata oran1 ve rastgele tiretilen kural
taban1 i¢in uygunluk degeri hesaplanir ve en iyi deger olarak kaydedilir. Baglangi¢

asamast i¢in gergeklestirilen rastgele kural tabani tanimlama islemi sekil 5.12°de

goriilmektedir.
Kurall Kural2 Kural3 Kural4 Kural5 Kural6 Kural7 Kural8 Kural9 Kural 625
1.0 10 10 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 — 10 cD
1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 —_— 1.0 D
& A | 10 1.0 10 1.0 10 10 10 1.0 o — 10 N
1.0 1.0 1.0 1.0 10 1.0 1.0 1.0 o — 1.0 Y
1.0 10 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 e 1.0 cY

Sekil 5.12. Baslangi¢ asamasi igin rastgele karinca rotasi tanimlama iglemi
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Iterasyon bagladiginda, yukarida bahsedilen islem iterasyonun i’inci adimi igin
tekrarlanir. Uretilen yeni kural tabani bulanik modele uygulanirak yeni kural taban
icin uygunluk degeri hesaplanir. Yeni uygunluk degeri, kaydedilen en iyi uygunluk
degeri ile karsilastirilir. Eger tiretilen yeni rotanin uygunluk degeri 6nceden belirlenen
tolerans degeri ile kaydedilen en iyi rotaya ait uygunluk degerinin ¢arpimindan daha
diisiik bir deger ise mevcut rotaya ait agirliklar agirlik matrisinde azaltilir, bir sonraki
turda yeni rota hesaplanirken ayni rotanin tekrar gelme olasiligi distiriiliir. Bu islem

feromon giincelleme islemi olarak gergeklestirilir.

Eger mevcut uygunluk degeri beklenen tolerans araliginda ise mevcut rotaya ait alanlar
agirlik matrisinde onceden belirlenen bir katsayr kullanilarak odiillendirilir ve bir
sonraki turda bu rotaya ait unsurlarin 6n plana ¢ikmasi ve se¢ilme olasiliginin artmasi
hedeflenmektedir. Feromon giincelleme islemi, agirliklarin yeniden degerlendirilmesi

ve yeni rotanin olusturulmasina iliskin model Sekil 5.13’de goriilmektedir.

Kurall Kural2 Kural3 Kural4 Kural> Kural6 Kural7 Kural8 Kural9 Kural 625
10 1.0 1.2 1.0 1.0 1.0 12 1.0 O — 10 CD
12 1.0 1.0 1.0 1.0 10 1.0 1.0 12 — 12 D
A A 1o 12 1.0 1.0 12 10 1.0 12 10 — 10 N
1.0 1.0 1.0 1.2 1.0 1.0 1.0 1.0 10 @ — 10 Y
1.0 1.0 1.0 1.0 10 12 1.0 1.0 0N — 1.0 cy

Sekil 5.13. Agirliklarin giincellenmesi ve yeni karinca rotasinin olusturulmasi

5.6. Genetik-Bulanik Yiik Tahmin Modeli

Genetik algoritma yaklasimi tiirlerin evirilmesi yani evrim siirecini model olarak
almakta ve miihendislik problemlerine ¢oziim gelistirmek i¢in kullanilan, dogadan
esinlenen bir optimizasyon algoritmasidir. Segilim, c¢aprazlama, mutasyon ve
rejenerasyon olarak ifade edilebilecek dort temel operatorii kullanmaktadir. Sekil
5.14°de genetik yaklagim igerisinde tanimli dort temel operator ve GA yaklasiminin

caligmas1 goriilmektedir.
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Sekil 5.14. Genetik algoritma temel ¢aligma prensibi [62]

Genetik yaklasimda baslangi¢c asamasinda ¢6ziim uzayini temsil edecek problemin
¢Oziimiine ait parametrelere sahip genelde ikilik tabanda (1 ve 0’lardan olusan)
rastgele bireyler olusturulur. Bu bireyler amag fonksiyonuna uygulanir ve her bir birey
i¢in uygunluk degeri hesaplanir. Hesaplanan uygunluk degerlerine gore gorece daha
iyi Ozelliklere sahip bireyler ebeveyn olarak atanir ve bu bireylerin 6zellikleri
kullanilarak caprazlama operatorii ile yeni bireyeler tanimlanir. Yeni bireylerin tiire
0zgl ozellikler tasimasi yaninda yeni 6zellikleri de barindirmasi istenir ve bu ¢esitlilik
mutasyon operatorii kullanilarak bireylere kazandirilir. Sonra bireye ait 6zellikler
toparlanir ve rejenerasyon ile yeni bir nesil elde edilip tekrara dayali iteratif siireg
herhangi bir birey istenen en uygun ¢oziime ulagincaya kadar ya da tiretilen ¢éztimlerin

gelismesi duruncaya kadar devam eder.

Her optimizasyon algoritmas1 ya da yaklasimi i¢in 1y1 yonetilmesi gereken {i¢ temel
nokta bulunmaktadir. Bunlar baglangi¢ noktas1 (initial position), genel arama (global
search- exploraiton) ve yerel arama (local search — exploitation) kavramalaridir.
Genetik algoritma yaklasiminda baslangic pozisyonu genelde rastgele sekilde
tanmimlanir. Baslangigta uygunluk degeri hesaplanacak bireylerin genetik 6zellikleri

rastgele sekilde tanimlanir.

Genetik algoritma gibi dogadan esinlenen yontemlerin temelde ortaya ¢ikis sebebi bir

noktada problemin matematiksel olarak net sekilde modellenememesi ya da

60



modellense bile ¢oziim tiretmek i¢in uygulanacak siirecin ¢ok uzun zaman ve kaynak
gerektirmesidir. Burada kastedilen problemin ¢oziimiinde “brutal force” yani zorlama
ile tiim olasiliklarin sirayla denenmesi durumudur. Matematiksel modeli tanimlanmis
bir problem i¢in bu yontemle ¢éziim liretilmesi miimkiin olabilmektedir fakat hem
sonuca ulagsmak igin gegecek siire ¢ok uzun hem de ¢ogu zaman ¢ok fazla teknik

kaynak kullanim1 s6z konusu olacaktir.

Genel arama kavrami tiim ¢Oziim uzayi igerisinde arama yapilacak alani ifade
etmektedir. Genetik yaklagimda genel arama alaninin belirlenmesi ve sinirlarinin
cizilmesi noktasinda caprazlama operatorii kullanilmaktadir. Caprazlama operatorii ile
uygunluk degeri gorece daha iyi bireylerin 6zellikleri yeni bireylere aktarilarak en iyi

¢coziime gidecek siire¢ i¢in ¢ézlim uzayinin sinirlart daraltilir.

Caprazlama operatorii her zaman en iyiye giden siireci sunmayabilir. Bu durumda
bireylerin gelisim siirecini sabit bir noktaya tasimak optimizasyon algoritmasi i¢in
istenmeyen bir durum olan yerel minimuma takilma durumuna doniigebilir. Yerel
arama noktasinin kaydirilmasi ve tiire 6zgii ongoriilemeyen 6zelliklerin gelistirilmesi
isi mutasyon operatorii ile gerceklestirilmektedir. Mutasyon fiziksel dogada oldugu
gibi programlama ag¢isindan da optimizasyon algoritmasinin akisinda bozulmalara
sebep olabilmektedir. Programci burada mutasyon orani ¢ok iyi belirlemek
durumundadir. Mutasyon islemi tamamen rastlantisal gergeklestigi i¢in mevcut ¢6ziim
uzayin yerel optimalden genel optimal noktanin yakinlarina tasiyabilecegi gibi genel

noktaya yakin iken ¢6zlim uzayimin istenmeyen bir noktasina da tasiyabilmektedir.

Tez calismasinda, bulanik mantik temelli yiikk tahmin modelinin kural tabam
optimizasyonu i¢cin KKA’ya benzer sekilde genetik algoritma optimizasyon yontemi
uygulanmigtir. Onerilen bulanik tahmin modeli yukarida da bahsedildigi iizere igin
5% = 625 adet tiim olast durumlari kapsayacak sekilde kural tanimlanmas
gerekmektedir. Tez g¢aligmasima konu olan genetik algoritma yaklagimi ile tiim
durumlar1 kapsayacak 625 kuralin en optimum hale doniistiiriilmesine ¢alisilmistir.
Onerilen modele ait sonuglar diger modellerle karsilastiriimis ve dnerilen yaklasimin

avantaj ve dezavantajlart deney sonuglari boliimiinde agiklanmaya galisilmistir.
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Genetik algoritma optimizasyon yontemi kullanilarak gelistirilen tahmin modeline ait

blok diyagram Sekil 5.15’de goriilmektedir.

uniform Dagihmh
Kural Tabam Baslangig

Peiilasyonu Orat

rb, rb, rb rb,

Kural Tabanini
Test Et

i=1:
iterasyon
limit

Mutasyon iglemi
(rh:irrbq‘j

T

Caprazlama islemi

Yeni Popiilasyon rh
(rb 3,rhd_'.l

T

Secilim islemi
(rb, rb,)

Hayir

=1
Ornek Sayisi

Bulanik Tahmin
Motoru
(6rnek;)

v

Hata Hesapla

(ma Pe;, mape,_, )

Sekil 5.15. GA tabanli yiik tahmin modeli blok diyagrami
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Onerilen genetik algoritma yaklasiminda baslangic asamasinda tiim kurallar:
kapsayacak rastgele baslangi¢ kural tabanlari tanimlanmaktadir. Bu kural tabanlarinin
yapist karinca kolonisi yontemindeki kural tabanlarina benzemekle beraber, onerilen
yaklasimda 5 siitun ve 625 satirdan olusan ikilik say1 tabaninda tanimlanan kural tabani
matrisi olusturulmustur. Her bir satir bulaniklastirilmis, ¢ikis kiimesinin tyelik
fonksiyonlarindan birini temsil edecek sekilde 1-0 seklinde ifade edilmekle birlikte
karinca kolonisi yaklasimindan farkli olarak bir satir igerisinde tiim bitler 1
konumunda olabilmektedir. Onerilen yaklasima ait rastgele tanimlanmis 6rnek kural

taban1 Tablo 5.5°de goriilmektedir.

Tablo 5.5. Genetik algoritma yaklasimi i¢in 6rnek kural tabani matrisi

Genl | Gen2 | Gen3 | Gen4 | GenS | Durum

Kural 1 0 1 0 0 0 L

Kural 2 0 0 1 0 0 N

Kural 3 1 0 0 0 0 VL

Kural 4 0 1 1 i 1

Kural 5 0 0 1 0 1

Kural 6 1 1 1 0 1

Kural 7 1 0 0 0 0 VL

Kural 8 1 1 1 1 1 VH

Kural 9 0 1 1 1 0 N
Kural 625 0 1 1 0 1 N

Onerilen ydntem igin optimizasyon asamasinda optimizasyon siirecinin sonlanmas iki
temel sarta baglanmistir. Optimizasyon siireci yani optimum kural tabanini arama
stireci, elde edilen kural tabani hata oranit %1’in altina inmedik¢e ya da dnceden

belirlenen iterasyon sayisi agilincaya kadar devam etmektedir.

Sekil 5.15°de verilen akis diyagrami uyarinca ilk agsamada optimizasyon modeli i¢in

gerekli parametreler uzmanin deneyimi 1s1ginda belirlenmektedir. Bu parametreler;
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her bir jenerasyona ait birey sayist yani popiilasyon limiti, mutasyon orani, iterasyon

say1s1, caprazlama noktasi gibi parametrelerdir.

Onerilen ydntemde baslangi¢ asamasinda 4 adet rastgele uniform dagilimla kural
tabani olusturulmustur. Her bir kural tabani mevcut veri seti ile beraber diger
yontemdeki gibi bulanik tahmin modeline uygulanir ve her bir genetik kural tabani
i¢cin uygunluk degeri hesaplanir. Uygunluk degerleri g6z 6niine alinarak mevcut 4’li
kural tabani igerisinden ikisi rulet tekerlegi se¢im yontemi kullanilarak secilir. Bu iki
gorece digerlerine gore basarili ebeveyn kural tabani, Onceden belirlenen tekli
caprazlama noktasi lizerinden caprazlanarak yeni iki ¢ocuk birey olusturulur. Son
asamada her bir ¢ocuk bireyin her bir genine rastgele sekilde dnceden belirlenen bir
oranda mutasyon islemi uygulanir. Bu mutasyon islemi sonrasinda yeni kural tabanm

icerisinde anormali kontrolii yapilir.

Anormali kontrolii islemi her bir kural tabaninin her bir kurali i¢in gergeklestirilen bir
siirectir. Bu operasyonun amacit mutasyonlar sonrasi bozulan kurallarin tespit
edilmesidir. Bu iglem sirasinda her bir kural gen bazinda incelenir, tiim genleri 0
pozisyonunda olan dolayisiyla ¢ikis kiimesinde higbir iiyelik fonksiyonunu isaret
etmeyen bosta kalan kurallar tespit edilir ve bu kurallar CY iiyelik fonksiyonuna isaret
edilir. Bu islem sonunda tiim olast 625 durumu kapsayacak kural tabanlart
olusturulmus olur. Yukarida anlatilan optimizasyon siirecine ait yap1 ve siire¢ asagida

Sekil 5.16°de, Sekil 5.17°de ve Sekil 5.18’de goriilmektedir.
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Sekil 5.16. Genetik kural taban1 toplu temsili gosterim

65




m..y.ﬂ..}_l.ﬂ.525445521235242522522
ol It I T o T ] 5 B o B o T o B0 I TSN B - I NI I R N R T] WS - T BN
-
m..ymN5.423312152245351334125545
-
] s T I IS ] NPT R R LT T LT T o ] I B IS TR I - N T
rD.y.ﬂ.l_bS355525441122133352553
N|&532..|_343252135514252212232
e el s B R s B s B I TR AN ] I T T o B B o | VR T I B
=)
e R GEE R E EEER E  ER e Ea B s I T Bt e
-
Ol A A S AW S o] s o S N S A
PD&232331511425132235414344.4
N|&.4143122451225351414234312
=l o oS A o A A s S| i e A
5] =)
I_m__NmN5111311251254534153.455.45..|_
-
Ol F A Sl mon oA |t n s Al s N | A A oM
PD&3353244144431523514535345
Pu-&.ﬂ.123451241443343515351134
Eal I I e T~ o | VI o I I T W ) IS T v I o T ') I I T T B ] o I o T B o
=)
ol Szt aFwmmn]e Am n]H H H S SnNN H]msF H Hn
-
[l B o T VI O O T ¥ I o O T o O o I o N R VIR W o R s TR Y T R B O B ]
PD&5211351222335221154515153
Fet R BRI T K I e TRV IR R R T
Eal e BT T I o xR S S W T Wl o T U W T o T o I o o T o IR Y v B I ¥ o T B
=)
PD.YmN.ﬂ.522411434114341135311551
-
[l e T T o T e I ol N T O I I~ ol ¥ I S o I I N R VIR T R T o) T S VI
rD&.ﬂ._bS..l_255522232114222525522
Boz>=3l8oz>3l0ocz>73]l8az>73]l80z> 7]
43| 43| 443 | 443 443
as a N A A

Sekil 5.17. Rastgele deger atanmis kural taban1 toplu gosterim
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Sekil 5.18. (a) Genetik algoritma optimizasyon siireci (Elitizm)
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(b) Caprazlama ve Mutasyon islemleri
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6. BULGULAR

Bu béliimde 6nerilen modellere ait egitim ve test asamalarinda elde edilen sonuglar
verilmektedir. Onerilen yiik tahmin modelleri ile elde edilen sonuglar istatistik tabanli
bir tahmin metodu olan dogrusal regresyon analizi yontemi ile elde edilen sonuglar ile

karsilastirilmistir.

Onerilen optimizasyon yontemlerinin kullanildigi ve karsilastirma icin kullanilan
yontem i¢in egitim asamasinda 2012 yilina ait aylik ve saatlik bazda veri setleri
kullanilirken, test asamas1 2013 ve 2014 yilina ait ayn1 zaman dilimlerini iceren veri
setleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Egitim ve test asamalarinda kullanilan veri

setlerine drnek olarak Tablo 6.1’de 8 Subat 2013 yilina ait veri seti goriilmektedir.

Tablo 6.1°deki ilk siitun tiiketim saat araligini ifade etmektedir. Ikinci siitun bir énceki
giin yani 7 Ocak 2013 tarithinde gerceklesmis tliketim miktarin1 ifade etmektedir.
Tabloda ti¢iincii siitunda goriilen bilgiler onceki haftaya ait belirtilen saat (zaman
araliginda) icin Olcililmiis olan elektrik tiikketim bilgisini ifade etmektedir. Tabloda
dordiincii siitunda 1-7 Ocak 2013 tarihleri arasini kapsayan 7 giinliik siirede dl¢tilmiis
tilketim wverileri kullanilarak EKK yontemi kullanilarak hesaplanmis yiik trend
bilgisini ifade etmektedir. Tabloda besinci siitunda ise 1-7 Ocak 2013 tarihleri arasin
kapsayan 7 giinliik siirede 6 ilden 6l¢iilmiis hava sicakligi verisi kullanilarak EKK

yontemi ile hesaplanan hava sicaklik bilgisini ifade etmektedir.

69



Tablo 6.1. 8 Subat 2013'¢ ait test veri seti

Onceki Giin | Onceki Hafta| Tiiketim Hava

Saat Tiiketim Tiiketim Trendi Sicakhigi
(MWh) (MWh) (MWh) ©0O)
00-01 28.700 28.459 28.872 2.72
01-02 26.856 26.740 27.065 2.31
02-03 25.823 25.451 26.146 1.99
03-04 25.273 24.769 25.555 1.96
04-05 25.072 24.546 25.423 1.70
05-06 25.465 24.706 25.969 1.54
06-07 26.038 24.804 26.678 1.30
07-08 26.865 25.141 28.009 1.88
08-09 31.587 28.708 33.508 3.91
09-10 34511 31.389 36.684 5.74
10-11 35.395 32.464 37.483 7.69
11-12 35.637 32.955 37.4271 9.22
12-13 32.974 32.184 34.902 9.78
13-14 33.726 32.256 35.447 10.68
14-15 33.727 31.980 35.717 10.13
15-16 33.229 31.221 35.163 9.35
16-17 33.304 31.215 35.376 8.43
17-18 34.505 32.192 36.547 7.20
18-19 34.255 32.131 35.874 6.12
19-20 32.965 31.130 34.265 5.45
2021 32.057 30.292 33.400 4.68
21-22 31.486 29.739 32.603 4.00
22-23 31.698 30.205 32.790 3.69
23-00 30.494 28.959 31.645 3.43
Maksimum 35.637 32.955 37.483 10.68
Minimum 25.072 24.546 25.423 1.30
Standart Sapma| 361.576 298.789 425.341 3.13
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6.1. KKA-Bulanik Tahmin Modeli Sonuglar:

Egitim asamasinda elde edilen sonuglar incelendiginde, optimizasyon asamasinin
baslangi¢c asamasindan itibaren her iterasyonda algoritmasinin ¢alisma prensibi ve
dogasindan kaynaklanan sapmalar olmakla beraber Sekil 6.1°’de de goriildiigii tizere

hata egrisinde asag1 yonlii bir hareket gozlenmektedir.
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Onerilen modelin egitim asamasinda iterasyon limiti fakli sayilarda secilmekle beraber
genel olarak 1000 iterasyonluk bir egitim siirecinin sistemin kararl hale gelmesi i¢in
yeterli oldugu goriilmektedir. Egitim asamasinda sanal karincalarin rota se¢imlerini
yonlendirmek i¢in pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) teknigi uygulanmis

ajan karincalarin rota adaptasyon siiregleri pekistirilmistir.

Standart karinca kolonisi uygulamasinda KKA uygulamasinda boliim 5’te anlatildig:
tizere bir kaginma hareketi s6z konusudur. Bu kaginma hareketi mevcut konumdan bir
sonraki konuma gecilirken feromon miktart tizerinden gergeklestirilmektedir.
Feromon miktarinin her iterasyonda belirli sartlar geregince (bircok uygulamada
buharlasma evaporasyon etkisi kullanilmaktadir) degistirilmesi arama uzayinin

siirlarint degistirmekte ve global optimal noktaya olan hareketi gelistirmektedir.

Onerilen ¢alismada buharlasma etkisi yerine pekistirmeli teknigi uygulanarak gérece
1yi rota secimlerinde yapilan se¢cime gore agirliklar 6diillendirilmekte, bunun disindaki
gorece kotii secimler iginse agirliklar azaltilmaktadir. Onerilen ¢alismada pekistirmeli
ogrenme yontemi icin Odil miktar1 ile ceza miktar1 arasinda hatanin biiyiikliigii
oraninda bir katsay1 kullanilmistir. Pekistirmeli 6grenme uygulamasinin etkileri Sekil
6.1’de goriilmektedir. Genel olarak her yukar1 yonlii yani kotii rota se¢imi ardindan o
rotaya ait agirliklar oransal olarak biiylik degerler ile cezalandirildigi i¢in bir sonraki
iterasyonda genel olarak asagi yonlii bir hareket ve iyilesme gézlemlenmektedir. Bu
durum kotiiyli 6grenme, kotii yolda rotayr gelistirmenin baska bir deyisle arama

noktasinin istenmeyen bir alana 1srarla kaymasinin 6niine gegmektedir.

Onerilen modelin egitim asamasi sona erdikten sonra egitim verisi kullanilarak
gerceklestirilen karsilastirmali sonuglar Sekil 6.2°de verilmektedir. Onerilen yontemde
iki adet kural taban1 elde edilmektedir. Bunlar en iyi sonucu veren rotaya ait kural
taban1 ve egitim asamasinin sonunda agirlik matrisi lizerinde maksimum agirliklar

kullanilarak elde edilen kural tabanidir.
Sekil 6.2’de mavi renkli cizgiler ger¢ek yiik verisine aitken, kirmizi renkli ¢izgiler

maksimum agirliklar kullanilarak elde edilen kural tabanina ait sonuglari, turuncu

renkli ¢izgiler ise en iyi kural tabanina ait sonuglari ifade etmektedir. Turuncu renkli
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cizgiler ile kirmiz1 renkli ¢izgiler birbirlerine uyum gosterdigi goriilmekle beraber,

kirmiz1 renkli ¢izgilerin gercek veriye daha fazla yakinsadigi goriilmektedir.
Onerilen modellerin egitim asamasi sonunda karakteristik 6zellikleri ayni1 olan bir

sonraki yil i¢in olusturulmus gergek veri seti kullanilarak testleri gerceklestirilmistir.

Bu testlere ait 6rnek sonuglar Sekil 6.3’de gdzlemlenmektedir.
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Sekil 6.2. Egitim seti ile yapilan karsilagtirmali tahmin sonuglari

75



(MW)

GUC

14000

32000

28000

2000

24000

22000

20000

1R0CO

- Test Cikis - Gercek Cikis

0246 RI0IZNALGIN20220 2 4 6 R101214161820220 2 4 6 B 1012141682022 0 2 4 6 R 1021416183022 0 2 4 6 R 101214161820220 2 4 6 R 10121416182022

Saat (0 - 23)

Sekil 6.3. Test veri seti kullanilarak elde edilen tahmin sonuglari

76



6.2. Genetik-Bulamk Tahmin Modeli Sonuclar:

Onerilen GA yéntemi ile optimize edilmis model, her birey 625 kurali 5 bit olarak
tanimlayan 4 bireylik popiilasyonlar halinde tasarlanmis, KKA ile ayni giris veri setleri
ile egitilmis ve ayni girig veri setleri ile test edilmistir. Egitim asamasinda her bir
iterasyonda bireylerin performanslart incelenmis ve kaydedilmistir. Tablo 6.2°de her
bir bireyin optimizasyon prosesi sirasinda aldiklar1 uygunluk degerleri temsili olarak

gosterilmektedir.

Tablo 6.2. Optimizasyon asamasinda her bir bireyin 6l¢iilen % hata degerleri

iterasyon | rbs rb, rbs rba

1 0.189 | 0.066 | 0.155 | 0.194
2 0.164 | 0.066 | 0.155 | 0.062
3 0.070 | 0.066 | 0.082 | 0.062

96 0.041 | 0.078 | 0.039 | 0.083
97 0.041 | 0.042 | 0.039 | 0.054
98 0.041 | 0.077 | 0.039 | 0.070
99 0.041 | 0.042 | 0.039 | 0.053
100 0.041 | 0.043 | 0.039 | 0.059

Onerilen yontem ile egitim islemi igin farkli iterasyon sayilari secilmistir. Yapilan
incelemelerde karinca kolonisi algoritmasina benzer sekilde 100 iterasyonluk bir

egitim siirecinin sistemin kararli hale gelmesi igin yeterli oldugu goriilmiistiir.

Onerilen model igin farkli gaprazlama ve mutasyon oranlari ile tekrarl sekilde egitim
prosesleri gergeklestirilmistir. Egitim asamasinda Onerilen model i¢in ¢aprazlama
noktas1 olarak 312. kural ve mutasyon orani olarak %1 degerleri kullanilmustir.
Onerilen modelin egitim asamasinda elde edilen sonuglar ve bireylerin her iterasyonda

aldiklar1 uygunluk degerleri Sekil 6.4 tegoriilmektedir.
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Sekil 6.4’de goriildiigii iizere optimizasyon siireci i¢erisinde her iterasyonda bireylerin
uygunluk degerlerinde genel olarak 1iyilesme gergeklestigi goriilmektedir.
Optimizasyon siirecinde gorece secgilen en iyi bireylerin 6zellikleri yeni nesillere
aktarildig1 icin optimum kural tabanina yakinsama gerceklesmekte fakat mutasyon
islemi sebebiyle bazen bu durum olumsuzluklara sebep olarak hata oraninda anlik
artiglar gézlenmektedir. Bu artislarin mutasyon isleminin dogasindan kaynaklandigi

gbdzlemlenmistir.

Mutasyon katsayisinin yiiksek sekilde tanimlanmasi uygunluk degerinde yiiksek
oranda bozulmalara sebebiyet vermekte ve arama uzaym istenmeyen alanlara
kaymasina sebep olmaktadir. Mutasyon orani ¢ok diisiik se¢ildigi durumlarda ise
arama uzay1 belirli bir noktaya kaymakta ve yerel minimuma takilma durumlar1 s6z
konusu olmaktadir. Bu dengenin hassas sekilde ayarlanmasi ayrica ¢alisilmasi gereken
bir hiper-optimizasyon problemidir ve bu tez galismasinin arastirma konusu disinda

kalmaktadir.
Onerilen genetik yaklasimm uygulandigi tahmin modelleri karinca kolonisi

yaklasiminda oldugu gibi ayni test verileri kullanilarak test edilmistir. Test asamasinda

ait elde edilen veriler Sekil 6.5°de ve Sekil 6.6’de goriilmektedir.
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Sekil 6.5. 1-5 Subat 2013 tarihleri arasina ait genetik model test sonuglari [62]

80



Gii¢ (MW)

34000

32000

30000

28000

26000

24000

22000

20000

18000

— Gergek Yiik

ww Tahmin Sonucu

D246 8101214161820220 2 4 6 8101214161820220 2 4 6 8 101214161820220 2 4 6 8101214161820220 2 4 6 8101214161820220 2 4 6 8 10121216182022

Saat (0 - 23)

Sekil 6.6. 7-12 Subat 2014 tarihleri arasina ait test verisi sonuglar1 [62]
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Sekil 6.5’de egitim asamasinda elde edilen her bir kural tabani i¢in gergek veriler ile
olan iliski gozlemlenmektedir. Ayni egitim seti kullanilarak elde edilen en iyi
uygunluk degerine sahip kural tabaninin tahmin modeline uygulanmasi ile elde edilen
test sonuglar1 ise Sekil 6.6’de goriilmektedir. Elde edilen sonuglar genetik yaklagimin
bulanik mantik temelli bir tahmin modelinin kural tabaninin iyilestirilmesinde gozle

goriiniir bir katki sagladig1 gostermistir.

6.3. Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) Modeli ve Karsilastirma Sonuglari

Dogadan esinlenen optimizasyon yontemleri kullanilarak gelistirilen bulanik mantik
tabanli tahmin modelleri ile 1yi bilinen istatistik tabanli bir tahmin modeli olan CDR
analizi yontemi kullanilarak test edilmis ve karsilagtirmali sonuglar tez calismasinin

bu boliimiinde sunulmustur.

Literatiir ¢alismasi sonucunda ¢oklu dogrusal regresyon yontemi yapay-zeka
yontemlerin bagar1 oranlarinin karsilagtiritlmasinda kullanilan (benchmark) bir yontem
oldugunu gostermektedir. CDR yontemi basit iliski tabanli bir yontemdir. CDR iki ya
da daha fazla bagimsiz degisken ile siirekli bagimli bir degisken arasindaki
korelasyonun &l¢iilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Onerilen ¢alismada CDR tahmin
modeli ve diger modeller ayni veri setleri kullanilarak esit sartlarda test edilmistir. Test
amaciyla olusturulan CDR tahmin modeli i¢in 6zet istatistik bilgiler ve regresyon

bilgileri Tablo 6.3’de ve Tablo 6.4’de verilmektedir.

Tablo 6.3. Regresyon ozeti ve istatistiki bilgiler

Regresyon Istatistikleri

Coklu (Multiple) R | 0.990516
R? 0.981121
Ayarlanmig R? 0.980977
Standart Hata 569.2768
Orneklem Sayisi 528
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Tablo 6.4. Regresyon tablosu (ANOVA)

Ozet df SS MS F Agirhk F
Regresyon | 4 | 8.81x10° | 2.2x10° | 6794.925 0
Artik 523 | 1.69 x 10® | 32,4076
Toplam | 527 | 8.98 x 10°

Karsilastirma amaciyla olusturulan CDR modeli i¢in 6nerilen tahmin modellerinde
oldugu gibi dort adet giris degiskeni tanimlanmistir. CDR model ¢alistirildiginda
Tablo 6.5’de verilen katsayilar bulunmustur. Bu katsayilar 6dnceden tanimlanmis
dogrusal tahmin modeli Denklem 6.1°’de yerine konarak her bir saat igin tiikketim

tahminleri gerceklestirilmistir.

Tablo 6.5. Regresyon esitlik tablosu

Agirliklar  Katsayilar  Std. Sapma t Stat p-Value
Wo —499.735 188.3426 —2.65333 0.008213
W1 —0.02747 0.015863 —1.73172 0.083913
W2 0.920282 0.013497 68.18238 2.2 x 107%%
W3 0.139906 0.018693 7.484493  3.07 x 1071
W4 —35.0648 6.56439 —-5.34166  1.38 x 107’

Test ve karsilastirma amaciyla olusturulan dogrusal tahmin modeli Denklem 6.1°de

verilmektedir.

LacWi + LwecW2 + LestWs + Teff Wa + Wo (6.1)
Onerilen her bir model ayn1 sartlar altinda ayn1 giris ve test verileri kullamlarak test
edilmis ve bu testlere ait karsilastirmali sonuglar Sekil 6.7’de, saatlik bazda

detaylandirilmis sonuglar Tablo 6.6’de ve Tablo 6.7°de sunulmaktadir.

Kargilagtirma amaciyla her bir model i¢in saatlik bazda mutlak yiizdesel hatalari

Olclilmiis ve glinliik bazda tablolarin en alt satirinda ortalama hata olarak sunulmustur.
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Yapilan test ve incelemeler sonunda her iki modelinde ayni sartlar altinda ayn1 test
veri seti i¢in geleneksel yaklasima 6rnek temsil eden CDR model ile kiyaslandiginda

daha 1yi sonuglar verdigi gorilmiistiir.
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Tablo 6.6. 29 Ocak 2013 tarihi itibari ile karsilagtirmali test sonuglar [62]

Saat Loc Lwe LeaL Terr T?]E;:tigl CDR f:,ﬁb GA-Bulamk GA;:,%':;"" KK-Bulamik KKA?,E':;""
00-01 24234 26540 24776 375 26,788 26,504 0.725 27,642 3.188 26,249 2012
01-02 2646 24890 23130 3.03 24,960 24014 0.185 24136 3.301 24,835 0.502
02-03 2,777 24,041 22,064 2.88 23,912 24,013 0.420 23,592 1.340 23,703 0.875
03-04 21,308 23465 21,466 2.80 23,167 23,414 1.068 22,649 2035 22,503 2.864
04-05 21183 23434 21.206 3.00 23135 23346 0.912 22,494 2771 22,362 3,341
05-06 21,502 23600 21,449 3.16 23,284 23,516 0.996 23,305 0.090 23,315 0.134
06-07 2218 24543 21,518 333 23,007 24,370 1.038 23,788 0.496 23,751 0.651
07-08 23078 25648 21649 3.42 24,816 25,373 2.045 25,316 2.014 25,887 4317
0809 2115 29155 24877 3.14 20,074 28,020 0.498 30,602 5.256 30,252 4,050
09-10 3,601 31497 27791 3.26 31,967 31,302 1.798 31,614 1.104 31,879 0.276
10-11 2762 31904 29287 3.38 32,741 31,940 2.447 32,495 0.752 31.562 3,600
11-12 33,500 32,167 30,324 3.97 13,490 12,284 3.603 13,416 0.220 31,780 5.106
12-13 3,564 30763 29778 3.95 32,445 20,944 4627 13,246 2.470 31,572 2,601
13-14 32,768 31,086 29,014 433 32,727 31,241 4,539 33,343 1.882 31,645 3.306
14-15 33036 31347 20,872 412 32,944 31,476 4.457 33,319 1.138 31,639 3.960
15-16 2,578 31,032 29461 3.95 32,574 31,147 4381 32,848 0.842 31,485 3,344
16-17 32000 31,447 29,819 3.46 33,135 31,587 4672 33,284 0.451 33,632 1.499
17-18 3311 32461 30,485 3.50 13,762 22,601 3.439 33,423 1.004 13,822 0.179
18-19 32333 31,658 30,122 3.49 32,574 31,838 2.950 33,401 2,530 31,730 2,590
19-20 31,143 30,637 29,243 3.29 31,328 30,815 1.637 32,380 3.357 31,507 0.571
20-21 0,211 30082 28356 3.02 30,443 30,216 0.747 31,132 2.262 31,442 3.282
21-22 20331 29172 27,806 2.95 20,702 20,328 1.260 20,518 0.619 28,874 2787
22-23 20741 29576 28218 2.55 30,003 29,760 1.107 20,724 1.227 30,298 0.683
2300 28600 28395 27,249 222 28,024 28,580 1188 28,118 2.785 20,544 2,144
MAPE 213 1.81 2.28
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Tablo 6.7. 30 Ocak 2013 tarihi itibari ile karsilastirmali test sonuglar1 [62]

Saat Loc Lwe Lear Terr 1?]::;::1 CDR f[]’:;zR% GA-Bulamk Gﬁgglgf'k KK-Bulamk H(Agglgf'k
00-01 26788 25966 25577 2.25 26710 26.160 2.060 27.598 3.325 26274 1.631
01-02 24960 24766  23.699 1.81 25,054 24.858 0.781 25778 2,891 26274 4871
02-03 23912 23748 22679 1.92 24.061 23.804 1.069 23,578 2.007 24.107 0.190
03-04 23167 23302 21.929 1.81 23512 23313 0.847 23271 1.024 23702 0.806
04-05 23135 23230 21773 1.96 23338 23.220 0.504 23.199 0.594 24372 4.431
05-06 23284 23566  21.929 223 23,657 23538 0.503 23339 1.342 23177 2.027
06-07 23907 24310 22217 2.14 24131 24.249 0.488 23,119 4194 24.878 3,005
07-08 24816 25410  22.597 2.51 25,019 25.276 1.028 27.613 10.369 25.160 0.562
08-09 20074 20028 26336 2.22 29,397 29,022 1.275 28.758 2174 28.298 3.737
09-10 31.967 31525 29394 2.40 32355 31.662 2142 32727 1.150 31,516 2,593
10-11 32.741 32125 30607 2.45 33,381 32.361 3.056 33.431 0.149 32.852 1.586
11-12 13490 32563 31632 2.36 34,045 32.890 3.302 33431 1.803 33,960 0.249
12-13 2445 31221 31.063 3.05 32,980 31.580 4245 33.420 1.361 32,927 0.160
13-14 2727 31437 31.209 3.07 13,335 31.791 4632 33.427 0.276 31.934 4204
14-15 12044 3153 31343 3.02 33,574 31.897 4,99 33.420 0.432 31.936 4879
15-16 32574 31363 30.900 2.78 13312 31.694 4.858 33.431 0.356 31.904 4207
16-17 33135 31974 31302 2.30 33,605 32314 3.842 33,428 0.526 31.962 4,889
17-18 8762 32736 31932 2.36 34.075 33,084 2.909 33.430 1.892 33,961 0.335
18-19 3574 31685 31213 2.20 32917 32,054 2621 33428 1551 31.952 2,932
19-20 31328 30593 30.191 1.95 31.603 30,949 2.068 33,392 5.660 31.698 0.300
20-21 30443 29647 29353 175 30,879 20,903 2.869 30,965 0.277 30335 1.762
21-22 20702 20005 28634 1.66 30,061 20325 2,449 29,006 3.510 30.167 0.352
2223 30093 29600  29.023 115 30,326 20.934 1.202 20,897 1.414 30,390 0.212
23-00 28924 28423 27.99% 0.77 29.447 28.753 2.357 28.170 4335 29.687 0.813
MAPE 2.28 2.04 2.33
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7. TARTISMA

Kisa donemli saatlik bazda elektrik yiikiiniin tahmin edilmesi konusu son yillarda
popliler hale gelmis bir arastirma alani olmus ve bu konuda literatiirde ¢ok fazla sayida
bilimsel ¢alismanin yayinlandigi goriilmektedir. Kisa donemli yiik tahmini konusu,
elektrik tiretim ve dagitim tesisleri yonetim ve tiretim planlama konularinda biiyiik
Ooneme sahiptir. Literatiir incelemesinde, elektrik yiikii tiiketim karakteristiginin giin
etkisi, mevsimsel etkiler, hava sicakligi degisimleri, ekonomik etkiler gibi dissal
faktorlere yiiksek derecede bagimli oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla bu digsal
faktorlerin etkilerinin anlagilmasi ve analiz edilmesi i¢in ¢ok farkli tiplerde

yaklagimlar gelistirilmistir.

Glinimiize degin gecen siire igerisinde yiiksek dogruluga sahip kisa dénemli yiik
tahmini konusunda istatistik temelli yontemler ve yapay-zeka temelli uzman sitemler
kullanilarak tahmin modelleri gelistirilmistir. Istatistik tabanli yontemler yiik verisi
icindeki regresyon tabanli analizler ile tiiketim karakteristiginin belirlenmesine
yonelik ¢alismalar yapilmis ve kismi olarak basarili sonuglar elde edilmistir. Istatistik
tabanli yontemler kullanildiginda dogrusal olmayan veri setleri i¢in tahmin modelinin
dogruluk orani diismektedir. Dogrusal olmayan veri setleri i¢in meta-sezgisel ya da
uzman goriisii ile tasarlanan tahmin modellerinin gelistirildigi goriilmektedir. Uzman
sistem yaklasiminda ise bulanik mantik tabanli uygulamalarin sik¢a gelistirildigi
goriilmektedir. Uzman sistemli tahmin modelleri gelistirilirken inisiyatif biiyiik oranda
model kurucuda oldugundan, model kurucunun verdigi kararlar sistemin calisma
performansina dogrudan olumlu ya da olumsuz etkiler vermektedir. Meta-sezgisel
yontemler kullanilarak olusturulan modellerde ise tahmin modelinin parametre
tanimlar1 uzman sistemlerdeki gibi biiylik 6nem tasimaktadir. Yanhis ya da eksik
belirlenen optimizasyon parametreleri tahmin dogrulugunu ve keskinligini

azaltmaktadir.
Optimizasyon, belirli bir amaci gergeklestirmek i¢in en iyi karar1 verebilme sanatidir.

Teknik bir dille ifade etmek gerekirse, maksimum kazang¢ ya da minimum maliyeti

temin etmeyi saglayacak parametrelerin en uygun degerlerinin bulunmasi iglemdir.

88



Kaynaklar hi¢bir zaman sinirsiz degildir ve bu kaynaklar en iyi sekilde kullanilmak
zorundadir. Gliniimiiz diinyasinda mevcut iktisadi sartlar kaynaklarin daha da iyi
kullanilmasimi sart kosmaktadir. Degisen ve gelisen teknoloji sinirli kaynaklarin
rekabet¢i piyasalarin ve git gide karmagiklagan sitemlerin yonetiminde matematiksel

ya da sezgisel yontemler kullanilarak ¢6ziim tiretmeye zorlamaktadir.

Gergek diinya problemleri kuramsal (hipotetik) problemlere nazaran ¢ok daha
karmasiktir ve ¢ogu zaman matematiksel olarak modellenememektedir.
Bilgisayarlarin yeteneklerinin gelismesi ile birlikte, bilim insanlar1 gercek diinya
problemlerinin ¢6ziimii noktasinda dogayi goézlemlemis ve dogadaki siiregleri
bilgisayar algoritmalarina doniistiirmeye baslamistir. Yapilan ¢aligmalar ile dogadaki
polenlesme gibi dogal siireclerden, bulanik mantik gibi insan muhakeme yetenegine
dayanan siireclerden, hayvanlarin birey bazli ya da siirii bazli davranislarindan

esinlenerek ¢esitli modeller 6ne siiriilmiistiir.

Bu tez ¢alismasinda, bulanik mantik temelli kisa donem elektrik yiikii tahmini yapan
modeller sunulmaktadir. Olusturulan modellerin tahmin dogrulugunun arttirilmasi ve
yukarida bahsedilen giicliikkler ile bas edebilmek i¢in bulanik tahmin modelleri
dogadan esinlenen meta-sezgisel optimizasyon yontemleri olan KK ve GA
kullanilarak optimize edilmeye ¢aligilmistir. Onerilen modellerin basarilari, uygunluk
degerleri MAPE yontemi kullanilarak 6l¢iilmistiir. Yapilan egitim ve test asamalari
sonunda ortalama aylik bazda en diisiik olarak % 3,39’luk bir tahmin dogruluguna
ulagilmistir. Yapilan ¢alismalar sonucu dogadan esinlenen meta-sezgisel yontemler
kullanilarak bulanik mantik temelli bir tahmin modelinin tahmin dogrulugunun

arttirtlabilecegi ortaya konmustur.
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