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Yeni Bir Metot Olan Geri Beslemeli Lineer Regresyon ile Akill Sebekeye Bagh
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2019, 53 Sayfa

Jiiri
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Dr. Ogr. Uyesi Yilmaz Kaya

Bir ilin ya da bolgenin sebekeden g¢ektigi elektrik enerjisini kisa veya uzun dénemli tahmin etmek klasik
elektrik iletim ve dagitim sebekesinin yonetimi agisindan olduk¢a onemlidir. Giintimiizde ise akill
sebekeler kapsaminda artik her bir meskenin kendi 6zelinde sebekeden cektigi yiik miktar1 6nem
kazanmustir. Akilli sebekeden elektrik ceken meskenler ayni1 zamanda giines enerjisi gibi alternatif enerji
kaynaklart ile elektrik iiretebilmektedir. Bu durum g6z oniine alinarak boyle bir meskenin sebekeden cektigi
elektrik yiikiiniin tahmini bu ¢aligmada klasik yontemlerden lineer regresyon ve yapay sinir aglari ile test
edilmis ancak istenen oranda bagar1 elde edilememistir. Bu sebeple giines enerjisi ile elektrik iiretebilen bir
meskenin sebekeden ¢ektigi elektrik miktarini tahmin etmek i¢in yeni bir metoda gereksinim duyulmustur.
Bu sebeple bu ¢alismada bir¢ok regresyon probleminde basarili sonuglar iireten lineer regresyon yontemi
gelistirilerek, dinamik sistemleri modelleyebilmesi ve herhangi bir zamana ait sebekeden gekilen elektrik
miktarmi tahminde tahmin bagarisimi arttiran ve gegmis verileri de dikkate alan geri beslemeli lineer
regresyon olarak isimlendirilen yeni bir yontem onerildi. Onerilen yaklagimu test etmek igin, Smart Project
kapsaminda U Toplu iz Havuzunda paylasilan Sundance veri seti kullamilmustir. Onerilen yontemin
basarisini dogrulamak i¢in her bir veri setine lineer regresyon ve asirt 6grenme metotlar1 uygulanmistir. 59
farkli mesken i¢in elde edilen sonuglara bakildiginda, geri beslemeli lineer regresyon ile elde edilen kok
ortalama kare hata (RMSE) degerlerinin lineer regresyon ve asir1 6grenme yontemine kiyasla daha diisiik
oldugu yani daha basarili tahmin sonuglar1 verdigi saptanmigtir. Bu basarinin nedeni zaman siralt veri
setlerinde ve sinyallerde geri beslemeli yontemlerin dinamik modelleme kabiliyetleri sayesinde sistemi
daha basarili bir sekilde modelleyebilmeleridir.

Anahtar Kelimeler: Akilh sebekeler, asir1 6grenme makineleri, geri beslemeli lineer regresyon, lineer
regresyon, zaman siral veri seti.
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The short and long-term forecasting of grid electrical energy of a province or region is important for the
management of the conventional electricity transmission and distribution network. Nowadays, the amount
of electrical energy that each residential building has taken from the grid has gained importance within the
scope of smart grids. Residential buildings that take electricity from the smart grid can generate electricity
with alternative energy sources such as solar energy. Considering this situation, it has been tested in this
project with linear regression and artificial neural networks, which are the classical methods for estimating
the electrical energy of such a residential building, but, the desired success rate was not achieved. For this
reason, a new method is needed to estimate the amount of electricity of a residential building that can
generate electricity with solar energy. For this reason, in this study, linear regression method, which
produces successful results in many regression problems, has been developed and proposed a hew method
called recurrent linear regression which is able to model dynamic systems and increase the estimation
success in estimating the amount of electricity drawn from the grid at any time and taking historical data
into consideration.In order to test and validate the proposed approach, the Sundance dataset, which is shared
in the U Mass Trace Repository according to Smart Project was used. To confirm the success of the
proposed method, the linear regression and extreme learning machines methods were used for each different
data set. Obtained results, which were taken from 59 different residential buildings, showed that lower rooth
mean square error (RMSE) values were achieved by recurrent regression compared to linear regression and
extreme learning method. The reason for this success is the ability to model the system more successfully
thanks to the dynamic modeling capabilities of recurrent methods in time-sequential data sets and signals.

Keywords: smart grids, Extreme learning machines, linear regression, recurrent lineer regression,
time series dataset.
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1. GIRIS

Enerji ihtiyact ve enerjinin temini konusu insanlik tarihi boyunca toplumlarin
lizerine ugras verdigi birincil sorunlardan biri olagelmistir. Gegmisten giiniimiize, degisen
yasam kosullarina bagli olarak toplumlarin enerjiye ve enerjinin farkl tiirlerine olan
bagimlilig: da artan bir egilim gostermistir. Ozellikle birinci Sanayi Devrimi ile ortaya
c¢ikan ve diinya capinda iktisadi, sosyal ve siyasi etkileri de olan buhar giicii ile ¢alisan
makineler ve araglarin hayatimiza girisi ile enerjiye ve bunu saglayan ham maddelere de
bagimlilik oldukga artmistir (Algin, 2016).

[k sanayi devriminin ardindan gerceklesen ikinci sanayi devrimi ile elektrik giicii
temelli sanayilesme diizenine gegilmistir (Algin, 2016). Ugiincii sanayi devrimi ile
baslayan dijital devrim, elektronik alanindaki gelismeler ve BT (Bilgi Teknolojileri)'nin
hayatimiza girmesiyle iiretim daha da otomatiklestirilmis ve sonug¢ olarak elektrik
enerjisine olan ihtiya¢ ve bagimlilik artmistir (Algin, 2016). Elektrik enerjisine olan
bagimlilik ve ihtiyacin artmasina bagli olarak elektrik enerjisinin iiretilip temininin
saglanmasi i¢in ¢esitli kaynaklarin kullanilmasina baslanmistir. Bunlardan biri olan fosil
kaynaklar, hidrokarbon ve yiiksek oranlarda karbon igeren komiir, petrol ve dogal gaz
gibi kaynaklardan olusurken; giines, riizgar, hidroelektrik, jeotermal gibi kaynaklar ise
yenilenebilir enerji kaynaklar olarak siniflandirilmaktadir (Seker, 2016). Yenilenebilir
enerji kaynaklari, rezerv sinir1 olan ve ¢evreye olan olumsuz etkilerinden dolay: fosil
kaynaklara alternatif olmak iizere kullanilmaktadir. Ozellikle iilkemiz gibi petrol ve dogal
gaz rezerv durumu sinirli olan ve sonug olarak enerjide disa bagimli olan iilkeler agisindan
degerlendirildiginde yenilenebilir enerjinden maksimum seviyede faydalanma elzemdir.

Elektrik enerjisinin {iretimi kadar iretilen enerjinin tiiketicilere arzi ve bunun
islem akis1 bir o kadar dnemlidir. Elektrik enerjisinin iletim ve dagitim sistemleri ile
tiiketicilere ulagtirllmasinda ¢evre giivenliginin saglanarak siirekli, giivenilir, kaliteli ve
diisiik maliyetle enerji talebinin karsilanmasi temel amagtir (Akman, 2018). Bu verimli
ve istenen akisin saglanmasi i¢in gerek iletim asamasina yon veren kamu kuruluslari
gerekse dagitim asamasini yoneten dagitim sirketleri bir dizi plan ve program dahilinde
bu siirecleri yonetmektedir. Ozellikle dagitim sirketleri giinliik, haftalik, aylik ve yillik
periyotlarda sebekeden talep edilecek enerji miktarlarin1 onceden tespit eden cgesitli
tahmin simiilasyonlari sayesinde yapacaklari plan ve is akigini belirlemektedir (Akgin ve
ark., 2013). Bu sayede gerekli altyap1 hizmetlerini vermekte ve enerjinin kesintisiz,

kaliteli ve minimum maliyetle arzin1 saglamaktadirlar.



Gergeklestirilecek sebeke yiikii tahmin ¢aligmalarinin - dogruluk derecesi,
yapilacak olan planlamalar1 dogrudan etkileyebilmektedir. Ger¢ek degerlerden daha az
miktarda enerji talebi tahmini yapildiginda planlanandan daha fazla talep durumu
olusacagindan dagitim sirketleri yiikk dengesini saglamak adina elektrik kesintileri
yapmak zorunda kalacaktir (Es, 2013). Bu durum ozellikle sanayi kuruluslar1 agisindan
telafisi zor maliyet ve liretim kayiplarina sebep olacaktir. Eger gercek talep degerlerinden
daha fazla enerji talep tahmini yapilirsa bu durum gereksiz altyapir calismalarinin
yapilmasina ve israfa sebep olacaktir (ES, 2013). Bu durum 6zellikle dagitim sirketlerini
olumsuz etkileyecektir. Bu yiizden yiik tahmini ¢alismalarinda uygulamada gergege yakin
sonuglara ulasabilmek igin eldeki verilerin analizi ve bu verileri islemek iizere
uygulanacak tahmin algoritmasinin se¢imi biiyiik nem arz etmektedir (Cevik, 2013).

Literatiirde sebekeden ¢ekilen yiikk miktarini tahmin igin lineer regresyon (LR),
yapay sinir aglart (YSA), destek vektor makineleri (SVM) de dahil bir¢ok makine
ogrenmesi metodunun kullanilmasi  Onerilmektedir  (Gajowniczek, 2017). Bu
calismalarda veri setlerinde genellikle sicaklik, nem gibi fiziksel parametreler ve belli
periyotlar dahilinde kaydedilmis elektrik enerjisi tiiketim verileri bulunmaktadir (Esener
ve ark., 2012). Uygulamalarda sicaklik, nem gibi parametreler giris degiskeni alinarak bu
girislere gore ¢ikis parametresi olarak segilen elektrik enerjisi tiiketim miktar1 tahmin
edilmeye ¢alisilmaktadir (Esener ve ark., 2012).

Bu calismamizda ise literatlirdeki calismalardan farkli olarak akilli sebeke
mimarisine bagli, giines paneli ile kendi enerjisini lireten meskenlerden akilli sayaclar
tizerinden alinan elektriksel tiikketim verileri ve giines paneli liretim verileri kullanilarak
meskenler icin bir gilinliik periyodu kapsayan kisa donem yiik tahmini g¢aligmasi
yapilmustir. Akilli sebekeye bagli dagitim sistemlerinin klasik yapidaki sebeke yapisina
gore farkli 6zellikleri mevcuttur. Bu 6zelliklerden en dnemlisi kendi enerjisini lireten
tilketici profili nedeniyle sebeke iizerinden c¢ift yonlii enerji akist durumunun
gozlemlenmesidir (Zehir ve Bagriyanik, 2013). Bu durum bu sebeke yapisina bagl
meskenler i¢in yapilacak yiik tahmini ¢aligmalarini da etkilemektedir. Ciinkii ¢ift yonlii
enerji akisinin olmas1 sebeke yiikk karakteristigini daha kompleks bir hale
dontistirmektedir. Diger bir deyisle sistem dinamikligi artmaktadir (Bollen ve ark.,
2016).

Calismada tahmin metodu olarak basit bir yapist bulunan ve bir¢cok caligmada
basarili sonuglar veren, ancak metodolojik yapist itibariyle verileri ileri dogru isleyen

lineer regresyonun (LR nin) geri beslemeli olarak gelistirilmesi durumunda zaman sirali



verilerde daha basarili sonuglar verecegi dngoriilmiistiir. Bu mantiktan yola ¢ikarak, bu
calismamizda literatiirdeki mevcut caligmalardan farkli olarak yeni bir regresyon modeli
olarak tasarlanan geri beslemeli lineer regresyon (GBLR) &nerilmistir. Onerilen GBLR
metodunun basarisinin dogrulanmasi1 amaciyla her bir veri seti LR ve asir1 6grenme
makinalar1 (ELM) ile de test edilmistir. Calismada elde edilen sonuglara bakildiginda
GBLR metodunun daha diisiik hata oranlart ile ger¢ek degerlere en yakin sonuglara

ulasabildigi goriilmiistiir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde kisa donem yiik tahmini ¢alismalar1 incelendiginde genellikle analitik
yontemler, yapay zeka yontemleri ve bu iki tiir yontemin birlikte kullanildigi hibrit
yontemler olmak {izere 3 tiir yontemin kullanildig1 goriillmektedir (Esener ve ark., 2012).
Analitik yontemlere benzer giin yontemi, lineer regresyon (LR), en kiicik kareler
yontemi, ARIMA VE SARIMA modelleme yontemleri 6rnek olarak verilebilir (Esener,
2012). Yapay zeka yontemleri ise yapay sinir aglar1 (YSA) ve yapay sinir aglariin farkl
yapidaki tlirevleri( ileri beslemeli YSA, geri beslemeli YSA, derin 6grenme, yinelemeli
YSA, asirt 6grenme makinalart (ELM) ve destek vektor makinelerini (SVM)
kapsamaktadir (Dong ve ark., 2016). Hibrit yontemler ise analitik yontemler ile yapay
zeka yontemlerinin birlikte kullanilarak uygulamada her iki yontemin avantajlarinin

kombine edildigi yontemlerdir.

2.1. Literatiirde Yapilan Kisa Donem Yiik Tahmin Calismalari

Haida ve ark. (1994) yaptiklar1 g¢alismada, regresyon tabanli yiik tahmini
yapmislardir. Bagil nem, son iki giiniin ortalama sicaklig1 ve yilik tahmini yapilacak giliniin
maksimum sicaklig1 giris parametreleri olarak tanimlanmistir. Mevsimsel sartlardan
dolay1 yiik karakteri dinamiklesen ilkbahar ve sonbahar aylarindaki veriler i¢in bir
dogrusallastirma teknigi uygulamislardir. Yontem Tokyo elektrik sebekesinde
denenmistir.

Amjady’nin (2001) c¢alismasinda, yiik kontroliinii yoneten uzman operatoriin,
deneyimleri ile yonetebilecegi yeni bir ARIMA yapis1 kullanilarak, kisa dénem yiik
tahminine farkli bir yaklagim ile sonug¢ aranmistir. Yontem iran sebekesi verileri ile test
edilmistir ve beklenen gergek degerlere yakin sonuglar alinmstir.

Balc1 ve ark. (2012) Tirkiye’nin 2003-2010 yillar1 arasindaki saatlik enerji
tiiketim verilerini kullanilarak 2004-2010 yillar1 arasindaki giinliik yiik tahminini LR ile
belirlemislerdir.

Jain ve Satish, (2008) yaptiklar1 ¢alismada destek vektor makineleri (SVM)
metodu ile 24 saatlik kisa donem yiik tahmini calismast yapmislardir. Serbest
degisken(giris parametresi) olarak sicaklik verisi ve giin tipi verisi kullanilmistir. 24
saatlik yiik tahmini yani sira giin i¢indeki puant yiikiin (tepe yiik) tahmini de
gerceklestirilmistir.



Azadeh ve ark. (2009) yaptiklart g¢alismada giris parametreleri (bagimsiz
degiskenler) olarak giin tipi, tahmin Oncesi giiniin yiik verisi, maksimum-minimum
ortalama sicaklik verileri kullanilarak Iran geneli 2003-2005 yillar1 i¢in yiik tahmin
uygulamasi yapilmistir. Metot olarak YSA kullanilmistir. Mevsimsel farkliliklarin
etkisinden dolay1 her mevsim i¢in farkli yapida sinir aglari kullanilmigtir. Bu sayede her
mevsimin kendi 6zel sartlarinda tahmin sonuclar1 elde edilmistir.

Esener ve ark. (2012) Tiirkiye geneli i¢in 24 saatlik yiik tahminini bagimsiz
degisken olmaksizin sadece saatlik elektrik yiik verilerini kullanarak yapay sinir agi
(YSA), dalgacik doniisiimii (DD), radyal tabanli sinir aglari (RTFSA) ve gorgiil kip
ayrisimi (GKA) yontemlerini kullanarak basarili sonuglar elde etmislerdir. Uygulamada
YSA, dalgacik doniisiimii (DD) ve YSA hibrit yapisi, dalgacik doniisiimii (DD) ve Radyal
Tabanli Fonksiyon Sinir Aglari (RTFSA) hibrit yapist ve gorgiil kip ayrisimi (GKA) ve
RTFSA hibrit yapilar1 olusturulmustur. Sonuclar incelendiginde DD ve GKA yapilarinin
YSA ve RTFSA metotlarina eklemlenmelerinin YSA ve RTFSA yapilariin yiik tahmin
uygulamasinda daha dogruya yakin tahmin sonuglar1 verdigini géstermistir.

Hocaoglu ve ark. (2015) yaptiklar1 calismada Denizli ilinin Giiney ilgesi igin
YSA, YSA ve lineer regresyon hibrit yapisim1 kullanarak kisa donem yiik tahmin
calismasi yapmislardir. Sonuglar incelendiginde YSA ile hata oran1 %6,67 iken YSA ve
regresyon hibrit modelinde hata oran1 %5,2 degerine diistiigli gozlemlenmistir.

Ceylan ve Demiréren (2006) yaptiklari ¢alismada benzer giin yaklagimi ile YSA
metotlarin1 melezleyerek I¢ Anadolu Bélgesi igin kisa dénem yiik tahmini ¢alismasi
yapmuslardir. Serbest degiskenler (giris parametreleri) olarak bolgeye ait 2002 ve 2003
yillart yiik verileri ve meteorolojik veriler kullanilmigtir. Sonuglar incelendiginde YSA
ve benzer giin yaklasimi hibrit modelinin YSA metodundan daha diisiik hata oranlari
verdigi gozlemlenmistir.

Guan ve ark. (2013) sadece zamansal verileri giris parametresi olarak kullanarak
sebeke yiikiinii hibrit yapidaki dalgacik doniisiimlii yapay sinir ag1 ile tahmin etmeye
calismislardir.

Literatiirde son donem c¢aligmalar incelendiginde derin O6grenme kavrami
baglaminda yinelemeli YSA ve geri beslemeli YSA gibi yeni yaklagimlarin kullaniminin
yayginlagsmaya basladig1 goriilmiistiir.

Kong ve ark. (2017) Avustralya’da akilli sebekeye bagli 10000 farkli meskenin
akilli sayag verilerini kullanarak her bir mesken i¢in kisa dénem yiik tahmin ¢alismasi

yapmislardir. Derin 6grenme modellerinden biri olan uzun kisa vadeli bellek (LSTM)



algoritmasini yinelemeli YSA’ya (RNN) uygulamiglardir. Cikan sonuglart ELM, k en
yakin komsuluk ve geriye yayilim algoritmasi modelleri ile karsilastirip, test ederek
LSTM RNN modelinin daha iyi performans gosterdigini ispatlamiglardir.

Zheng ve ark. (2017) akilli sebekeye bagli bir bolgeden alinan akilli sayag
verilerine uzun kisa vadeli bellek (LSTM) RNN metodunu kullanmis ve elde edilen
sonuglart SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average), NARX
(Nonlinear Autoregressive Neural Network), SVR (Support Vector Regression)
metodlar ile karsilagtirarak LSTM 6grenme modelinin digerlerinden daha iyi tahmin
sonuglari elde ettigini saptamislardir.

Bir diger calismada, Rahman ve ark. (2018) ABD’nin Texas ve Austin
eyaletlerinde bulunan ticari mesken ve standart mesken abonelerin elektrik yiikiini
yinelemeli derin yapay sinir ag1 modeli (DRNN) ile ileri beslemeli YSA’dan daha basarili
bir sekilde tahmin etmistir.

Ertugrul (2016) calismasinda asir1 6grenme makineleri (ELM) metodunun yiiksek
genelleme yetenegi ve hizli 6grenme gibi avantajlarini tek katmanli Jordan yinelemeli
yapay sinir aginin (SHLRNN) egitiminde kullanarak R-ELM denilen geri beslemeli yeni
bir 6grenme algoritmasi tasarlamigtir. 2011-2014 yillarina ait Portekiz’de 10 adet trafo
merkezinin yik verileri kullanilmigtir. R-ELM metodu, RNN (Recurrent Neural
Network), LR (Linear Regression), KSR (k-Smooth Regression), KNNR (k Nearest
Neighborhood Regression), GPR (Gaussian Process Regresssion), GRNN (Generalized
Regression Neural Network) metotlariyla karsilastirilmis ve RELM metodunun daha 1yi
tahmin sonugclar1 verdigi saptanmistir. Asagida cizelge 2.1°de literatiirde yapilan kisa

donem elektrik yiik tahmin ¢alismalari liste halinde verilmistir.



Cizelge 2.1. Literatiirde yapilan elektrik yiik tahmin ¢alismalar1

Yazar Tahmin Tarih Veri Tipi Kullanilan Yéntemler
Bolgesi
Haida ve | Japonya- 1994 | Bagil nem, Ortalama | LR
arkadaslar1 Tokyo sicaklik, Maksimum
sicaklik, Gegmis yiik
verileri
N. Amjady | iran 2001 | Gegmis yiik verileri ARIMA
Ceylan  ve | Tiirkiye-i¢ 2006 | Gegmis yik verileri, | Hibrit SA+Benzer giin
arkadaslar1 Anadolu Meteorolojik veriler yaklagimi
Bolgesi
Jain ve 2008 | Sicaklik verisi, Giin tipi Destek Vektor Makineleri
Satish (SVM)
Azadeh ve Iran 2009 | Giin tipi, Gegmis yiik | YSA
arkadaslar1 verileri, Sicaklik verileri
Balci ve Tirkiye 2012 | Gegmis yiik verileri LR
arkadaslar1 geneli
Esener ve Tiirkiye 2012 | Gegmis yiik verileri YSA, YSA+DD hibrit
arkadaslar geneli yapisi, RTFSA+DD hibrit
yapist, GKA+RTFSA
hibrit yapis1
Guan ve 2013 | Gegmis yiik verileri, YSA+DD hibrit yapisi
arkadaslar1 Zamansal veriler(giin,
hafta, ay, yil)
Hocaoglu ve | Denizli- 2015 | Geemis yiik  wverileri, | YSA, YSA+LR hibrit
arkadaslari Giliney Zamansal veriler yapisi
ilgesi
O.F Ertugrul | Portekiz’de | 2016 | Gegmis yiik  verileri, | R-ELM, LR, KSR, KNNR,
bir bolge Zamansal veriler GPR
Kong vd. Avustralya’ | 2017 | Akilli saya¢ yiik verileri, | LSTM+RNN, ELM, KNN,
da bir bolge Zamansal veriler BPNN
Zheng ve 2017 | Akilli sayac yiik verileri, | LSTM+RNN, SARIMA,
arkadaslar1 Zamansal veriler NARX, SVR
Rahman ve | ABD-Texas | 2018 | Zamansal veriler, Gegmis | YSA, RNN, DRNN
arkadaslari ve Austin yiik verileri

eyaletleri




3. AKILLI SEBEKELER

Genel olarak bugiinkii elektrik sebeke sistemine baktigimizda biiyiik ve gesitli
elektrik santrallerinin drettigi enerjinin uzun iletim hatlar1 boyunca belirli trafo
merkezlerinden dagitim {initelerine aktarilmasi ve tiiketici abonelere kullanabilecekleri
gerilim seviyesinde verilmesi ile olusan bir sistemdir (Yurdabak ve Sekkeli, 2014). Bu
sistemde liretim asamasinda devreye giren veya ¢ikan jenerator sayisi, liretilen enerjinin
iletimi sirasinda yasanan elektriksel iletim kayiplart dogrudan dagitim sebekelerinin
yapisina ve tiiketicilerin enerji tiiketim davraniglarina baglidir (Kabalc1 ve Kabalci, 2017).
Gerek iiretim asamasinda maksimum verimliligi saglamak gerekse iletim kayiplarini
azaltarak tiiketici abonelere ucuz, giivenilir, kaliteli elektrik enerjisinin temin edilebilmesi
icin gelisen teknolojiye paralel olarak klasik sebeke yapis1 yerini akilli sebeke yapisina
birakmuistir.

Elektronik alanindaki hizli gelisim ve bilgi teknolojilerinin elektronik
donanimlarla entegrasyonu ile uzaktan ol¢ciim ve izleme yapabilen, sebeke iizerinde
herhangi bir noktada yapisindaki sensor aglar1 sayesinde anlik degisimlere hizli tepkiler
verebilen sebeke yapisi akilli sebeke yapisi olarak adlandirilmaktadir (Kabalci ve
Kabalci, 2017). Ayrica akilli sebeke sistemine bagl tiiketiciler giines panelleri, riizgar
tiirbinleri gibi yenilenebilir enerji kaynaklari ile elektrik enerjisi ihtiyacinin bir kismini
kendi iiretebilmekte ve yogun kullanim olmadig1 zamanlarda iiretilen enerjiyi sebekeye
aktarabilmektedir (Baloglu, 2017). Akilli sebekelerin klasik yapidaki sebeke yapisina
gore saglayacagi bazi avantajlar sunlardir:

e Akilli sebekeler, enerji tiiketiminin uzak mesafelerden ve anlik olarak
izlenebilmesine ve kontrol edilebilmesine imkéan saglayacaktir. Boylece, klasik
sebekelerde kullanici verilerinin temini i¢in gerekli olan insan kaynag ihtiyaci
ortadan kalkmis olacaktir.

e lletim ve dagitim altyapisinin iyilestirilmesi ve gelistirilmesini saglayacaktir. Acil
durumlari erkenden algilayip diizeltecek veya olusmasini 6nleyecek sekilde kendi
kendini iyilestirebilecektir.

o Elektrik tiiketim oranlar belirli noktalarda ger¢ek zamanli olarak karsilagtirilarak
elektrik kayip kagak orani azaltilabilecektir.

e Dagitim ve iletim sirketlerine daha fazla sebekeyi yonetme firsati sunacaktir.

Abonelerle elektronik ortamda iletisim saglanacak, ticari-ekonomik kayiplar



azalacaktir. Tahakkuk tahsilat oranlar1 artacak, sistem daha dengeli isletilecek,

teknik kayiplar azaltilacak, kalite ytlikselecektir.

e Yenilenebilir enerji kaynaklarinin daha kolay ve hizli bir sekilde enterkonnekte
sisteme dahil edilebilmesi saglanacaktir.

e Kullanilacak elektrik enerjisi kadar elektrik tretimi yapilacagindan Kyoto
Protokolii’nde kabul edilen karbon salinimini azaltma hedefi i¢in 6nemli bir atilim
olacaktir.

Akilli sebekelerin yapist geregi farkli bilesenleri vardir. Birimler arasi
koordinasyonu saglayacak, sahadan gerekli dl¢iimleri alacak bunlari hizli bir sekilde
iletecek, anlik karar alma, degerlendirme yapmay1 gerektirecek donanimsal ve yazilimsal
bilesenlerinin olmas1 gerekmektedir. Asagida sekil 3.1°de 6rnek bir akilli sebeke yapisi

ve bilesenleri verilmistir.

Islemciler
O . Mikrosaniyeler
A \ icerisinde dzel koruma

semalari olustururlar

Siines Fanellen Akilli Cihazlar

Bunlar Elektrik
dalgalanmalarinda
kapaniriar

Ofisler

3 Evler
p
R \/i N4 »;‘0
! > .
y ; Y Q Sensdrler
Ruizgar Santrali Dalgalanmalari ve

bozukluklar algilayip
alanlar izole ederler

Sebekedeki
‘bozukluk
Jeneratdrler © ) Tal_ep anet-lmu
Jeneratorler ve glines . @_ Yogun tiketim olan

panellerinden saglanan saatlerde kullanim

enerji talebi azaltabilir ?u,  azaltilarak tasarruf

/4
T
X 7 Rt
/EQ © saglanabilir

Endustriyel Alan

Depolama
Az tiketim olan zamanlarda
tretilen enerji sonra
kullanmak icin depolanir

Merkezi Enerji Santrali

Sekil 3.1. Akilli sebeke yapisi (Okyay, 2012)
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3.1. Akilli Sayaclar

Tiiketici aboneler ile dagitim sirketleri arasinda PLC (Power Line
Communication), RF (Radio Frequency), GPRS (General Packet Radio Service) gibi
iletisim sistemlerini kullanarak ¢ift yonlii veri akisini saglayabilen sayaclar akilli sayaclar
olarak adlandirilmaktadir ( Baloglu, 2017). Anlik ve gercek zamanli verilerin toplanmast,
giic tiiketim verileri, yenilenebilir enerji ile liretim yapiliyorsa bu enerjinin sebekeye
aktarilan miktari, diger elektriksel parametrelerin anlik degisimi ve enerji kesintisi ile
ilgili kayitlar akilli sayaclar ile anlik kaydedilmekte ve bu veriler ilgili dagitim
merkezlerinin bilgi havuzlarinda toplanmakta ve izlenmektedir (Yurdabak ve Sekkeli,
2014).

Akilli sayaclar sayesinde tiiketicilerin kendi tiikketim davraniglarini anlik olarak
izleyebilmesi ile bireysel tiiketicilerin enerji tiiketimi konusundaki farkindaligi ve
sorumlulugu artmaktadir. Ciinkii tiiketici giin bazinda herhangi bir zaman diliminde
harcadig1 enerjiyi gozlemleyebilmektedir ve izleyebilmektedir. Bu sayede her bir tiiketici
kendi sayag verilerini izleyerek kendi tiiketim aligkanliklarina yon verir ve bir bakima
bireysel olarak elektrik ylik yonetimini gergeklestirmis olmaktadir. Kendine uygun yiik
tarifesini segerek yiik profilini belirleyebilmektedir. Bu ayrica dagitim sirketlerinin yiik
yonetimi adi altinda yaptiklar1 benzer ¢alismalarda is yiikiinli azaltmaktadir. Asagida
sekil 3.2°de ornek bir akilli sebekeye bagli meskenler icin kullanilan akilli sayaglar

gosterilmistir.

Sekil 3.2. Akilli sayaglar

Akilli sayaclar ile beraber kullanimi yayginlasmaya baglayan akilli priz ve akilli ev
aletleri gibi uygulamalar sayesinde meskenlerde her bir elektrikli cihazin tiikettigi yiikiin
izlenebilmesi ve bu verilerin kaydedilmesi saglanmaktadir. Bu durum, giin i¢inde veya
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yil i¢inde herhangi bir zaman dilimi i¢in tiiketici abonenin yiik profiline en ¢ok etki eden
elektrikli aletlerin kullanimi noktasinda tiiketici abonelere yol gostermekte ve elektrikli
aletlerin tasarruf agisindan en verimli sekilde kullanilmasina olanak saglamaktadir.
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4. YUK TAHMINI

Veri tahmini, ¢cogu aktif siirecin isleyisi ve programlanmasi agisindan gerekli bir
On ihtiyactir. Gelecegi tahmin etmeden istenen eylemlerin miktarini planlamak, tasarimi
yapilacak, planlanacak ve kontrol edilecek kaynaklar1 tahmin etmek miimkiin degildir.

Yiik tahmini, ge¢cmis veriler ve mevcut durum verileri géz Oniline alinarak
gelecekteki durumunun ne olacagi varsayimma yonelik bir uygulamadir. Elektrik
enerjisinin tiretim, iletim ve dagitim stireglerinde gerekli olan tiim plan ve programlar yiik
tahmini uygulamasi ile sekillenmektedir. Dogruluk orani yiiksek yiik tahmini sonuglari
alabilmek i¢in uygulamanin esasini tegkil eden veri setinin iyi bir sekilde analiz edilmesi
ve zamansal olarak hangi tahmin kategorisinde uygulama yapilacag: titizlikle
belirlenmelidir. Yiik tahmininde tahmin edilecek parametre olan yiik tiiketim verisine etki
eden tiim faktorlerin de belirlenmesi ve veri olarak islenip analiz edilerek uygulamaya

dahil edilmeleri gerekmektedir.

4.1. Yik Tahmin Uygulamalarinin Zamansal Olarak Smmiflandirilmasi

4.1.1. Uzun dénem yiik tahmini

Yiik tahmini ¢alismalarinin zamansal olarak siiflandirilmalari, gelistirilen yeni
metotlarla birlikte degiskenlik gdstermistir (Cevik, 2013). Ilk yiik tahmini uygulamalar
uzun dénem yiik tahmini i¢in 10-30 yillik bir aralig1 kapsarken; bugiin ise 1 yildan fazla
olan stiregleri kapsayan yiik tahmini uygulamalari uzun dénem yiik tahmini kapsaminda
yapilmaktadir (Cevik, 2013).

Uzun donem yiik tahminlerinde girig parametreleri olarak ekonomik ve sosyal
veriler siklikla kullanilmaktadir. Niifus, gayri safi yurt ici hasila, kisi basina diisen milli
gelir gibi faktorler uzun donem yiik tahmininde 6nemli parametrelerdendir (Glirsoy,

2000).

4.1.2. Orta donem yiik tahmini

Bir aydan bir yila kadarki zaman aralig1 i¢in yapilan yiik tahmini ¢calismalari orta
donem yiik tahmini sinifinda yer almaktadir. Orta donem yiik tahmini uygulamalar1 enerji
iletim ve dagitim sistemleri i¢in yapilacak yillik isletme bakim programlarinin

olusturulmas1 ve mevcut santrallerin kapasitelerini arttiracak gerekli yatirimlarin
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belirlenmesi i¢in yapilmaktadir. Orta donem yiik tahmini uygulamalarinda veri girdisi

olarak ekonomik ve demografik-sosyal parametreler kullanilmaktadir.

4.1.3. Kisa donem yiik tahmini

Kisa donem yiik tahmini ¢alismalar1 bir saatten bir haftaya kadar olan zaman
araligin1 kapsamaktadir (Akman,2018). Dagitim sistemlerinde enerji yonetimi agisindan
enerjinin gergek zamanli kontroliinde kisa donem yiik tahmini uygulamasi oldukca
onemli bir konudur. Giin igindeki yiik degisimlerinin ve puant yiikk miktarinin
belirlenmesi i¢in dagitim sirketleri kisa donem yiik tahmini yapmaktadir. (Ceylan, 2004).
Ayrica enerji santralleri i¢in yapilacak kisa vadeli {inite agma-kapama programlari ve yiik
paylasimi diizenlemeleri i¢in kisa donem yiik tahmini yapilmaktadir (Es, 2013). Kisa
donem yiik tahminlerinde giris parametresi olarak giinliik, saatlik gegmis zamanl gii¢

verileri, meteorolojik veriler, gilin bilgisi gibi parametreler dikkate alinmaktadir.

4.2. Yiik Tahminini Etkileyen Faktorler

4.2.1. Ekonomik ve demografik faktorler

Elektrik enerjisine olan talep miktarmin degisimi, niifus miktar1 ve ekonomik
refah seviyesi ile dogrudan baglantilidir (Es, 2013). Bir lilkede ya da bir {ilkenin herhangi
bir bolgesinde gelismislik gostergesi de olan elektrik tiiketim miktar1 ekonomik kosullara
bagl olarak artmakta veya azalmaktadir. Ornegin sanayilesmis ve ekonomik refah
seviyesi yiiksek iilkelerde kisi basina diisen enerji tiiketim miktar1 da artmaktadir. Ancak
sanayilesmemis ve ekonomik refah seviyesi diisiik olan iilkelerde kisi basina diisen enerji

tiiketim miktar1 da diismektedir.

4.2.2. Meteorolojik faktorler

Kisa donem yiik tahmini ¢aligmalarinda en 6nemli parametreler meteorolojik
faktorlerdir. Sicaklik, nem, bulutluluk orani, glineslenme siiresi, riizgar hiz1 gibi faktorler
yiik tahmini ¢alismalarinda dikkate alinan faktorlerdir. Havadaki bu faktorlerin degisimi
kullanilan 1s1tict ve sogutucularin kullanim miktarini etkileyerek yiik egrilerinin siklikla

degismesine sebep olmaktadir. Ornegin kis aylarinda sicakligin asir diistiigii zamanlarda



14

1sitma amaglt kullanilan elektriksel ara¢ ve makinelerden dolayr yiik talebi normal
degerlerden fazla olmaktadir. Kig donemlerindeki puant yiikk durumunun degisimi de,
hem kis aylarindaki sicaklik farkliliklarina bagli olarak hem de giin i¢inde giiniin farkli
saatleri i¢in farkli degerlerde olmaktadir. Yaz aylarinda ise sicakligin artmasina baglh
sogutma amacli kullanilan elektrikli ara¢ ve gereglerden dolay1 yiik talebi normal
degerlerden fazla olmaktadir. Ozellikle iilkemizde Giineydogu Anadolu Bélgesinde yaz
aylarinda sulama amagli motor {initelerinin kullanilmasi yiik dengesizligini daha ¢ok
arttirmaktadir (Giimiis ve Aydindz, 2014). Nem parametresi de sicaklik gibi 6zellikle
etkisinin asir1 hissedildigi zamanlarda énemli bir parametre olmaktadir. Ornegin Akdeniz
bolgesinde nemin asir1 hissedildigi yaz aylarinda bunaltict havadan dolayi kullanimi artan

klima ve benzeri sogutucu makinalardan dolay1 enerji talebinde artis olmaktadir.

4.2.3. Zaman faktori

Yiik degisimlerinde zaman faktoriiniin de 6nemli etkileri vardir. Giin i¢cinde farkl
saatlerde farkli yiik karakteristikleri gergeklesebilmektedir. Giin bilgisi olarak verilen
hafta ici ile hafta sonu giinlerinde yiik talebi miktarinda biliyik farkliliklar
olusabilmektedir. Tatil giinleri ile tatil olmayan giinler arasinda da yiik egrilerinde biiyiik
farkliliklar olugmaktadir. Mevsimsel farkliliklar da yiik talep miktarina etki etmektedir.
Ciinkii hem mevsimlere gore degisen sicaklik, nem gibi meteorolojik faktorlerin yaninda
mevsimlere gore degisen giindiiz ve gece siireleri arasindaki farkliliklar da enerji tiiketim

miktarini etkilemektedir.

4.2.4. Diger faktorler

Yiik degisimine etki eden bazi faktorler rastlantisal olarak olusan olaylardan
meydana gelebilmekte ve ylik karakteristigine etki edebilmektedir. Sebeke hatti iizerinde
ongoriilemeyen bir ariza veya dogal afetler sonucunda olusan hasarlar ve bunun insanlar
tizerindeki etkileri rastlantisal faktorlere 6rnek olarak verilebilir. Yine sosyal aktivitelerin
artt1ig1 ve buna paralel enerji tiikketiminin de arttigi uluslararast spor miisabakalari,

konserler gibi aktiviteler de rastlantisal faktorlere 6rnek olarak verilebilir.
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5. MATERYAL

Yiik tahmininde kullanilacak veriler analiz edilirken, yiikii etkileyen faktorler goz
Oniine alinmalidir. Bu faktorler genellikle zamansal (y1l, ay, hafta-i¢i, hafta-sonu ve giin
icindeki saat bilgileri) veriler ile sicaklik, nem, giineslenme siiresi ve havadaki bulutluluk
orani gibi cografi ve mevsimsel sartlara bagli olan veriler olmaktadir (Cervone ve ark.,
2017). Bunlarin yaninda tahmin edilecek yiik parametresinin tahmin sonuglarinin test
edilmesi i¢in gecmis yiik miktar1 verileri bu giris parametreleri baz alinarak kullanilir.
Uygulamalarda ise giris verisi olarak kullanilacak bazi parametrelerin ¢ikis verisine olan
etkileri ihmal edilecek kadar az oldugunda bunlar isleme alinmaz ve ¢ikis verisine etki
orani en yiiksek olan giris parametreleri kullanilarak uygulamada yalinlik saglanir ve
islem hacmi azaltilmis olur (Ozel ve Topsakal, 2014).

Bu calismada siirdiiriilebilir meskenlere iliskin Amerika Birlesik Devletleri’nin
New York, Chicago, Denver, Los Angeles, Honolulu ve Phoenix eyaletlerinde bulunan
mesken tipi giines paneli ile elektrik enerjisi iireten 59 adet birbirinden bagimsiz ve ayri
meskenden 2015 yilina ait bir yillik saat basi alinan gilines paneli liretim-tiiketim,
sebekeden c¢ekilen elektrik yiik verileri ve her bir meskenin kendi 6zelinde olan ¢esitli
elektriksel arag-gereclerin tiiketim verilerini igeren Sundance veri seti kullanilmistir

(Chen ve Irwin, 2017). Bu veri seti http://traces.cs.umass.edu/index.php/Smart/Smart

internet adresinden paylasilmistir.Uygulamada kullanilan 59 meskene ait sebeke yiik
miktarmnin tahmini her bir mesken icin ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Icerik olarak sayag sebeke
tiikketim verisi, giines paneli iiretim-tiiketim verisi ve zamansal veriler tiim meskenlerde
var olan ortak verilerdir. Asagida 6rnek olarak uygulamada kullanilan iki meskene ait bir

giinliik verileri igeren tablolar ¢izelge 5.1 ve ¢izelge 5.2°de gosterilmistir.


http://traces.cs.umass.edu/index.php/Smart/Smart

Cizelge 5.1. 1135 numarali meskenin 1 giinliik veri seti

Glines
paneli
Hafta iretim-
i¢i/Hafta tiketim | Sebekeden ¢ekilen
Giin | Ay | Haftanm giinii | sonu Saat | (kw) enerji(kw)
1 1 4 1 0 -0,002 1,2873
1 1 4 1 1 -0,002 1,3277
1 1 4 1 2 -0,002 1,5567
1 1 4 1 3 -0,002 1,2112
1 1 4 1 4 -0,002 1,3174
1 1 4 1 5 -0,002 1,8415
1 1 4 1 6 -0,002 1,3530
1 1 4 1 7 -0,002 1,1442
1 1 4 1 8 -0,002 1,3695
1 1 4 1 9 -0,0028 | 2,1578
1 1 4 1 10 0,0163 | 2,4169
1 1 4 1 11 0,1355 1,7836
1 1 4 1 12 0,0918 1,9488
1 1 4 1 13 0,1522 | 2,1473
1 1 4 1 14 0,1017 1,6488
1 1 4 1 15 0,0720 1,5143
1 1 4 1 16 0,0435 | 0,8798
1 1 4 1 17 -0,0002 | 1,4260
1 1 4 1 18 -0,002 2,2283
1 1 4 1 19 -0,002 2,2104
1 1 4 1 20 -0,002 1,0508
1 1 4 1 21 -0,002 1,2903
1 1 4 1 22 -0,002 1,5245
1 1 4 1 23 -0,002 1,2448

Cizelge 5.2. 3065 numarali meskenin 1 giinliik veri seti

Glines
paneli
Hafta uretim- Sebekeden

Haftanin | i¢i/Hafta tiikketim ¢ekilen
Giin Ay giinii sonu Saat (kw) enerji(kw)
1 1 4 1 0 -0,0052 || 0,7299
1 1 4 1 1 -0,0051 || 0,7064
1 1 4 1 2 -0,0051 || 0,7650
1 1 4 1 3 -0,0051 || 0,6639
1 1 4 1 4 -0,0050 || 0,5587
1 1 4 1 5 -0,0050 || 0,4413
1 1 4 1 6 -0,0050 || 0,5086
1 1 4 1 7 -0,0050 || 0,4656
1 1 4 1 8 -0,0050 || 0,4867
1 1 4 1 9 -0,0055 || 0,4591
1 1 4 1 10 0,3041 0,4290
1 1 4 1 11 0,3237 0,3900
1 1 4 1 12 1,1337 0,3347
1 1 4 1 13 0,7919 0,3576
1 1 4 1 14 0,4528 0,3256
1 1 4 1 15 0,2297 0,3461
1 1 4 1 16 0,1376 0,4817
1 1 4 1 17 0,0540 0,6307
1 1 4 1 18 -0,0036 || 0,6466
1 1 4 1 19 -0,0052 || 0,6779
1 1 4 1 20 -0,0052 || 0,7419
1 1 4 1 21 -0,0052 || 0,6460
1 1 4 1 22 -0,0052 | 0,6966
1 1 4 1 23 -0,0052 || 0,7393

16
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Tablolardan anlagildigi iizere tiim zamansal veriler nlimerik olarak ifade
edilmistir. Ik siitunda herhangi bir aya ait giinler [1-31] arasindaki sayilarla, ikinci siitun
bilgileri tarihsel olarak ay bilgisi [1-12] arasindaki sayilarla, {igiincii siitun olan haftanin
giinleri bilgisi [ 1-7] arasindaki sayilarla ve dordiincii siitun olan hafta i¢i-hafta sonu bilgisi
[1-2] arasindaki sayilarla ifade edilmistir. Besinci siitun olan zaman verisi giin i¢i saat
bilgisidir. Uygulamada incelenen 59 farkli meskenin giines enerjisi iiretim- tiiketim
miktarlar1 meskenlerin i¢inde bulundugu meteorolojik faktorler ile meskenlerde
kullanilan giines panellerinin sayisina gore farklilik olusturmaktadir. Ayrica giines
enerjisi Uiretim miktart bir bakima giin i¢indeki sicaklik, nem, bulutluluk orani gibi
meteorolojik verilerin etkiledigi bir parametre olmasi hasebiyle de bu faktorlerin dolayli
bileskesi olarak diisiiniilerek uygulamamizda yiik miktarin1 tahminde en etkili giris
degiskeni olarak alinmistir. Sebekeden c¢ekilen enerji verileri ise ana sayag verisinden elde
edilmistir ve giin i¢inde kullanilan elektriksel arag-gereclerin sayist ve kullanim miktari
sikligina gore giin i¢inde degisim gostermektedir.

Yenilenebilir enerji kaynagi (gilines paneli veya riizgar tiirbini) ile desteklenen bir
meskenin sebekeden c¢ektigi yiikiin hava sartlarina ve zamana bagimliginin klasik
sebekeye bagli meskenlerin ¢ektigi yiikke kiyasen daha yiiksek olmasi yiik degisim
karakteristigini daha ¢ok karmasik hale getirmektedir (Bollen ve ark., 2016). Bu
calismada da meskenlerde giines paneli kullanilmasi sebebiyle sebekeden ¢ekilen yiikiin
zaman igindeki degisimi oldukca dinamiktir ve tahmini zordur. Ornek olarak iki meskene

ait ylik miktarinin zamana gore degisimi Sekil 5.1’de verilmistir.
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Sekil 5.1. Sebekeden gekilen elektrik yiikiiniin zamana gore degisim grafigi: (a) 1135 numaral

mesken, (b) 3065 numarali mesken.

Sekil 5.1°de goriilecegi lizere bu tip meskenlerde yiik degisimi ¢cok dinamiktir ve
tahmini daha zordur. Ciinkii yiik tahmini anlik hava sartlarina ve kullanici aligkanliklarina

bagli oldugundan dolay1 veri degisimi ¢ok hizlidir.
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6. METOT

6.1. Metodolojide Genel Yaklasim

Yik tahmini yontemleri incelendiginde, yiikk tahmini yapilacak yerleskenin
bulundugu cografi sartlar, iklimsel, ¢cevresel etmenler ve sebekenin yapisi uygulanacak
tahmin metodunu etkilemektedir (Karaca ve Karacan, 2016). Ayrica tahmini yapilacak
yiike ait veri setinin zamansal sinir araligi da uygulanacak metodun se¢iminde belirleyici
bir unsurdur.

Tahmin yontemleri genel olarak istatistiksel yontemler ve akilli yontemler olmak
lizere iki gruba ayrilmaktadir (Esener ve ark., 2012). “Istatistiksel ydntemler, zaman
serileri analizi, regresyon analizi, hareketli ortalamalar analizi, yiizeysel verileri ile
yapilan tahmin, ekonomik verileri ile yapilan tahmin yontemleri olarak sayabiliriz
(Esener ve ark., 2012). “Akilli yontemler ise yapay sinir aglari, bulanik mantik ve her iki
yontemi de kullanan uzman sistemler olarak adlandirilan yontemlerdir” (Balct ve ark.,
2012). Literatiirde yapilan yiik tahmini uygulamalarinda, kisa dénem yiik tahmini igin
hem geleneksel yontemlerle hem de yapay sinir aglar1 yontemi ile yapilmis bir¢ok ¢alisma
vardir ve bu ¢alismalarin ¢ogunda birbirinden farkli yapida YSA modelleri ve istatistiksel
yontemler kullanilmistir (Bale1 ve ark., 2012). Her sebeke yapisindaki yapisal farkliliklar
ve sebekeye bagh tiiketicilerin enerjiyi kullanma davranislariin gesitlilik gdstermesi
uygulamalarda cesitlilik arz eden tahmin metotlarinin meydana gelmesine sebep
olmustur.

Giliniimiizde akilli sebekeler kapsaminda sebekeden alinan toplam yiik
durumunun yani sira bireysel bazda tiiketici abonelerin sebeke yiikiine olan etkileri daha
ayrintili olarak analiz edilebilmektedir. Akilli sebekeden elektrik ¢eken meskenler giines
enerjisi gibi alternatif enerji kaynaklar: ile elektrik iiretebilmektedir. Boylece tiiketici
aboneler hem sebekeden enerji alan hem de belli sartlar altinda sebekeye enerji tedarik
eden bir konuma evirilmistir. Bu ¢ift yonlii enerji akisinin oldugu sebeke yapisinda yiik
karakteristigi daha karmasik ve dinamik bir hale doniismiis olmaktadir.

Bu calismada bircok regresyon probleminde bagarili sonug iireten lineer regresyon
yontemini dinamik sistemlere uygulayabilmek ve herhangi bir zamana ait sebekeden
cekilen elektrik miktarinin tahmin basarisini arttirmak i¢in ge¢mis verilerin de dnemli
oldugu geri beslemeli lineer regresyon adi verilen yeni bir yontem Onerilmistir (Ertugrul,

2016). Onerilen yaklagimi test etmek icin, Smart Project kapsaminda U Toplu Iz
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Havuzunda paylasilan Sundance veri seti kullanilmigtir (UMass Trace Repository, 2018).
Onerilen yéntemin basarisin1 dogrulamak icin her bir veri setine lineer regresyon ve asir1
O0grenme metotlart uygulanmistir. Asagida sekil 6.1°de bu uygulamada kullanilan

metodolojinin genel yaklasimi akis diyagrami ile gosterilmistir.

ZAMAN SIRALI VERI SETININ BELIRLENMESI

4l

UYGULANACAK TAHMIN METODLARININ
BELIRLENMESI

1L

VERI SETININ DERLENMES] VE DUZENLENMESI

1l

VERI SETININ MATLAB PLATFORMUNA
AKTARIMI

4L

VERI SETLERININ GIRIS, CIKIS VE TEST
VERILERININ MATLABTA TANIMLANMASI

4l

TAHMIN METODLARININ ALGORITMALARININ
MATLABTA YAZILIMSAL OLARAK
GERCEKLENMESI

1L

TAHMIN METODLARININ ILGILi
PARAMETRELERININ OPTIMiZASYONLARININ
YAPILMASI

4L

UYGULANAN TAHMIN METODLARININ
PERFORMANSINI OLCECEK ORTALAMA FARK
METODUNUN SECIMI VE UYGULANMASI

4L

SONUCLARIN GORSEL OLARAK SUNULMASI

Sekil 6.1. Uygulama metodolojisinin islem akis diyagram
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Akis diyagrami incelendiginde birinci asamada uygulamada kullanilacak veri seti
belirlenmistir. Uygulama zamana bagli anlik degisen elektriksel yiik tahmini ile ilgili
oldugundan veri seti olarak zaman siral1 veri seti secilmistir ve kisa déonem yiik tahmini
i¢in zamansal olarak gerekli sinirlar1 barindirmas1 da dikkate alinmustir. ikinci asamada
veri setine uygulanacak en uygun ve islem hacmi az olan, hizli olan metotlar secilmistir.
Uciincii asamada veri setinin tablo olarak derlenmesi ve diizenlenmesi saglanmistir.
Bunun yaninda veri setinde bulunan parametrelerin giris degiskenleri ve ¢ikis degiskeni
olarak ayrilmasi da bu asamada yapilmistir. Dordiincli asamada derlenmis ve
diizenlenmis veri setleri Matlab platformuna aktarilmistir. Besinci asamada her bir veri
seti i¢in giris ve ¢ikis verileri ve test verileri Matlabta tanimlanmigtir. Altinci agsamada
veri setlerine uygulanacak tahmin metotlarinin algoritmalarinin Matlabta yazilima
dokiimii saglanmistir. Yedinci asamada yine Matlabta her bir metodun kendi 6zelinde
gerekli parametre optimizasyonlar: yapilmistir. Geri beslemeli lineer regresyon
modelinde geri besleme eleman sayisi, asir1 0grenme makinelerinde aktivasyon
fonksiyonu, gizli katmandaki néron sayisi gibi parametreler optimize edilerek uygulanan
metotlarn en iyi sonuglari vermeleri saglanmistir. Sekizinci asamada, uygulanan
metotlarin performans 6l¢iimii i¢in ortalama fark metodu olan Kok Ortalama Kare Hata

(RMSE) metodu kullanilmistir. Son agamada ise sonuglar gorsel olarak sunulmustur.

6.2. Uygulamada Kullanilan Tahmin Metotlari

6.2.1. Lineer regresyon

Dogada meydana gelen bircok olayda sebep sonug iliskisi vardir ve bu iliskinin
saptanmasi ve yorumlanmasi bilimsel ¢aligmalarin konusu olmustur. Regresyon analizi
de aralarinda sebep sonug iligkisi bulunan iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi
istatistiksel olarak inceleyen ve bu inceleme ve analiz ile o konu ile ilgili ¢ikarimlar,
tahminler tireten bir istatistiksel analiz metodudur (Cevik, 2013). Regresyon analizi ile
iki veya daha fazla degisken arasinda matematiksel ve istatistiki agidan bir bagint1 olup
olmadig1 eger varsa bu bagintinin hangi oranda oldugu saptanmaktadir. Bu saptanan

orana bagl olarak ilgili degiskenin tahmin analizi yapilmaktadir.

Regresyon analizi ile yapilan tahmin sonuglarinin dogruluk orani degiskenler

arasindaki bagin kuvvetine gore degismektedir (Balct ve ark., 2012). Bagimsiz
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degiskenin tahmini yapilacak bagimli degiskeni etkileme orani arttik¢a tahmin sonucunun
dogruluk orani da artmaktadir (Karaca ve Karacan, 2016). Lineer regresyonda serbest
degiskenin tek bagimli degisken iizerindeki etkisinin analizi yapilabildigi gibi serbest

degiskenlerin birden fazla oldugu durumlarda da analiz yapilabilmektedir.

Basit regresyon analizi

Bir bagimli degiskenin sadece bir bagimsiz degiskene gore lineer iliskisini
saptamak tizere kullanilan regresyon yontemidir. Tahmin analizinde tahmin edilecek
degisken bagimli degisken olarak tanimlanirken, diger degisken ise bagimsiz degisken

olarak tanimlanir ve bagimh degisken tizerindeki etkisi oraninda sonuca etki eder.

y=PBo+ Br1x+e (6.1)

Yukaridaki denklemde basit lineer regresyonun matematiksel ifadesi verilmistir. Bu
denklemde x degiskeninin degerine goére y bagimli degiskenin degeri, Bo ve P1
katsayilarinin minimum & hata parametresini bulmak {izere her bir dongiide
degistirilmesi ile saglanir (Palit ve Popovic, 2005). Yani tahmin sonug¢larinin dogruluk
orani [, ve [; Xkatsayillarmin en kiiglik hata miktarin1 saglayan degerlerinde
gerceklesmektedir. En kiiciik hata miktarinin tespiti ise en kiiciik kareler metodu (EKK)
ile belirlenmektedir (Palit ve Popovic, 2005). Asagidaki denklemde hata miktarini

hesaplayan denklem verilmistir.

e=X [y (Bo+pr-%) I (6.2)

Yukaridaki denklemde minimum hata miktarini bulmak i¢in denklemin sirayla 3,
ve [; katsayilarina gore kismi tiirevleri alinarak sifira esitlenir ve bu durumda asagidaki

denklemler elde edilir.

=22y = Bo+ Brx)] =0 (6:3)
j—;f—z Sy - Bo+ Brx)]=0 (64)
2Y=Bo+ P1rx (6.5)

YXY = Boxxt Br.yx? (6.6)
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Yukarida verilen denklemler normal denklemleri olarak adlandirilir ve minimum
hata miktarini verecek olan f3,, §; katsayilar1 bu denklemlerin analizi ile belirlenmektedir

(Balc1 ve ark., 2012).

Cok degiskenli regresyon analizi

Cok degiskenli regresyon analizinde bagimlhi degiskene etki eden birden fazla
bagimsiz degisken olmasi durumu incelenmektedir. Ornegin elektrik enerjisi tiiketim
miktarinin tahminine etki eden birden ¢ok faktor vardir. Cevresel etmenler (sicaklik, nem)
sosyo-ekonomik faktorler, sebeke yapisi gibi birden fazla degisken tahmini
etkileyebilmektedir (Gajowniczek ve Zabkowski, 2017). Her bir bagimsiz degiskenin
tahmini yapilacak degisken ile olan istatistiki bagi farkli oranda oldugundan tahmin
sonucuna etkileri de farkli olmaktadir. Cogu zaman uygulamalarda ¢ok sayida bagimsiz
degiskeni olan sistemler i¢in yalinlik saglamak ve islem hizini arttirmak i¢in bagimsiz
degiskenlerden bagimli degiskene etkileri en fazla olanlar secilip; bagimli degiskene
etkileri ihmal edilecek kadar az olan degiskenler ise elimine edilmektedir (Gajowniczek
ve Zabkowski, 2017). Asagidaki denklemde ¢ok degiskenli regresyon metodunun

matematiksel ifadesi verilmistir.

Y =B+ XL frXet € (6.7)

Yukaridaki denklemde Y bagimli degiskeni ve X: serbest degiskenleri
gostermektedir. Regresyon katsayilari olarak ifade edilen 5, Ve ¢, t=1,m her bir bagimsiz
degiskenin degisiminin bagimli degisken iizerindeki etkisini belirleyen katsayilardir.
Basit regresyon analizinde oldugu gibi ¢ok degiskenli regresyon analizinde de minimum
€ hata miktarini bulmak icin Sy, 1, 2, B3-- .- - Bm regresyon katsayilari en kiigiik kareler
metodundan (EKK) yola ¢ikarak belirlenmektedir. Asagida iki bagimsiz degiskenli bir

sisteme ait ana denklem ve normal denklemleri verilmistir.

y=PBo+ B1x1+ Prx;+¢€ (6.8)
XY =mMBo +B1 Y%y + Brdx, (6.9)
Yx1Y = Boyxy + PoY x1xp + By Xy (6.10)

Yx2y = BoYxy + Br.Y X1X5 + BaY x5’ (6.11)
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Yukarida verilen bu denklemlerin analizi ile regresyon katsayilari en kiigiik & hata
miktarini verecek sekilde belirlenmektedir (Balc1 ve ark., 2012).

6.2.2. Geri beslemeli lineer regresyon

Yenilenebilir enerji kaynagi ile desteklenen ve akilli sebekeye bagli bir meskenin
sebekeden c¢ektigi yiik hava sartlarina, zamana ve tiiketici abonelerin tiiketim
davraniglarina bagli oldugundan elektrik dagitim sisteminin lineer olmama 06zelligi
artmaktadir. Diger bir deyisle sistemin dinamikligi artmaktadir (Ertugrul,2016).

GBLR metodu, LR’nin lineer olmayan, dinamik sistemlerin modellenmesinde
yetersiz kalmasi ve zaman sirali veri setlerinde istenen performansta tahmin analizi
yapamadig1 i¢in bu ¢alismada yeni bir metot olarak onerilmistir. Bu yeni metodun ortaya
¢ikmasinda 6zellikle belirli bir diizen ve sira ile olusturulmus zaman siral1 veri setlerinde
oldukea iyi tahmin sonuglari veren geri beslemeli sinir aglarindan (GBSA) esinlenilmistir
(Hardalag ve Kutbay, 2013). GBYSAda ileri beslemeli sinir aglarindan (IBYSA) farkli
olarak verinin islenmesi ¢ift yonlii saglanmaktadir. Anlik giris verilerinin yaninda 6nceki
girislerden elde edilmis cikti verileri kontekst adi verilen katman {iizerinden ag
yapisindaki gizli katmanlara aktarilarak bir veri dongiisii olusturulmaktadir (Ataseven,
2013). Bu yapilariyla GBSA topolojileri dogrusal olmayan dinamik bir davranis
gostermektedir. Uygulamalarda sikg¢a kullanilan GBSA’lara 6rnek olarak Hopfield,
Elman ve Jordan aglar1 6rnek olarak verilmektedir.

Jordan ve Elman ag yapilarinda katmanlar onceki girislerden elde edilmis ¢ikti
verilerini bir sonraki iterasyon islemine kadar gegici olarak saklamaktadir (Hardalag ve
Kutbay, 2013). Yani bir bakima bu ag yapilarinda gegici hafiza olusturulmaktadir. Iste
tam da bu 6zellikleri itibariyla belli bir diizen ve sira ile olusturulmug zaman sirali veri
setlerinde GBYSA metotlar1 IBYSA metotlarina gére uygulamalarda daha iyi veri
tahmini sonuglar1 vermektedir.

Asagida sekil 6.2°de GBSA metotlarindan Elman ve Jordan aglarinin genel yapisi

gosterilmistir.



Sekil 6.2. EIman ve Jordan ag modelleri (Jones, 2017)

Sekil 6.2°de goriildiigii tizere Elman aginda (soldaki resim), gizli katmandan kontekst
katmanina bir baglant1 olusturulmakta ve gizli katmandan alinan ¢ikis elemanlar1 kontekst
katmaninda yeniden degerlenerek, optimize edilerek tekrar gizli katman girisine
donmektedir. Elman ag1 bir sonraki iterasyona kadar eski degerleri kontekst katmaninda
tutar. Iterasyonlar, ¢ikis hata miktarinin uygun degerlerde minimize edilmesine kadar
devam ettirilir. Jordan aginda (sag taraftaki resim) ise ¢ikis katmanindan alinan ¢ikti
elemanlar1 kontekst katmanina alinir ve burada yeniden degerlendirilerek ve uygun
katsayilarla optimize edilerek gizli katman girislerine gonderilir. Kontekst katmani bir
sonraki iterasyona kadar katmaninda yeniden degerlendirilen ¢ikis elemanlarini bir
miiddet saklar.

Iste yukarida anlatildig1 gibi belirli bir diizen ve sirayla olusturulan zaman sirali veri
setlerinde geri beslemeli ag topolojilerinin sagladigi avantajlardan dolay: klasik lineer
regresyon modeli modifiye edilip geri beslemeli ve lineer olmayan bir yapi olarak geri
beslemeli lineer regresyon metodu tasarlanmistir. LR yap1 olarak tek katmanli bir yapida
iken geri beslemeli lineer regresyon ise ¢ikistan alinan elemanlarin bir ara birimde tekrar
degerlendirilip uygun katsayilar ile optimize edilerek giris olarak sisteme adapte edilmesi
ile cok katmanli bir yapida islem gérmektedir. Klasik LR’de verilerin siralamasinin higbir

Oonemi yoktur. Bu sebeple aslinda 6nemli bir parametre olan verinin sirasinin da etkili
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olmasi Onerilen metodun zaman siral1 veri setlerinde basarisini artirabilecek bir faktordiir.

GBLR ig¢in ¢ikis degerinin “k” anindaki denklemi asagida verilmistir.

Y[k] = Bo + T2y BiXilk] + Zi=1 Bma ;Y Tk — j] (6.12)

Yukaridaki denklemde k verinin zaman sirasini d ise geri beslemeli ¢ikis sayisini
gostermektedir. Regresyon katsayilari olarak ifade edilen S, ve B;, i=1,m her bir bagimsiz
degiskenin degisiminin bagimli degisken iizerindeki etkisini belirleyen katsayilardir.
Burada geri besleme olarak girise aktarilan degerler regresyon katsayilarini optimize
ederek regresyon analizinde cikis degerinin dogrulugunu arttirmaktadir. Onceki ¢ikt1
bilgileri 6nemsenip sistem girisine dahil edilerek, uygulamada tahmin analizinin

dogruluk orani arttirilmaktadir.
6.2.3. Asir1 63renme makinalari

Asirt 6grenme makinalart (ELM) tek bir gizli katmana sahip ileri beslemeli bir
YSA modelidir (Kaya ve ark., 2014). ELM gradyan tabanl tek katmanli ileri beslemeli
YSA modellerinden farkli olarak agirliklar ve esik degerleri yenilenerek (iterasyon)
belirlenmemektedir. Bunun yerine giris katmani agirliklari ve esik degerleri rastgele
olarak atanmakta ve ¢ikis katmani agirliklar ise analitik olarak hesaplanmaktadir (Kaya
ve ark., 2014). Tek gizli katmanli ileri beslemeli bir YSA modeli Sekil 6.3’te
gosterilmistir.

Gizli Tabaka

Girdi Tabakasi

Sekil 6.3. Tleri beslemeli tek gizli katmanli YSA
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Sekil 6.3’te verilen ileri beslemeli sinir ag1 modelinin ¢ikis ifadesi asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.
y =X Big (i wix; + b)) (6.13)

Denklem (6.13)’te B;, g(.) ,wyj, x;, Ve b; sirastyla ¢ikti agirligini, aktivasyon
fonksiyonunu, girdi agirligini, giris vektoriinii ve esik degerini gostermektedir. ELM'nin
en onemli 6zelligi gradyan tabanli YSA’lara kiyasla egitim siireglerinin ¢ok daha hizli
olmast ve yerel minimum degerlerine yakalanmamalaridir. ELM’nin performansi
secilecek aktivasyon fonksiyonu ile gizli katmandaki néron sayisinin en iyi sonucu

verecek sekilde secilmesiyle artmaktadir.
6.3. Uygulamada Degerlendirme ve Performans Kriterleri

Onerilen GBLR metodunun basarisinin dogrulanmasi amaciyla her bir veri seti
LR ve ELM ile test edilmistir. GBLR metodunda ¢ikistan alinan “d ““ geri besleme eleman
sayis1 parametresi optimize edilerek GBLR nin en iyi performansi vermesi saglanmistir.
Yine ELM metodunda aktivasyon fonksiyonu ve gizli katmandaki ndron sayist gibi
parametreler optimize edilmistir. GBLR metodunu LR ve ELM ile karsilastirmak ve
performans degerlendirmesini yapmak i¢in RMSE metodu kullanilmistir. Asagidaki

denklemde RMSE metodunun matematiksel ifadesi verilmistir.

Z?=1 (xgergek,i _xtahminedilen.i)z
RMSE = (6.14)

n

Burada xgeycer Ve Xtanminediten Sirastyla ilgili verinin gercek degerleri ve tahmin

edilen degerleri gostermektedir.
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7. ARASTIRMA BULGULARI

Bu caligmamizda, 59 farkli meskenden alinmis elektrik tiiketim ve giines paneli
iiretim verilerinden faydalanilarak her bir mesken i¢in sebekeden talep edilecek bir
giinliik yiik tahmini yapilmistir. Meskenleri tanimlamak igin veri seti dosya numaralarini
ifade eden sayilar kullanilmistir Calismada onerilen GBLR metodunun basarisinin
dogrulanmasi amaciyla her bir veri seti LR ve ELM ile test edilmistir. Uygulanan
metotlarin en iyi performansi vermesi i¢in yapilan parametre optimizasyonlarinin sonucu
her bir veri setinin kendine has giris degiskenleri oldugundan ve verilerin toplandigi
meskenlerin farkli cografi bolgelere ait olmasi gibi sebeplerden dolay1 farkli ¢ikmaistir.
Tahmin metotlarinin kargilagtirilmasi icin RMSE metodu kullanilmistir. Uygulamada
kullanilan islem akiginin ana hatlar1 asagida maddeler halinde agiklanmistir.

o Kullanilan her bir veri seti i¢in rastgele 10 ayr1 veri ant belirlenmis ve bu
anlardan Oncesine ait veriler kullanilarak sebekeden cekilen bir giinliik yiik tahmini
yapilmistir. Diger bir deyisle her bir meskenin i¢in basar1 ¢apraz dogrulama yontemiyle
belirlenmistir. Boylece uygulamada sonuglarin daha tutarli olmasi saglanmistur.

. Asirt 6grenme metodunun performansini etkileyen en dnemli parametreler
olan aktivasyon fonksiyonu cesidi ve gizli katmandaki ndron sayis1t Matlab’ta yapilan bir
uygulama ile her bir veri seti i¢in ayr1 olarak belirlenmistir.

o Geri beslemeli lineer regresyonda en 6nemli parametre olan geri besleme
eleman sayis1 yine Matlab’ta yapilan bir uygulama ile her bir veri seti i¢in belirlenmistir.

Asagida ornek olarak verilen grafiklerde 1135, 2714, 3065 numarali meskenler
icin yapilan parametre optimizasyon sonuglari verilmistir.

Verilen grafikler incelendiginde sekil 7.1°de de goriildiigii iizere, 1135 numaral
meskene ait veri setine uygulanacak ELM i¢in minimum RMSE degerini veren yani
ELM’nin en iyi performans gosterdigi parametreler lineer aktivasyon fonksiyonu ile gizli
katmandaki ndron sayisinin 10 oldugu noktadir. Ayni mesken icin geri beslemeli lineer
regresyon uygulamasi icin belirlenecek geri besleme eleman sayisi parametresi ise sekil
7.2’de goriildiigii lizere minimum RMSE degerini verdigi ve geri besleme eleman

sayisinin 3 oldugunu gdsteren x=3 i¢in y=0,6377 noktasindadir.
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Sekil 7.1. 1135 numarali mesken i¢in ELM parametrelerine gore RMSE degisimleri

Ortalama RMSE degeri

(Geri beslemeden alinan ¢Ikis sayisi

Sekil 7.2. 1135 numarali mesken i¢in GBLR metodunda geri besleme eleman sayisina gore ortalama
RMSE degisimleri

2714 numarali mesken i¢in ise sekil 7.3 incelendiginde ELM ic¢in en iyi sonuglari
hardlim aktivasyon fonksiyonunda ve gizli katmandaki néron sayisiin 10 oldugu
noktada oldugu goriilmektedir. Ayrica sekil 7.4’te 2714 numarali mesken igin
uygulanacak geri beslemeli lineer regresyonda geri besleme eleman sayisi 2 olarak

se¢ilmesi durumunda minimum RMSE degerini aldigint goriilmektedir
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Sekil 7.4. 2714 numarali mesken i¢in GBLR metodunda geri besleme eleman sayisina gore ortalama
RMSE degisimleri

Son olarak 3065 numarali mesken igin sekil 7.5 incelendiginde ELM igin en iyi
sonuglar1 lineer aktivasyon fonksiyonunda ve gizli katmandaki noron sayisinin 10 oldugu
noktada oldugu goriilmektedir. Geri beslemeli lineer regresyon i¢in en iyi performansi ise
sekil 7.6‘dan goriildiigli lizere geri besleme eleman sayisinin 7 olarak alinmasi

durumunda gerceklesecegi acikca goriilmektedir.
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Sekil 7.6. 3065 numarali mesken i¢in GBLR metodunda geri besleme eleman sayisina gére ortalama
RMSE degisimleri

Uygulama asamasinda kullanilan metotlarin parametre optimizasyonlari
sonrasinda tahmin metotlarinin bir giinliikk tahmin performans egrileri gergeklestirilmistir.
Asagidaki sekil 7.7, sekil 7.8 ve sekil 7.9°da verilen grafiklerde ornek olarak 1135, 2714,

3065 numarali meskenlerin bir giinliik sebeke yiik tahmini egrileri verilmistir.
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Yukarda verilen grafikler incelendiginde meskenlerin her birinden elde edilen tahmin
hatasinin diger meskenlerden farkli oldugu goriilmiistiir. Bunun nedeni olarak
» Her bir meskende yasayanlarin farkl tiikketim davraniglarinin olmasi

Meskenlerde kurulu olan giines panellerinin tiretim kapasitesi

Meskenlerin farkli cografik bolge 6zelliklerinin olmasi

Meskenlere ait tiim veri setlerinde ¢ikis verisi olarak sebekeden cekilen yiik
miktar1 alinmistir ancak giris olarak her bir meskende farkli sayida bulunan ve
birbirinden farkli giris parametreleri icermesi diistiniilmektedir.

VYV V V

Asagida ¢izelge 7.1°de tiim veri setleri i¢in (her bir mesken igin) uygulanan metotlara
gore RMSE degerlerinin sonuglar1 verilmistir. Cizelge 7.2’de ise tiim veri setlerini baz
alarak tahmin metotlarinin RMSE degerlerinin ortalamasi verilmistir.



Cizelge 7.1. Her bir meskenin uygulanan tahmin modellerine gére RMSE degerleri

Mesken LR ELM | GBLR esken LR ELM | GBLR Mesken LR ELM | GBLR
No No No
049 03699 | 05772 | 03483 950 121 1,07 0,87 2141 06957 | 06932 | 0591
068 04235 | 05266 | 0,3933 953 053 0,73 0,47 2145 08319 | 1,844 | 0,7661
114 04095 | 06119 | 0,3709 1004 1,2735 1,06 | 08726 2543 03897 | 0498 | 03532
116 03606 | 06519 | 03424 1007 04462 | 12097 | 04717 2701 02234 | 03946 | 0207
119 02759 | 03749 | 02357 1008 0,0993 109 | 09573 2705 08427 | 0876 | 06694
121 05628 | 0,7594 | 05259 1009 00237 | 0906 | 08123 2714 08216 | 07942 | 04812
123 05144 | 06153 | 04547 1135 11074 | 1,0493 | 06766 2722 00473 | 0874 | 0,7224
124 02731 | 03204 | 02416 1230 08326 | 0,0093 | 0,6668 2727 07207 | 08818 | 0,6649
500 05071 | 06404 | 0,4905 1333 0,799 1| 07319 2851 05281 | 06473 | 05101
502 04394 | 06638 | 03734 1955 05248 | 06066 | 0,022 3065 08574 | 07188 | 0,3932
554 05972 | 06535 | 0543 1956 0283 | 04329 | 0,2625 3134 00814 | 10689 | 07417
625 034 0,49 031 1960 02327 | 05706 | 02191 3173 00615 | 10248 | 0822
703 1,28 114 091 1962 01933 | 04025 | 0179 3610 05902 | 05988 | 0,4931
704 023 0.4 022 1965 06409 | 0,7871 | 05632 3923 06504 | 05967 | 03153
736 0.7 062 042 1966 02504 | 05182 | 0,2445 3924 02698 | 03446 | 0,2207
766 035 0,64 03 1969 02232 | 04737 | 02212 4336 15113 | 16021 | 07907
800 0,95 093 068 1974 07992 | 0,708 | 05426 4839 00471 | 04025 | 00527
805 022 0,86 022 1975 04734 | 06631 | 03772 10011 04261 | 05277 | 03579
891 0,26 0.9 024 2066 04647 | 08900 | 0,4483 10015 07169 | 0,703 | 0,7007
948 0,95 0,97 0,74 2130 10040 | 0892 | 0,7076

Cizelge 7.2. Uygulamada kullanilan metotlarin tiim veri setlerini kapsayan ortalama RMSE degerleri

METOT ORTALAMA RMSE
LR 0,614
ELM 0,743
GBLR 0,490

34
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8. TARTISMA ve SONUC

Elektrik yiik tahmininde kullanilan yontemler, yiikiin zamana gore degisim
karakteristigine ve ylk tahminine etki eden cevresel faktorlere gore cesitlilik arz
etmektedir. Kimi elektriksel yiik tahmini ¢alismalarinda, analitik yontemler ile basarili
sonugclar elde edilebilirken kimi ¢alismalar da ise analitik yontemler yetersiz kalmakta ve
yapay zeka yontemlerine miiracaat edilmektedir.

Yiik tahmini ¢alismalarinda, uygulanacak tahmin metodunun se¢iminden Once
materyal olarak veri setinin iyi analiz edilmesi gerekmektedir. Veri setindeki gegmis
yillara ait verilerin miktar1 ve sikligi, veri setindeki giris degiskeni (serbest degisken)
olarak alinan parametrelerin sayis1 ve bu degiskenlerin tahmini yapilacak degisken
(bagimli degisken) ile olan oransal, matematiksel iligkisi gibi faktorler uygulayacagimiz
tahmin metodunun se¢iminde oldukea etkili olmaktadir.

Misteri konumundaki bireysel tiiketici abonelerin tiikettigi enerji miktarindan
baslamak iizere bolgesel veya iilke bazindaki toplam enerji tiiketim miktarlar
incelendiginde tiim asamalarda yiik karakteristiginin degiskenlik  gdsterdigi
goriilmektedir. Bu degiskenlikler, bireysel tiiketici abonelerin tiiketim davraniglarinin,
sebeke yapisinin, cografi faktorlerin ve sosyo-ekonomik kosullarin yerden yere farkli
olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu farkliliklar sebekeyi ve sebekeye bagli meskenlerin
yiik karakteristigini kompleks hale doniistiirmekte ve sistem dinamikligini arttirmaktadir.
Bu kompleks ve dinamik yapidan dolay: yiik tahmini uygulamalarinda standart veya sabit
olarak kullanilabilecek bir tahmin metodu tasarlamak olduk¢a zordur. Bundan dolay1 yiik
tahmini ¢aligmalarinda veri seti ve veri setindeki parametrelerin 6zelliklerine gore en
uygun tahmin metodunun se¢ilmesi gerekmektedir.

Bu c¢alismada klasik sebeke yapisina bagli olmayan, akilli sebeke yapisina bagli
olan ve gilines panelleri ile kendi enerjisini lireten meskenler i¢in giinlilk sebeke yiik
tiketim tahmini yapilmistir. Meskenler ABD’de 6 farkli eyalette bulunmakta olup,
meskenlerden elde edilen veri setleri meskenlerin akilli sayaclariin 2015 yilin1 kapsayan
kayitlarindan elde edilmistir. Klasik sebeke yapisindaki tek yonlii enerji akisindan farkli
olarak bu meskenlerin bagli oldugu sebeke yapisinda ¢ift yonlii enerji akisi
gerceklesmektedir. Yani tiiketici aboneler hem iiretici hem de tiiketici konumunda
olmaktadir. Bu durum klasik sebekeye bagli meskenlere gore yiik karakteristigini daha
da kompleks hale getirmekte ve sistem dinamikligini arttirmaktadir. Meskenlerden elde

edilen akilli sayac¢ verilerinde bir saatlik toplam sebeke tiiketim verileri, giines
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panellerinden elde edilen enerji miktari, net tiiketim miktari, her meskenin kendi
bilinyesinde bulunan farkli elektrikli araglarin saatlik tiiketim verilerinden olugmaktadir.
Calismada kullanilan veri setleri zaman siral1 veri seti sinifinda bulunmaktadir.

Uygulama kullanilan tahmin metotlarinin se¢imi ic¢in yapilan literatiir
arastirmasinda genellikle analitik yontem olarak lineer regresyon (LR) ve yapay zeka
yontemi olarak YSA yoOnteminin kullanildigr goriilmiistiir. Bu caligmada ise lineer
regresyon (LR), ileri beslemeli YSA’nin bir modeli olan asir1 6grenme makineleri (ELM)
ve geri beslemeli yapay sinir aglar1 (GBYSA) ve geri beslemeli asir1 6grenme
makinelerinin (RELM) geri beslemeli yapisindan esinlenerek yeni bir regresyon modeli
olarak tasarlanan geri beslemeli lineer regresyon (GBLR) metodu uygulanmuistir. Yeni bir
metot olarak sunulan GBLR metodunun zaman sirali veri setlerinde ileri dogru isleyen
klasik yapidaki LR metoduna gére daha iyi sonuglar verdigi bu ¢alismada alinan sonuglar
ile teyit edilmistir.

Uygulamada kullanilan tim metotlarin parametre optimizasyonlar1 yapilarak en
1yi tahmin performans sonuglarin1 vermeleri saglanmistir. Uygulanan metotlarin tahmin
hatalariin tespiti igin RMSE metodu kullanilmistir. Tiim meskenlere ait veri setlerindeki
RMSE degerleri incelendiginde en dogruya yakin tahmin sonuglarinin GBLR ile
saglandig1 goriilmustiir. GBLR nin LR’den daha iyi sonuglar vermesi ¢ikistan alinan geri
besleme elemanlarinin modeli optimize ederek daha az hata ile ¢ikis degerleri tiretmesi
ve analizde Onemli bir nokta olan verinin sirasinin da etkili olmasit oldugu
diisiiniilmektedir. Ote yandan birgok uygulamada basarili sonuglar iireten ELM nin kisa
donem yiik tahmini i¢in istenen performansta sonug¢lar vermedigi goriilmiistiir. Bunun
sebebinin veri setlerinin sadece bir yillik donem ile ilgili bilgileri igermesi, ELM'nin
egitim performansin1 saglayacak yeterli giris parametrelerinin bulunmayis1 gibi
sebeplerden dolay1 oldugu diistiniilmektedir. Sonug olarak GBLR metodun zaman sirali

ve dinamik veri setlerinde basariyla kullanilabildigi goriilmiistiir.

Oneriler
Klasik sebeke yapisinin, git gide artan enerji talebine karsi yetersiz kalmasi

sebebiyle alternatif olarak tasarlanan ve tesisi yayginlasan akilli sebeke yapisi yiik
tahmini ¢alismalarina da yeni bir yon vermistir. Artik ¢ok fonksiyonlu akilli sayaglarin
yayginlagmast ile sebeke yapisinda bulunan herhangi bir noktanin periyodik olarak yiik
durumu kayit altina alinarak, spesifik olarak her bir tiiketici abonenin bireysel anlamda

tiketim verileri ayrintili olarak belirlenebilmektedir. Bu genis ve kompleks bilgi
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havuzunun sagladig1 veriler ile yapilacak yiik tahmin ¢aligmalarinda uygulanacak tahmin
metotlarinin segiminde dinamik sistemleri analiz etme yetenegi olan ve zaman sirali veri
setleri i¢in en uygun metot veya metotlarin se¢cimi gerekmektedir. Bu ¢alismada 6nerilen
GBLR metodu ve diger metotlarin tahmin performansi, veri setinin kapsadigi bir yillik
veri miktarinin birkag yillik verileri kapsayacak sekilde arttirilip, giincellenmesi ile daha
az hata ile tahmin sonuglarinin elde edilebilecegi Ongoriilmektedir. Uygulamada
mevsimsel sartlara gore farkli zaman dilimlerine farkli yontemlerin uygulanmasi ile de

tahmin hata oranlarinin diisiiriilebilecegi diistiniilmektedir.
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