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Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Bekir MUMYAKMAZ

OZET

Nihai enerji tiiketimindeki pay1 siirekli yiikselen yegane enerji kaynagi olan elektrik
enerjisine yonelik talep, kiiresel ekonomik biiylimeye paralel olarak, her gecen giin hizli bir
sekilde artmaya devam etmektedir. Olusan talebin en diisiik maliyetle ve en kaliteli bigimde
kargilanmasi, arz ve gevre giivenliginin saglanmasi, giiniimiiz ¢agdas elektrik sistemleri tasarim

ve kaynak planlamalarinda temel hedefler haline gelmistir.

S6z konusu hedeflere ulasilmasinda en 6nemli 6n kosulun, elektrik enerjisi talep

tahminlerinin dogru yapilabilmesi oldugu degerlendirilmektedir.

Bu calismada Bursa ili i¢in orta donem elektrik enerjisi talebi tahmini; 2002—2006
yillart aylik tiiketim verileri kullanilarak lineer, eksponansiyel ve kuadratik egriye yaklasim
metotlar1 ile 2007 yili i¢in yapilmistir. Sonuglar incelendiginde, ge¢mis veriler icin en iyi
modellemenin kuadratik yaklagimla elde edildigi goriilmiistiir. 2007 yili i¢in en iyi tahmin
sonuglarini ise lineer yaklasim vermistir. Ortalama yilizde hata oranlari her ii¢ yontem i¢in de

%7 nin altinda kalmistir.

Yillik toplam tiiketim verileri i¢in de ayni yontemlerle regresyon analizi yapilmistir.
Ayrica, girig ve ¢ikis degerleri arasinda lineer olmayan baginti kurarak esnek tahminde bulunma
imkanina sahip yapay sinir ag1 (YSA) zaman serisi yaklagimi ile egitilmis ve 2007 yili i¢in %

3.36 sonucu elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Orta donem elektrik talep tahmini, Egriye yaklasim, Yapay sinir aglart
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SUMMARY

In this study, medium term electricity demand forecasting of Bursa region is done with
linear, quadratic and exponential curve fitting methods for the months of 2007 by using monthly
electricity consumption data between 2002-2006 years. When we examine the results, we see
that the best model for the past data is quadratic fitting. By the way, the best forecasting results
are achieved with linear regression for the year of 2007. The mean absolute percent error rates

are lower than 7 % for the all three methods.

The additional study is done about the artificial neural networks. Again, the yearly total
electricity consumptions are analyzed with the above three methods. And the time series neural
network approach, that provides flexible forecast by establishing nonlinear relationship between
inputs and outputs, is used to predict the annual total electricity consumption of the years 2007
and 2008. The absolute percent error rate in the prediction is 3.36 % for the year of 2007 which

is very promising.

Keywords: Medium term electricity load forecasting, curve fitting, artificial neural networks
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1.GIRIS

Herhangi bir endiistri alaninda yapilan gergekgi bir tahmin, iyi bir planlama i¢in anahtar
rol oynar. Elektrik gli¢ sistemi isletmesi endiistrisinde de; gelecekteki elektrik talebini sorunsuz
karsilayabilmek igin, sistem kaynaklarini planlamada talep tahminlerinin dogrulugu, biiyiik

onem tasir.

Bir elektrik giic sisteminde elektrik talep tahmini elektrik yiikii (MW) ve ya elektrik
enerji (MWh) talebi seklinde yapilabilir. Elektrik yiikii tahmini bir igletmenin doner rezerv ve
yakit ihtiyacinin belirlemesinde etkin olurken, elektrik enerji talebi tahmini ise iiretim ve iletim

sistemi genisletme planlamasi ve mali planlamada yardimci olur.

Calisma zaman aralifina bagh olarak talep tahmini kisa, orta ve uzun vadeli olmak

tizere li¢ sekilde incelenebilir.

Kisa vadeli tahminler birkag saatten birka¢ haftaya kadar zaman dilimini i¢ine alan
tahminler olup, isletmenin yapacagi ekonomik yiik paylasimi, hidro-termal koordinasyonu ve
yiik idaresi gibi giinliik operasyonlarini belirlemede 6nemli rol oynar; saatlik yiik tahmini olarak

ta anilir.

Orta donem tahminler birka¢ haftadan birka¢ aya, hatta birka¢ yila kadar yapilan
caligmalari i¢ine alir. Yakit temini planlamasi, linitelerin bakim zamanlarinin belirlenmesi gibi

konularda etkilidir. Genellikle aylik yiik ve enerji talebi tahminlerini igerir.

Uzun vadeli tahminlerin bes ila yirmi bes yil i¢in gegerli ve saglikli dngorii saglamasi
istenir. Dolayist ile liretim ve iletim sistemlerinin genigletilmesine ait planlarda ihtiya¢ duyulur.

Uzun donem tahminler, yaygin olarak yillik puant yiik ve enerji talebi tahmini olarak bilinir[1].

Elektrik endiistrisi; 1882°de ilk elektrik santralinin (Pearl Street Elektrik Santrali) New
York’ta iiretime baslamasiyla ¢ok hizli bir sekilde biiylimiis yeni santraller, iletim ve dagitim

aglartyla tiim diinyaya yayilmistir.

Diinyadaki elektrik tiiketim miktari, ekonomik biiyiime, niifus artist ve sosyal

yasamdaki degisim hizina bagl olarak hizla artmaktadir.

Gilinlimiizde, “enerji” denildiginde akla ilk olarak elektrik enerjisi gelmesine karsin,
halen 6zellikle 1sinma ve ulastirma sektorlerindeki sinirli kullanimi nedeniyle, elektrigin nihai
enerji tiketimindeki payt tahmin edildiginden daha disiiktiir. Bununla birlikte, elektrik

enerjisinin diinya nihai enerji tiiketimindeki pay1 1971°de % 9,0 iken, 2002°de % 16,1’¢ ulagmis



olup, bu oranin artmaya devam ederek 2030 yilinda % 20,2’ye ulasmasi beklenmektedir.
Elektrik enerjisi; bu ozelligiyle, nihai tiikketimdeki pay1 siirekli olarak artan yegane enerji

cesididir.

Elektrik enerjisi talebinin olmasi gerekenden diisiik tahmin edilmesi ve buna baglh
olarak yanlis kurgulanmis sistem tasarimi ve planlamasina sahip olunmasi halinde; zorunlu
elektrik kesintileri ve zorlama elektrik tasarruflar1 gibi pek ¢ok sikintinin ortaya ¢ikmasi, hatta

ekonomik biiyiime ve bireysel refah artisinin sekteye ugramasi giindeme gelecektir.

Talebin olmasi gerekenin ¢ok iizerinde tahmin edilmesi ve 6zellikle orta-uzun vadeli
yatirim kararlarinin, bu sekilde belirlenen iyimser dngoriiler iizerine alelacele bir bigimde tesis
edilecektir. Bu durumda ise; ciddi miktarda arz kapasitesinin atil hale gelmesi, yatirim
O0deneklerinin ihtiya¢ duyulan diger alanlara tahsis edilememesi nedeniyle kaynak dagiliminin

rasyonel yapilamamasi ve kaynak israfi kaginilmaz olacaktir.

Elektrik Yiik tahmini i¢in bugilin birgok yontem kullanilmaktadir. En ¢ok kullanilan

yontemlerin basinda istatistiksel yontem olan regresyon analizi gelmektedir.

Elektrik enerjisi talebi tahmini ile ilgili olarak giiniimiizde mevcut pek ¢ok calisma
bulunmaktadir. Ulkemizde; degisik illere ait elektrik enerji talebi tahmini ¢aligmalari, genellikle

zaman serileri analizi; lineer ve nonlineer regresyon analizi kullanilarak yapilmistir [2, 3, 4].

Nalbant, Aslan, Yasar calismalarinda Kiitahya ili i¢in elektrik puant yiik tahmini En
kiiclik kareler yontemi ve yapay sinir aglar1 ile yapmiglardir. Genel olarak en uygun yaklagimin
dogrusal yaklagim oldugunu elde ettikleri sonuglar gercevesinde gormiislerdir. Ayrica Yapay
sinir aglar1 ile tahminde ise en giizel sonucu niifus degiskenlerinin ag girisi olarak

kullanilmasiyla elde edilen sonuglar vermistir [2].

Herdem, Yal¢indz ve Eminoglu calismalarinda, Nigde ili elektrik yik tahminini
hareketli ortalamalarin yaninda yapay sinir aglar1 kullanarak yapmigslardir. Tahmin ydntemleri
Theil deneyi ile standart sapma sonuglari kullanarak karsilastirilmistir. Sonug olarak Nigde ili

i¢in yapay sinir aglar1 yonteminin daha uygun oldugu tespit edilmistir [3].

Hengirmen ¢alismasinda, Gaziantep ili i¢in bes yillik elektrik enerjisi tiiketimi tahmini
basit dogrusal regresyon, iistel regresyon ve hareketli ortalamalar yontemi kullanarak
gergeklestirmigtir. Uygulanan tahmin yontemleri karsilastirilmig ve en iyisi aragtirilmistir.
Sonug olarak Gaziantep ili i¢in en iyi ydntemin hareketli ortalamalar yontemi oldugunu

belirtmistir [4].



Bu caligmada, Bursa’nin 2002-2006 yillarina ait aylik enerji tiiketim verilerinden
faydalanilarak 2007 yili i¢in aylik tiiketim miktarlar1, yillik toplam tiikketim miktarlar; basit
lineer, eksponansiyel ve polinomsal regresyon metotlar1 ile tahmin edilmis ve gerceklesen

degerlerle karsilagtirilarak tahmin modellerinin performanslar degerlendirilmistir.

Birinci agamada, yiik tahmin analizi yapilarak; gii¢ sistemlerinde planlanma, elektrik
talebi ve talebi etkileyen faktdrler ve yiik tahmin ydntemleri hakkinda ayrintili bilgiler

verilmistir.

Ikinci asamada, talep tahmininde kullanilan modeller incelenmistir. Basit lineer
regresyon, exponansiyel fonksiyonla regresyon ve polinom ile regresyon yontemleri

agiklanmustir.

Ucgiincii asamada, Bursa iline ait elektrik yiik tahmini amaciyla kullanilan modellerin

uygulama sonuglar1 ve sonuglara ait ¢izilen grafikler degerlendirilmistir.

Dordiincii agsamada ise en uygun yontem; yapilan analizler sonucunda tespit edilmis; bu

dogrultuda gelecege yonelik ¢esitli 6nerilerde bulunulmustur.



2. YUK TAHMIN ANALIZi

Giliniimiizde elektrik enerjisinin ekonomik, verimli, emniyetli ve sihhatli olarak

kullanilmasi biiyiik 6nem kazanmugtir.

Sistem tasarlanmasindaki ilk adim gelecege yoOnelik olarak sistemin ihtiyaglarinin

belirlenmesidir. Bu da yapilacak yiik tahmini analizinin dogruluguna ve giivenilirligine baglidir.
2.1 Giic Sistemlerinde Planlama

Enerji kullanim oranlarinin siirekli bir yiikselis i¢cinde olmasi; enerji kaynaklarinin
o6nemli bir boliimiiniin tiikenme siirecine girmesi, enerji fiyatlar konjonktiirel gelismelere baglh
olarak biiyiik dalgalanmalar gostermektedir. Bu nedenle enerjiye bagimliligi yiiksek iilkelerin
dis kaynakli ekonomik soklara daha acik olmasi, enerji iiretiminden ve kullanimindan
kaynaklanan ¢evre sorunlarinin insan sagligini ve giinliik yagami tehdit eder noktaya gelmesi ve
strdiiriilebilir kalkinma arayislari, enerjinin etkin ve verimli kullaniminin ve enerji

planlamasinin 6nemini giderek daha ¢ok artirmaktadir.

Ozellikle de, 1973-74 yillarinda petrol fiyatlarmimn 5 katma cikmasiyla baslayan ve
1978-79 yillarinda tekrarlanan petrol krizlerinin ve fosil yakitlarin yakin bir gelecekte
tilkkenecegi beklentisinin yayginlasmasinin etkisiyle, tiim diinyada enerji kaynaklarinin ucuz ve
sinirsiz oldugu varsayimina dayanan politikalar terk edilmeye ve enerji planlamasina verilen
Onem artmaya baslamistir. Bu kapsamda, yeni rezervlerin arastirilmasi, disa bagimliligin
azaltilmasi, kaynak cesitliliginin artirilmasi, en ekonomik seceneklerin ortaya konulmasi,
enerjinin verimli kullanilmasi, enerji verimliligini artiric1 yeni teknolojilerin gelistirilmesi ve
arz-talep dengelerinin en optimum bir bi¢imde kisa, orta ve uzun vadeli olarak kurulmasina

yonelik caligmalar hiz kazanmigtir.

Planlama, insa ve entegrasyon siireleri olduk¢a uzun olan elektrik enerjisi projeleri, aym
zamanda yiiksek finansman ihtiyac1 gerektiren projelerdir. Bu baglamda, elektrik enerjisi
dretimi, iletimi ve dagitimi i¢in gereken kaynak, tesis ve sistemlerin genis bir perspektif

igerisinde ele alinmasi, elektrik sektorii i¢in kritik 6neme sahiptir.

Elektrik enerjisinin depolanamamasi ve iretiminin yiiksek maliyetler gerektirmesi
nedeniyle, talebin her an kaliteli bir bigimde karsilanabildigi bir sistem kurgusunun tesis
edilmesi bilylik Onem tagimaktadir. Bu baglamda, talep tahminleri ve {iiretim planlama

caligmalari, elektrik sistem planlamasinin en 6nemli ayaklarini olusturmaktadir.

Elektrik sistemi, elektrik tiretiminde kullanilan yakitlarin temininden baglayarak,



elektrigin iiretiminden tiiketiciye ulastirilmasia kadar bir dizi teknik ve ekonomik faaliyeti
gerekli kilmaktadir. Bu c¢ercevede, elektrik sistem planlamasinda; iiretim, iletim, dagitim ve

tilketim asamalar1 igin, kisa, orta ve uzun vadeli ¢aligmalar ayrintilhi olarak Sekil 2.1 de

gosterilmistir.
ENERJI ILETIM TRAFQ VE YUK DAGITIM NIHAI
KAYNAKLARI SANTRALLER HATLARI TEVZI MERK. HATLARI TUKETICILER
Kati Yakitlar = 1
Buhar Santrali F—  --—-—- - —i Adana b— —-—-—- -
L 380KV p—  —e———m | L 345KV | Sanayi
S Yakitlar m———- — —— -
- ——  Konutlar
_l_ Gaz Turbinik —  —-—-—- - — Adyaman — ———- -
Gaz Yakitlar —1 220KV — —1 158KV — Genel
———— —— - — Aydinlatma
Nikleer Yakitlar Nikleer Sanfral —  ~-—-—- - Busa p— ~——-—- — — Ulastirma
—  154kV  p— —t 105KV —
b B —— - . - —  Hizmetler
Hidrolik Enerji Hidrolk — Manisa L—
== - - - r— Tamm
— — — 66KV — — 63kV —
Diger & Dider & . ST I B S H |
Yenilenebilir Yenilenebilir g
| ILETIM PLANLAMASI |
| URETIM PLANLAMASI | | DAGITIM PLANLAMASI

Sekil 2.1 Elektrik Sistem Planlamasi Asamalari [5].
2.2 Elektrik Talebi ve Talebi Etkileyen Faktorler

Elektrik tiiketimi, bolgesel, mevsimsel ve anlik dalgalanmalar gdstermektedir. Yil
icinde, en diisiik tiiketimle en yiiksek tiiketim miktarlar arasinda veya ayni giin i¢inde en diisiik

yiikle en yiiksek yiik arasinda %200’e varan farklar olusabilmektedir.

Elektrik talebinin asir1 degiskenlik &zelligi ve elektrigin depolanamayan bir enerji
kaynag1 olmasi nedeniyle, elektrik arzinin siirekli ve kesintisiz bir sekilde yapilmasi ve talebin

anlik olarak karsilanabilmesi gerekmektedir.

Bunun gerceklestirilememesi halinde ise, Tiirkiye’de 1971-1983 yillarinda goriildiigi

gibi, zorunlu tasarruf ve kesinti uygulamalarina gidilmesi giindeme gelecektir.

Elektrik talebine etki eden faktorler ekonomik biiyiime hizi ile sinirli bulunmamaktadir.
Talebi etkiledigi saptanan faktorler, etki derecelerine bagl olarak elektrik talep tahmin

modellerinde ‘girdi’ olarak kullanilmaktadir.



Bunlardan baslicalarimi asagidaki gibi 6zetlemek miimkiindiir:
*  GSYIH,
»  Sektorel katma degerler,
»  Kisi bagina diisen milli gelir,
»  Niifus ve demografik degisiklikler,
= Hane halki sayis1 ve ortalama hane halki bliytikligi,
* ok odali konut yiizdesi ve konut sahipligi artig orani,
=  Sechirlesme orani,
= Sehir ve koy gelirleri,
= Elektrikli hane ve kdy orant,
= Elektrikten yararlanan niifus orani,
= Istihdam verileri,
= Teknolojik gelismeler ve elektrikli is aletleri kullaniminin yayginlasma oranlari,
»  Kisi bagina diigsen elektrikli alet sayisindaki degismeler,
= Elektrikli aletler ve ilgili ikamelerinin fiyatlari,
= Elektrik fiyati,
»  Alternatif enerji kaynaklarinin fiyatlari,
= Mevsimsel degisiklikler ve iklim kosullari,
»  Ulkelerin cografi dzellikleri,
=  Zaman.

Bu degerlendirmeler c¢ercevesinde, net elektrik talebinin sektorel bazda tahmin
edilmesinde en biiyiik agirliga sahip iki faktoriin, sektorel katma degerler ile gegmis elektrik

tiketim verileri oldugu goriilmektedir.

Tiim diinyada elektrik talebinin sektorel dagilimina bakildiginda, tiiketimdeki en biiyiik
payin sanayi sektdriine ait oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla, sanayi sektoriiniin katma degeri
ve alt sektdrlerinin paylarindaki degisimler, elektrik talebini etkileyen en 6nemli parametreler

olarak one ¢ikmaktadir.

Benzer bir sekilde, niifus ve diger demografik gostergeler ile bireysel refah diizeyindeki



artiglar da, oncelikle, en biiyiik kullanici sayisina sahip konut sektdrii talebini etkilemektedir.

Bunlarin yami sira, hizmet, ulagtirma ve tarim gibi sektorlerin de dikkate alinmasi

yoluyla toplam elektrik talebi hesaplanmakta ve bu yolla elde edilen tahminler, iiretim kapasite

projeksiyonlarinda temel ‘girdi’ olarak kullanilmaktadir.

Ozetle, gelismis elektrik talep tahmin modellerinde, yukarida belirtilen faktorler dikkate

alinarak, sektorel bazda net elektrik talepleri tahmin edilerek, bunlarin toplamina kayip ve kacak
ongoriileri eklenmek suretiyle briit talep hesaplanmaktadir. Yukarida kisaca 6zetlenen sektorel

elektrik talep tahmin modeline iliskin prosediir, asagidaki Sekil 2.2 de yer alan 6rnek semada

acik bir bi¢imde gosterilmektedir.
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2.3 Yiik Tahmin Yontemleri

Herhangi bir endiistri alaninda; yapilan ger¢ek¢i bir tahmin, iyi bir planlama igin
anahtar rol oynar. Elektrik gii¢ sistemi isletmesi endiistrisinde de; gelecekteki elektrik talebini
sorunsuz karsilayabilmek i¢in, sistem kaynaklarini planlamada talep tahminlerinin dogrulugu,

biiyiik 6nem tasir.

Bir elektrik gii¢ sisteminde elektrik talep tahmini; elektrik yiikii (MW) veya elektrik
enerji (MWh) talebi seklinde yapilabilir. Elektrik yiikii tahmini bir igletmenin déner rezerv ve
yakit ihtiyacinin belirlemesinde etkin olurken, elektrik enerji talebi tahmini ise iiretim ve iletim

sistemi genisletme planlamasi ve mali planlamada yardimci olur.

Calisma zaman araligina bagli olarak talep tahmini, kisa, orta ve uzun vadeli olmak

iizere li¢ sekilde incelenebilir.

Kisa vadeli tahminler birka¢ saatten birka¢ haftaya kadar zaman dilimini i¢ine alan
tahminler olup; isletmenin yapacagi ekonomik yiik paylasimi; hidro-termal koordinasyonu ve
yiik idaresi gibi giinliik operasyonlarini belirlemede 6nemli rol oynar, saatlik yiik tahmini olarak

ta anilir.

Orta donem tahminler birka¢ haftadan birka¢ aya, hatta birka¢ yila kadar yapilan
caligmalart igine alir. Yakit temini planlamasi; {initelerin bakim zamanlarinin belirlenmesi gibi

konularda etkilidir. Genellikle aylik yiik ve enerji talebi tahminlerini igerir.

Uzun vadeli tahminlerin bes ila yirmi bes y1l i¢in gegerli ve saglikli dngorii saglamasi
istenir. Dolayist ile iiretim ve iletim sistemlerinin genisletilmesine ait planlarda ihtiya¢ duyulur.

Uzun dénem tahminler, yaygin olarak yillik puant yiik ve enerji talebi tahmini olarak bilinir[1].

Elektrik enerjisi talebi tahmini ile ilgili olarak giiniimiizde mevcut pek ¢ok c¢alisma
bulunmaktadir. Ulkemizde; degisik illere ait elektrik enerji talebi tahmini ¢alismalari, genellikle
zaman serileri analizi; lineer ve nonlineer regresyon analizi kullanilarak yapilmistir[2,3,4]. Bu
caligmada ise, Bursa’nin 2002-2006 yillarina ait aylik enerji tiikketim verilerinden faydalanilarak
2007 yili i¢in aylik tiiketim miktari, basit lineer; eksponansiyel ve polinomsal regresyon
metotlar1 ile tahmin edilmis ve gerceklesen degerlerle karsilastirilarak tahmin modellerinin

performanslari degerlendirilmistir.

Diger yandan nonlineer regresyon imkani saglayan yapay sinir aglari; zaman serileri
yaklasimi ile 1998-2007 yillarina ait yillik verilerle egitilmis ve yillik yiik tahmininde

kullanilmstir.



2.4 Enerji Modellerinin Gelisimi

Enerji kullaniminin yayginlagmasi neticesinde, dnceki boliimlerde deginilen teknik ve
iktisadi zorunluluklar, enerji sistemlerinin matematiksel olarak modellenmesini gerekli hale
getirmistir. Bu cercevede gelistirilen enerji modelleri, ilk asamada salt teknik o&zellikler
tagimakta iken, genel ekonomiyle enerjinin karsilikli iligkisinin irdelenmesi 6nem kazanmaya

baslayinca, kapsamlar1 genigletilmek yoluyla enerji-ekonomi modellerine doniistiirilmiistiir.

Daha sonra, enerji iiretimi ve kullaniminin gevresel etkilerinin temel tartisma konusu
haline gelmesi ile birlikte, s6z konusu modellere ‘cevre’ unsuru da eklenmek suretiyle “enerji-

cevre-ekonomi modelleri” gelistirilmistir.
2.4.1 Enerji Modelleri

Enerji sektoriinii ekonomiden bagimsiz bir sekilde tek basina ve ayrintili bir sekilde ele
alan enerji modelleri; teknoloji se¢iminin yapilmasi, yatirim planlamasinin gerceklestirilmesi ve
talep tahmin Ongoriilerinin tretilmesi gibi iglevlerin yani sira, enerji sektoriine 6zgii bazi

degiskenlere yonelik analizlerin yapilmasina da olanak saglamaktadir.
2.4.2 Enerji-Ekonomi Modelleri

Petrol krizleri sonrasinda iilke ekonomilerinin enerji fiyatlarina ve arz-talep dengesine
duyarliliklarinin anlagilmasi, enerji-ekonomi etkilesiminin galigilmasina yol agmis ve neticede,
salt enerji sektoriinii ele alan enerji modelleri gelistirilerek, enerji-ekonomi karsiliklr iligkisini
gbzeten enerji-ekonomi modelleri tasarlanmigtir. S6z konusu modellerde, enerji-ekonomi
etkilesimi Onceleri enerji yogunlugu ve enerji yatinmlarmin ekonomik etkileri gibi kisith
gostergelerle ele alinmissa da, daha sonra modelleme teknikleri ve ¢dziim algoritmalarimin

gelisimine de paralel olarak, ¢ok daha biitiinsel enerji-ekonomi modelleri ortaya ¢ikmuistir.

Enerji-ekonomi karsilikli  etkilesimlerini inceleyen enerji-ekonomi modellerinde,
ekonominin daha genis kapsamda ele alinmasinin bedeli, enerji sektoriiniin ayrintili
irdelenmesinden vazgecilmesidir. Enerji sektoriinii tiim detaylariyla inceleyen enerji-ekonomi
modelleri ise, salt enerji sektoriiniin var oldugu tek sektorlii bir ekonomik yapmin oldugu

varsayimina dayanirlar.
2.4.3 Enerji-Ekonomi-Cevre Modelleri

1980’li yillardan itibaren hizla gelismeye baslayan cevre bilincinin etkisiyle, enerji-
ekonomi modellerine ¢evreyle ilgili kisitlarin eklenmesi ihtiyag¢ haline gelmis ve bdylece enerji-
ekonomi-gevre entegre modelleri gelistirilmistir. Bahse konu modeller, CO,, NO,, SO, gibi

gazlarin emisyonlart ile enerji liretimi ve kullaniminin ¢evre agisindan diger digsal etki ve
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maliyetlerini geribildirim yoluyla ele alarak, belirlenen ¢evre politikalar1 kapsaminda mevcut

durumun ve gelecegin analizinin yapilmasina olanak saglamaktadir.

Elektrik talep tahmin projeksiyonlarmin yapilmasi ve iiretim planlamasiin saptanmasi
amaciyla kullanilan modeller, genellikle yukarida sayilan enerji modellerinin alt modiilleri
olarak gelistirilmiglerdir. Bu bakimdan, elektrik talep tahmin modellerinin gelisimini de

yukaridaki siniflandirma dahilinde degerlendirmek miimkiindiir.
2.5 Ekonometrik Yontemler

Genel iktisat teorisinin matematiksel olarak formiile edilmesi ve istatistiki yontemlerle
test edilmesi islemlerini ele alan ekonometri bilim dalinin sundugu araglar, elektrik talebini
etkileyen parametrelerin etkisini analiz ederek uygun bir elektrik talep modelinin
gelistirilmesinde de kullanilabilirler. Nitekim birgok arastirmaci, elektrik talebini ekonometrik
yontemlerle modelleme yoluna gitmis ve bu calismalarda genellikle zaman serileri yaklagimi

kullanilmastir.

Birbiriyle baglantili degiskenlerden birinin zaman1 gostermesi durumunda, elde edilecek
veri kombinasyonlari zaman serisi olarak adlandirilmaktadir. Zaman serisi analizleri ile serideki
ozellikli sayisal iliskiler belirlenmekte ve bu hareketi ortaya c¢ikaran faktdrler ortaya

konulabilmektedir.
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3. TALEP TAHMININDE KULLANILAN MODELLER

Tahmin yontemleri, genellikle matematiksel ve istatistiksel yontemlere dayanir. Egilim
(trend) analizi, bir zaman serisinin uzun dénemdeki ana egilimi olarak tanimlanan egilimin bir
dogru veya bir egri ile ifade edilmesidir. Egilim analizinde bir degiskenin ge¢cmiste almis

oldugu degerler ile gelecekte alacagi degerler tahmin edilmektedir.

Regresyon analizinde ilk amag, matematiksel modele ait regresyon sabitlerinin tahmin
edilmesidir. Bu sabitler belirlendiginde; verilen bir girdiye karsilik gelen ¢ikti, kolayca tahmin
edilebilir. Istatistikte dogru (lineer yaklasim) ile temsil edilen bir matematiksel modele ait
regresyon sabitlerini belirlemede “En kii¢lik kareler yontemi” kullanilir. Metodun amact; lineer
modelin iretecegi tahmini degeri, tim girdiler i¢in gercek ¢ikti degerine miimkiin oldugunca
yaklastirmaktir. Bu amag gercek degerler ile tahmini degerler arasindaki hatalarin karelerinin

toplamini minimize ederek gerceklestirilebilir.

Elektrik enerji talebi; tabiati itibariyle genellikle periyodik olup sezonsal degisimler
gostermektedir. Talep degisimi incelendiginde; yillar igerisinde sezonsal olarak benzer

degisimler gosterdigi, ancak her gegen yil biraz daha fazla tiiketim oldugu goézlenebilir.

Bu durumda tahmin isi; bir Oriintii tanima problemi esliginde, artan talebi tahmin etme
sorununa doniigiir. Dolayis1 ile gegmisteki tiiketim verileri; gelecekteki miktarlart belirlemede
kullanilabilir. Gegmisteki veriler regresyon analizine tabi tutularak, talepteki gelismeyi en yakin

sekilde temsil edecek bir model olusturulabilir.

Gegmisteki elektrik enerji talebini etkileyen bir veya daha fazla sayida parametre
dikkate alinmak suretiyle bir veya ¢ok degiskenli lineer regresyon modeli gelistirilebilir. Bu
caligmada sadece gecmis tiiketim verilerini dikkate alan tek degiskenli lineer regresyon analizi

modelleri ele alinacaktir.
3.1 Basit Lineer Regresyon

Regresyon analizinde ilk asama gozle inceleme asamasidir. Bu agamada zamana karsi
tiketim verileri grafigi incelenerek sezgisel olarak trend (egilim) gozlemlenir. Gézlem sonucu
kullanilabilecek modele karar verilebilir. Eger verilerin dagilimi lineer bir iligki ile temsil
edilebilinir ise lineer yaklagim kullanilir. Eger dagilim egrisel 6zellik gosteriyor ise bu durumda

eksponansiyel veya polinomsal yaklagim kullanilabilir.

Veri dagilimimin lineer iligki ile temsil edilebilecegini diisiinelim. Bu lineer iligki ¢ogu
zaman bir rastgele bilesen icerir; yani bagimsiz degiskenin (x: yil) her bir degeri i¢in, bagimli

degiskenin (y: enerji talebi) alabilecegi olas1 degerler dagilimi vardir. Tki degisken arasindaki
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iligki asagidaki esitlikle verilebilir:
y=p,+bx+e (3.1)

Regresyon analizinin ilk amact esitlikteki B, ve [; regresyon Kkatsayilarinin
belirlenmesidir. Bu katsayilar belirlendikten sonra regresyon dogrusu asagidaki denklemle

tahmin edilebilir:

y =b, +bx (3.2)

Burada b, ve b; katsayilan sirasiyla By ve P; igin tahmin degerleridir. Verilen bir x
degeri i¢in y’nin ortalama degeri (2) numarali formiille hesaplanabilir ve y’nin tahmini degeri
adim alir. Regresyon sabitlerini tahmin etmenin standart yolu “En kii¢liik kareler metodu”

kullanmaktir.

Yontemde amag; gergek degerler ile tahmin edilenler arasindaki hatayr minimize edecek
tahmin dogrusunu elde etmektir. Metot; hatalarin karesi toplamin1 minimize ederek en uygun

dogruyu belirler. Bu durumda (2) numarali denklemdeki katsayilar:

bl=(ny—2xzy/n)/@,x2—[ZX]Z/”) (3.3)

b, =Y y/n=b> x/n 3.4)

seklinde hesaplanabilir [6].

Degiskenler arasi lineer iligki bulunmadigi durumlarda; en kiiclik kareler metodunun
uygulanabilmesi i¢in lineer doniislimlerden yararlanilarak lineer denklem elde edilir.
Uygulamada kullanilabilecek doniisiim fonksiyonlarina &rnek olarak eksponansiyel fonksiyon

gosterilebilir.
3.2.Exponansiyel Fonksiyonla Regresyon

Regresyon analizi yapilacak degiskenler arasindaki iligkinin asagidaki gibi

eksponansiyel bir fonksiyonla ifade edildigini diisiinelim:
y=ap’e (3.5)
y’nin logaritmasini yeni bir degiskene (z) esitleyerek;

Z=lna+xInf+e¢ (3.6)

Lineer denklemi elde edilir. (1) numarali denklemdeki katsayilar O =In o ve Bl =Iln
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olarak yeniden tariflenirse:
2=p,+ [ X+¢ 3.7)

yazilabilir. Bu asamadan sonra problem onceki kisim 2.1 iglemleri gergeklestirilerek ¢oziiliir.

Sonugta z degiskeni araciligryla y=ez doniisiimii saglanarak {istel fonksiyonla tahmin yapilabilir.

Bu uygulama; veri dagilimini temsil eden tahmini fonksiyonun siirekli artan veya
siirekli azalan olmasi durumu ig¢in, uygulanabilir. Eger veri en azindan bir adet goreceli
minimum veya goreceli maksimum deger iceriyorsa; yukaridaki islemlerle yapilan doniisiim
lineerlestirmeyi gergeklestiremeyecegi i¢in, lineer regresyon analizi yapilamaz. Bu durumda

polinomsal regresyon kullanilabilir.
3.3. Polinom ile Regresyon

Polinom ile regresyonda; n adet veri i¢in (n—1). Dereceden polinomla yaklasimda
bulunmak her zaman miimkiindiir. Ancak, veriyi uygun sekilde temsil edecek miimkiin olan en
kiigiik mertebeden polinom tercih edilir. Cogu uygulama i¢in 2. dereceden (kuadratik) veya 3.
dereceden (kiibik) polinom yeterlidir. Bu c¢alismada kuadratik yaklagim tercih edilmis olup
degiskenler arasi iligki asagidaki gibidir:

y=ﬂ0+ﬂlx+ﬂ2x2+e (3.8)

En kiigiik kareler metodu ile Pi katsayilart belirlendikten sonra tahmini regresyon

formiili:

y =b, +bx+b,x? (3.9)

olacaktir. (9) numarali denklemin katsayilar1 agagidaki matris denkleminden elde edilebilir.
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3.4. Yapay Sinir Aglar ile Tahmin

Yapay sinir aglar1 (YSA), biyolojik sinir sistemlerinin ¢alisma seklini taklit eden

matematiksel modellerdir. Sistem; sinir hiicreleri (néron) igerir ve bu ndronlar g¢esitli sekillerde

.....
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ve veriler arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarma kapasitelerinin olmasidir. YSA'lar; bir insanin
disiinme ve gozlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini simiile ederek, problemlere ¢oziim

iretmektedir [7].

Biyolojik sistemlerde 6grenme, ndronlar arasindaki sinaps baglantilarinin ayarlanmasi
ile olur. Insanlar dogumdan itibaren yasayarak dgrenme siireci icerisine girer ve bu siire¢ icinde
beyin siirekli bir gelisme gosterir. Tecriibeler arttikga sinaptik baglantilar ayarlanir ve yeni
baglantilar olusur. Bu sayede dgrenme gergeklesir. Bu durum YSA icin de gecerlidir. Ogrenme,
giris ve ¢ikis verilerinin iglenmesiyle, yani egitme algoritmasinin bu verileri kullanarak baglanti

agirliklarini bir yakinsama saglanana kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla olur.

YSA'lar, agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis bir¢ok noéronlardan olusan
sistemlerdir. Bir iglem birimi olarak ndron, aslinda matematiksel olarak transfer fonksiyonu ile
gergeklenir. Bu islem birimi, diger noéronlardan sinyalleri alir; bunlar1 birlestirir, doniistiiriir ve

sayisal bir sonug ortaya cikartir.

YSA hesaplamalarinin merkezinde dagitilmis, adaptif ve dogrusal olmayan islem
kavramlar1 vardir. Geleneksel iglemcilerde, tek bir merkezi islem birimi her hareketi sirasiyla
gerceklestirir. YSA'lar da ise her biri biiyiik bir problemin bir pargasi ile ilgilenen, ¢ok sayida
basit islem birimleri bulunmaktadir. Bir ndron, girdiyi bir agirlik kiimesi ile agirliklandirir,
dogrusal olmayan bir sekilde doniisiimiinii saglar ve bir c¢ikti degeri olusturur. Ilk bakista,
noronlarin ¢aligma sekli basittir. Ancak YSA’larin giicii, toplam islem yikiinii paylasan

noronlarin birbirleri arasindaki yogun baglant1 yapisindan gelmektedir.

YSA tarafindan ortaya konan matematiksel fonksiyonu ag mimarisi belirler.
Fonksiyonun temel yapisini agirliklarin biiyiikliigii ve noronlarin iglem sekli belirler. Cok farkli
ag mimarileri ve egitim algoritmalart vardir. Bu konuda literatirde pek ¢ok kaynak
bulunmaktadir. Burada sadece zaman serileri ile tahmin yapmaya imkan veren ag yapisindan

bahsedilecektir.

Onceki ii¢ alt boliimde tek degiskenli regresyon analizi metodu izah edilmisti. Bu
boliimde de tek degiskene (zaman) bagli olarak yapay sinir aglari ile tahmin metodolojisi
iizerinde durulacaktir. Bagimsiz degisken sadece zaman oldugunda; zamana bagimli
degiskenlerin tahmin edilmesi, bir zaman serileri tahmini problemi olur. Bir zaman serisi; t
gecen zamani gostermek tizere, t= 0,1, ... igin bir X(t) vektor dizisidir. Teorik olarak bu dizi;
zamana gore sicaklik degisimi veya konumuzda oldugu gibi belirli zaman dilimlerinde tiiketilen
elektrik enerjisi miktar1 olabilir. Yapay sinir aglarinin buradaki odak noktas1 zaman serilerindeki

gecmisten gelecege gelisimi tahmin etmektir. Resmiyette bu durum giris ve ¢ikis degiskenleri
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arasinda bir fonksiyon bulma (N adet t zaman1 6ncesi ge¢mis verilerinden t+d zamanindaki

degeri elde etme) seklindedir. Bu durum;
X(t+d)=f(x(t), x(t-1), ... , X(t-N+1)) (3.1

formiilii ile gosterilebilir [8]. Bu denklemdeki d degeri normalde birdir; yani f fonksiyonu X in

bir sonraki degerini tahmin edecektir.

Zaman serileri tahmini yapmanin standart YSA metodu, herhangi bir ileri beslemeli
fonksiyon yaklagimli sinir ag1 mimarisi kullanarak f fonksiyonu olusturmaktir. Bu ¢ogu zaman
Cok katmanli perseptron (MLP: Multi Layer Perceptron) mimarisi kullanmak seklindedir.
Asagidaki sekilde iki katmanli ileri beslemeli perseptron mimarisi ile bir zaman serisinin

tahmini gosterilmektedir.
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Sekil 3.1 Zaman serisinin nonlineer otoregresyonu igin yapay sinir ag1 mimarisi [9].

Mimaride giris katmaninda u; den u, e kadar olan giriglere zaman serisinin t anindaki

degerinden ve t-n-1 degerine kadar olan sinyaller beslenmektedir. Bu katmanda sinyaller
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kullanilacak nonlineer aktivasyon fonksiyonuna bagli olarak uygun Ol¢eklendirmeye tabi
tutulmaktadirlar. Katmanlar arasindaki ileri yonlii oklar bilgi akis yoniinii temsil ederken ayni
zamanda belirli bir agirhiga sahiptirler ve bu agirhiklar ayarlanarak  0grenme

gerceklestirilmektedir.

Katmanlardaki néronlar nonlineer bir transfer fonksiyonuna sahiptirler. Bu fonksiyon
herhangi bir tiirevi alinabilir fonksiyon olabilir. Genelde tanjant hiperbolik; lojistik sigmoid
veya lineer transfer fonksiyonu kullanilir. Giriglere uygulanan sinyaller 6lgeklendirildikten
sonra agirliklar aracilifiyla belli bir kazang degerine ulasir ve noronlardaki transfer
fonksiyonundan ¢iktiktan sonra birlestirilir ve elde edilen yeni sinyal bir sonraki katmana

ulastirilir.

Cikis katmani sonrasi elde edilen sonug ile t anindaki hedef deger karsilastirilir. Aradaki
fark istenilen hata seviyesine diisiiriilene kadar bir hatanin geriye yayilmasi algoritmasi
(backpropagation) ile agirliklar ayarlanir. Genelde c¢ok hizli ¢dziime ulagmasi nedeniyle

Levenberg-Marquart optimizasyon metodu kullanilir [10].

Sonugta girislerle ¢ikis arasinda tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu kullanilmasi

durumunda asagidaki tiirden bir lineer olmayan baginti elde edilmis olur:

Vo = tanh(z W, tanh(z W, tanh(z WY —0)—-6)-6,) (3.12)
k i i
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4. UYGULAMA VE DEGERLENDIRMELER

Bursa Tiirkiye Elektrik Dagitim Anonim Sirketinden (TEDAS) alinan; 2002-2007
yillarma ait aylik elektrik enerjisi tiikketim degerleri kullanilarak, Bursa i¢in gelecek bir yillik
elektrik enerji talebi tahmini yapilmistir. Calismada; 2002—2006 yillarina ait aylik degerler
regresyon analizi i¢in kullanilmis, 2007 yilmin aylik verileri ise yapilan regresyonun
validasyonu i¢in kullanilmistir.

Cizelge 4.1°de 2002-2007 yillarma ait elektrik tliketim verileri goriilmektedir. Bu
degerlere yakinsayacak regresyon hesaplamalar1 Matlab programina ait cftool grafik ara yiizii

kullanilarak yapilmistir [12].

Burada yapilan c¢aligmalar sonrasi elde edilen yaklasik fonksiyonlar ve bu
fonksiyonlarin drettigi 2002-2006 yillarina ait tahmini veriler verilmeyecek; ancak gercek
degerler ile tahmini degerler arasindaki uyumluluk Olgiisiinii verecek bazi istatistiki bilgiler

verilecektir.

Cizelge 4.1: Bursa ili 2002-2007 yillar1 aylik enerji tiikketim verileri (MWh) [11].

AYLAR 2002 2003 2004 2005 2006 2007
OCAK 500422 564032 581944 590953 |598915 702390
SUBAT 417345 470220 512099 584339 | 643686 688445
MART 509937 587601 606040 644538 | 709934 761827
NiSAN 489827 547462 599188 637265 | 656725 712366
MAYIS 493114 559066 590457 637741 | 696309 755108

HAZIRAN 495135 559673 625893 648961 704359 761430
TEMMUZ 526829 593178 631431 653340 669044 817209
AGUSTOS | 518424 591840 606987 681497 | 734378 778823

EYLUL 502199 578089 635993 668223 709202 750990
EKIM 524530 595957 640605 679229 | 655600 716812
KASIM 526367 515362 589627 632401 | 704976 781785

ARALIK 525045 627822 659373 702287 | 725306 744545

Lineer; eksponansiyel ve kuadratik yaklasimlarla elde edilen sonuglarin, verileri ne
kadar temsil ettiginin anlagilmasi i¢in, Cizelge 4.2, Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4 verilen istatistiki

bilgiler incelenmelidir.

Iyi bir yaklasim fonksiyonu elde edilmesi durumunda; gercek veri ile tahmini veri
arasindaki ylizde hatalarin; hata ortalamalarinin ve hata standart sapmalarinin minimum olmast;

determinasyon katsayisi ve serbestlik derecesi dikkate alinarak hesaplanmis determinasyon
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katsayist R? lerin miimkiin oldugunca 1 degerine yakin olmasi s6z konusudur.

Cizelge 4.2: 2002-2006 yillar1 lineer regresyon ¢aligmast igin istatistiki veriler.

Lineer
AYLAR Ortalama |%hata | Standart Sapma R’ Uyarlanmis R?
OCAK 2.55 1.56 0.800 0.735
SUBAT 1.05 0.96 0.992 0.990
MART 1.92 1.12 0.962 0.949
NiSAN 1.75 0.71 0.967 0.957
MAYIS 1.12 0.63 0.989 0.985
HAZIRAN 1.53 1.04 0.978 0.971
TEMMUZ 2.25 1.08 0.919 0.892
AGUSTOS 1.56 1.41 0.974 0.965
EYLUL 1.83 1.17 0.971 0.961
EKIM 3.77 1.26 0.801 0.735
KASIM 3.13 2.36 0.915 0.887
ARALIK 3.74 3.46 0.823 0.764

Cizelge 4.3: 2002-2006 yillar1 Kuadratik regresyon ¢aligmasi igin istatistiki veriler.

Kuadratik
AYLAR Ortalama |%hata | | Standart Sapma R’ Uyarlanms R*
OCAK 2.67 1.62 0.966 0.932
SUBAT 0.73 0.52 0.996 0.993
MART 1.85 1.51 0.962 0.924
NISAN 2.17 0.96 0.999 0.998
MAYIS 1.04 1.09 0.989 0.978
HAZIRAN 1.92 1.40 0.988 0.977
TEMMUZ 2.50 1.22 0.996 0.992
AGUSTOS 1.65 1.28 0.975 0.950
EYLUL 2.31 1.55 0.996 0.992
EKIM 4.02 1.45 0.985 0.971
KASIM 2.60 240 0.969 0.938
ARALIK 4.12 3.59 0.917 0.834

Cizelgelerden goriilebilecegi iizere; aylar igin elde edilen degerler incelendiginde, genel
olarak bu sartlar1 “‘kuadratik” fonksiyon yaklasiminin sagladigi goriiliir. Burada biitiin aylar i¢in

de genel manada kuadratik yaklagim, diger iki yontemden daha basarili sonuglar vermistir.
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Cizelge 4.4: 2002-2006 yillar1 Eksponansiyel regresyon ¢alismasi igin istatistiki veriler.

Eksponansiyel
AYLAR Ortalama |%hata | | Standart Sapma R’ Uyarlanmig R*
OCAK 1.04 0.56 0.784 0.712
SUBAT 0.74 0.51 0.996 0.995
MART 1.93 1.06 0.960 0.946
NISAN 0.27 0.17 0.951 0.935
MAYIS 1.12 0.64 0.987 0.983
HAZIRAN 0.95 0.84 0.966 0.955
TEMMUZ 0.44 0.29 0.901 0.868
AGUSTOS 1.58 1.34 0.974 0.966
EYLUL 0.62 0.31 0.954 0.939
EKIiM 0.87 0.52 0.775 0.701
KASIM 1.77 1.64 0.934 0.912
ARALIK 2.70 1.74 0.800 0.734

Tiim aylar goz oniine alindiginda; en fazla mutlak yilizde hata orani, lineer i¢in % 7.58;
kuadratik i¢in % 5.39 ve eksponansiyel yaklagim i¢in de % 8.62 bulunmustur ve makul degerler

olarak degerlendirilmektedir.

Ayrica her {i¢ yontem i¢inde aylarin hata analizleri yapildiginda; 6zellikle Kasim, Aralik
ve Ocak aylarinin yiizde hatalarinin, hata ortalamalarinin ve hata standart sapmalarinin yiiksek
degerlerde; Nisan ve Mayis aylarinda ise diisiik seviyede oldugu goriilir. Bu analiz kig
aylarinda 1sitmada kullanilan elektrik yiikiindeki ani artig; tahmin sonuglarinda sapmaya neden
olmustur. Bahar aylarinda ise herhangi bir ani sicaklik degisimleri olmadigindan daha iyi

sonuglar alinmistir.
4.1. Aylik Tahminlerin Karsilastirilmasi

Tahmin sonuglar karsilastirilirken; aylik bazda tahmin modellerinin elde ettigi sonuglar
aynt sekil tizerinde gosterilmistir. Sekillerde gerceklesen orijinal degerler ile lineer,

eksponansiyel ve kuadratik tahmin modellerinde bulunan sonuglar ayr1 ayri ¢izilmistir.

Boylece degerlendirilen ay i¢in hangi tahmin modelinin daha dogru sonuglar elde ettigi
acikca goriilmiistiir. Ayrica tahminlerin hangi yillar arasinda sapma gosterdigi de sekillerde

belirlenip; bu durumun nedenleri iizerinde durulmustur.
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4.1.1 Ocak Ay1 Tahminlerinin Karsilagtirilmasi

Ocak ay1 i¢in elde edilen sonuglar Sekil 4.1°de goriilmektedir. Sekil incelendiginde her
ic yontemin de makul ve yakin degerlerde tahmin gergeklestirdigi anlasilir. Dikkatli bir sekilde
analiz yapilirsa Kuadratik yaklagimin ¢ok daha yakin degerlerde sonuglar elde ettigi ortaya

cikar.

Titketim (ki)

- -4 |
| -Geru;eklegen

B Lineer
-Kuadratik
1] Eksponansiyel
=1 ] [ [ ) [ ] 1
2002 2003 2004 2005 2005
Yillar

Sekil 4.1. 2002-2006 yillarinin Ocak ay1 i¢in tiiketim verileri; gerceklesen degerler ve

tahmin yontemleri sonuglari.
4.1.2 Subat Ay1 Tahminlerinin Karsilastirilmasi

Subat ay1 i¢in elde edilen sonuglar Sekil 4.2°de goriilmektedir. Sekil incelendiginde
ozellikle Kuadratik ve Eksponansiyel Regresyonun ¢ok yakin degerlerde oldugu goriilmiistiir.
Gergeklesen degerlerle karsilagtirildiginda her {i¢ Regresyonunda yakin degerlerde sonuglar elde

etmislerdir.

Ozellikle 2006 ve 2007 yillarina ait sonuglara bakildiginda Lineer Regresyonun
gerceklesen degerlerle neredeyse ayni degerlerde sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Burada
birazda 2007 de gegeklesen tiiketim degerinin gecen yillara gore artis degerinin altinda olmasi

sonuca etki etmistir.
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Sekil 4.2. 2002—-2007 yillar1 i¢in tiiketim verileri ger¢eklesen degerler ve tahmin
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yontemleri sonuglari(Subat).

4.1.3 Nisan Ay1 Tahminlerinin Karsilastirilmasi
R lix
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Sekil 4.3. 2002-2007 yillar i¢in tiiketim verileri ger¢eklesen degerler ve tahmin

yontemleri  sonuglar1 (Nisan).
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Nisan ay1 i¢in elde edilen sonuglar Sekil 4.3’de goriilmektedir. Sekil incelendiginde
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Ozellikle Lineer ve Eksponansiyel Regresyonun yakin degerlerde oldugu goriilmiistiir.
Kuadratik Regresyonun da 6zellikle 20022006 yillar aras1 gergeklesen degerlerle neredeyse

ayni1 sonuglar elde ettigi gorilmistiir.

Ancak 2007 yili i¢in Lineer ve Eksponansiyel Regresyonun gergeklesen degere daha
yakin sonug elde etmiglerdir. Kuadratik Regresyonun ise gergeklesen degerin altinda kaldig:
goriilmiigtiir. Bu sonucun olusmasinda gergeklesen degerin 2007 yilinda ani bir sekilde yiiksek
degerde ¢ikmasidir. Boylelikle Kuadratik Regresyonun tahmini gerceklesen degerin altinda

deger hesaplamustir.
4.2.2007 Y1ih Validasyon Calismasi Sonuclari

Elde edilen yaklasim fonksiyonlari; model uyumlulugunun validasyonu igin, 2007
yilindaki aylik tiiketim miktarlarin1 tahminde kullanmilmis ve gerceklesen degerlerle
kargilagtirilmigtir.  Sonuglar Cizelge 4.5’de ve Sekil 4.4’de goriilmektedir. Basar1 oram

beklendigi iizere daha azdir.

Cizelge 4.5: Bursa ili 2007 y1li i¢in gergeklesen tiiketim degerleri ve tahmin sonuglari
(MWh).

2007 Gergeklesen Lineer Kuadratik Eksponansiyel

Ocak 702390 634425 574325 636050
Subat 688445 695578 717230 719034
Mart 761827 748690 746451 760768
Nisan 712366 713173 668173 721802
Mayis 755108 740857 741418 754966
Haziran 761430 759125 728409 772455
Temmuz 817209 718142 659326 722822
Agustos 778823 783095 792241 799079
Eyliil 750990 769983 722235 781908
Ekim 716812 722807 624740 726061
Kasim 781785 736024 803858 753249
Aralik 744545 787497 698593 794310

2007 yili i¢in elde edilen aylk tiketim miktarlarini, Sekil 4.4 cubuk grafik ile
gostermektedir. Grafikten de goézlenebilecegi gibi; gegmis yillardaki durumun aksine, lineer
yaklasim en az hatay1 veren yontem olmustur. Kuadratik yaklagim sonuglar1 beklenenden daha

¢ok hata {iretmistir.

Bunun bir nedeni baz1 aylarda 2006 yilinda artis egiminin diismiis olmasi verilebilir. Bu

da; kuadratik yaklasim fonksiyonunun, 2007 yil1 i¢in olmasi gerekenden daha az sonug iiretmesi
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anlamma gelir. Bu durum Sekil 4.5’de acikg¢a goriilmektedir. Mayis ayimndaki tiiketimler
neredeyse lineer bir degisim sergilerken, ocak ay1 degigimleri 2002—2006 yillar1 arasinda azalan

bir artis egimi gostermekte; 2007 yilinda ise biiyiik bir artis olmaktadir.
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Sekil 4.4. 2007 y1l1 i¢in tiiketim verileri — gerceklesen degerler ve tahmin yontemleri sonuglari.
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Sekil 4.5. 2002-2007 yillar1 Ocak ve Mayis aylari igin gergeklesen tiiketim verileri.

4.2.1 2007 Y1 Hata Analizi

Cizelge 4.6. yaklasim fonksiyonlarmimn 2007 yili i¢in genel performanslarini

sergilemektedir. En az hata lineer yaklagimda elde edilmistir. Kuadratik yaklasimin daha ¢ok



hata oranlarina sahip oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.6: 2007 yil1 aylarina ait yapilan regresyon calismasi i¢in istatistiki veriler.
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2007 Lineer Kuadratik Eksponansiyel
Medyan(ortanca) |%hata| 1.81 4.26 3.13
Ortalama |%hata| 3.53 6.96 3.89
Maksimum |%hata | 12.12 19.32 11.55
Standart Sapma 3.97 6.29 3.67

Lineer ve Eksponansiyel yaklasim sonucglari gayet makuldiir. Kuadratik yaklasim
sonuglarinda ise ocak; temmuz, ekim ve aralik aylarinda elde edilen nispeten fazla hatalar
sebebiyle ortalama yiizde hata oraninin biiylik ¢iktig1 sdylenebilir. Ancak; ortanca yiizde hata

orani degeri % 4.26 olup bu yaklasim da nispeten kabul edilebilir sonuclar tiretmistir.
4.3. Yilik Toplam Yiik Analizi

Toplam Yiik Analizi yapilirken tahmin yontemlerinin karsilastirilmasi yillik olarak
gergeklestirilmistir. Her bir yil igin toplam tiikketim verileri kullanilmistir. Ayrica gegmis
tiketim verileri i¢in daha &nce kullanilan 2002-2006 yillar1 yerine 1998-2007 yillart
kullanilmigtir. Boylelikle tahmin igin daha fazla veri kullanilip; daha saglikli sonuglar elde

edilmistir.

Analiz yapilirken; yillik bazda tahmin modellerinin elde ettigi sonuglar ayni sekil
iizerinde gosterilmistir. Sekilde gerceklesen orijinal degerler ile lineer, eksponansiyel ve

kuadratik tahmin modellerinde bulunan sonuglar ve tahmin sonuglar1 ayr1 ayri gosterilmistir.

Boylece degerlendirmede hangi tahmin modelinin daha dogru sonuglar elde ettigi acikca
gorililmiigtiir. Ayrica tahminlerin hangi yillar arasinda sapma gosterdigi de sekilde goriilecektir.
Yillik degerlendirmede aylik degerlendirmeye gore tiiketim degisimleri daha genis bir
perspektifte goriilecektir.

Yapilan Analiz sonucu yillik olarak gergeklesen ve her iic modelden elde edilen
sonuglara ek olarak 2008—-2009-2010 yillar1 i¢cin modellerin tahmin sonuglart ayr ayr olacak

sekilde Cizelge 4.7°de ve Sekil 4.6’da gosterilmistir.

Yillik elde edilen sonuglar Cizelge 4.7°de goriilmektedir. Cizelge incelendiginde

Ozellikle Lineer ve Eksponansiyel Regresyonun yakin degerlerde oldugu goriilmiistiir.
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Kuadratik Regresyonun da 6zellikle 2002—-2006 yillan aras1 gergeklesen degerlere daha yakin

sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.7: Yillik toplam tiiketim verileri — gerceklesen degerler ve tahmin ydntemleri

sonuglart (MWh)

Yillar Gergeklesen Lineer | % Hata | Kuadratik | % Hata | Eksponan. | % Hata
1998 4934958 4698725 | 2,362 4966137 0,312 4805817 1,291
1999 5268409 5118330 | 1,501 5185183 0,832 5138623 1,298
2000 5621643 5537935 | 0,837 5461532 1,601 5494476 1,272
2001 5500979 5957540 | 4,566 5795183 2,942 5874972 3,740
2002 6029173 6377145 | 3,480 6186137 1,570 6281817 2,526
2003 6790301 6796751 | 0,064 6634393 1,559 6716837 0,735
2004 7279637 7216356 | 0,633 7139952 1,397 7181982 0,977
2005 7760775 7635961 | 1,248 7702814 0,580 7679338 0,814
2006 8208434 8055566 | 1,529 8322978 1,145 8211137 0,027
2007 8971729 8475171 | 4,966 9000445 0,287 8779763 1,920
2008 8894777 9735215 9387767

2009 9314382 10527287 10037875

2010 9733987 11376661 10733004

Tahmin modellerinin karsilagtirilmas1 ve gelecege yonelik tahminlerin daha net bir

sekilde Sekil 4.6 da gosterilmistir.

Sekil 4.6 incelendiginde ilk goéze ¢arpan dzellikle gergeklesen yillik tiiketim verilerinde
2001 ve halen yagsamakta oldugumuz 2008 krizlerinin etkisinin ¢ok net bir sekilde goriilmesidir.
Burada bir sanayi sehri olan Bursa’nin krizlerden fazlasi ile etkilendigi ve bunun neticesinde

tiikketim degerlerinin diistigli gorilmiistiir.

1998-2007 yillar1 aras1 Ozellikle Lineer ve Eksponansiyel Regresyonun yakin
degerlerde oldugu goriilmiistiir. Kuadratik Regresyonun da ozellikle 1998-2007 yillari arasi

gergeklesen degerlerle yakin sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

Ancak 2008 yil1 i¢in Lineer ve Eksponansiyel Regresyonun gerceklesen degere daha
yakin sonu¢ elde etmislerdir. Kuadratik Regresyonun ise gerceklesen degerin {istiinde kaldig1
goriilmiistiir. Bu sonucun olusmasinda gerceklesen degerin 2008 yilinda ani bir sekilde diigiik

degerde ¢cikmasidir. Boylelikle Kuadratik Regresyonun tahmini ger¢eklesen degerin iistiinde bir
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deger hesaplamistir.
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Sekil 4.6 Yillik toplam tiiketim verileri — gergeklesen degerler ve tahmin yontemleri sonuglari

4.4. Yapay Sinir A ile Elektrik Talep Tahmini

Onceki alt boliimde; yillik toplam elektrik enerjisi tiiketim miktarlarinin veri olarak
kullanildig1 {i¢ ayr1 regresyon yonteminin performansi incelenmistir. Kullanilan veride bagimsiz
degisken, bir yillik zaman dilimleridir. Bagimli degisken ise Bursa’nin yillik enerji tiiketim
verileridir. Bu haliyle veri, bir zaman serisidir. Zaman serilerinin yapay sinir ag1 (YSA) ile
tahmini iiclincli boliimde izah edilmisti. Burada; Bursa’nin 1998-2007 yillarina ait Sekil 4.7 de

goriilen yillik elektrik enerji tiiketim verileri i¢in, uygulamasi yapilacaktir.

Veri incelendiginde 2001 yili hari¢ bir siirekli artis gozlemlenir. Sanayi sehri Bursa’da
2001 yili ekonomik krizinin etkisi agik¢a goriilmektedir. Sekil 4.7 de ayrica YSA igin kayan

pencere (sliding window) seklinde olusturulacak veri goriilmektedir.

YSA bir yil sonrasi igin tahmin yapacagindan sadece bir ¢ikisa sahip olacaktir ve bu
durum sekilde kirmiz1 kutu ile gosterilmistir. YSA giriglerinin sayisi, mevcut yil dahil kag yil
daha geriye ait veri kullanilacagina baglidir. Daha ¢ok veya daha az pencere kullanimi
performansi etkiler; bu konuda yapilan ¢alismalarda 4 veya 5 giris kullaniminin optimum
¢Oziim olacagi belirtilmistir [8]. Ancak, yeterli veri genisligi temin edilemediginden bu

caligmada 3 giris kullaniimistir.
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Sekil 4.7 Bursa 1998-2007 yillar1 aras1 yillik elektrik enerjisi tiikketim grafigi

“Gizli katman” olarak tanimlanan YSA’nin i¢ kesimlerindeki katmanlarin sayisi
tecriibeler 1518inda deneme yanilma yoluyla belirlenebilir. Ancak, bir adet gizli katman
kullaniminin nonlineer fonksiyon yaklasimi elde etmek icin yeterli oldugu saptanmistir. Tek bir
gizli katman kullanilmas1 durumunda; katmanda ka¢ adet néron kullanilmasi gerektigi konusu
da yine deneme yanilma ile belirlenmektedir. Yeterince noron kullanilmazsa istenilen hata
seviyesi elde edilemeyebilir. Ote yandan, ¢ok fazla néron kullanilmas: ise hafiza ihtiyacini ve
islem hacmini artirmaktadir. Bu konuda yapilan bir arastirmada gizli katmandaki néron sayisi
ile ag performansi arasindaki iligki incelenmistir [13]. Burada en disiik say1 olan 2 ile

baslanilarak yeterli performans elde edilene kadar néron artirimi yontemi benimsenmistir.

YSA’nin ¢ikis ve gizli katmanlarinda lojistik sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanildigindan; giris ve ¢ikis verilerinin [0,1] araliginda olmasi gerekmektedir. Egitim sonrasi
test agsamasinda artan bir fonksiyon yaklagimi i¢in mevcut araliktan daha biiyiik ¢ikt1 elde
edileceginden; normalizasyon araligi olarak [0, 0.8] secilmistir. Asagida lojistik sigmoid

fonksiyonu verilmektedir:
f(x) = (1+exp(-x))™ (4.1)

Caligmalarda Matlab hazir programinin “nntool” yapay sinir aglar alt programi

kullanilmugtir. Sekil 4.7 den elde edilen YSA verisi asagidaki gizelgede verilmektedir. i1k egitim
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verisi; 1. girig i¢in 1998 yil1 tiiketim degeri, 2. giris igin 1999 yil tiikketim degeri, 3. giris i¢in
2000 yili tiiketim degeri ve ¢ikis icin 2001 yili tiiketim degerinden olusmaktadir. Ikinci egitim
verisinde ise 1999 yili tiketim degerinden baslanmak iizere kayan pencere seklinde tablo

olusturulmaktadir.

Matlab YSA Toolbox ile ag olusturma asamasi Sekil 4.8 de goriilmektedir. Ag
mimarisi, ileri beslemeli hatanin geriye yayilmasi algoritmali yapidir. Egitim fonksiyonu
Levenberg-Marquart olarak secilmistir. Ag iki katmanlidir, katmanlarda lojistik sigmoid

aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.

Cizelge 4.8 Yillik toplam tiiketim verilerinden elde edilen YSA egitim datas1 (MWh)
1.Giris 2.Giris 3.Giris Cikis

Ornek Data 1 | 4934958.09 | 5268408.58 | 5621642.95 | 5500979

Ornek Data 2 | 5268408.58 | 5621642.95 | 5500979 | 6029172.96

Ornek Data 3 | 5621642.95 | 5500979 | 6029172.96 | 6790301.3

Ornek Data4 | 5500979 | 6029172.96 | 6790301.3 | 7279636.89

Ornek Data 5 | 6029172.96 | 6790301.3 | 7279636.89 | 7760775.19

Ornek Data 6 | 6790301.3 | 7279636.89 | 7760775.19 | 8208433.76

‘¥ Create Metwork or Data Y [l ] 3571 |

Mlebwork. I Datal

Mame

Inetworkl

Metwork Properties

Metwork Type: I Feed-Farward backprop LI
Inpuk ranges: I[D 1;01;01] I Gek Ffrom input: | = |
Training funckion: I TRAIMNLM ;7
Adaption learning Function: I LEARMGDM ;7
Performance Funckion: MSE ;-
Murber of layvers: |2 T

Properties For: I Laver 2 = I

Murnber of neurons: il
Transfer Function: I LOESIn e I

wor Restore Defaults |

CiJ Help I ¢ Create I & Close I

Sekil 4.8 YSA ag olusturma agamasi.
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Ag egitilmesinde; performans kriteri olarak, hatalarm karesinin ortalamasi (MSE)
secilmistir. Gizli katmanda ilk olarak 2 adet noron se¢ilmis ve ag olusturulmustur. Ag mimarisi

3:2:1 yapisinda ve Sekil 4.9 da goriilmektedir.
I [ =1 3

wiew | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize weights | Wiew/Edit weights |

@ s B s

Sekil 4.9 Olusturulan 3:2:1 mimarisindeki yapay sinir agi.

Egitim asamas1 sonrasinda elde edilen sonuglar yetersiz goriilmiistiir. MSE degeri 0.007
oldugu i¢in gizli katmandaki néron sayist arttirilarak 3 yapilmistir (3:3:1 mimarisi) ve 6nceki

islemler tekrarlanmistir.

=k
i Perormance is 0.00704583, Goal is 0
10 T T T T T
Train
g - “Walidation []

Test

Performance

0 2 4 B 8 10 18 14
Stop Training | 14 Epochs

Sekil 4.10 3:2:1 mimarisindeki YSA i¢in elde edilen MSE egrisi.

3:3:1 mimarisine sahip ag, bu defa yeterince iyi performans gostermis ve hatalarin kare
ortalamas1 Sekil 4.11 de goriildiigii neredeyse sifir olarak elde edilmistir. Sekilden goriilecegi
iizere egitim datasin1 milkemmel temsil edecek ag elde edilmistir. Ancak bu sonug agin 6nceki
durum olan genellestirme yapamama (underfit) probleminin ziddi olan asir1 6grenme (overfit)

durumu da olabilir. Iyi bir genellestirme oldugunun gdstergesi; validasyon ve test verileri igin
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de diisik MSE elde edilmesidir. Sekil 4.11 de; validasyon ve test verileri i¢in egitim kadar

olmasa da yeteri kadar performans elde edildigi goriilmektedir. Bu performans oOnceki ag

yapisina gore daha az iterasyon sonucunda elde edilmistir.

=} Training with TRAINLM

Performance is 2.226458e-013, Goal is 0

=101 =]

Performance

Train
Yalidation
Test

Stop Training |

g Epochs

Sekil 4.11 3:3:1 mimarisindeki YSA i¢in elde edilen MSE egrisi.

Test verisi olarak 1.girig: 2004 yili tiiketim degeri; 2.giris: 2005 yili tilketim degeri,

3.girig: 2006 yili tiketim degeri alinmig ve agm 2007 yili tiikketim degerini tahmin etmesi

istenmistir. Ag ¢iktis1 kaydedildikten sonra benzer sekilde ikinci test verisi olarak; 1.giris: 2005

yil tiiketim degeri; 2.giris: 2006 yili tiikketim degeri, elde edilen ag ciktis1 2007 tiiketim degeri

3.giris olarak kullanmilmis ve agdan 2008 yilimin tiikketim degerinin elde edilmesi istenmistir.

Sonuglar Cizelge 4.9 da goriillmektedir.

Cizelge 4.9 3:3:1 mimarisine sahip YSA egitim ve test asamasi sonuglart (MWh)

YIL 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008
Gergeklesen | 5500979 | 6029172 | 6790301 | 7279636 | 7760775 | 8208433 | 8971729 |
YSA 5500979 | 6029172 | 6790301 | 7279636 | 7760775 | 8208433 | 8670108 | 9034055
% hatal 0 0 0 0 0 0 336 |

Sekil 4.11 den de tahmin edilebilecegi gibi egitim verisi i¢in ag performansi milkemmel

seviyede olmustur. Cizelge 4.9 da; egitim verisi i¢in lineer olmayan yaklasim sebebiyle, mutlak

ylzde hata oranlar sifir olarak elde edilmistir. 2007 yilina ait YSA tahmininde mutlak hata

ylzdesi 3.36 dir. Bu durum asagidaki grafikten de rahatlikla gézlemlenebilir. 2008 yili igin
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gerceklesen deger elde bulunmadigindan hata hesabi yapilamamaktadir.

Wik Taketimler (MWWH)

e P o | © Gergeklegen(1996-2006) []
: : : : : | # Gergeklesen(2007)

, : : : || —¥#— Y5A tahmini

0 i i i i i i I | i

1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Yillar

Sekil 4.12 3:3:1 mimarisindeki YSA i¢in elde edilen tahmin sonuglari.

Caligmanin orta donem talep tahmini oldugunu dikkate alarak, bir veya iki yil otesini
YSA ile tahmin etmenin makul oldugunu sdyleyebiliriz. Daha uzun yillara ait Ongori

caligmalarinda, gegmise yonelik ¢ok uzun yillara ait verilerin bulunmasi gerekir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Yiik tahmin analizine elektrik iiretimi, iletimi ve dagitimi planlamasinin ekonomik

olarak yapilabilmesi i¢in bagvurulur.

Bu caligmada ilk 6nce Bursa ili i¢in orta donem (aylik) yiik tahmini ii¢ ayr1 yontemle
gergeklestirilmistir. Bu yontemler lineer, kuadratik ve exponansiyel analizdir. Bursa iline ait
2002-2006 yillar1 aras1 aylik tiikketimler i¢in yapilan modelleme sonuglarina gore, her {ic model
icin de elde edilen hata oranlar1 makul seviyeler arasinda kabul edilebilir. Elde edilen ii¢
yonteme ait modeller ile 2007 yili aylik elektrik enerjisi talep tahmini yapilmis ve sonuglar
gerceklesen degerlerle karsilagtinnlmistir. Elde gergek veri bulunmayan 2008 yilina ait
tahminlerin ¢ok biiylik ylizde hata olusturmayacagi diislinilmekle birlikte, daha iyi bir
modelleme i¢in ¢ok daha onceki yillara ait verilerin elde edilerek kullanilmasi ve yiik miktarini

etkileyici diger ana faktorlerin de dikkate alinmasi uygun olacaktir.

Ote yandan; elde mevcut 1998-2007 yillar1 toplam yillik tiiketim verileri kullanilarak
2007 ve 2008 yillart i¢in toplam enerji talep tahmini ¢aligmasi yapilmigtir. Bu g¢aligmada
yukarida bahsedilen ii¢ yonteme ek olarak zaman serisi yaklagimli yapay sinir agi ile de
tahminlerde bulunulmustur. Her ne kadar yillik tahminler igin 10 yillik veri kullanilmigsa da,
daha saglikli tahmin sonuglari igin daha uzun gegmis veri kullanilmasi uygun olacaktir. Yine de

sonuglar {imit verici niteliktedir.

Uzun vadeli gelecege yonelik iyi bir tahmin yapabilmek i¢in; sadece gegmisteki tiikketim
verileri ile tek degiskenli istatistiki caligma ile yetinmek, dogru bir tercih olmayacaktir. Tahmin
edilen siireye baglh olarak; Gayri safi yurt i¢i hasila (GSYIH), tiiketici fiyatlar1 endeksi (TUFE),
niifus artis oranlar1 gibi ekonometrik ve demografik verilerin yaninda, hava kosullar1 gibi

parametrelerin de dikkate alinmasi gerekir.

Bu calismada; Bursa ili i¢in ge¢mise yonelik yukarida bahsedilen istatistiki verilerin
diizenli tutulmamis olmasi nedeniyle, sadece gecmis yillara ait elektrik tiiketim bilgileri
kullanilarak tek degiskenli analiz (zaman serisi tahmin analizi) yapilmistir. Calismada hem
lineer veya lineerlestirilmis verilerle regresyon analizi yapilmis; hem de lineer olamayan iligkiye
sahip yapay sinir ag1 modellemesi ile analiz yapilmistir. Diizenli veri bulunmasi durumunda ¢ok
degiskenli lineer veya nonlineer regresyon analizi yapilabilir. Bu analiz yontemlerinde 6ncelikle
parametrelerin tahmin degigkeni ile olan korelasyon katsayilarina bakilarak; degiskenlerin bir

kism1 model dig1 birakilabilir veya agirlik yilizdeleri degistirilebilir.

Sonucta elde edilen degigsken takimu ile; yapay sinir aglari, bulanik mantik, genetik
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algoritmalar gibi nonlineer yontemlerle daha uygun modellemeler elde edilerek giris ¢ikis
iliskisi saglanabilir. Normal sartlar altinda iyi bir modellemeye ait tahmin sonuglar tatminkar
seviyede olacaktir. Ancak; yapilan islem gelecekteki bir parametrenin tahmini oldugu igin,
ekonomik krizler, tabii afetler gibi beklenmeyen durumlarda her zaman istenen basari seviyesi

elde edilemeyebilir.
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