KOCAELI UNIVERSITESI * FEN BILIMLERI ENSTITUSU

YAPAY SINIR AGLARI iLE CEVRE KOSULLARI ETKILI
BOLGESEL YUK KESTIRIiMIi

YUKSEK LiSANS TEZi

YUSUF CILLIYUZ

Anabilim Dal : Elektrik Egitimi

Danmisman: Yrd. Dog¢. Dr. Faruk ARAS

KOCAELI, 2006



KOCAELI UNIVERSITESI * FEN BILIMLERI ENSTITUSU

YAPAY SINIiR AGLARI iLE CEVRE KOSULLARI ETKILI
BOLGESEL YUK KESTIRIMI

YUKSEK LiSANS TEZI

YUSUF CILLIYUZ

Tezin Enstitiiye Verildigi Tarih: 12 Haziran 2006
Tezin Savunuldugu Tarih: 13 Temmuz 2006

Tez Danismam Uye Uye
Yrd. Dog. Dr. Faruk ARAS  Prof. Dr. K. R. irfan GUNEY Prof. Dr. F. Semra OZTURK

KOCAELI, 2006



ONSOZ ve TESEKKUR

Enerji ihtiyaci, sartlara bagli olarak olumlu ya da olumsuz bir sekilde siirekli degisim
gostermektedir. Enerji planlamast ve buna bagli olarak tesis i¢in gerekli olan
yatirimlarmn gdz éniinde bulundurulmas: gerekmektedir. Ozellikle bu durum bélgesel
bakimdan ¢ok Onem tagimaktadir. Ciinkii her bdlgenin kendine has oOzellikleri
bulunmaktadir. Gelismekte olan bolgelerin siirekli go¢ almasi, o bdlgede sanayinin
gelismesi, elektrik enerjisi kullanim oraninin artmasi ve iklim sartlarmin glinlimiizde
degisiklik gdstermesi kullanilan yiik miktarini 6nemli derecede arttirmaktadir. Diistik
kapasiteli olarak planlanan bir tesise, gelecekte artan yiik talebine gore ek bir tesis
yapilmasi zorunlu kilinacaktir. Ayni sekilde ¢ok yiiksek kapasiteli olarak planlanan
tesisler de o isletim kapasitesine ulasamayacagindan tesis maliyetinin gereksiz yere
artmasina neden olacaktir. Bu nedenle bu calismada, belirli bir bélgenin niifus artig
hizi, sanayi gelisimi, go¢ alma, kapasite kullanimi, iklim kosullar1 gibi kendine 6zgii
ozelliklerini kullanarak yiik kestiriminin yapilmasi amaglandi. Ancak, bir¢ok verinin
saglikli ve diizenli olmamasi nedeniyle sadece c¢evre kosullarini dikkate alan bir
kestirim yapilmak zorunda kalindi. Boylece yiik ve ¢evre kosullar1 parametreleri goz
oniinde bulundurularak yapay sinir aglart modeli ile gercege yakin sonuglar, test
sonuclarindan elde edilmistir.

Lisans egitimimde {izerimde biiyilk emegi gegen Marmara Universitesi Teknik
Egitim Fakiiltesi Dekan1 sayin hocam Prof.Dr.K.R.irfan GUNEY e, bana her konuda
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SIMGELER ve KISALTMALAR

a :Regresyon analizindeki Y bagimli degiskeni eksenini kestigi nokta (a
paramatresinin kestirimi)

b :Regresyon analizindeki Y bagimh degiskeninin dogru egimi (P
parametresinin kestirimi)

X : Regresyon analizindeki serbest degisken

Y : Regresyon analizindeki bagimli degisken

X : Yapay sinir ag1 hiicresine disaridan verilen girdi
w : Net cikisi etkileyen agirliklar

0 : Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti
I1 : Net girisi belirleyen ¢arpim fonksiyonu

2 : Net girisi belirleyen toplama fonksiyonu

f : Aktivasyon fonksiyonu

b; : Bias
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YAPAY SiNiR AGLARI ile CEVRE KOSULLARI
ETKILi BOLGESEL YUK KESTiRiMi

Yusuf CILLIYUZ

Anahtar Kelimeler : Yiik kestirimi, yapay sinir aglari, cevre kosullar

Ozet : Giiniimiizde teknolojinin gelismesi ile artan enerji ihtiyacinin karsilanabilmesi
icin Uretim, iletim ve dagitim sistemlerinin gelecege doniik olarak tesis edilmesi
gerekmektedir. Bu sistemlerin diizenli bir sekilde tesis edilebilmesi i¢in ge¢mis
yillara bagli olarak artan yiik talebi ve meteorolojik veriler gbz Oniinde
bulundurularak uzman sistemler araciligi ile yiik kestirimi yapilmaktadir. Bu tezde
yapay sinir aglarinin ileri beslemeli geri yayilim algoritmali modeli kullanilarak
Bursa Ili’ndeki 154kV’luk iletim sistemi igin bolgesel olarak ¢evre kosullarimi
dikkate alan yiik kestirimi yapilmaktadir. Bu ¢alismada yapay sinir aglar ile ¢ok
fazla matematiksel hesaplamalara ve zamana ihtiya¢c duyulmaksizin gergeklestirilen
yiik kestirimi, riizgar, nem ve sicaklik gibi ¢evresel degerler ile iliskilendirilmektedir.
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REGIONAL LOAD FORECASTING USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS CONSIDERING WEATHER CONDITIONS

Yusuf CILLIYUZ

Keywords: Load forecasting, artificial neural networks, weather conditions

Abstract: Today energy production, transmission and distribution systems should be
installed to compensate the increasing of energy demand that is caused by the
development of technology. The load demand and weather condition data of recent
years are used to install the system properly and the load is forecasted by using
expert systems. In this thesis, load is forecasted by using the model of the feed
forward-back propagation algorithm of artificial neural networks (ANN) by
considering regional weather conditions for 154kV transmission system of Bursa
City. It has been observed that load forecasting by using ANN does not require much
mathematical computation and time. It has been also deduced that weather conditions
such as wind, humidity and temperature affect the result of load forecasting.
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BOLUM 1. GiRiS

Son yillarda meydana gelen Onemli iklim degisimleri, Ozellestirilen elektrik
pazarindaki elektrik tiikketim sorununu da olusturmaktadir. Gergekte, son yillarda
kaydedilen Temmuz ayina ait en yiiksek sicaklik, nem degerleri ve yaz aylarinda
fabrikalarin ¢ogunun bakima girmesi ayni zamana rastlamaktadir. Bu nedenle giigte
talep dengesi bundan etkilenmektedir. Diger bir deyimle aniden olusan sicaklik ve
nemdeki asirt degerler asir1 yiiklenme durumlarina yol agmaktadir. Bu da elektrik
glic sirketlerinin gelecekte kisa siireli elektrik kesintilerine gitmelerine neden

olabilecektir.

Giliniimiizde teknolojinin gelismesiyle elektrik enerjisi ihtiyact her gecen giin
artmaktadir. Artan enerji ihtiyacini karsilayabilmek icin enerji iiretim, iletim ve
dagitim sistemlerinin gelecege doniik olarak yapilmasi zorunludur. Bu sistemlerin
gelecege doniik olarak tasarlanmasinda yillara bagli olarak artan yiik talebinin goz

oniinde bulundurulmasi gerekmektedir.

Diinya iilkelerinin ekonomik gelismesinin saglanabilmesi icin enerji taleplerinin
artmast gerektigi One silriilmiis ve buna bagli olarak enerji {retimindeki
gereksinimlere cevap verilemezse ekonomik gelismenin olumsuz yonde etkilenecegi
belirtilmistir. Gelismekte olan iilkenin en ©Onemli istegi, dengeli ve kalici bir
ekonomik biiyiime saglamaktir. Yapilan c¢alismalarda {ilkelerin milli gelirleri

ylkseldiginde enerji tikketiminin arttig1 gorilmistiir.

Yiik kestirimi, enerji tiretimi, iletimi ve dagitimi bakimindan kapasitenin planlamasi
bliyiik 6nem tasir. Enerji sistemlerinin gelecege doniik olarak planlanmasi uzun bir
donemi kapsayabilir. Bu nedenle yilik kestiriminde bir¢ok parametre etkili
olabilmektedir. Gelecege doniik kestirim yapan kisi, gelecekteki talebin biiyiikliigiinii

etkileyecek olan az bilgiye sahip ise verilecek kararlar daha ¢ok 6nem tasir. iletim



hatlarinin planlanmasi esnasinda bolgesel yilik kestiriminin iyimser yaklagim ile
yapilmast durumunda ileriki yillarda hattan ¢ekilebilecek olan akim, izin verilebilir
akim kapasitesinin ¢ok listliinde olabilecektir. Bu durumda sisteme bagli olan yeralti
kablolar1 ve giic transformatorleri gibi isletme araglar1 zarar gorebilir. Yiik
kestiriminin kotiimser yaklagim ile yapilmasi durumunda ise hattin yiiklenme akimu,
izin verilebilir akim kapasitesinin ¢ok altinda kalacaktir. Bu durumda tesis edilen hat
icin Ongdriillen sinir akimina ulasilmayacak ve sistem gereksiz yere yiiksek
kapasitede tasarlanmig olacagindan tesis ve yatirnm maliyeti Onemli OSlglide

artacaktir[1].

Yukarida bahsedilen iki durum i¢in de maliyet ¢ok yiiksek olacaktir. Bu nedenle
hattin yiiklenme akiminin gelecege doniik olarak nasil artacagi, yaniti aranan bir soru
olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Ulkemizde, enerji iletim sistemi icin yapilan akim
tasima kapasitesi hesaplamalarinda %65°lik yiik faktorii dikkate alinarak igletme
araclart secilmekte ve tesis edilmektedir. Genellikle sistem, bu yiik faktoriiniin
altinda isletilmekte ise de asir1 yiiklenme ve puant saatlerinde %100’ e yakin degerler
alabildigi gibi, yanhs planlama durumunda kisa siire sonra buna yakin degerlerde

isletilmektedir.

Sorunun ¢6ziimii i¢in, saglikli bir planlama i¢in hassas bir yiik kestirimi yapilmasi
onemlidir. Bu amagcla analiz edilen yiiklerin 6zellikleri ve biiytikliiklerinin, giinliik,
aylik vb. donemsel degisimleri, bolgesel dagilimlart ¢ok ©nem tasimaktadir.
Gecgmise ait ylik verileri incelenerek bu yiiklerin biiytime sekli gelecege doniik yiik
kestirimi yaparken en 6nemli parametreyi temsil etmektedir. Bunun disinda énemli
diger bir nokta olan endiistriyel alanlarin sisteme giriginin de gbz oniinde tutulmasi,
yik artisindaki can alict noktayr teskil etmektedir. Bu nedenle yilik kestirim

caligsmalar1 6nemli yargi ve sonuglari igermektedir[1].

Yapilan yiik kestiriminin dogrulugu yiikii etkileyen etmenlere, kullanilan yontemlere
baglidir. Niifus yogunlugu, sanayilesme, iklim sartlari, sehir planlamalari, elektriksel
arac ve gereglere yonelme, teknolojik gelismeler, gayri safi milli hasila gibi etmenler

yiikii oldukca etkilemektedir.



1.1. Literatiir Calismasi

Yukarida bahsedilen nedenlerden dolayr yiik kestirimi ile ilgili birgok ¢aligma
yapilmistir. Giinlimiizde halen farkli yontem ve sistemler i¢in bir ¢ok calisma

yapilmaya devam edilmektedir.

1.1.1. Yiik Kkestiriminin tarihsel gelisimi

1979 yilinda Martino ve arkadaslari, elektrik endiistrisinde kisa ve orta donem yiik
kestirimini meteorolojik verilere bagli gegmis elektrik yiik verilerinden faydalanarak

analitik yontemlerle giinliik ve haftalik ortalama ytik kestiriminde bulunmuslardir[2].

1988 yilinda Smolleck ve Kim, yiik kestirimi i¢in istatistiksel yontemlere dayali
bilgisayar tabanl bir program gelistirmislerdir[3].

1991 yilinda Tores ve arkadaslari, kisa donem yiik kestirimini yapay sinir aglari,
bulanik mantik ve istatistiksel yontemlerle yaparak bu yontemlerden elde edilen

sonuglar1 karsilastirmislardir[4].

1992 yilinda Lee ve Park, kisa donem yiik kestirimi yapmak i¢in YSA modeli
kullanmiglardir. Bu ¢alismay1 yaparken haftanin giinlerini, hafta sonu ve hafta ici
giinleri olarak iki grupta toplamislardir. Sonucta bu giinlerin ge¢mis yiik verilerini

kullanarak kisa donem yiik kestirimi ger¢eklestirmislerdir[5].

1995’te Cheok ve arkadaglari, kW araliginda diizensiz yiik karakteristigi gosteren
uzak alanlardaki salt sahalarindaki sistemlerde ileri beslemeli geri yayilim
algoritmali yapay sinir ag1 kullanarak ortalama 9%3,9—%13,5’lik hata ile yiik
kestirimi yapmiglardir. Bu c¢alisma sonucunda yapay sinir aglarinin 6grenme

kabiliyetini belirlemislerdir[6].



1995 yilinda Reinschmidt ve Ling, kisa dénem yiik kestirimi i¢in dogrusal ve
dogrusal olmayan yapay sinir ag1 modeli kullanmiglardir. Boylece bu ag modellerine

etki edecek gerekli verilerin neler oldugunu ifade etmislerdir[7] .

1996 yilinda Atiya, yapay sinir aglarin1 ve genetik algoritma sistemlerini kullanarak

Misir’a ait elektrik iiretim planlamasi i¢in yiik kestiriminde bulunmustur|8].

2000 yilinda Kandil ve arkadaslari, uzman sistemler ile uzun donem ytik kestirimini
etkileyen faktorlerin etkilerini inceleyerek geleneksel matematiksel yontemlerle

karsilagtirmiglardir[9].

2002 yilinda Kandil ve arkadaglari, Misir’in yiik kestirimini, sicaklik ve yiik
degisimine bagl olarak bulanik mantik ve yapay sinir aglar1 gibi uzman sistemlerle

yapmiglardir ve elde edilen sonuglar1 kargilastirmislardir[10].

1.1.2. Uzun donem yiik kestirimi ile ilgili caliymalar

1999 yilinda Al-Saba ve El-Amin uzun dénem yiik kestirimi i¢in YSA modelini

kullanarak zaman serisi analizi ile karsilagtirmislardir[11].

2000 yilinda Nagasaka, radyal tabanli yapay sinir agr modelini kullanarak
Japonya’nin dokuz enerji kurumunun 2001°den 2010’a kadar olan uzun dénemli

puant talep kestirimini yapmustir[12].

2002 yilinda Kermansahai ve Ivamiya, geri beslemeli yapay sinir ag1 algoritmasini
kullanarak Japonya’nin 2002-2020 yilina kadar uzun dénemli yiik kestiriminde

bulunmuslardir[13].



1.1.3. Orta donem yiik kestirimi ile ilgili yapilan ¢calismalar

1999 yilinda Chandrashekara ve arkadaslari, Hindistan’in Karnataka sehrinin bir
boliimiinlin yapay sinir aglarinin geri yayilim algoritmasini kullanarak aylik bazda

orta donemli bolgesel yiik kestirimini gerceklestirmislerdir[ 14].

2001 yilinda Gavrilas ve arkadaslari, yapay sinir aglari, bulanik mantik ve geleneksel
metotlarla Romanya’nin 48 giinliik yiik kestirimini gergeklestirerek sonuglari

birbirleri ile karsilastirmiglardir[15].

1.1.4. Kisa donem yiik kestirimi ile ilgili yapilan ¢alismalar

1994 yilinda Srinivasan ve arkadaglari, hibrid yapay sinir aglari uygulamasi ile

giinliik ylik kestirimini klasik yontemlerle karsilastirmiglardir[ 16].

1995 yilinda Park ve arkadaslari, adaptif yapay sinir aglar1 yontemini kullanarak kisa
donemli yilik kestirimini tatil gilinleri ve sicakliklar1 g6z Oniinde bulundurarak

gerceklestirmislerdir[17].

1997 yilinda Drezgah ve Rahman, giris degiskenlerini belirleyerek yapay sinir aglari
ile giinliik olarak yiik kestiriminde bulunmuslardir[18].

1997 yilinda Cook ve arkadaslari, uzman sistemler ve yapay sinir aglari yontemleri
ile Tayvan iilkesinin kisa donem olarak yapilan yiik kestiriminin sonuglarini

karsilagtirmiglardir[19].

1999 yilinda Zheng ve arkadaslari, Hibrid Dalgacik—Kalman Filtresi ile giinliik yiik

kestiriminde bulunmuslardir[20].



2000 yilinda Chary Toniuk, verileri dakika, saat ve giinliik olarak ele almistir. Bu
verileri kistas alarak yeni bir yaklasim olan yapay sinir aglari ile yiik hareketini
incelemistir. Meteorolojik sartlar1 da gdz 6niinde bulundurarak ¢ok kisa dénemli yiik

kestirimi yapmustir[21].

2001 yilinda Kodogiannis ve Anagnostakis, yapay sinir aglar1 sisteminin geri yayilim
algoritmasin1  kullanarak ~ Yunanistan’in  kisa donemli yiikk  kestirimini

yapmislardir[22].

1.1.5. Bolgesel yiik kestirimi ile ilgili yapilan calismalar

1998 yilinda Elkateb, istatistiksel, yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik yontemleri ile
Jeddah bolgesinin yerel kosullarin1 goz Oniinde bulundurarak orta donemli yiik

kestirimini yapmislardir ve ¢ikan sonuglari birbirleri ile karsilagtirmistir[23].

1999 yilinda Drezgah ve Rahman, yapay sinir aglar1 tabanli Amerika’daki iki

elektrik kurulusunun yerel kestirimini gergeklestirmislerdir[24].

2003 yilinda Beccali ve arkadaslari, italya’nin Palermo kasabast i¢in nem, sicaklik ve
elektrik yiik artiglar1 verilerini kullanarak bolgesel kisa donem yiik kestirimini yapay

sinir aglarinin ¢ok katmanli almag yontemi ile gerceklestirmislerdir[25].

2003 yilinda Hsu ve Chen, Tayvan’da yapay sinir aglarii kullanarak o bolgenin
gecmis gercek giic degerlerini, niifus yogunlugunu ve maksimum sicakligini ele
alarak bolgesel bir yiik kestirimi yapmslardir. Olgiilmiis olan bu verileri toplayarak

yapay sinir aglart modeli i¢in formiilize etmiglerdir[26].

2003 yilinda Karacasu ve Hocaoglu yapay sinir aglarinin geri yayilim algoritmasini
kullanarak Gaziantep bolgesinin orta donemli yerel yiik talebini degisken sebeke

parametreleri ile belirlemislerdir[27].



2004 yilinda Ceylan ve arkadaslari, ¢cok katmanli almag tipindeki yapay sinir agini
kullanarak 2002 ve 2003 yillarina ait gercek gii¢ ve sicaklik verileri yardimiyla kisa
donem yiik kestirimini gerceklestirmislerdir ve bu sonuglari alisilagelmis regresyon

yontemi ile yapilan kestirim sonuglarini karsilastirmiglardir[28].

1.1.6. Son yillarda yapilan ¢calismalar

2004 yilinda Vellasco ve arkadaslari, yeni bir hibrid néro—fuzzy modelini (HNFM)
yuk verileri, sicaklik ve tiiketim degerlerini g6z oniinde bulundurarak kisa donem
yiik kestirimi probleminin ¢6ziimiinde kullanmislardir. Yapay sinir aglar, fuzzy—
néro ve ndral/néro—fuzzy gibi uzman sistemlerde bulunan sonuglari bu modeller
arasinda karsilagtirmiglardir. Kullanmis olduklari modelde hata oraninin %0,044-

%1,95 arasinda oldugunu belirtilmektedir[29].

2004 yilinda Hamzacebi ve Kutay, uzun donemli yiik kestirimi c¢alismasi
yapmislardir. Bu ¢alismada yapay sinir ag modeli kullanmiglardir. Bulduklari
sonuglar1  Box—Jenkins modelleri ve regresyon analizi teknikleri ile
karsilagtirmiglardir. Bu ¢alisma sonucunda da yapay sinir aglarinin oldukga iyi bir

kestirim arac1 oldugu ifade edilmektedir[30].

2004 yilinda Bhattacharyya ve Thanh, maksimum giinliik ytik, saatlik yiik ve toplam
yiik olmak iizere li¢ farkl sekilde kisa donem yiik kestirimi yapmiglardir[31]. Bu yiik
kestirimini, Vietnam bolgesinin kuzey kesimi i¢in geri yayilim algoritmali ileri
beslemeli yapay sinir aglarim1 kullanarak yapmigslardir. Bu ¢alismadan elde edilen
sonuclar diger benzer caligmalardaki sonuglarla karsilastirdiklarinda daha iyi oldugu

belirtilmektedir.

2005 yilinda Sisworahardjo ve arkadaslari, elektrik {iretimi i¢in dogrusal olmayan
regresyon yontemini kullanarak  giinlik elektrik yiikiinlin ~ kestiriminde

bulunmuslardir[32].



2005 yilinda Nalbant ve arkadaslari, en kii¢iik kareler metodu ile dogrusal, tistel ve
kuadratik yaklasim ile Kiitahya i¢in elektrik puant yiik kestirimi yapmislar ve bu
yaklagimlar1 birbirleri ile karsilastirmislardir[33].

2005°de Al-Hamadi ve Soliman, kosullarin zamana bagl olarak degisimini ve yiik
durumunu dikkate almislardir. G6z Oniinde bulundurduklari degerlerle Kalman

filtreleme algoritmasini kullanarak kisa donem yiik kestirimi yapmislardir[34].

2005 yilinda Karayiannis ve arkadaslari, kisa donem yiik kestirimi i¢in gec¢mis
meteorolojik ve yiik verilerini kullanmiglardir. Bu verilerle kosiniis radyal tabanl
fonksiyonu igeren yapay sinir ag modelini kullanarak yiik kestirimini
gerceklestirmisler ve calistiklart modeli ileri beslemeli yapay sinir ag modeli ile

karsilastirmislardir[35].

2005 yilinda Ghiassi ve arkadaslari, dinamik yapay sinir ag1 modelini kullanarak orta
donemli ay bazinda yillik yiik kestirimi yapmislar ve kullandiklar1 modeli diger

yontemlerle karsilastirmislardir[36].

2005 yilinda Fausto, ¢ok katmanli almag tipi yapay sinir ag1 modelini kullanmastir.
Ug katmanl geri yayilim algoritmasi araciligr ile sicaklik, giin tipi, giin icindeki
belirli saatleri ve kullanilan ylik miktarini kaydetmistir[37]. Bu verileri goz Oniinde
bulundurarak turizm sektoriiniin fazla oldugu aylarla normal durumda olan aylardaki

yiik kestirimini yapmustir.

2006 yilinda Topall1 ve arkadaslari, Tiirkiye’nin tatil glinlerine 6zgii kisa donem yiik

kestirimi i¢in yapay sinir aglar1 tabanli hibrid bir sistem gelistirmislerdir[38].



1.2. Tezin Amaci

Ozellestirilen yerel elektrik sebekeleri ile birlikte, sebekede yasanma olasilig1 yiiksek
sorunlar olusabilir. Elektrik pazarinda artan rekabet ve kar diislincesi yeni tesislerin
kurulmasini 6nledigi gibi mevcut tesislerin iyilestirilmesini de geciktirmektedir. Asirt
yiiklenmeler veya artan gii¢ tiiketiminde sebeke elemanlari (yeralt1 kablolari, trafolar,
hatlar, izolatorler vb.) yipranmakta ve zarar gorebilmektedir. Bu nedenle yerel
elektrik sirketleri artik yerel degerlere ve kosullara gore planlama yapmaktadir.
Ancak bu sayede sebeke elemanlar1 tesis edilebilir ve saglikl isletilebilir bir yapiya

kavusabilir.

Bu amagla yapilacak yiik kestirimi i¢in yerel sahanin yiik karakteristik 6zellikleri,
iklim sartlari, ekonomik durumu ve benzeri parametrelerinin bilinmesi ve
iligkilendirilmesi gerekmektedir. Bu nedenle dar kapsamli yani bdlgesel yiik
kestirimleri daha gercekei sonuclar vermektedir. Son yillarda ¢alismalar bu yonde
gelismekte ve yerel kosullara gore yiik kestirimi yapilmaktadir. Ancak tiim bu
parametrelerin bir arada iligskilendirilmesi olduk¢a zordur. Bu islem i¢in, uzman

sistemlerin kullanilmasi kolaylik saglayabilir.

Bu calismada Bursa ili’ne ait 154kV’luk enerji iletim sisteminin gelecege doniik
olarak orta ve uzun donemli yiik kestirim g¢aligmasi ¢evre kosullar1 goz Oniinde
tutularak yapilmaktadir. Bu amagla ge¢mis yiikk ve meteorolojik veriler beraber goz
onlinde bulundurularak, geri yayilim algoritmali yapay sinir ag1 modeli kullanilarak

yuk kestirimi gerceklestirilmektedir.



BOLUM 2. YUK KESTIiRiMi

Yik kestirimi elektrik enerji piyasasinin arz, talep, iretim, iletim, dagitim ve
ticretlendirme gibi konularinda ¢ok biiyiik 6nem tasimaktadir. Gii¢ sistemlerinin
planlanmas1 gelecekte sisteme ilave edilebilecek yiiklerin kestirimiyle baslar. Yk
kestirimi  liretim, iletim dagitim sistemlerinin gelecegi yonelik istekleri
karsilayabilecek sekilde kapasitelerinin belirlenmesinde gereklidir. Planlama
calismalarinin daha saglikli yapilabilmesi i¢in kullanilacak olan talep verileri gercege
yakin olarak kestirilmelidir. Etkili bir sistem planlamasi i¢in gerek duyulan enerji

ithtiyacinin ve puant yiik miktarinin kestirilmesi gerekmektedir[33].

Yiik kestirimi konusunda bir ¢ok arastirmalar yapilmaktadir. Ulkemizde bes yillik
kalkinma planlarinda yiik artist %8 olarak Ongoriilmektedir. Sanayi ve niifus
yogunluguna sahip bolgeler ¢ogu zaman 6ngoriilen yillik yiik artis oranina ulasirken
niifus yogunlugunun ve sanayinin az gelistigi bolgelerde de Ongoriillen yiik artig
talebine ulagilamamaktadir.Ayrica ekonomik krizler ve dogal afetler gibi etkenler de
yiik artig talebini etkilemektedir. Bu sebeple bolgesel yiik kestirimi biiyiik 6nem arz
etmektedir[39].

Enerji kesintisi yasanmamasi i¢in iiretim ve dagitim sistemlerinin diizenli olarak
planlamalarinin yapilmasi gerekmektedir. Ciinkii yasamin tiim alanlarinda elektrik
enerjisine olan bagimlilik bu zorunlulugu dogurmaktadir. Belirli bir yoredeki
elektriksel yiiklerin artis1 etken fakat birbirinden bagimsiz olarak isleyen iki
nedenden kaynaklanabilmektedir. Bunlardan birincisi o bolgedeki tiiketici sayisinin
artmasi, digeri de mevcut tiiketicilerin ¢esitli sebeplerle daha fazla elektrik enerjisi

kullanmalaridir.

Yiik kestirimi i¢in ge¢misteki ve simdiki sartlarin incelenmesi ve buna bagl olarak

cesitli bilgilerin bilinmesi gerekmektedir. Kestirimin dogrulugu cok biiyiik 6nem
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tasimaktadir. Ciinkii yapilan kestirimin dogrulugu ger¢ek degere ne kadar yakin
olursa enerji siteminin kurulum maliyeti ve isletimi o derecede en uygun sekilde
gerceklesecektir. Gergek degerden ne kadar uzak olursa kestirim zayif bir nitelik tasir
ve kurulum maliyetini arttirarak isletim bakimindan sistemin ekonomikligini
azaltacaktir. Kestirimin yapilmasinda ge¢mise ait alinan verilerin dogru degerler
olmasmin yani sira istatistiksel degerlerin de dogrulugu onem tagimaktadir. Aym
zamanda iilkenin ekonomik biliylimesi, gayri milli safi hasila degerleri ve
meteorolojik veriler de kestirimin dogrulugu i¢in bliylik 6nem tasimaktadir. Bu
sekilde o bolgenin ihtiyacina gore ne kadar yatinm yapilmasi gerektigini de
kestirebiliriz. Kestirimin dogrulugu kestirimin yapildigt bolgedeki elektrik
sisteminde biiyiik sistem ilavelerini belirleyici bir etken oldugu i¢in can alict noktay1

olusturmaktadir.

2.1. Yiiklerin Simiflandirilmas: ve Ozellikleri

Gergekei bir yiik kestirimi yapilabilmesi i¢in kestirim yapilacak bolge yiiklerinin ¢ok
iyi analiz edilmesi gerekmektedir. Yiikler tiiketici tipine bagl olarak ticari,
endiistriyel (sanayi), konutsal ve digerleri olmak iizere dort gruptan olusmaktadir.
Ticari yiikler, ticari amaglar icin  kullanilan diikkan depo, atdlye, ofis gibi
tiiketicilerden olusmaktadir. Endiistriyel (sanayi) tiiketiciler fabrika ve biiylik
atOlyeler gibi endiistriyel amagli kurulmus isletmelerdir ve kullandiklart yiik tipi
endiistriyel yiik grubuna girmektedir. Konutsal tiiketiciler enerjiyi 6zel amagli olarak
evdeki ihtiyaglarini karsilamak i¢in kullanirlar. Diger tiiketici yiikleri grubunda ise
resmi daireler, sokak, cadde ve karayolu aydinlatmasi, demiryollari, vakiflar ve buna

benzer kuruluslar bulunmaktadir.

2.1.1. Yiiklerin ozellikleri

Isletmeler genellikle yiiksek bir kurulu giice ihtiyag duymamaktadirlar. Hizmet
sektoriinde calisan ticarethanelerin ¢cogu mesken tipi tiiketicilere benzer Ozellik

gostermektedirler. Bu tiir isletmelerde genis Olglide 1sitma ve sogutma islemleri
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amaciyla enerji tiiketimi oldugundan mevsimlere bagli olarak yiik talepleri farklilik
gosterir. Uretim sektdriinde calisan ticarethaneler ise mesken tipi tiiketicilerden farkl
olarak sanayi tiiketici gruplarina benzerler. Bu tiir ticarethanelerde ise yiik talepleri
meskenlere gore oldukg¢a fazladir ve giliniimiizde bu tiir isletmelerin sayis1 oldukca

fazladir.

Sanayi yiiklerinde ise talep edilen gii¢ olduke¢a yiiksektir, dyle ki yeni agilacak bir
endiistriyel isletme o bdlgenin enerji iletim dagitim sisteminin yeniden
yapilandirilmasin1 gerektirebilir. Endiistriyel tliketici olarak tabir edilen endiistriyel
isletmelerde mevsimsel olarak yiik talebinde degisiklikler cok fazla miktarda
goriilmemektedir. Bu tiir isletmelerin yiik degisimleri daha ¢ok ekonomik ve dogal

afetler gibi faktorlerden etkilenmektedirler.

Konutsal yiikler genellikle yillik olarak sabit bir biiyiimeye sahiptirler, ancak
mevsimsel 6zelligine bakildiginda dogrusal olmayan bir degisim gosterirler. Bunun
nedeni elektrikli 1siticilar, klima ve sogutucularin ¢ok fazla kullanilmasindan
kaynaklanmaktadir. Ozellikle yogun gog alan bdlgelerde konut sayist hizla artmakta
ve buna bagli olarak da bdolgenin enerji gereksinimi biiylik oranda artmaktadir.
Kirsal kesimlerde kacak elektrik kullanim orani yiiksek oldugundan buralarda
yasayan Kkisilerin elektrik ihtiyaglarin1 da karsilamalar1 dengesiz artisa neden
olmaktadir. Bu mevsimsel degisimler toplam yiikiin de degisimine etki etmektedirler.
Sistemin biiyiikk oranda etkilenmesi toplam sistem yiikiindeki konut oranina

baglidir[40].

Diger yiikler tipinde ise bazi durumlarda mevsimsel degisim gostermektedir. Fakat

bu tip yiiklerin karakteristik egrileri dogrusal bir artis gostermektedir.

Teknolojinin gelismesiyle modern cihazlarin kullaniminin artmasiyla kisi basina
diisen enerji miktarinda da giliniimiizde biiyiik dl¢lide artis meydana gelmektedir.
Ayrica iklim kosullarma bagli olarak yiik taleplerinde mevsimsel olarak biiyiik

degisimler goriilmektedir[41].
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Ekonomik ve sosyal etkiler sistemdeki yiik artiglarini onemli derecede
degistirmektedir. Go¢ olaylarinin artmasi, kisi basina diisen gayri safi milli hasilanin
yiikselmesi, bolgesel yatirimlarin arttirilmasi ve benzeri sebeplerden yiik artisi

onemli oranda etkilenmektedir.

2.2. Yiik Kestirimine Etki Eden Faktorler

Teknolojinin gelismesi, kisi basina diisen gelirin yiikselmesi vb. ile de elektrikli arag
ve gereglerin kullanimi artarak, ozellikle klima ve sogutucularin kullanilmasi ile
sistemin daha cok etkilenmesi kagmilmazdir. Yiik taleplerinin artmasinda iklim
sartlarinin etkisi biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu nedenle yiik kestirimi yapacak kisi
gecmise ait verilere sahip olmalidir[28]. Dogru bir yiik kestirimi, model
olusturmadan Once yiikk kestirimi yapilacak bolgenin yiik karakteristigi
incelenmelidir. Boylece hangi etmenlerin yiikii ne sekilde etkiledigi goz Oniinde
bulundurulmalidir. Sebeke ve tiiketici bolgelerin o6zellikleri birbirinden farklilik

gosterdigi igin ¢ok sayida yiik kestirim modelleri belirlenebilmektedir.

Yiik kestiriminde yapilan hatalar yapilacak olan planlama ¢alismalarini da
etkileyecektir. Yiik kestiriminin hatali olmasindaki nedenler, yiikiin degisimine
neden olan degiskenlerin belirlenmesinde yapilan hatalar, matematiksel modele bagl
olarak genelleme yapilmasi ve model i¢in alinan verilerin yetersizliginden ve yanlis

olmasindan kaynaklanan hatalar seklinde siralanabilir[41].

Yiik miktar1, enerji miktarinin zamana orani olarak ifade edilir. Yik kestirim
etmenleri kararsiz bir yap1 sergilediginden c¢esitli engeller ortaya c¢ikmaktadir.
Cekilecek olan maksimum (puant) yiik talebi direkt olarak kestirilebilir fakat ¢ok
fazla degisim gosterebilmektedir[40].

Cok sayida belirsiz parametreler 15181nda, gelecege yonelik enerji tilketim modelleri

ile kestirim yapmak zordur. Artan enerji tiiketimi yasam standardinin yiikselmesi,
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saglik, hijyen, ekonomi, kiiltiir seviyesinin yiikselmesinin isaretidir. Ayrica
ekonomideki yapisal degisim ve enerji tiiketen proseslerdeki ilerlemeler enerji
yogunlugunda bir azalmaya yol agmaktadir. Enerji tiiketiminin ¢evre ve iklim

tizerine olan etkileri de dikkate alinmalidir[42].

Yukarida yapilan acgiklamalar 1s181inda yiik kestirimine etki eden faktorler asagida

sunulmaktadir;

a- Niifus artis1

b- Yiik yogunlugu

c- Alternatif enerji kaynaklariin kullanimi

d- Toplumsal gelisim (Gog, ekonomik biiyiime vb.)
e- Gecmisteki veriler (Yiik talebi istatistikleri)

- Cevresel faktorler (Iklimsel faktdrler)

g- Endiistriyel planlar

h- Sehir planlar

i- Arazi kullanimi

2.3. Talebin Belirlenmesi

Talep belirlenmesi baslig1 altinda yapilan tiim ¢aligmalarda, kisa—orta—uzun vadede
bolgenin ya da lilkenin enerji talebinin hangi degere ulasacaginin gergege yakin

olarak kestirilmesi ongoriilmektedir[43].

Cok kisa donem yiik kestirimi, yakin gelecegin kestiriminde kullanilmaktadir.
Genellikle calisma programlarinin hazirlandigr iiretim birimlerinde, kapasite ve
isletme durumlarinin belirlenmesinde ve bakim programlarinin kontrol edilmesinde

kullanilir.
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Kisa donemli yiik kestirimi giinliikk kestirimlerdir. Enerji iiretimi ve dagitimimin
verimli ve emniyetli olarak yapilmasini saglar. Yani bu kestirimin yapilmasi igin

genel olarak gecmise ait saatlik, giinliik ve haftalik yiiklerin bilinmesi gereklidir.

Orta donemli yiik kestirimi, haftalik ve aylik kestirimlerdir. Enerji santralleri ve trafo
merkezleri arasindaki yiik paylasgiminin en verimli sekilde yapilmasini saglar. Aylik,

tic aylik seklinde yapilmaktadir.

Uzun donemli yiik kestirimi, yillik veya daha uzun dénemler i¢in yapilmaktadir[30].
Uzun donem yiik kestirimlerinde ¢ok fazla belirsizlik oldugu icin kesin duyarl ve
saglam bir kestirim yapmak miimkiin degildir. Bir kestirimin ¢ok kapsamli tek bir
Ongoriiye baglh olarak yapilmasi risk olusturabilmektedir. Kosullar degistikce plani

etkileyen tiim faktorlerin siirekli degisimi gerekmektedir.

Gegmige ait veriler kullanilarak yapilan uzun donemli yiik kestirimi yillik veya daha
uzun donemleri kapsamakta ve yiikk kestirimleri kaynak planlamasi ve {iretim
genisletilmesi ile yapilmaktadir. Bu yiik kestirimleri iilkeden iilkeye ve tesislerde
farklilik gostermektedir. Bu verilerin farklilik gostermesinin nedeni o bolgenin
ozelliklerini tasidigi i¢indir[44]. Uzun donemli yiik kestirimleri yapilirken ne kadar

cok veri kullanilirsa kestirim o derecede iyi sonu¢ vermektedir.

Orta ve uzun donemli yiik kestirimi alaninda kisa donemli yiik kestirimine gore ¢ok
fazla calisma bulunmamaktadir. Orta donemli yiik kestirim modellemesi i¢in
literatiirde birgok yontemler siiflandirilmistir. Bunlar ekonomik analiz, enerji
kestirimi, uzun donem planlama, yonetim ve enerji politikalart {izerinedir. Bazi
bolgelerin sosyoekonomik sartlar1 hizla degistiginde enerji talebi de degismektedir.
Gecgmisteki aylik yiikler ve iklim sartlarinin iligkisi de enerji talebini etkiledigi de

unutulmamalidir[36].

15



2.4. Yik Kestirim Teknikleri

Yiik kestirim teknikleri, gelecekteki yiiklerin degerlerini belirlemek ig¢in
gelistirilmiglerdir. Enerji sistemi planlamasinda kullanilan yiik kestirim yontemleri
ekstrapolasyon, korelasyon veya her ikisinin kullanimma dayanmaktadir.
Ekstrapolasyon teknikleri geg¢misteki verilere uygun olarak, biiyiime egilimini
yansitan egri uydurma yontemleridir. Korelasyon tekniklerinde, sistem yiikleri ile
cesitli toplumsal ve ekonomik faktdrler arasinda iliski kurulur. Genel olarak enerji
talebi kestiriminde ¢esitli tiiketicilerin karakteristikleri farkli oldugundan ilk 6nce

ayri1 ayr1 yapilir, sonra bu kestirimler birlestirilerek toplam kestirime gec¢ilmektedir.

Yiik kestiriminde kullanilan verilerin dogrusal olmamasi nedeniyle yapilan
caligmalar zorlagmaktadir. Yk kestirimi i¢in kullanilacak olan kestirim teknigi,
yukarida da bahsedildigi gibi gelecekteki yiik talebinin belirlenmesinde 6nemli rol
oynamaktadir. Yiikiin cinsine ve degisimine bagli olarak kullanilan bir yontem
digerlerine gore daha iyi olabilmektedir. Yiikiin cinsine yani davranigina gore uygun
bir egri ¢ikartilmasi veya olast bir modelin secilmesi gerekmektedir. Uzerinde
durulan bolgenin yiik kestirimi i¢in, elektrik sebekelerinin birbirinden farkli 6zellik
gostermesi goz Oniinde bulundurularak sistemin yapisi incelenmelidir. Kestirimin
dogrulugu biiyiik oranda kestirim yontemine bagli oldugundan en uygun teknigi
segmek icin kullanilacak olan yontemlerin karakteristikleri bilinmelidir. Elektrik
enerjisi sadece zamanin bir fonksiyonu olmayip diger soysal ve teknolojik
degisimlerden, ekonomik biiylime ve iklim kosullarindan da etkilenmektedir.
Bununla beraber niifusun artist ve hayat standardinin yiikselmesi ile birlikte
elektrikli cihazlarin kullaniminin artmasi1 da yiik talebinin artmasina neden

olmaktadir[40].

Yiik kestirim g¢alismalarinin basladigi zamanlarda, zamanla haftalik, giinliik hale
gelmis ve tliketimin daha da yakindan izlenmesi imkani saglanmigtir. Dagitim ve
iletimde meteorolojik kosullar da ¢ok onemlidir; kapali bir hava veya giinesli bir
hava biiyiik sicaklik farkliliklarina yol acar ve bu da milyonlarca konutun 1sitma ve

aydinlatilmasinda rol oynar.
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Ileriye doéniik yiik kestirimleri miimkiin oldugunca dogru bir sekilde
gerceklestirebilmek i¢in gerekli biitiin bilgiler toplanmalidir. Bu bilgiler su konular1

kapsamalidir:

Gegmis durum : Calisma alanindaki bolgelere ait gecmis yillarin yiikk ve enerji

tilkketim degerleri ve bunlarin tiiketici siniflarina dagilimi, artis hizlar1 alinmalidir.

Mevcut Durum: Indirici merkezlerde fiderlere takilan optik sayaglar ile fider ve
merkez yiikleri hassas bir sekilde dlclilmeli, giinliik yiik egrileri elde edilerek puant

ve yuk faktorii bulunmalidir.

Gelecege yonelik olarak :  Bolgesel iklim kosullari niifus yogunluklar ile artis

hizlar1 ve bunlarin getirecegi ylik artiglar1 géz oniine tutulmalidir[45].

Genelde kullanilan kestirim yontemleri asagidaki gibidir:

a- Zaman Serisi Analizi

b- Regresyon Analizi

c- Son Kullanim Y 6ntemi

d- Ortalama Yiik Artis Yiizdeleri ile Kestirim

e- Ekonometrik Yontemler

f- Gayri Safi Milli Hasilaya Dayal1 Yapilan Kestirim
g- Yiizeysel Yiik Kestirimi

h- Uzman sistemlerle yapilan yiik kestirimi
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2.4.1. Zaman serisi analizi

Zaman serisi yaklagiminda elektrik tiiketimleri ekstrapolasyon teknikleri kullanilarak
yapilmaktadir. Bu igslem gergeklestirilirken, biiytime egilimini(trend) yansitmak i¢in
tarihsel veriler diizenlenerek bunlar i¢in en uygun olan fonksiyon elde edilmeye
calisilir. Zaman serileri istatistik verilerin olus zamanlar1 alinarak siralanmasi ile elde
edilmektedir. Bu serilerin analizinde gozlemler ge¢mise ait verilerden olusur, belirli
bir zamandaki gozlemlerin degerleri ve genellikle analizler i¢in esit zaman araliklari
ele almmaktadir. Serideki dalgalanmalar sadece tesadiifi etkenlerden ileri
gelmemektedir. Iktisadi olaylarla ilgili zaman serilerinin analizi dalgalanmalarin
dort hareketin bir arada gosterdikleri etkiden meydana geldiklerini varsaymaktadir.
Bunlar egilim, donemsel degismeler, mevsimlik degismeler, tesadiifi ve arizi

degismeleridir.

Egilim, uzun bir zaman devresi i¢inde zaman serisinin belirli bir yonde gosterdigi
genel egilimdir. Egilim(trend) analizi, bir zaman serisinin uzun dénemdeki ana
egilimi olarak tanimlanip bir dogru veya bir egri ile ifade edilmektedir. Ayrica
egilimin onemli bir 6zelligi her iki durumda da kararli olusudur. Egilimi etkileyen

faktorlere biinyesel faktorler denir.

Donemsel degismeler, bir egilim dogrusu etrafindaki uzun dénem dalgalanmalara
denir. Bu hareketler mevsimsel degisimlere benzer sekilde donemsel olarak
tekrarlansalar da, donemlerin uzunlugu ve siirelerinin belirsizligi ile dikkati

¢ekmektedir.

Mevsimlik degismeler, on iki aylik donem igerisinde olusan az yada ¢ok diizenli inis
ve ¢ikislar olarak tanimlanir. Bu dalgalanmalar dogal sosyal veya sanal nedenlerle
ortaya c¢ikmaktadir. Yillilk olarak diizenlenen zaman serisinde mevsimlik

dalgalanmalar goriinmemektedir.

Zaman serilerinin tizerine diizensiz degismeler denilen arizi ve tesadiifi hareketlerin

etkisi vardir. Belirli faktorler disinda kalan ve varligi daha 6nce kestirilemeyen ve
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etkisini devamli olarak gdstermeyen olaylarin sonucunda ortaya ¢ikar. Bunlar grev,
devaliiasyon, dogal afetler vb. siyasal, ekonomik veya dogal nedenler olabilir.
Zaman serisi analizi ile egilim, donemsel degismeler, mevsimlik degismeler

hesaplanabilir fakat rastlantisal degisimler hicbir sekilde hesaplanamaz[41].

2.4.2. Regresyon analizi

Serbest degiskenler ile bagimli degiskenler arasindaki iliski matematiksel bir
fonksiyon olarak elde edilir. Kullanilacak fonksiyonun katsayilarini tespit etmek igin

en kiigiik kareler yontemi kullanilir.

Regresyon analizi i¢in Once, belirli bir model halinde, fonksiyon big¢imine karar
verilmelidir. Bu model bir yada ¢ok sayida serbest degiskenli, dogrusal yada egrisel
toplanabilir ya da toplanamaz sekilde olabilir. Fonksiyon bi¢iminin
kararlagtirllmasinda grafik ¢iziminden yararlanilabilir. Regresyon analizi ile, bir
degiskenin baska bir veya birka¢ degisken karsisinda farkli durumlar, siirekli bir
fonksiyon halinde belirtilmelidir. Incelenen degiskenler arasinda bulundugu
diisiiniilen iligki varligi, yonii bi¢imi ve standart hatasi belirlenebilmektedir.
Gozlenmesi ve Olgiilmesi gli¢ olan bir degiskenin belirli kosullardaki degeri, diger
degiskenler yardimiyla kestirilebilir. Regresyon varlig1 ve standart hatasinin kii¢iik
goriilmesi degiskenler arasindaki bir neden sonug¢ iliskisi oldugu kanitlanamaz.
Aralarindaki iligki; bir yonlii etkiden yada karsilikli etkilesimden gelebilecegi gibi,
ortak bir yada birka¢ neden yiiziinden birlikte degisme yada birbirini izleme hali
olabilir. Degiskenler arasindaki iliski ne kadar kuvvetli ise regresyon denklemi ile
yapilacak kestirimlerin hatasi o kadar kiiciilecek, iliski zayifladikca kestirimlerin hata

pay1 biiyiiyecektir.
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2.4.2.1. Basit regresyon analizi

Basit regresyon analizinin amaci, iki degisken arasindaki gercek iliskinin asagidaki
denklemden de goriilecegi gibi dogrusal bir baginti yardimiyla bir kestirimi elde
etmektir. Bagka bir deyisle, degiskenler arasinda bulundugu kabul edilen dogrusal

iliskiyi,

Y =a+bX (2.1)

ile gosterilirse, regresyon sonucu ortaya ¢ikacak olan a ve b katsayilart gercek o ve f3
parametrelerinin  birer kestirimi seklinde olacaktir. Bilindigi gibi dogrusal
fonksiyonda a, fonksiyonunun Y eksenini kestigi noktayi; b ise dogrunun egimini
ifade etmektedir. Serpilme diyagrami vasitasi ile tespit edilen dogrusal bir iliski cok
sayida dogru ile gosterilebilir. Ancak iliskiyi en iyi belirleyecek denklem, en kiigiik
kareler metodu yardimiyla tespit edilecek olan denklemlerdir. Bu kritere gore ¢izilen
egriden serpilme diyagramindaki noktalara olan dikey uzakliklarin karelerinin
toplam1 minimum olacaktir. Fakat dogrunun bir kritere gore ¢izilmis olmasi uyumun
da iyi olmasi anlamina gelmez. Kriter olarak noktalardan uzakliklarin toplamindan
degil karelerin toplaminin kullanilmasinin sebebi, ger¢ek uzakliklarin goz Oniine
alinabilmesidir. En kii¢lik kareler yontemi kullanilarak, dogru denklemindeki a ve b

parametreleri agagidaki formiilde oldugu gibi hesaplanabilir.

S(Y - (a +bX)) = min (2.2)

2.4.2.2. Dogrusal coklu regresyon

Coklu regresyon birden fazla bagimsiz degisken (X; X, Xj;.. X, ) ile bir bagilh
degisken (Y) arasindaki iliskiyi verir. Burada her bir bagimsiz degiskenin bagimh

degiskenle dogrusal iliskisi,

Y=a+bX, +b,X,+.....+b X (2.3)
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seklinde dogrusal fonksiyondur ve basit analizden farkli olarak bir regresyon
katsayis1 (b) yerine n tane net veya kismi regresyon katsayisi igermektedir. Bu
regresyon analizinde oldugu gibi coklu regresyon analizinde oldugu gibi c¢oklu
regresyon analizinde de a ve b; katsayilarin1 hesaplayarak regresyon fonksiyonuna

varmak i¢in en kii¢iik kareler metodu kullanilabilir.

2.4.2.3. Egrisel regresyon

X serbest degisken ile Y bagimli degisken arasindaki iliskinin egilimi bir egri

biciminde goriiliirse, bu iki degisken arasindaki baginti;

Y =a+bX+cX? (2.4)

seklinde ikinci derece bir parabol veya daha genel olarak

Y=a+bX+cX® +dX° +...... (2.5)

gibi, toplanabilir bir polinom modeli ile verilebilir. Egrisel regresyonun a,b,c, ...n
katsayilar1 da yine 6rnekleme yoluyla saptanan X ve Y 6lcii degerlerinde ve en kiigiik

kareler yontemi ile hesaplanir.

2.4.3. Son kullanim yontemi

Bu yontem oldukga detayli veri bilgilerini gerekmektedir. Bu yontem ile tiiketiciler
icin gerekli enerji miktar1 cok detayli olarak hesap edilmek zorundadir. Bu yontemde
yuk kestirimi gerceklestirilecek bolgedeki tiiketicilerin, yiik talep 6zellikleri tek tek
belirlenmelidir. Bolgedeki yiik talep 6zellikleri ile ilgili verilerin toplanmasi ¢ok zor
olacaktir. Boylece istenilen sonuclar1 vermesi pek beklenememektedir. Bu nedenle

bu yontem ¢ok kullanish olmayip literatiirde pek kullanilmamastir.
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2.4.4. Ortalama yiik artis yiizdesi ile yiik kestirimi

Bu yontemde gegmis yillardaki tiiketilen enerji degerlerindeki yillik artig oranlarinin
ortalamalar1 bulunarak ileriye yonelik kestirimler yapilmaktadir. Ancak bu yontemle
sabit bir artig degeri ongoriildiigiinden, yapilacak yiik kestirim sonuglari ile gercek
degerler arasinda biiytik farkliliklara rastlanmaktadir. Bu nedenle bu yontem yiik

kestiriminde pek kullanilmamaktadir.

2.4.5. Ekonometrik yontemler

Ekonometrik yoOntemler degiskenler arasinda iliskilendirme yaparak bunlardan
matematiksel bir fonksiyon olusturulmasini saglar. Elektrik enerjisi talebi sadece
zamanla tiiketici sayisinin artmasiyla degil, ekonomik ve sosyal degisimlerden,
teknolojik gelismelerden ve c¢evre sartlarindan da etkilenmektedir. Ancak ekonomik
gostergeler tek basina yiik kestirimi igin yeterli bir yontem degildir . Bu gostergeler

gergekei bir yiik kestirimi igin gerekli parametrelerden biridir.

2.4.6. Gayri Safi Milli Hasila’ ya dayal yapilan kestirim

Belli bir déoneme ait GSMH’nin ortalama biiylime hiz1 ile elektrik tiiketiminin
ortalama biiytime hizi bulunur. Bu iki biiylime hizin1 arasindaki iligki katsay1 olarak
tespit edilir ve bu katsay1 yardimiyla yiik kestirimi gergeklestirilir. Bu yontem ile dar

kapsamli bir kestirim yapilmasi olduk¢a zordur[45].

2.4.7. Yiizeysel yiik kestirimi

Bu yontemde 6nemli olan, yiik kestirimi ve biiylime karakteristigidir. Bu yontem ile
yik kestirimi yapilacak bolgenin tiiketici karakteristigi ¢ok biiyiik Onem
tagimaktadir. Cilinkii bu yoOntemde tiiketici karakteristikleri siniflandirilarak yiik
kestirimi gerceklestirilmektedir. Tiiketici karakteristikleri ayrintili olarak tespit

edilme zorunlulugu oldugundan dolay1 bu yontemde veri toplamak gayet zahmetlidir.
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Bu yontemde ekonomik, sosyal ve teknolojik gelismeler yiik kestiriminde kullanilan

veriler arasinda bulunmadigindan gercekei bir yiik kestirimi elde etmek zordur.

2.4.8. Uzman sistemlerle yapilan yiik kestirimi

Elektrik enerjisi iiretim genisletme planlamasi, yliksek derecede kisitlamali, dogrusal
olmayan, ayrik yapili, dinamik ve bilgisayar kullanimim1 gerekli kilan bir
optimizasyon problemidir. Bu nedenle yapilacak olan kestirimlerin diizenli ve hizl
bir sekilde olmasi gerekmektedir. Uzman sistemlerle yapilan yiik kestirimleri hem
zaman acisindan hem de dogruluk agisindan biiyiik fayda tasimaktadir. Yiik
kestiriminde kullanilan uzman sistemlerden yapay sinir aglari, genetik algoritmalar
ve bulanik mantik yontemleri kullanilarak literatiirde bir¢ok calisma yapilmistir. Bu
yontemler ile yiik kestirimine etki eden parametreler bir fonksiyon olarak
tanimlanarak kestirim isleminde kullanilabilmektedir. Ayrica bir¢ok parametre yiik
kestiriminde kullanildigindan yapilan yiik kestirimi gercege daha yakin sonug
verebilmektedir. Glinlimiizde yiik kestiriminde daha ¢ok uzman sistemler kullanilir

hale gelmistir.
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BOLUM 3. YAPAY SINiR AGLARI MODELI

Yapay sinir aglar1 (YSA) giiniimiizde ¢ok fazla ilgilenilen yapay zekanin bir ¢caligma
dali olup bir¢ok probleme ¢oziim iiretebilecek yetenege sahiptir. Genel anlamda
YSA, beynin Ogrenme islevini yerine getirme amaciyla yapilan bir benzetim

sistemidir.

Bir sinir agi, islem birimlerinden olusan, deneyimsel bilgileri biriktirmeye yonelik
dogal bir egilimi olan ve bunlarin kullanilmasini saglayan yogun bir sekilde paralel
dagitilmis bir islemcidir. Bu islemci iki sekilde beyin ile benzerlik gdstermektedir

[46].

1. Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme siireciyle elde edilir.

2. Elde edilen bilgileri biriktirmek icin sinaptik agirliklar olarak da bilinen islem

birimleri arasi baglanti giicleri kullanilir.

Bir YSA, paralel olarak calisan bir¢ok islem biriminden olusan ve fonksiyonu, agin

yapisi, baglant1 agirliklari ile gerceklestirilen algoritmadir[47].

Insan beyni; 6grenme, birlestirme, uyarlama ve genellestirme yetenegi nedeniyle son
derece karmasik, dogrusal olmayan ve paralel dagitilmis bir bilgi isleme sistemi
olarak tanimlanabilir. Beynin bilgi isleme yoOntemine uygun olarak YSA, bir
O0grenme siirecinden sonra bilgiyi toplama, islem birimleri arasindaki baglanti
agirliklan ile bu bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine sahip paralel yapida bir
islemcidir ve temel amaci bir girdi setine karsilik gelebilecek bir c¢ikti seti
belirlemektir. Bunu ic¢in ag, iizerinde durulan olaym Ornekleri ile egitilerek
genelleme yapabilecek duruma getirilir. Ogrenme siireci, arzu edilen hedefe ulasmak
icin YSA agirliklarinin yenilenmesini saglayan Ogrenme algoritmalarii igerir.

Genelleme, egitim yada 6grenme siirecinde karsilasilmayan girisler icin YSA’ nin
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uygun tepkileri liretmesi olarak tanimlanir. Bu {stiin 6zellikleri ile YSA, karmasik
problemleri ¢ozebilme yetenegi sonucu, giiniimiizde bir ¢ok alanda uygulama yeri

bulmustur.

Geleneksel hesaplama yontemlerinin aksine, YSA bir egitim setinden c¢oziimii
Ogrenerek, alternatif bir hesaplama bi¢imi sunar. Bu fikir biyolojik sinir sisteminin
Ozellikle insan beyninin ¢alisma biciminden esinlenilmistir. Benzetilen sinir
hiicrelerinin ¢esitli sekillerde birbirlerine baglanilarak agi olustururlar. YSA, veriler
arasindaki bilinmeyen iligkileri ortaya ¢ikartir. Diger bir ifadeyle girdi ve c¢ikti
degiskenleri arasinda herhangi bir 6n bilgiye ihtiya¢ duymadan dogrusal olmayan

modellemeyi saglayabilmektedir[48].

YSA’lar, sinir hiicrelerinin kendi aralarinda cesitli sekillerde baglanarak katmanlar
halinde tasarlanir. Merkezi sinir sisteminin, problemleri ¢dzebilmek i¢in gerekli olan
ogrenme Ozelligi bulunmaktadir. YSA 6grenecegi bilgiler hakkinda iliskilendirmeyi
yapacak i¢ kurallar1 kendi tretir ve bu kurallari, bunlarin sonuglarin1 6rneklerle
karsilagtirarak diizenler. Yapay sinir ag1 hiicresinde temel olarak dis ortamdan ya da
diger islem birimlerinden alinan veriler yani girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu,

aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikislar bulunmaktadir.

YSA, diger sistemlere gore baz1 islemlerde daha iyidir. Ozellikle eksik verilere sahip,
genellikle insanlarin sezgisel temeline dayanan, bulanik veya ¢ok yiiksek
karmasikliktaki problemlerde iyi sonuglar verir. Ayrica YSA’lar, dogrusal olmayan
sistemlerde olduke¢a iyi sonu¢ verdiginden eldeki verilerden hareketle, bilinmeyen
iligkileri akillica hemen ortaya c¢ikarabilmektedir. Bu 0Ozellikleri nedeni ile daha

karmasik problemleri dogrusal tekniklerden daha az hata ile ¢ozebilirler.

Diisiik hata toleransi sergiledikleri igin giiriiltiilii ve eksik verilerle dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimiinde, bir defa egitilerek kestirim ve genellestirmelerde yiiksek
Olclide verim sergilerler. YSA’lar bir ¢cok alanda kullanilabilir. Bir 6rnekten hareketle

diger Orneklerdeki benzerlikleri dogru olarak anlayabilmektedirler. Genellestirme

25



yapabilmesi iyi bir 6zelligidir. Ciinkii, gercek diinya verilerinde siirekli olarak

giiriiltii ve bozucu etkiler bulunabilir.

Bu calismada kullanilan Cok Katmanli Almag¢ (CKA), giris ve ¢ikig katmanlari
arasindaki iligskiyi Ogrenir. Bu sekildeki egitmeye ‘Ggreticili egitim' denir. Bu
sistemlerde ¢ikislarin, egitimdeki veri setinde yer alan istenen degerlere esit olmasi
beklenir. Egitim islemi boyunca, agirlik degerleri istenen ¢ikislar1 verecek sekilde

ayarlanir.

3.1. Yapay Sinir Aglarinin Tarihi Gelisimi

1943 yili YSA'nin gelisiminin baslangi¢ yili olarak kabul edilmektedir. Bu tarihte
McCulloch ve Pitts, ilk hiicre modelini gelistirmislerdir. Hebb, 1949 yilinda hiicre

baglantilarini ayarlamak i¢in ilk 6grenme kuralini 6nermistir[49].

1958'de Rosenblatt, almag (perceptron) modelini ve 6grenme kuralini gelistirerek,

bugiin kullanilan kurallarin temelini olugturmustur.

1960-1962 yilinda, Widrow ve Hoff tarafindan Uyarlamali Dogrusal Birlestirici
(ADAptive LINEer Combiner—ADALINE) ve En Kiiciik Kareler (Least Mean
Squares—LMS) yontemini gelistirildi. 1969 yilinda, Minsky ve Papert, almacin kesin
analizini yapti ve karmasik mantiksal fonksiyonlar i¢in kullanilamayacagini
ispatladilar. Bunun {izerine, yapay sinir aglar1 {lizerine yapilan calismalar hemen

hemen durma noktasina gelmistir.

1960 yilinin ortalarindan, 1980 yilinin basina kadar bir durgunluk donemi
yasanmigtir. Caligmalart biiyiilk Olclide azaltan bu durgunlugun en Onemli
faktorlerinden birisi, YSA'nin bilgi islemede alternatifi olan giiniimiiziin sayisal
bilgisayarlarinin, yar1 iletken teknolojisi ile yogun, biiylik capta ucuz ve giivenilir

gerceklenme imkanini bulmasidir. Seri olarak calisan hizli birimlerden olusmus
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sayisal bilgisayarlar, aritmetik islemlerde yliksek hiz, kapasite ve giivenirlik

saglamiglardir.

1982 yilinda Hopfield YSA'nin birgok problemi ¢ozebilecek kabiliyeti oldugunu
gostermistir. En iyileme gibi teknik problemleri ¢ézmek i¢in dogrusal olmayan

Hopfield agini gelistirmistir.

1982-1984 yi1linda Kohonen Kendi Kendini Organize Eden Aglar’1 (Self—Organizing
Map—-SOM) tanimladi. Kendi adiyla anilan egiticisiz 6grenme algoritmasina sahip

bir ag gelistirmistir.

1986 yilinda Rumelhart geriye yayilim algoritmasini yeniden ele almistir. 1988

yilinda Chua ve Yang hiicresel sinir aglarini gelistirdiler.

1990 yilinda saglanan Onemli ilerleme yapay sinir aglar1 alaninda daha ileri
arastirmalar i¢in gerekli bilgi birikimini saglamistir. Sinir sistemi tabanli islemciler
olusturulmakta ve komplike problemlerin ¢oziimiine yonelik uygulamalar

gelismektedir. Son 15 yillik zaman i¢ginde YSA’ya olan ilginin arttig1 goriilmektedir.

3.2. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin en onemli iglevlerinden birisi egitme islemidir. YSA’nin
ozellikleri uygulanan ag modeline gére degismektedir. Ornekleri kullanarak ilgili
olaylar hakkinda genelleme yaparak 6grenme islevini gerceklestirirler. Bu aglar, ilk
olarak egitilip sonra da saglikli calisip calismadigr test edildikten sonra giivenle
kullanilir hale getirilir. Genelleme o6zelligi oldugu i¢in kendisine gosterilmemis
ornekler hakkinda ¢ikt1 tiretebilir. Egitim sirasinda kullanilan algoritmalar probleme
baglh olarak 6grenme kuralinin yapay sinir aglari tarafindan nasil kullanilacagini

belirtir.
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YSA egitildikten sonra eksik verilerle de ¢alisabilir, kendisine gosterilen durumlara
uyum saglamasin1 ve yeni olaylar1 6grenmesini saglar. Bu aglar sadece sayisal
ifadelerle calisabilmektedir. Eger veriler sembolik ifadeler veya resim tiirlinden ise

sayisal gosterime ¢evrilmeleri gerekmektedir.

Agin ornekler ilizerindeki hatasinin belirli bir degerinin altina indirilmesi egitimin
tamamlandigin1 gostermek i¢in yeterlidir ama bu egitimin en iyi diizeyde

gergeklestirildigi kesin olarak soylenemez.

Bir agin genellestirme yetenegini saglayabilmesi ve ¢ikis hatasini minimum
yapabilmesi en uygun sayida islem birimi uygun egitim siiresi gerektirmektedir. Agin
genellestirme yetenegi en fazla islem birimi ile elde edilir anlamina gelmez. Agdaki
islem birimi sayist uygun degerden fazla olursa ve egitim i¢in ¢ok fazla tekrarlama
islemi yapilirsa asirt uyum olusur. Bu durumda test islemindeki giris ve cikislar

arasindaki iligki ¢cok iyi olmasina ragmen genellestirme sonucu iyi olamamaktadir.

3.3. Yapay Sinir Aglarimin Yapisi

Biyolojik sinir agmin temeli olan bir sinir hiicresi néron olarak adlandirilir[5].
Asagidaki sekilde sematik diyagrami gosterilen tipik sinir hiicresi ii¢ ana boliimden
olusur. Bu boliimler soma olarak adlandirilan hiicre gévdesi, akson ve dendritlerden
olusur. Dendritler, aga¢ dallar1 bigimindedir, sinir hiicresinin gévdesi etrafinda uzun
calilar goriiniimiindedirler. Dendritler iizerinden girisler alinir, soma tarafindan
girigler islenir. Sinir hiicresindeki isaretleri tasiyan uzun bir sinirsel baglanti
halindeki akson ise, iglenen girislerini ¢ikisa aktarir. Akson—dendrit baglantisina ise
synapse denir. Synapselar, sinir hiicreleri arasindaki elektrokimyasal baglantiy1

saglamaktadirlar.
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Sekil 3.1: Basit bir sinir hiicresi

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun
bir karar {lireten beynin (merkezi sinir ag1) bulundugu ii¢ katmanl bir sistem olarak
aciklanir. Alict sinirler (receptor) organizma igerisinden ya da dis ortamlardan
algiladiklar1 uyarilari, beyine bilgi ileten elektriksel isaretlere doniistiirtir. Tepki
sinirleri (effector) ise, beyinin {irettigi elektriksel darbeleri organizma ¢iktis1 olarak

uygun tepkilere doniistiiriir.

Merkez .
M Sinirler | g - ——] Sinirleri ’
Uyartlar (Beym) Teplaler

Sekil 3.2: Biyolojik sinir sisteminin blok gosterimi

3. 4. Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

Temel bir yapay sinir ag1 hiicresi biyolojik sinir hiicresine gore ¢ok daha basit bir
yapiya sahiptir. En temel sinir hiicresi modeli asagidaki sekilde goriilmektedir.
Temel olarak dis ortamdan ya da diger islem birimlerinden alinan veriler yani

girigler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikislar
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bulunmaktadir. Dis ortamdan alman veri, agirhiklar aracilifiyla hiicre islem
birimlerine baglanir ve bu agirliklar ilgili girisin etkisini belirler. Toplam fonksiyonu
ise net girisi hesaplar, net giris, girislerle bu girislerle ilgili agirliklarin ¢arpiminin bir
sonucudur. Aktivasyon fonksiyonu islem siiresince net ¢ikisi hesaplar ve bu islem
ayni zamanda ndron ¢ikigini verir. Genelde aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan
bir fonksiyondur. Sekil-3.3’de goriilen b bir sabit olup bias veya aktivasyon
fonksiyonunun esik degeri olarak adlandirilir. Bir sinir hiicresinin matematiksel

modeli asagidaki denklemlerle verilmistir.

b= +£1
X1
Wi
X2
net o
X3
Whn
Xn
Sekil 3.3: Temel yapay sinir ag1 hiicresi.

Islem birimi ¢ikis,
0 = f(Wn.Xy + b) (3.1)

Buradaki w agirliklar matrisi, X ise giris matrisidir. n giris sayisini belirtmektedir.

net = Zwixi +b ve o =f(net) (3.2)
i=l

0= f(zn: w.x, +b) (3.3)
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seklinde de yazilabilir.

Yukaridaki formiilde goriilen f aktivasyon fonksiyonudur. Cesitli dogrusal ve

dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunun c¢esitleri vardir.

3.4.1. Girdiler

Bir YSA hiicresine disardan verilen ve Sekil 3.3’te x;,x,, ... x, olarak gosterilen
verilerdir. Bu veriler agin 6grenmesi istenen drneklerden belirlenir. Yapay sinir ag1
hiicresine disaridan bilgi verildigi gibi, bir islem biriminden digerine de bilgi

gelebilir.

3.4.2. Agirhklar

Agirliklar, Sekil-3.3’te  wj,w,, ... w, olarak ifade edilir ve ilgili girislerin islem
biriminin net ¢ikis1 iizerindeki etkisini gosterir. Agirliklarin biiyiilk olmasi ya da
kiigiik olmasinin 6nemli oldugu séylenemez. Bir agirligin degerinin sifir olmasi o ag
icin en O6nemli bir agirlik olmus olabilir. Agirligin degerleri pozitif veya negatif
olabilir yani agirlik degerleri degisken veya sabit olabilir.

3.4.3. Net girisi belirleyen fonksiyonlar

Bu fonksiyonlar Tablo 3.1°de gosterildigi gibi ¢esitlidir. Sekil 3.3’te > simgesi ile

ifade edilen, hiicreye gelen net girdinin toplanmasini saglamaktadir.

Uygulanan yapay sinir ag1 modellerinden bazilar1 kullanilacak toplama fonksiyonunu

belirlemektedir. Ornek toplama fonksiyonlar1 Tablo 3.1°de gosterilmektedir[52].

31



Tablo 3.1: Net girisi belirleyen fonksiyonlar

Net giris

Aciklama

Carpim

Net Girdi = [ [ x,w,

Agirlik degerleri girdiler ile carpilir ve daha

sonra bulunan degerler birbirleri ile

carpilarak net girdi hesaplanir.

Maksimum

Net Girdi = Max (wix;) ,1=1....N

N adet girdi icinden agirliklart ile

carpildiktan sonra en biiyiigli yapay sinir

hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.

Minimum

Net Girdi = Min (wix;) ,i=1....N

N adet girdi icinden agirliklart ile

carpildiktan sonra en kii¢iigii yapay sinir

hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir

Cogunluk

Net Girdi = z sgn(w,x;)

N adet girdi icinden agirliklart ile

carpildiktan sonra pozitif ve negatif

olanlarin sayisi bulunur. Biiyiikk olan say1

hiicrenin net girdisi olarak kabul edilir.

Kiimilatif Toplam

Net Girdi = Net(eski)+ Y (x,w,)

Hiicrelere gelen bilgiler agirlikli olarak
toplanir ve daha Once gelen bilgilere

eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.

3.4.4. Aktivasyon fonksiyonu

Bu fonksiyon, Sekil 3.3’de f simgesi ile ifade edilir ve hiicreye gelen net girdiyi bir

fonksiyondan gecirerek hiicrenin bu girdiye karsilik gelen ¢iktiy1 belirler.YSA’da

cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bazi modeller, (6rnegin ¢ok

katmanli alma¢c—CKA) bu fonksiyonun tiirevinin alinabilir bir fonksiyon olmasini

sart kogsmaktadir. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonunda da

agm islem birimlerinin hepsinde ayn1 fonksiyonu kullanmasi1 gerekmez. Islemler, bir
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problem i¢in en uygun aktivasyon fonksiyonu tasarimcinin belirleyebilecegi bir

durumdur. Tablo 3.2’de kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 gosterilmektedir.

Tablo 3.2: Cesitli aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari Aciklama

Dogrusal fonksiyon Gelen. girdiler oldugu gibi
f(NET) = NET Egiclginln ciktis1 olarak kabul

Basamak fonksiyonu Gelen NET girdi degerinin

belirlenen bir esik degerinin

f(NET) = {1 lf NET> egz(c - degv e altinda veya {istiinde olmasina
0if NET <esik _ deger gore hiicrenin c¢iktist 1 veya 0

degerlerini alir.
Siniis fonksiyonu Ogrenilmesi diistiniilen
f(NET) = Sin (NET) verilerin sinlis fonksiyonuna

uygun  dagilm  gosterdigi
durumlarda kullanilir.

Esik deger fonksiyonu Gelen bilgilerini 0 veya 1 den
bliylik veya kii¢iik olmasina

0 if NET <0 .. <
gore 0 ve 1 arasinda degerler
J(NET) ={NET if 0<NET<I alir. Bunlarin disinda NET
1 if NET >1 degerlerinin kendisine esittir.
Hiperbolik tanjant fonksiyonu Gelen NET girdi degerinin
F(NET) = (N7 4 ¢ "NETy /(o NET_ o~ NET ) tanjant fonksiyonundan

gecirilmesi ile hesaplanir.

3.4.5 Hiicrenin ¢iktisi

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti degeridir ve Sekil-3.3’te “O”
simgesi ile ifade edilmektedir. Uretilen ¢ikt1 disartya veya bagka bir hiicreye
gonderilir. Hiicre kendi ¢iktisin1 kendisine girdi olarak da gonderebilir. Bir islem
biriminden ¢ikan tek bir ¢ikt1 eleman vardir. Ayni1 deger birden fazla islem birimine

girdi olarak gitmektedir.
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3.5. Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

YSA, ag yapisi, egitim algoritmalart bakimindan farkliliklar gostermektedir. Ag
yapisi standart bir sekilde olmayip problemden probleme degismektedir. Agin giris
ve ¢ikis hiicrelerinin sayis1 probleme gore belirlenirken sakli katman sayis1 ve bu

katmanlardaki islem birimlerinin sayisi deneme yanilma yoluyla belirlenmektedir.

Bir¢ok problem icin birden fazla sakli katman kullanmaya gerek yoktur. Bir veya iki
gizli katmanli ag yapilar1 arasinda belirli bir basarim farki olmadig: istatistiksel
olarak goriilmiistiir. Birden fazla gizli katman kullanilmasi durumunda, hatalarin
ilave katmana dogru geriye yayilmasi, agirlik uzayindaki egimi kararsiz yapmasina
ve hata fonksiyonu yiizeyinde yerel minimuma takilma ihtimaline neden olmaktadir.
Bunun yaninda bazi problemlerde birden fazla gizli katman kullanilmasi egitim
siiresinin  kisalmasina ve giris—¢ikis iligskisinin daha kolay belirlenmesini

saglamaktadir.

3.5.1. ileri beslemeli YSA

fleri beslemeli YSA cok katmanli almag olarak da adlandirilmaktadirlar. Bu aglar,

isaretin ag girisinden ¢ikisa dogru tek yonlii iletildigi aglar olarak ifade edilmektedir.

fleri beslemeli YSA’da, islem birimleri katmanlar seklinde diizenlenir ve bir
katmandaki hiicrelerin ¢ikislar1 bir sonraki katmana agirliklar {izerinden giris olarak
verilir. Giris katmani, dis ortamlardan aldig: bilgileri higbir degisiklige ugratmadan
orta (sakli) katmandaki islem birimlerine iletir. Sekil 3.4’te gosterilen ileri beslemeli
tic katmanli YSA’nin, orta katmaninda yeterli sayida islem birimi olmak kaydiyla,
herhangi bir siirekli fonksiyona istenilen dogrulukta yakinsanabilecegi bilinmektedir

[41].
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Sekil 3.4: Ug katmanli ileri beslemeli YSA modeli

fleri beslemeli aglarda en cok kullanilan &grenme algoritmasi geri yayilim
algoritmasidir. Matematiksel olarak ifade edilmesi kolay olan bir Ogretme
algoritmasidir. Hatalar1 geriye dogru cikistan girise azaltmaya calismasindan dolay1

geri yayilim algoritmasi adini almistir.

3.5.2. Geri beslemeli YSA

Geri beslemeli ag mimarileri, genellikle egiticisiz 6grenme kurallarinin uygulandigi
aglarda kullanilmaktadir. Geri beslemeli aglarda isminden den anlasilacagi gibi bir
tiir geri besleme islemi vardir. Hopfield ag1, bu tip mimariye sahip bir yapay sinir

agdir.

Sekil-3.5’te yapis1 goriilen geri beslemeli yapay sinir aglarinda, en az bir iglem
biriminin ¢ikis1 kendisine ya da diger islem birimlerine giris olarak verilir ve
genellikle geri besleme bir geciktirme elemant {izerinden yapilir. Geri besleme, bir
katmandaki islem birimleri arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki islem birimleri
arasinda da olabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli YSA, dogrusal olmayan dinamik bir
davranis gosterir. Dolayisiyla, geri beslemenin yapilis sekline gore farkli yapida geri

beslemeli YSA yapilari elde edilebilir[51].
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Sekil 3.5: iki katmanli geri beslemeli YSA modeli

3.6. Yapay Sinir Aglarin Ozellikleri

YSA’nin belli basli 6zellikleri alt bolimlerde agiklanmustir.

3.6.1. Dogrusal olmama

Bilgi islem yontemlerinin ¢ogu ardisil seri islemlerden olusur. Bu durum, islemlerin
yavas olmasmna neden olur. YSA’larda ayni katman i¢inde zaman bagimlilig1
olmadigindan paralel calisarak iglem hizinin artmasini saglarlar. YSA’lar kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarina gore dogrusal olmadiklari i¢in ayni tip problemlerin

¢Oziimiinde dogrusal yaklagimlardan daha dogru sonuglar ¢ikarabilirler.

3.6.2. Ogrenebilme

YSA herhangi bir sistemin davranigini, bilinen giris—cikis vektorleri arasindaki
iliskiyle 6grenebilirler. Ogrenme islemi tamamlandiktan sonra dgrenim sistemi igin
YSA tarafindan bir model olusturulur. Sistemin tiim bilinen bilgileri YSA

agirliklarinda saklanir.
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3.6.3. Hata toleransi

YSA paralel dagitilmis parametreli bir sistem oldugundan her bir islemin bagimsiz
oldugu distiniilebilir. Bu nedenle YSA’da birka¢ elemanin eksikligi ag veriminde

ciddi bir diisiise neden olmaz.

3.6.4. Kestirim yetenegi

YSA’lar 6grenme tamamlandiginda egitim verisinin sinirlar1 igerisinde 6gretilmeyen
girisler icinde uygun c¢ikis iiretir. Hatta veri disindaki bir giris i¢in de kestirim

yapabilir. Bu 6zellik kontrol uygulamalarinda olduk¢a 6nem tasimaktadir.

3.6.5. Bellek yapisi ve genelleme yetenegi

YSA’nin diger onemli Ozelligi ise bilgiyi saklama seklidir. Bilgi YSA’nin
agirliklarinda saklanir. Bu nedenle bellek dagitilmis durumdadir. Agirliklarin degeri
o anki agin bilgi durumunu temsil eder. YSA’lar, 6grendikleri bir iglemi genellestirir
ve bu iglemi yerine getirebilmek i¢in girislerin 6grenilen degerde olmasi gerekmez.
Bu kurala genelleme adi verilmektedir. Genellemenin kalitesi secilen aga ve

problemin tipine gore farklilik gostermektedir.

3.6.6. Egitim

YSA’nin en 6nemli islemlerinden birisi egitim islemidir. Egitim algoritmalar
problemin 6zelligine bagl olarak dgrenme kuralinin YSA’ya nasil uygulanacagini

belirler. YSA’nin egitimi egiticili ve egiticisiz olarak iki sekilde gerceklesmektedir.

En ¢ok kullanilan egitim yonetimi egiticili 6grenmedir. YSA’ya uygulanacak olan
orneklerin bulundugu egitim kiimesi biitliin girisleri ve istenen ¢ikiglar1 tamamin

kapsar.
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Diger 6grenme sekli ise egiticisiz 6grenmedir. egiticisiz 6grenmede bir grup giris
ornegine karsilik belli bir ¢ikis grubu yoktur. YSA, girisler arasindaki farkliliklari
belirleyerek girisleri 6zelliklerine gore siniflandirir. Cikis da girisin bu siniflardan

hangisine ait oldugunu gosterir.

Bu iki 6grenme seklinin diginda karma 6grenme metodu olan zorlamali 6grenmedir.
Bu oOgrenme, gercek cikislar belirlenmediginden egiticisiz, egitim setindeki bir
Ornegin yanitinin iyi veya kotii oldugunu belirtmesi bakimindan egiticili bir 6grenme

seklidir.

3.6.7. Gegerliligin sitnanmasi

Bir ag egitildikten sonra hemen kullanilmamalidir. Ciinkii agin yeterliligi
smmanmadan uygunlugu belirlenemez. Bu isleme gecerliligin  sinanmasi
denilmektedir. Yani eldeki verilerin bir kismin1 egitim verisi, diger kalan verileri de

test verisi olarak kullanmak gerekmektedir.

Gegerli bir test iyi bir egitimden daha onemlidir. YSA’nin istenilen giris—¢ikis
iligkisini saglayip saglamadigi, agin cikisi ile istenilen ¢ikislar arasindaki hataya
bakilarak belirlenebilir. Eger kullanilan model, egitim setindeki durumlarin sayisina
bagli ¢ok fazla serbest parametre iceriyorsa o zaman model veriye bagli olacagindan
fazla uyum saglamaktadir. Bu isleme ezberleme denir. YSA verilerin genel yapisini
o6grenmekten cok egitim kiimesindeki verilerin gereksiz ayrintilarin1 6grenir. Dogal
olarak test verisindeki hata, egitim setindeki hatadan biiylik olur. Fakat bu hata ¢cok
biiytikse, veriler ayni toplulugu temsil etmiyor veya asirt uyum meydana geldigi
anlamindadir. Bunun yaninda egitim isleminin az yapilmasi da test setinde biiyiik

hatalara neden olabilir.
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3.7. Ogrenme kurallari

Ogrenme sirasinda YSA, giris cikis iliskisini gelistirene kadar kademe kademe

agirliklarini ayarlar. Glinlimiizde pek ¢ok 6grenme kurali vardir[53].

Rastlantisal 6grenme kurali
- Verim 6grenme kurali

- Yarigsmaci 6grenme kurali
- Filtreleme 6grenme kurali

- Genellestirme delta kurali

Gilinlimiizde en ¢ok kullanilan ve en 1yi verime sahip 6grenme kurali genellestirilmis
delta kuralidir. Geriye yayilim o6grenme kuralimin ¢ok katmanhi aglara
uygulanmasidir. Her iki yontem de en kiigiik kareler yontemini kullanir. Geriye

yayilim aginda delta kurali genisletilmis delta kurali olarak isimlendirilir.

3.8. Yapay Sinir Aglarindan En Cok Kullanilan Modeller

Bir YSA’da islem birimlerinin birbirilerine baglanmasi sonucu olusan yapi, islem
birimlerinin sahip olduklar1 birlestirme, aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme stratejisi
ve kullanilan 6grenme kurali agin modelini belirlemektedir. Giiniimiizde ¢ok sayida
model gelistirilmistir. Bunlarin en yaygin olarak kullanilanlar1 ve pratik hayatta

uygulananlar1 sunlardir :

e Almag

e Cok katmanli almaglar (hatay1 geriye yayma modelleri)
e Vektor nicemleme modelleri (LVQ)

e Kendi kendini organize eden model (SOM)

e Uyarlamali rezonans teorisi modelleri (ART)
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e Hopfield aglari

e Counterpropagation ag1

e Neocognitron ag1

e Boltzman makinesi

e Olasiliksal (Probabilistic) aglar (PNN)

e Radyal temelli aglar (RBN)

3.9. Yapay Sinir Aglarimin Uygulama Alanlarn

Son yillarda YSA’lar, 6zellikle gliniimiize kadar ¢6ziimii gii¢ ve karmasik olan ya da

ekonomik olmayan ¢ok farkli alanlardaki problemlerin ¢oziimiine uygulanmis ve
genellikle basarili sonuglar alinabilmistir. YSA’lar asagida belirtilen alanlarda

kullanim1 uygundur:

e Endiistriyel uygulamalar

¢ Finansal uygulamalar

e Askeri ve savunma uygulamalar1
e Saglik uygulamalar1

e Cografik uygulamalar

Y SA’lar insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer sekilde asagidaki 6zellikleri

basarili bir sekilde kullanmaktadir.

e Ogrenme
e {liskilendirme
e Smiflandirma

e Genelleme
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e Kestirim

e Ozellik Belirleme
e Eniyileme

e  Yorumlama

e Veri filtreleme

e Tanima ve Eslestirme

3.10. YSA ile Yiik Kestirimi

YSA’lar herhangi bir siirekli fonksiyona veya tiirevlerine yakinsama yetenegine
sahiptir ve bu nedenle Evrensel Fonksiyon Yakinsayict Yontem olarak
tanimlanmaktadirlar. Dogrusal olmayan yapilar1 dikkate alabilme o6zelligi bu
calismanin igerigi agisindan da ayrica 6nem tasimaktadir. Cilinkii, yapilar1 geregi yiik
kestirimi de dogrusal olmayan bir yapidadir. Fakat kestirim zorluklar1 nedeniyle
analizler genellikle dogrusal yontemlerle gerceklestirilmektedir. Halbuki bu durum,
muhtemel bir dogrusal olmayan yapi igirilmesi durumunda en uygun bicimde elde
edilmektedir. Sonug olarak, analiz konusunun igerdigi veri setinin dogrusal veya
dogrusal olmayan yap1 iceriyor olmasi, analiz sonuglarini etkileyecek Onemli bir

faktordiir.

Elektrik gii¢ sistemlerinde yiik kestirimi i¢gin YSA modelinin sisteme bagiml
olmadigi, yani modelin sistemden sisteme degistigi c¢esitli makalelerde
goriilmektedir. Degisik yilik karakteristiklerine sahip bolgelerin yiik kestirimini
gerceklestirmek icin farklt YSA modeli kullanmak gerekmektedir.Bu baglamda yiik

kestirimi i¢in farkli YSA yapilarina ihtiya¢ duyuldugu goriilmektedir.
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BOLUM 4. YSA ile BURSA iLi ILETIiM SISTEMININ YUK KESTIRIMINiN
GERCEKLESTIRILMESI

Bu calismada, Bursa ili iletim sisteminin gelecege doniik orta ve uzun dénem yiik
kestirimi yapilmistir. Bursa ilinin se¢ilmesindeki en biiyiik etken yiik kestirimine etki
eden birgok 6zelligi tasimasidir. 1995°ten giiniimiize kadar olan verilerde ¢cogu yillar
bolgede kalkinma planinda 6ngdriilen %8’lik ytik artisindan fazla artig olmustur. Yiik
degisimlerinin bolgede farkli olmas1 sebebiyle regresyon analizleri veya sabit bir yiik
artis faktoriine bagli yapilan yiik kestirimi hesaplariyla, iletim ve dagitim
sistemlerinin tesis edilmesi uygun olmayacaktir. Bu sebepten bolgenin gelecege
doniik yiik kestirimi, uzman sistemlerden biri olan yapay sinir ag1 (YSA) modeli
kullanilarak ¢evresel faktorleri dikkate alarak yapilmasi ile daha gergeke¢i sonuglar

elde edilmesi beklenmektedir.

Ulkemizde gelecege yonelik enerji planlamalar1 genellikle iiretim—tiiketim dengesine
ve kurulu glic—puant dengesine dayandirilmaktadir. Oysa yapilmasi gereken fiili

tiikketimin esas alinmasi ve ondan geriye dogru gidilmesi esastir.

4.1. Yiik Kestiriminde Kullanilan Veriler ve Analizi
Yiik kestiriminde, Bursa ilinin gegmis yiik tiiketimleri ve ¢evre kosullari (sicaklik,

nem ve riizgar degerleri) olusturulan modelde giris olarak kullanilmistir.

4.1.1. Ge¢cmis aylik yiik verileri

Tablo 4.1°de 1995°ten 2004 yilma kadar olan Bursa Ili'nin EK-A’da gériilen
154k V’luk iletim sisteminden ¢ekilen yiik miktar1 belirtilmistir.
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Tablo 4.1: 1995-2004 arasindaki aylik yiik verisi (MW )

YUK (MW)

2 | g v = | 2| E 3 g = £ £ =

7 2z | = & S| = = = N <

1995 | 492 | 519 | 459 | 436 |463| 392 | 471 | 451 | 464 | 490 | 505 | 508
1996 | 563 | 526 | 595 | 594 |573| 574 | 605 | 599 | 620 | 661 | 675 | 682
1997 | 677 | 693 | 715 | 711 |676| 667 | 679 | 684 | 695 | 748 | 828 | 796
1998 | 705 | 796 | 786 | 740 |731| 750 | 709 | 741 | 700 | 779 | 779 | 786
1999 | 750 |842,5(827,5|767,5|752(807,5| 807 | 770 | 793 | 785 | 839 | 933
2000 | 832 | 889 | 869 | 795 |773| 865 | 828 | 903 | 849 | 884 | 913 | 826
2001 | 873 | 833 |885,5/837,5(793| 891 | 875 |916,5| 882,5 | 905 | 892 | 872
2002 | 885 | 893 | 902 | 880 [847| 917 | 964 | 930 | 916 | 925 | 917 |1011
2003 | 980 | 961 | 945 [938,5[922| 958 | 982 | 1010 | 1020 | 963 | 977 (1070
2004 | 1010 | 1050 | 1036 | 997 [988| 1050 | 1092 | 1088 [ 1106,6 | 1079 [ 1138,7 [ 1178

Yillara gore yik egrisi Sekil-4.1°’de, dogrusal bir grafik olmadigi cekilen yiik
miktarinin genel itibari ile siirekli artis gosterdigi goriilmektedir. Bunun nedeni ise
bolgenin siirekli gé¢ almasi, sanayinin hizla geliserek mevcut kapasitelerini attirmast,
mevsimsel faktorler vb. gibi etkenler olabilir. Ayrica deprem, ekonomik kriz gibi,
etmenler ¢ekilen yiikk miktarint beklenmeyen bir etki ile ¢ok biiylik derecede
degistirmektedir.

1995-2004 Yillar1 aras1 Bursa Bolgesi Yillik Ortalama Yiik Egrisi
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-
o
o
o
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400 + \ \ \ \ \ \ \ \ \

1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001
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Yiik Miktar1 (MW

2002 2003 2004 2005

Sekil 4.1: 1995-2004 yillar1 aras1 Bursa Bolgesi yillik ortalama yiik egrisi
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Sekil-4.2’de Bursa Ili’ne ait 1995-2004 yillar1 arasinda gekilen aylik ortalama yiik
degerleri goriilmektedir. Egrinin de§isiminden, bahar aylarinda (Nisan—Mayis) yiik
tiketiminin diisiik diizeyde gergeklestigi anlasilmaktadir. Yine Aralik aylarinda
beklendigi gibi puant yiikiin ¢ekildigi goriilebilmektedir.

1995-2004 Yillar: arasi aylik ortalama yiik degeri

900

< 850
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N N P > N N o N » $ »
T I TF TS ST

AYLAR

Sekil 4.2: 1995-2004 yillar1 aras1 Bursa Bolgesi aylik ortalama yiik egrisi

Benzer olarak tek bir yilin 6rnegi Sekil4.3’de goriilen 2004 yilina ait aylik yiik

verisinden tiiketilen yiikiin mevsimlere bagl bir degisim gosterdigi goriilebilir.

2004 Yilina Ait Yiik Egrisi

1200
1150
1100
1050
1000

950 +

Yiik Miktar1 (MW)
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Qﬁ\é Q}@& &

3

Sekil 4.3: 2004 yilina ait yiik egrisi

Sekil-4.4’de ise tiim yillara ait (1995-2004) tek bir ayin, 6rnek olarak alinan Ocak

aymin yillik yiik egrisi incelendiginde dogrusal bir artis goriilmemektedir. Yiikiin
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diizensiz degisimi yiik kestiriminde yanilmalara neden olabilmektedir. Egriden de

goriildigi gibi 1999 yilinin Ocak ayinda bir diisiis oldugu anlasilmaktadir.

1995-2004 Yillar1 Arasi Ocak Ay1 Yiik Degisimi

1050 ~
950 -
850
750 -
650

Yiik Miktar1 (MW)

550 -

L
450 T T T T T T T T T 1

1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005
Yillar

Sekil 4.4: 1995-2004 yillar1 aras1 Ocak aylar yiik degisim egrisi

Sekil4.5’te 1995 — 2004 yillart arasindaki Temmuz ay1 yiik verilerinin dogrusal bir
artis gosterdigi goriilmektedir. Bununla birlikte Sekil Sekil-4.10, Sekil—4.15, Sekil—
4.20°de riizgar, nem ve sicaklik egrileri incelendiginde bu aylarda sicaklik ve riizgar

hiz1 maksimum iken nem oran1 minimum diizeydedir.

1995-2004 Yillar: aras1 Temmuz ayi yiik degisimi
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Sekil 4.5: 1995-2004 Yillar1 aras1t Temmuz ay1 yiik degisimi
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4.1.2. Meteorolojik Veriler

Iklim sartlar1 da géz oniinde bulunduruldugunda 6zellikle hava sicakligi, nem orani
ve riizgar gibi parametreler yiik tiiketimini etkilemektedir[25]. Bu nedenle Bursa
bolgesinin yiik aylik yiik verileri incelenirken bu g¢evresel veriler de goz Oniinde

tutulmaktadir.

4.1.2.1. Riizgar verileri

Tablo—4.2’de yiik kestirimine etki eden parametre olan riizgar hizlariin 1995’ten

2004’¢ kadar olan verileri sunulmustur.

Tablo 4.2: 1995-2004 yillar1 arasindaki riizgar hizlari(m/s)

AYLIK ORTALAMA RUZGAR HIZI (m/s )

- 2] = ; g — =

Ay | | E| | 5| E|E|E|S|B|E|E| 2
S| S| & | 2| 5|8 8| E|=| 2| & £

YIL| S| & | =|Zz| = S| 3 AR | -

1995 (19 | 1,7 |22 |1,7 |22 2,2 12,6

—
(@)
N
—
Ju—
O
—
[V
—
2

1996 (1,6 (22 [2,1 |16 |2 2,1 123 |19 [1,7 |09 1,2 |1,6
1997 |14 |14 1,7 |2 1,7 11,6 |19 1,6 |15 |1,6 |09 |12
1998 |09 |14 |1,7 |19 |14 [15 |1,6 |19 |16 |09 |12 |18
1999 11,2 |18 |1,5 |1L,8 |19 |23 |21 |17 |1,5 |12 |1,7 |19
2000 (22 |19 [1,8 |2 2 1,7 (1,8 (2,1 |14 [1,3 |08 |14
2001 | 1,9 |2 3 L8 |1,8 |2,1 |22 |18 |14 [1,5 [1,7 |24
2002 (1,9 |14 |21 |1,5 |19 (21 [1,7 |16 |13 |1 L1 1,9
2003 (1,9 2,2 |2 1,6 1,8 |19 |2 1,8 |14 1,8 |1,1 |16
2004 |2 2 2 1,8 12,1 |1,6 |2,1 |14 |16 |1,3 |13 |11

Ort. |1,69 1,8 |12,01]1,77|1,88|1,85[1,98 |1,77 1,49 [1,32 [1,32 |1,75

Sekil-4.6’da yiik egrisini etkileyen riizgar hizinin yillik olarak ortalama riizgar
hizlariin degisimi goriilmektedir. Yillik ortalama riizgar hizlarina bakildiginda 2001
yilindaki riizgar hizi maksimum diizeyde oldugu ve riizgar hizinin pik degeri

gosterdigi halde Sekil—4.1’deki yiik degisiminde bir artisin olmadigi anlagilmaktadir.
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1995-2004 Yillan1 Arasi Yilhik Ortalama Riizgar Hizlan

2,2
2

4
1,8 4
1,6 -
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Riizgar Hiz1 (m/s)

1,2 1

1 T T T T T T T T 1
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Sekil 4.6: 1995-2004 Yillar1 aras1 yillik ortalama riizgar hizlar

Sekil—4.7°de yiik egrisini etkileyen riizgar hizinin yillara bagl ortalama aylik olarak
degisimi goriilmektedir. Riizgar hizlar1 incelendiginde maksimum degerler Temmuz

ve Mart aylarinda gegeklesmistir.

1995 - 2004 Yillan arasi aylik ortalama riizgar hizlar
2,2 1
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Sekil 4.7: 1995-2004 Yillar1 arasi aylik ortalama riizgar hizlari
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Sekil-4.8de ylik egrisini etkileyen rlizgar hizinin 2004 yili igindeki degisimi aylik
olarak degisimi goriilmektedir. Bu senede minimum riizgar hizi aralik ayinda,

maksimum deger de Temmuz ayinda gerceklestigi anlagilmaktadir.

2004 Yili Ayhik Riizgar Hizlan
2,2 -
2 4
E 18
]
= 1,6 -
b
S 14
5
& 12
1
& N B & & & 5 & & & ¥
o e P F @tﬁ Q&q)\@ o & g Qgé\ oV <P @rﬁ’\ ?5&
Aylar

Sekil 4.8: 2004 Yilina ait aylik riizgar hiz1 degisimi

Sekil4.9’da ornek olarak alinan 1995°ten 2004’e kadar olan Ocak aylarma ait
ortalama riizgar hizinin degisim egrisi goriilmektedir. 2000 yilinda riizgar hizinin ani
bir degisimle maksimum degere ulastig1 goriilmektedir ve ayn1 zamanda Sekil-4.1’le
karsilastirildiginda 1999 dan 2000 yilina gegerken tiiketilen yiik miktarinda yiikselen

bir degisimin oldugu anlagilmaktadir.

1995 -2004 Yillar1 Aras1 Ocak Ay1 Riizgar Hizlar

24
22
2
1.8
1.6
14
12
1
0,8 - ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ |
1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005
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Riizgar Hiz1 (m/s)

Sekil 4.9: 1995-2004 yillar aras1 Ocak aylarinin riizgar hizlari
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Sekil—4.10 incelendiginde 1995-2004 yillar arasindaki riizgar hizlariin verildigi ve
bu riizgar hizlarinin yillik olarak siirekli inisli—¢ikish bir degisim gosterdigi

goriilmektedir..

1995-2004 Yillar: aras1 Temmuz ay1 riizgar hizlari

2,5
’ ‘/\/W
1,5 1

14

RUZGAR HIZI(m/s)

0,5
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Sekil 4.10: 1995-2004 yillar1 aras1 Ocak aylarinin riizgar hizlar

4.1.2.2. Nem verileri

Tablo—4.3’de diger bir parametre olan nem oranlarinin 1995’ten 2004’e kadar olan

verileri sunulmustur.

Tablo 4.3: 1995-2004 yillar1 arasindaki aylik ortalama nem oranlar1(%)

AYLIK ORTALAMA NEM (%)

~— 7] = = z —
avil 20 Bl E B B2 B2 E|E] B2
= &4 N 4
YILl o | & | = |z |2 | 2| 3| % g|&]2] <
1995 | 76,6 |68 70 67,8 |556 |57,6 [60,3 |674 |67,8 |72,4|67,8 |66,8
1996 | 78 73,1 | 74,7 |73,3 |65,7 |53,4 |56,7 [60,9 |68,1 |79,4|69,8 |74,4
1997 |72,9 |70,1 |65,6 |66,1 |62 62,7 |57,1 |68,7 [64,6 |70,8|73,6 |71,9

1998 | 73.4 68,8 71,1 60,6 |67,7 |552 |554 [562 |61,5 [68,1]702 |72.4
1999 (709 |67,8 67,5 62,3 |50,5 |60.4 |56,7 [612 61,9 |66,7]62,6 67,9
2000 67,7 63,5 |63,4 67,7 |583 |56,6 |48.4 |54,8 [62.2 |71,1|683 |659
2001599 622 |54 |61,8 [57.8 |463 |51 [556 [59 [59,8]656 |71.1
2002654 (672 |713 |76 67,9 |62,1 |643 652 [703 |752]72,6 |64,7
2003|683 [71,2 63,9 [704 67,7 |54,8 563 |58,1 [704 |67,4|773 |71,8
2004 70,5 (683 |64,8 675 |62.4 |62 [573 63,5 [634 |65 |67,8 69,7
Ort. | 70,36 | 68,02 | 66,63 | 67,35 | 61,56 | 57,11 | 56,35 | 61,16 | 64,92 | 69,6 | 69,56 | 69,66
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Sekil-4.11’de 1995-2004 yillar1 arasindaki yillik olarak nem oranlarinin degisimi

goriilmektedir. Sekil incelendiginde 2001 yilindaki nem orant minimumken 2002

yilinda nem orani asir1 derecede artan bir degisim gostermistir.

Nem Orani (%)
o o)) ~
o 3] o
L |

(o))
a
I

50

1995 - 2004 Yillar arasi ortalama yillik nem orani

T
1995 1996 19

T
97 1998 19

T T T T 1
99 2000 2001 2002 2003 2004 2005

Yillar

Sekil 4.11: 1995-2004 yillar1 arasindaki ortalama yillik nem orani

Sekil4.12de yiik egrisini etkileyen nem oranlarinin yillara bagh ortalama aylik

olarak degisimi goriilmektedir. 1995-2004 yillar1 arasindaki ortalama aylik nem

oranlar1 incelendiginde Temmuz ayinda minimum nem oraninin oldugu
anlagilmaktadir.
1995-2004 Yillar1 Aras1 Aylik Ortalama Nem Degisimi
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Sekil 4.12: 1995-2004 yillar1 arasindaki ortalama aylik nem orani
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Sekil—4.13’te 2004 yilina ait aylik olarak nem oraninin degisim egrisi goriilmektedir.
Yaz mevsiminin aylarinda nem orani, diger mevsimlere gore oldukca diisiik oldugu

goriilmektedir. Temmuz ayidaki nem orani o yilin minimum degerini vermektedir.

2004 Yii Ayhik Nem Orani Degisimi

75
70 4
65 -

60 -

Nem Orani (%)

55 \

Sekil 4.13: 2004 y1l1 aylik nem orani degisimi

Sekil-4.14’te ornek olarak aliman 1995°ten 2004’e kadar olan Ocak aylarina ait
ortalama nem oranlarinin degisim egrisi ¢izilmistir. Nem oranlar1 incelendiginde
2001 yilindaki nem oraninin bu degerler arasinda minimum deger gosterdigi

goriilmektedir.

1995-2004 Arasi Ocak Ay1 Nem Orani Degisimi
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Sekil 4.14: 1995-2004 Yillar1 aras1 ocak ay1 nem orani degisimi
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Sekil-4.15’te 1995-2004 yillar1 arasindaki Temmuz aylarina ait nem oranlari

verilmistir. Goriildiigii gibi Ocak aymin nem orani belirli bir diizeyde seyretmektedir.

1995-2004 Yillar: aras1 Temmuz ay1 nem oranlari

70 ~

60 4
50 -

NEM ORANI(%)

= N W
o O O O o
I I I I

1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005
YILLAR

Sekil 4.15: 1995-2004 Yillar1 aras1 Temmuz ay1 nem orani degigimi

4.1.2.3. Sicaklik verileri

Tablo 4.4: 1995-2004 yillar1 arasindaki aylik sicaklik degerleri

AYLIK ORTALAMA SICAKLIK (°C)

~— 2] = g 4 j— -

Ay | % | E| | §| E| E| E| £ || E| B | =
s | 5| & 2 3 S £ 5 = | = Z 8

VILl o & | 2| Zz | 2| & S| 2| g &R]| 2|2

1995 |64 (82 |9,1 |122 [18,4 (242 [245 24,1 [20,6 |13,8 7,6 8,2
1996 3,7 |64 |53 |99 19,7 22,2 |25 24,6 19,5 |13,7 |11 10,3
1997 |59 (43 |61 |97 18,1 (22,3 245 21,8 |174 |148 |10,6 |75
1998 |54 |65 |6 154 17,1 224 |25,1 25,6 |204 |158 11,6 |6,8
1999 |6,8 6,5 [89 [145 |19 22,9 26,1 (254 209 |16,1 [10,9 |10,1
2000 |22 |54 |7,1 [148 |18 21,7 26,2 24,5 [20,5 |14,6 [12,2 |78
2001 |79 7.6 |[144]14,1 |17,7 |23 27 25,7 21,3 |16,2 1104 |5
2002 132 |91 (10,3 ]11,7 |17,5 |23 26,8 24,7 20,8 |15,6 [10,8 |5
2003 /189 2,8 [46 |99 18,8 23,8 [253 [25,6 |19,2 |16,6 |10 6,3
2004 |5 51 194 [13,1 [17,6 22,7 24,7 |23,8 [204 |16,7 |10,1 |6,3
Ort. | 5,54 16,19 (8,12 12,53 | 18,19 | 22,82 | 25,52 |24,58 [20,1 |15,4 [10,52 | 7,33
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Sekil-4.16’da meteorolojik verilerden olan sicaklik etkeninin 1995°ten 2004°e kadar
olan ortalama yillik sicaklik degisimi ¢ok farkli araliklarda seyretmektedir. Genel
olarak siirekli her yil inisli-¢cikish bir sekilde degisen sicakliklar yiik kestirimini de
etkilemektedir.

1995 - 2004 Yillar1 Aras1 Ortalama Yillik Sicaklhik Degisimi

16
15,5
15
9
14,5
14
13,5 1

13 T T T T T T T T T 1
1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005

Yillar

Sicaklik (°C)

Sekil 4.16: 1995-2004 yillar1 arasindaki ortalama yillik sicaklik degisimi

Sekil—4.17’de meteorolojik verilerden olan sicaklik etkeninin 1995’ten 2004’e kadar
ortalama aylik sicaklik degisimi goriilmektedir. Sekil incelendiginde ortalama en

yiiksek sicaklik degerine Temmuz ayinda ulagilmstir.

1995-2004 Yillar1 Aras1 Ortalama Ayhk Sicakhik Degisimi
30
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o 20
=<
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g
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5
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Aylar

Sekil 4.17: 1995-2004 yillar1 arasindaki ortalama aylik sicaklik degisimi



Sekil-4.18’de 2004 yilina ait aylik olarak sicaklik miktarinin  degisim egrisi
goriilmektedir. Ayni sekilde 2004 yilinda goriilen en yiiksek sicaklik degeri Temmuz
ayinda gerceklesmistir.

2004 Y1ih Aylik Sicakhik Degisimi

Sicakhik Degisimi (°C)
o

Sekil 4.18: 2004 yil1 aylik sicaklik degisimi

Sekil 4.19’da 6rnek olarak alman 1995°ten 2004’e¢ kadar olan Ocak aylarina ait
ortalama sicaklik degerlerinin degisim egrisi ¢izilmistir. Sekil incelendiginde Ocak

ayina ait sicaklik degerleri ¢ok degiskenlik gosterdigi anlasilmaktadir.

1995-2004 Yillar1 Arasi Ocak Ayi Sicaklik Degisimi

Sicaklik Degisimi (°C)

= N W dhHh 1O N OO

1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005
Yillar

Sekil 4.19: 1995-2004 yillar1 aras1 Ocak aylar1 sicaklik degisimi



Sekil-4.20’de 1995-2004 yilar1 aras1 Temmuz aylarinin sicaklik degisiminde
maksimum sicaklik degerinin 2001 yilina ait oldugu anlasilmaktadir. Genel itibari

ile ortalama olarak 24 ila 27,5°C arasinda sicaklik degerleri goriilmektedir.

1995-2004 Yillan aras1 Temmuz ay1 sicakhik degisimi

27,5
27
26,5 A

N
(o]
I

255 -
25 -
245 4
24

SICAKLIK (°C)

1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005
YILLAR

Sekil 4.20: 1995-2004 yillar1 aras1t Temmuz aylar sicaklik degisimi

4.2. Yiik Kestirimi icin Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Gelecege doniik yiik kestirimi i¢in yapay sinir aglar1 kullanilan yiik kestirim modeli
gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen modelde yiik verilerinin yaninda ¢evre kosullar
da dikkate alinmalidir. Bu yiik kestirim modelleri MATLAB paket programi ile

olusturulmustur.
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4.2.1. Cevre kosullar etkili yapay sinir ag1 modeli

Ortalama T
Tuke Arh
; +
E estirim
+ : Sonucu
Baglange +

Exizgar (m/s)
Scalelike (°C) Fark
Mem %) Oirtalatna olarak arvtan ik - Gergek Deder
Fik(n-11

Sekil 4.21: Cevre kosullar ekili yapay sinir ag1 yiik modeli gosterimi

Sekil 4.21°de gosterilen g¢evre kosullar1 etkili yiik kestirim modeli, ayn1 sekilde
MATLAB’da olusturulmustur. Bu model igerisinde 12 aya ait her ay i¢in egitimi
gerceklestirilen yapay sinir ag1 modelleri mevcuttur. Her ay i¢in ayri ayr1 olarak 6
yillik eski yiik verileri ve meteorolojik veriler olarak 4 adet giris seklinde egitim
sistemine girdi olarak verilmistir. Yiik kestirimi i¢in yukarida yapilan modelde
oldugu gibi gerceklestirilen egitim, her ay icin ayri ayri yapilmig olup deneme
yanilma yontemi ile aktivasyon fonksiyonlar1 ve egitim algoritmasi belirlenmistir. Bu
uygulanan egitim sonucunda en iyi sonu¢ veren parametreler ele alinmistir. Ayrica
sistemde alt1 senelik gercek yiik verileri ve ortalama yiik miktar1 da model icinde
tutulmustur. Meteorolojik veriler icin li¢ farkli yapay sinir ag1 modeli kullanilmistir.
Bu modellerle de gelecege doniik meteorolojik veriler kestirilmis olup yiik kestirimi
yapay sinir ag1 modeline sunulmustur. Yapay sinir aglarinda meteorolojik veriler ile
geemis yillara ait yiik verilerinin giris parametresi olarak kullanilmasi ile ¢ikis olarak
da alinan alt1 yillik ger¢ek yiik degeri ile ortalama yilik degerleri arasindaki fark,
hedef olarak belirtilmistir. Tiim egitim sonuglari, tek bir m dosyasi1 g¢alistirilarak
alinmistir. Egitim sonrasinda sonuclar gercek degerlerle karsilagtirilmistir. Egitilen
agin yapisinin dogrulugunu kanitlamak icin egitimde kullanilmayan eldeki mevcut

verilerle test edilmistir. Boylece yiik kestirimi i¢in yapilan modelin gergege yakin
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sonuglar verdigi saptanmistir. Kestirimi yapilmis olan meteorolojik ve ge¢mis yillara
ait verilerle, gelecege doniik yiik kestirimi ¢ok kolay ve klasik yontemle yapilan yiik
kestirimlerindeki islem kalabaligina girmeden zamandan tasarruf edilerek gercege

yakin bir sonug elde edilecektir.

Sekil4.22’de meteorolojik verilerle ve ge¢mis yillara ait verilerle yapilan yiik

kestiriminin yapay sinir aglar1 kullanilarak olusturulan modeli goriilmektedir.

Farle

L™

G

o

Cirg E atmarm Salkh K atman Cilog K atmam
Sekil 4.22: Cevre kosullar etkili yapay sinir ag1 modeli
Tablo 4.5: Gergek ve test i¢in elde edilen yiik verileri
TEST VERILERI, GERCEK VE KESTIRILMIi$ YUK VERILERi( MW )

- ) = g g £ =
2 et = = < = — —
wi s 2|5 F| 5| fE|E|E|E|ZE|z:| B
Ay =} 7 = z = = S 2 = = ¥ <
2001 873 833 802 722 793 806 875 858 838 771 892 872
ZT(L(;: 784,92 | 849,35 | 765,01 | 893,14 | 696,99 | 765,25 | 841,75 | 868,75 | 788,8 | 726,55 | 897,93 | 999,3
2002 | 885 | 893 | 902 880 | 847 | 917 | 964 | 930 | 916 | 925 | 917 | 1011
?I‘Oe(g 840 | 791,98 | 851,59 | 821,34 | 751,99 | 814,13 | 908,74 | 934,98 | 849,27 | 867,22 | 892,13 | 1065
2003 980 961 945 859 922 958 982 1010 1020 963 977 1070
ZT():;:: 898,01 | 955,15 | 878,41 | 1014 | 806,99 | 933,24 | 947,58 | 972,33 | 908,94 | 822,68 | 994,1 | 1127,9
2004 | 1010 | 1050 | 1036 | 997 | 988 | 1050 | 1092 | 1088 |1106,6 | 1079 |1138,7| 1178
ZTT;‘: 956,12 | 978,63 | 916,65 | 1037 |861,99 | 952,3 | 1016,5 | 1067,8 | 965,74 | 865,21 | 1027,8 | 1193,9
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BOLUM 5. SONUCLAR VE DEGERLENDIRMELER

Yiik kestirimi i¢in tasarlanan yapay sinir agt modellerinde 1995-2000 yillari
arasindaki verilerden bir modelde sadece yiik verileri, diger modelde ise yiik,
sicaklik, nem ve rlizgar parametreleri egitim amacli olarak kullanilmistir. Tablo—
5.1’de egitim i¢in kullanilan yiik verileri goriilmektedir. 2001, 2002, 2003 ve 2004
yillarina ait yiik degerleri gercgeklestirilen modelin kullanilabilirligini test etmek
amaciyla kullanilmistir. Tablo—5.2’de test amaciyla kullanilan gergek yilik degerleri

goriilmektedir. Modellerden elde edilen sonuglar test amaciyla kullanilan verilerle

karsilastirilmistir.
Tablo 5.1:Egitim i¢in kullanilan yiik verileri
Egitim i¢cin Kullanilan yiik verileri (MW )
v - - = @ § g g o] E -
AV 2 2| B3|z 5| E[2 2|5 2|3
YIL = — N ) ) < o~
S| &| =2 | Zz|= £ S é“ R & <

1995492 | 519 |459 [436 [463 392|471 (451|464 1490|505 | 508
1996 | 563 | 526 | 595|594 | 573|574 605|599 |620| 661|675 | 682
1997 | 677 1693 | 715|711 | 676|667 | 679|684 | 695|748 | 828 | 796
1998 | 705 | 796 | 786 | 740 | 731 750|709 | 741|700 |779|779 | 786
1999 | 613 | 638 | 714 | 657 | 642|718 807|770 |793|785|839|933
2000|832 [ 889 [ 869 | 795 | 707865828 1903|849 884|913 826

Tablo 5.2: Test amaciyla kullanilan gercek yiik degerleri

Gergek yiik miktar1 (MW)

~— 172} = ; 4 — -

AV | £ | E| e | 5| 8| E|E| S| =2 |E| E |32
33 S 3 2| = S £ = > =2 2 8

YILl & | & | = | Z| S = S 1 = & M <

2001 873 833 |802 722|793 |[806 |875 |858 |838 771 892 872
2002|885 893 902 |880 |847 |917 964 [930 |916 925 917 1011
2003 980 961 |945 859 922 [958 |982 [1010]1020 |963 |977 1070
2004 1010|1050 | 1036997 1988 | 10501092 | 1088 | 1106,6 | 1079 | 1138,7 | 1178
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Yiik kestiriminde kullanilan modelde ge¢mise ait yiik degerleri ile metodolojik
veriler ylk kestirimi i¢in kullanilmistir. Egitimde kullanilmayan veriler ile yapilan
yiik kestiriminde test i¢in ayrilmis olan dénemlerin yilik miktar: tespit edilmistir ve
gercek degerlerle sistemimizde kestirdigimiz degerler karsilastirilarak gercege ne
kadar yakin oldugu ortaya cikartilmistir. Bunun sonucunda yiizdelik hata orani

Tablo—5.3’de verilmistir.

Tablo 5.3: Mevcut verileri egitime girmeden elde edilen sonuglar ile gergcek degerler
arasindaki hata oranlari

= N @ g
< | g ||| 2e| s |E|E|5|&|E| =2 |2Es
Yu/Aygggéé’;Eégzgeagg
0,
2001(%) 10,09 | 1,96 | 4,61 |23,70 | 12,11 | 5,06 |3,80|1,25| 5,87 | 5,77 | 0,66 | 14,60 | 7,46
hata oram
0,
2002(%) 5,08 | 11,31 5,59 | 6,67 [ 11,22|11,22|5,73|0,54| 7,28 | 6,25 |2,71| 5,34 | 6,58
hata oram
[1)
2003 (%) 8,37 | 0,61 | 7,05 [ 18,04 |12,47| 2,58 |3,51|3,73|10,89|14,57|1,75| 5,41 7,42
hata oram
[1)
2004 (%) 5,33 | 6,80 | 11,52 4,01 |12,75] 9,30 | 6,91 |1,86|12,73]19,81|9,74| 1,35 | 8,51
hata oram

Sekil-5.3’te meteorolojik ve gegmise ait yiik verileri ile yapilan egitim sonucunda
elde edilen hata oranlar1 goriilmektedir. Bu hata oranlar1 yiiksek olmamasi nedeni ile
gelecege doniik kestirimlerde de gercege yakin sonuglar verecegi diisliniildiigiinden

kullanilan modelin gegerliligi bu sekilde saptanmustir.

GERCEK DEGERLERLE KES TIiRILEN DEGERLER ARASINDAKI HATA
25 o ORANI

20 4

15 4

HATA ORANI

10 4

5

o T

‘ e . & Y S
Ofbaﬁfe&*y&oayé@?@&wf
AYLAR [R——T;Y,3] 2002
‘ — - A— - 2003 2004

Sekil 5.1: Meteorolojik veriler kullanilarak yapilan yiik kestirimi ile test verilerinin
karsilastirilmasi ile elde edilen hata orani
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Gergege yakin olarak elde edilen sonuglar dogrultusunda gelecege doniik olarak

2020 yilina kadar yillik yiik kestirimi yapilmis olup Tablo—5.4’da gdsterilmistir.

Tablo 5.4: 2020 yilina kadar yapilan yiik kestirimi

2020 Yilina Kadar Kestirim Yapilms Yiik Verileri (MW)

y R - T P

o & = z. = = 3 R = v/ z
2005 | 1015,2 [ 1057,7 [ 976,38 | 1130,9 | 916,98 | 1073 1082,1 | 1108 1039 925,25 | 1086,2 | 1253,5
2006 | 1078,3 | 1058,2 | 1032,1 | 1050,4 | 971,98 | 1134,1 | 1148,7 | 1176 1101,3 [ 964,04 | 1150,1 | 1323
2007 | 11343 | 1107,5 [ 1088,6 | 1109,3 | 1027 1200,8 | 1216 12443 | 1163,6 | 1015,5 [ 1214,5 | 1387,5
2008 | 1188,1 | 1131,2 | 1145,5 | 1170,1 | 1082 1276,3 | 1283,3 | 1311,8 | 1226 | 1058,8 | 1279,2 | 1452
2009 | 1246,8 | 1186 1202,3 | 1230,8 | 1137 1347,1 | 1350,6 | 1379,6 | 1288,3 | 1101,2 | 1344 15164
2010 | 1304,7 | 1243,8 | 1259,4 | 1291,4 | 1192 1415,7 | 1418 1448 1350,6 | 1153,9 | 1408,4 | 1580,9
2011 | 1364,7 [ 1310,5 [ 1316,6 | 1352 1247 1485,9 | 1485,3 | 1515,7 | 1413 1196,9 | 1473,3 | 1645,3
2012 | 1420,6 | 1363,1 | 1373,7 | 1412,6 | 1302 1554,1 | 1552,6 | 1586,3 | 1475,1 | 1249,8 | 1537,3 | 1709,7
2013 | 1478,2 | 1418,1 | 1430,8 | 1473,3 | 1357 1624,2 | 1620 1653,5 | 1537,4 | 1295,2 | 1602,4 | 1773,7
2014 | 1536,2 | 1482,5 | 1488,2 | 1534 1412 1690,4 | 1687,4 | 1725 1595,2 | 1340,6 | 1666,1 | 1838,1
2015 | 1594,9 [ 1539,4 | 1545,6 | 1594,6 | 1467 1755,8 | 1756,6 | 1790,5 | 1653 1380,7 | 1730,6 | 1901,7
2016 | 1653,3 | 1586,4 | 16024 | 1655,3 | 1522 1830,1 | 1822,5 | 1857,8 | 1716 | 1434,8 | 1795,3 | 1966,5
2017 | 1710,4 [ 1633,3 | 1659,5 | 1716 1577 1900,2 | 1889,7 | 1924,6 | 1777,9 | 1483,6 | 1860,1 | 2031
2018 | 1768,7 | 1690 1716,7 | 1776,7 | 1632 1969 1959 1991,1 | 1839 | 1526,9 | 1924,5 | 2095,3
2019 | 1826,3 | 1738,3 | 1773,8 | 1837,3 | 1687 2038,6 | 2025,7 | 2058,1 | 1901,3 | 1577 1989,2 [ 2159,9
2020 | 1884,4 | 1797,3 | 1831 1898,2 | 1742 2107,1 [2108,4 | 2128,4 | 1963,4 | 1616,2 | 2053,5 | 2223,5

Sekil 5.2°de 1995-2004 yillar1 arasinda Bursa Ili’nin iletim hattindan cekilen yiik

miktar1 aylik bazda verilerek yiikiin karakteristik grafigi ¢izilmistir.

Sekil 5.2: 1995-2004 yillar aras1 aylik yiik karakteristik egrisi
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2001 - 2004 Yillar1 Arasi Test Sonuglar:
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Sekil 5.3: Test araligindaki egitim sonucunda elde edilen sonuglarin gergek degerlerle
karsilastirilmast

Yapay sinir ag1 modeli kullanilarak gergeklestirilen yiik kestirimlerinde sonuglar
karsilagtirildiginda test amaciyla kullanilan degerler ile kestirim sonuglari arasindaki
hata oran1 %38,5’dir. Yiik kestiriminde riizgar, nem ve sicaklik degerlerinin etkisinin
yani sira niifus artis1 go¢ ve ekonomik biiylimenin de goz ardi edilmemesi gerekir.
Yiik kestirimi dogal afetler, ekonomik krizler gibi zaman bilinmeyen etkilerden
biiyiik ol¢iide etkilenmektedir. Bu tiir etkilerin kestirilmesi gayet zordur. Bu nedenle
Bursa 1li i¢in 2020 yilma kadar gerceklestirilen yiik kestirimi, ekonomik kriz veya
dogal afetlerin etkilerinin ortaya ¢ikmasi durumunda gercekliliginden

uzaklasabilecektir.
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BOLUM 6. SONUCLAR

Bursa bdlgesini besleyen ait 154kV’luk iletim sebekesinin bir bolimi igin 1995—
2000 yillar1 arasinda uygun cevre kosullarmi elektrik tiiketimi ile iliskilendirmek
amaciyla sicaklik, nem ve riizgar gibi meteorolojik veriler yapay sinir ag1 modelinde

kullanilarak egitilmistir.

Yiik kestirimi yapilirken ileri beslemeli geri yayilim algoritmali yapay sinir aglari
kullanilmistir. YSA modelinin girisi olarak sicaklik, nem, riizgar ve ge¢mis yiik
verileri uygulanarak, hedef olarak bir sonraki senenin gercek degeri ile ortalama
olarak hesaplanan o giinkii deger arasindaki fark sistemin dogrulugunun testi i¢in
pozitif veya negatif olarak elde edilen fark, ortalama seklinde artan yiik egrisine

eklenmektedir.

Son yillarda meydana gelen 6nemli iklim degisimleri beraberinde elektrik tiiketimi
sorununu da olusturmaktadir. Gergekte son yillarda kaydedilen Temmuz ayina ait en
yiiksek sicaklik, nem degerleri ve yaz aylarinda fabrikalarin ¢ogunun bakima girmesi
ayni zamana rastlamaktadir. Bu nedenle giicte talep degerlerinin dengelendigi
goriilmiistlir. Diger bir deyimle aniden olusan sicaklik ve nemdeki asir1 degerler, asir
yiiklenme durumlarina yol agmaktadir. Bu da elektrik gii¢ sirketlerinin kisa siireli
elektrik kesintilerine gitmelerine neden olabilir. YSA modeli ile yapilan yiik
kestirimi, ¢ok degiskenlik gosteren ¢evre kosullart ile iligkilendirilmistir. Egitim
sonucunda yillik olarak incelendiginde ortalama %8,5°lik hata oran1 goriilmiistiir. Bu
hata oran1 yiiksek olarak degerlendirilirken ¢evre kosullarinin bdlgeye has oldugu ve
cok farkli degisimler gosterdigi bu nedenle de yiikle iliskisinin kurulmasinin basit

olmadiginin diisliniilmesi goz oniinde tutulmalidir.

Ek-A’daki Bursa Ili'ne ait 154kV’luk iletim sisteminin yiik akis diyagramindaki
toplam kurulu gii¢, Tablo—5.4’te yer alan kestirilmis olan gii¢ ile karsilastirildiginda,
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2012 yilindan sonra ¢ekilecek yik miktarinin artisina bagh olarak talebin

karsilanabilmesi i¢in ek bir tesis yapilmasinin gerekli oldugu ongoriilmektedir.

Bu parametrelerin aylik verilerinin saglikli olarak elde edilememesi nedeniyle
sistemde yer almamistir. Ancak ileriki caligmalarda dogru ve saglikli bir sekilde
niifus artisi, ekonomik biiylime, gé¢ gibi veriler yiik kestiriminde kullanilirsa daha 1yi

sonuglar ve saglam planlamalar i¢in yiik kestirimi yapilabilir.
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EK-B

% Kestirim sonuglarini gésteren ana program
function [R] = yuk tahmini(hedef yil)
load gercek; % kontrol i¢in gercek degerlere bak
if (hedef yil<1995)

hedef yil=1996;
end;
baslangic yili=1995;
yil=hedef yil-baslangic yili;
baslangic 1=492;
baslangic 2=519;
baslangic 3=459;
baslangic 4=436;
baslangic 5=463;
baslangic 6=392;
baslangic_7=471;
baslangic 8=451;
baslangic 9=464;
baslangic 10=490;
baslangic 11=505;
baslangic 12=508;
load yuk tahmin_eski;
load yuk tahmin_eski 2;
load yuk tahmin_eski 3;
load yuk tahmin_eski_4;
load yuk tahmin_eski_5;
load yuk tahmin_eski_6;
load yuk tahmin_eski 7,
load yuk tahmin eski_8;
load yuk tahmin_eski 9;
load yuk tahmin_eski 10;
load yuk tahmin_eski 11;
load yuk tahmin_eski 12;
onceki 1=baslangic 1;
onceki 2=baslangic 2;
onceki 3=baslangic 3;
onceki_4=baslangic 4;
onceki_ S5=baslangic 5;
onceki_6=baslangic_6;
onceki_7=baslangic 7;
onceki_8=baslangic 8;
onceki 9=baslangic 9;
onceki_10=baslangic 10;
onceki 11=baslangic 11;
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onceki 12=baslangic 12;
tahmin_1=baslangic 1;
tahmin_2=baslangic 2;
tahmin_3=baslangic_3;
tahmin_4=baslangic 4;
tahmin_5=baslangic_5;
tahmin_6=baslangic_6;
tahmin_7=baslangic_7;
tahmin_8=baslangic_8§;
tahmin_9=baslangic 9;
tahmin_10=baslangic 10;
tahmin_11=baslangic 11;
tahmin_12=baslangic 12;
for i=1:yil
%ocak ayi
P1 1=den ruzgar 1(i); P2 1=den_sicaklik 1(i); P3_1=den nem 1(i);
P4 1=onceki 1;
P 1=[P1 _1;P2 1;P3 1;P4 1]; P 1=P 1/832;
TT1=sim(yuk tahmin_eski,P 1);
ortalama 1=baslangic 1+(i-1)*58;
tahmin_1(i1)=TT1*58+ortalama 1;
onceki 1=TT1*58+ortalama 1;
%subat ayi
P1 2=den_ruzgar 2(i); P2 2=den_sicaklik 1(i); P3_2=den nem 2(i);
P4 2=onceki 2;
P 2=[P1 2;P2 2;P3 2;P4 2]; P 2=P 2/833;
TT2=sim(yuk tahmin_eski 2,P 2);
ortalama 2=baslangic 2+(i-1)*52.33333;
tahmin 2(1)=TT2*119.3333-45.3333+ortalama 2;
onceki 2=TT2%*119.3333-45.3333+ortalama_2;
%mart ayi
P1 3=den_ruzgar 3(i); P2 3=den_sicaklik 1(i); P3 3=den nem 3(i);
P4 3=onceki 3;
P 3=[P1 3;P2 3;P3 3;P4 3]; P 3=P 3/802;
TT3=sim(yuk tahmin_eski 3,P 3);
ortalama 3=baslangic 3+(i-1)*57.1650;
tahmin_3(i)=TT3*84+ortalama 3;
onceki 3=TT3*84+ortalama 3;
%nisan ayi
P1 _4=den_ruzgar 4(i); P2 4=den_sicaklik 1(i); P3_4=den nem 4(i);
P4 4=onceki 4;
P 4=[P1 4;P2 4;P3 4;P4 4]; P 4=P 4/802;
TT4=sim(yuk tahmin_eski 4,P 4);
ortalama_4=baslangic 4+(i-1)*60.6667 ;
tahmin_4(i1)=TT4*154.01+ortalama_4;
onceki 4=TT4*154.01 +ortalama 4;
%mayis ayi
P1 _5=den ruzgar 5(i); P2 5=den_sicaklik 1(i); P3_5=den nem 5(i);
P4 5=onceki 5;
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P 5=[P1 5;P2 5;P3 5;P4 5]; P _5=P 5/793;
TT5=sim(yuk tahmin_eski 5,P 5);
ortalama S5=baslangic 5+(i-1)*54.9983 ;
tahmin_5(1)=TT5%*144.0000-41+ortalama_5;
onceki 5=TT5%*144.0000-41 +ortalama 5;
%haziran ayi
P1_6=den_ruzgar 6(i); P2 6=den_sicaklik 1(i); P3_6=den _nem 6(i);
P4 6=onceki 6;
P _6=[P1 6;P2 6;P3 6;P4 6]; P_6=P_6/865;
TT6=sim(yuk tahmin_eski 6,P_6);
ortalama_6=baslangic 6+(i-1)*69 ;
tahmin_6(1)=TT6*1151+ortalama_6;
onceki 6=TT6*151 +ortalama 6;
%temmuz ayi
P1_7=den_ruzgar 7(i); P2 7=den_sicaklik 1(i); P3_7=den_nem 7(i);
P4 7=onceki 7;
P _7=[P1 _7;P2 7;P3 7;P4 7]; P_7=P_7/875;
TT7=sim(yuk tahmin_eski_7,P_7);
ortalama 7=baslangic 7+(i-1)*67.3333 ;
tahmin_7(1)=TT7*130-89+ortalama 7;
onceki 7=TT7*130-89 +ortalama 7;

%agustos ayi
P1 8=den ruzgar 8(i); P2 8=den_sicaklik 1(i); P3_8=den nem 8(i);
P4 8=onceki 8;
P 8=[P1 8;P2 §;P3 8;P4 8]; P 8=P 8/903;
TT8=sim(yuk tahmin_eski 8,P 8);
ortalama 8=baslangic 8+(i-1)*67.83337 ;
tahmin_8(1)=TT8*113+ortalama_8§;
onceki 8=TT8*113 +ortalama 8§;

%eylul ayi
P1 9=den_ruzgar 9(i); P2 9=den_sicaklik 1(i); P3_9=den nem 9(i);
P4 9=onceki 9;
P 9=[P1 9;P2 9;P3 9;P4 9]; P 9=P 9/83§;
TT9=sim(yuk tahmin_eski 9,P 9);
ortalama 9=baslangic 9+(i-1)*62.3350 ;
tahmin_9(1))=TT9*106+ortalama 9;
onceki 9=TT9*106 +ortalama 9;

%ekim ayi
P1 10=den ruzgar 10(i); P2 10=den_sicaklik 1(i); P3_10=den nem 10(i);
P4 10=onceki_10;
P 10=[P1 10;P2 10;P3 10;P4 10]; P_10=P 10/802;
TT10=sim(yuk tahmin eski 10,P_10);
ortalama 10=baslangic 10+(i-1)*46.8333 ;
tahmin_10(1)=TT10*163.9+ortalama 10;
onceki 10=TT10*163.9 +ortalama 10;

%kasim ayi
P1 _11=den ruzgar 11(i); P2 11=den sicaklik 1(i); P3 11=den nem 11(i);
P4 11=onceki 11;

72



P 11=[P1 11;P2 11;P3 11;P4 11]; P _11=P 11/802;
TT11=sim(yuk tahmin eski 11,P _11);
ortalama 11=baslangic 11+(i-1)*64.5017 ;
tahmin_11(1)=TT11*194+ortalama_11;
onceki 11=TT11*194 +ortalama 11;

%aralik ayi
P1_12=den ruzgar 12(i); P2 12=den_sicaklik 1(i); P3_12=den nem 12(i);
P4 12=onceki_12;
P _12=[P1 _12;P2 12;P3 12;P4 12]; P_12=P 12/802;
TT12=sim(yuk tahmin eski 12,P 12);
ortalama 12=baslangic 12+(i-1)* 64.5017 ;
tahmin_12(1)=TT12*190-20+ortalama_12;
onceki 12=TT12*190-20 +ortalama 12;

yillikegri((i-1)*12+1)=tahmin_1(i);
yillikegri(((i-1)*12)+2)=tahmin_2(i);
yillikegri(((i-1)*12)+3)=tahmin_3(i);
yillikegri(((i-1)*12)+4)=tahmin_4(i);
yillikegri(((i-1)*12)+5)=tahmin_5(i);
yillikegri(((i-1)*12)+6)=tahmin_6(i);
yillikegri(((i-1)*12)+7)=tahmin_7(i);
yillikegri(((i-1)*12)+8)=tahmin_8(i);
yillikegri(((i-1)*12)+9)=tahmin_9(i);
yillikegri(((i-1)*12)+10)=tahmin_10(i);
yillikegri(((i-1)*12)+11)=tahmin_11(i);
yillikegri(((i-1)*12)+12)=tahmin_12(i);
end

hold on

plot(tahmin_1,'x")

plot(tahmin_1)

figure(2)

hold on

plot(tahmin_2,'x")

plot(tahmin_2)

figure(3)

hold on

plot(tahmin_3,'x")

plot(tahmin_3)

figure(4)

hold on

plot(tahmin_4,'x")

plot(tahmin_4)

figure(5)

hold on

plot(tahmin_5,'x")

plot(tahmin_5)

figure(5)

hold on

plot(tahmin_5,'x")

73



plot(tahmin_5)
figure(6)

hold on
plot(tahmin_6,'x")
plot(tahmin_6)
figure(7)

hold on
plot(tahmin_7,'x")
plot(tahmin_7)
figure(8)

hold on
plot(tahmin_8,'x")
plot(tahmin_8)
figure(9)

hold on
plot(tahmin_9,'x")
plot(tahmin_9)
figure(10)

hold on
plot(tahmin_10,'x")
plot(tahmin_10)
figure(11)

hold on
plot(tahmin_11,'x")
plot(tahmin_11)
figure(12)

hold on
plot(tahmin_12.'x")
plot(tahmin_12)
figure(13)

hold on
plot(yillikegri,'x")
plot(yillikegri)
R=yillikegri;

load yillik _gercek;
plot(TT,'r")
plot(TT,'x")

a=0;% grafik arayim i¢im
plot(a)
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