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OZET

Elektrik dagitim sebekelerinde talep tahmini, dagitim sirketleri tarafindan belirli bir zaman araligi icin farkl
senaryolar cergevesinde gelecege doniik olarak yapilan dagitilan elektrik enerjisi tahminidir. Talep tahminleri
kisa, orta ve uzun donemli olarak iic dénemde incelenir. Bu ¢alismada ise kisa donemli tahminler tizerinde
durularak bélgeye(indirici merkezlerinin toplam yiikiine) ve ayrt ayri indirici merkezlere dayali olarak iki farkl
tahmin modeli olugturulmustur. Bu iki model karsilastirilarak tahmin hatalarinin diisiiriilmesi amag¢lanmistir. Bu
calismalar ise kisa donemli tahminlerde olduk¢a basarili sonug veren Yapay Sinir Aglari(YSA) ile yapilmigtir.
Calismanmin sonucunda ise indirici merkezlere dayali olarak yapilan tahminlerin daha bagarili oldugu

goriilmiistiir.

Anabhtar kelimeler: talep tahmini, yiik tahmini, yapay sinir aglar1

I. GIRIS

Kisa donemli tahminler 1 saatten 1 haftalik
siireci icine almaktadir. Bu tahminler
sayesinde elektrik gii¢c sistemlerinin verimli
ve saglikli calismasi saglanmaktadir. Ayrica
giic  sistemlerinin  isletilmesinde  kisa
doénemli yiik tahminleri olduk¢a 6nemlidir.
Glin igerisinde elektrik enerji ihtiyacinin
strekli ~ olarak  degismesinden  dolay1
devreye giren ya da devreden ¢ikan
generator sayis1 degismektedir.

Enerji ihtiyacinin belirlenmesi talep tahmin
modelleriyle yapilmaktadir. Gig
sistemlerinin tahminlere gore isletilmesi ile
kullanicilara ekonomik ve kaliteli enerji
saglanabilir. Verimli enerji planlamasi
milyon dolarlar1 kurtarabilir ve bu da
iilkenin ekonomisinin biiyiimesinde 6nemli
rol oynamaktadir[1].

Iyi bir tahmin modeli olusturmak igin
oncelikle yilik karakteristiklerini incelemek
gerekmektedir. Yiik karakteristikleri yila,
mevsime, giine, saate ve hava kosullarina
baglh olarak degisim gostermektedir. Buna
ormek olarak Sekil 1 ve Sekil 2
gosterilebilir.
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Sekil 1: Bir Indirici Merkezin Giinliik Yiik Egrisi
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Sekil 2: Toplam Yiikiin Aylik Yik Egrisi

Yiik egrilerinin denklemini Bilge asagidaki
gibi ifade etmistir[2].

L=Ln+Lw+Ls+Lr 1)

Bu denklemde bulunan, L toplam sistem
yikiinti, Ln yil boyunca goriilmekte olan
yikiin normal boliimiinii, Lw yiikiin
mevsime ve hava kosullaria bagli kismini,
Ls 0ozel bir olaydan dolayr yiik
davranisindaki sapmayir ve Lr yiikiin
degisimindeki agiklanamayan kismi temsil



etmektedir. Bu  denklemde  bulunan
bilesenlerin her bireri kendi i¢inde non-
lineer olabilir ve bu da analitik olarak
tahmin yapmay1 zor ve karmasik bir hale
getirmektedir.

Son yillarda yapilan caligmalar
incelendiginde, YSA’nin kisa donemli
tahminlerde  olduk¢a basarili  oldugu
gorilmistir [3], [4], [5], [6], [7]. YSA
dogrusal olmayan girdi ve ¢ikt1 vektorleri
arasindaki baglantiy1 0grenme yetenegine
sahiptir. Yani karmasik sistemlerde bile
istenen sonuglar1 tiretebilmektedir.

1. YAPAY SiNiR AGLARI

YSA teknolojisi, bilgisayar ortaminda insan
beyninden ve sinir sisteminden esinlenerek
olusturulmus modellerdir. Bu yaklagimda
amag¢ insan beyninin temel 6zelliklerinden
biri olan Ogrenme yetenegini bilgisayar
ortaminda gergeklestirmektir[8].

YSA bir sisteme iliskin girdi ve ¢iktilart
analiz ederek bunlar arasindaki iliskiden
faydalanarak  kendini  egitir.  Egitimi
gerceklestirdiginde, yeni durumlar
karsisinda hizli bir sekilde karar verme
yetenegine sahip bir yapidadir.

YSA’nin temelinde yapay sinir agi
hiicresi(YSH) yatmaktadir. Biyolojik sinir
hiicresine benzetilerek olusturulan bu yap1
genel olarak, girisler(X), cikislar(Y),
agirliklar(W), toplama fonksiyonu ve
aktivasyon fonksiyonundan olusmaktadir.

Sekil 3: Yapay Sinir Hiicresi

Girisler, disaridan ve kendinden Onceki
sinirlerden aldiklar1 verileri sinir agina
getirmekle sorumludurlar.

Agirliklar, girisler sayesinde  alinan
verilerin sinir lizerindeki etkisini belirleyen
katsayilardir. Her giris kendine ait bir
agirhiga sahiptir. Agirhik katsayist biiyiik
olan girisler YSH’ye giiclii baglanirken,
agirhigr disiik olan girisler zayif baglanir.
Buradan anlasilacag iizere agirlik katsayisi
bliyiik olan girislerin 6nemli oldugu
anlamina gelirken, agirlik katsayis1 diisiik
olan girislerin az 6nemli oldugu anlamina
gelmektedir.

Girigler ile gelen bilgiler kendi agirliklart
ile carpilarak toplanmaktadir. Ancak bu
islem yapilirken aktivasyon potansiyeli(b)

ile de carpilmaktadir. Toplama
fonksiyonu(})) bu  islemi  yaparak
toplamlari(T) aktivasyon fonksiyonuna
gondermektedir.

m
T= zj (s bx;) @)

Aktivasyon fonksiyonu sonug elde etmede
yapay sinir hiicresindeki son asamadir ve
girdi-cikti  degerleri arasindaki  egrisel
eslesmeyi  saglamaktadir.  Aktivasyon
fonksiyonun dogru secilmesi ag
performansini O6nemli ol¢iide
etkilemektedir[9]. Yaygin olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarindan logaritmik
sigmoid fonksiyonu Sekil 4’te
goriilmektedir.

a

L

a = logsig(n)

Sekil 4: Logaritmik Sigmoid Fonksiyonu

Logaritmik sigmoid fonksiyonu, lineer ve
lineer olmayan kesin artan bir fonksiyon
olarak tanimlanmaktadir.



YSH’nin cikislari ise aktivasyon
fonksiyonundan alinan ¢ikis degeridir.
Cikislar kendinden sonra gelen YSH’nin
girig degeri olabilir.

YSA katman sayisina gore tek ve c¢ok
katmanli olarak siiflandirilirken, yapilarina
gore ise ileri ve geri beslemeli olarak
siniflandirilmaktadir. Ileri beslemeli sinir
aglarinda tek yonlii baglantilar
kullanilirken, geri beslemeli sinir aglarinda
hem ileri yonli hem de geri yonlii
baglantilar vardir. Bu yiizden geri beslemeli
sinir  aglarinda  gecikmeler meydana
gelmektedir[10].

Ogrenme, cesitli olaylar sonucu meydana
gelen degisimler olarak tanimlanabilir.
Yapay sinir aglarinda Ogrenme ise
agirliklarin uygun girislere atanmasi islemi
ile gerceklesmektedir. Girdi ve ¢ikti
degerlerine gbre, baslangicta rastgele
atanan agirliklar slire¢ devam ettikge
degismektedir. Bu degisimler ile uygun

agirhiklar  bulunarak  agimm  6grenmesi
saglanmaktadir[11].
I11.YAPILAN CALISMA

Bu ¢aligmada Istanbul Avrupa yakasi igin
Matlab programi ile kisa donemli yiik
tahmini yapan bir yazilim hazirlanmistir.
Toplam yiik tahmini yapilacagindan dolay1
oncelikle toplam yiik verilerine gore YSA,
ardindan ise her bolge icin ayr1 ayr1 YSA
olusturularak toplam yiik tahmin edilmeye
caligilmistir.

Program Arayiiziiniin Olusturulmasi

Bu boéliimde kullanimimin kolay olmasini

saglamak amaciyla Matlab GUI
kullanilarak Sekil 5’teki arayuz
hazirlanmstir.
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Sekil 5: Hazirlanan Arayiiz
Veri Setlerinin Hazirlanmasi

Veri setinde 2010-2013 yillarina ait saatlik
yiik, saatlik sicaklik ve giinliik nem verileri
kullanilmistir.  Veri  tabani  Microsoft
Excel’de olusturulmustur. Veri setinde
2010-2013 yillar1 arast saatlik veriler
bulundugu i¢in toplamda veri tabaninda
35064 satirlik o6rnek veri bulunmaktadir.
Stitunlarda yil, ay, giin, saat, saatlik
sicaklik, giinliik nem, haftanin giinii ve yiik
verileri  bulundugu ic¢in veri tabani
matrisinin siitun sayist 8’dir. Bu veri tabani
toplam yiike dayali tahminlerde kullanilan
YSA’y1 egitmek amaciyla olusturulmustur.

Bolgeye dayali yikk tahmininde ise
Matlab’ta kod yazilarak her bolge i¢in ayr1
ayr1 Veri setinin olusturulmasi saglanmistir.
Bunun amaci ise 0 degerinde yiik olan veri
satirmnin -~ veri setine  alinmamasini
saglamaktir. Clinkii bazi bolgelerde kesinti
oldugunda yiikler 0 degerine ulagmaktadir
ve bu da YSA’nin egitimini etkilemektedir.

Sonu¢ olarak 50 adet bolge bazinda
olusturulan veri seti ve toplam yiik bazli
veri seti olmak tizere 51 adet veri seti
hazirlanmstir.

Normalizasyon

Ag egitiminin daha verimli  hale
getirilmesinde bazi on islemler
uygulanmaktadir. Bu  islemler  giris
degerlerini ag i¢in uygun hale getirip ag
kullanim1 agisindan daha iyt bir forma
doniistirmektedir.  Normalizasyon  adi
altinda uygulanan bu islemler ham verilere



uygulanarak  uygun veri  kiimesinin
hazirlanmasinda etkilidir. Eger
normallestirme islemi uygulanmadan egitim
stireci baglatilirsa egitim uzun siirebilir ve
ya ag egitilmeden program kapanabilir.

Ozellikle ¢ok katmanli  modellerde
normalizyon ag performansiyla yakindan
etkilidir. Normalizasyon islemi ile biitiin
girdilerin ve ¢iktilarin belirli bir aralikta
olmas1 saglanir. Normalizasyon islemi igin
cesiti  formiller  olusturulabilmektedir.

Uygulamada ise Matlab’ta  bulunan
“mapminmax”  fonksiyonu kullanilarak
girislere normalizasyon islemi
uygulanmistir.  Normalizasyon  islemi

uygulanan veriler -1 ile 1 arasinda degerler
almigtir. Ciktilara ise 3’te goriilen denklem
ve Matlab’ta bulunan “minmax”
fonksiyonu uygulanarak degerlerin 0,1 ile
0,9 arasinda olmasi saglanmaistir.

P—Pmin

Pn=0,8 +0,1 (3)

. Pmaks—Pmin
Bu denklemde bulunan; Pn
normallestirilmis veriyi, Pmin, P matrisinde
bulunan minimum degerli vektorii, Pmaks,
P matrisinde bulunan maksimum degerli
vektori ve P giris matrisini  ifade
etmektedir.

Agin  uygulamasinda ise Sekil 7’de
gorildiigii tizere girisler normalize edilerek
aga verilmis c¢iktilar ise denormalize
edilerek alinmistir. Denormalize isleminin
amact agdan alinan c¢iktilarin  gercek
degerine doniigmesini saglamaktir.
Denormalize isleminde ise olusturdugumuz
fonksiyonlsrin tersi kullanilmistir.

YSA’larin Olusturulmasi

Veri kiimesinde bulunan veriler ile ileri
beslemeli gesitli YSA’lar olusturulmus ve
en 1yl sonu¢ veren YSA bulunmaya
caligilmistir. Bu calismada 51 ag egitildigi
icin her bir ag i¢in en iyl sonu¢ veren
YSA’lar farkli yapida olmaktadir.

Ileri beslemeli agda Levenberg-Marquardt
optimizasyonu ile  gelistirilmis  olan

“trainlm” egitim fonksiyonu kullanilmistir.
Bu egitim algoritmast en hizli egitim
algoritmasidir[12].  Transfer fonksiyonu
olarak ise “logsig” fonksiyonu se¢ilmistir.

Aglarin  egitilmesinde, Ornek veri seti
oncelikle normalizasyon isleminden
gecirilmis, ardindan egitime  tabii
tutulmustur. Sekil 6’da bu islemin basit
semasi1 goriilmektedir.

Veri Seti
7
Normalizasyon
7

Aglarin Egitilmesi
7

Aglarin Olusturulmasi

Sekil 6: Aglarin Egitilmesi

IV.UYGULAMANIN SONUCLARI

Uygulamada 2 farkli model olusturularak
tahmin sonuglar1 alinmistir;

1.model; toplam yiike dayali olarak egitilen
agin kullanildig1 model.

2.model; bolgelere dayali olarak egitilen
aglarmn kullanildig1 model.

Uygulamada sonuglari tyilestirmek
amaciyla tahmin edilecek giin ile tahmin
edilecek gilinlin bir hafta onceki tahmin
verilerinden  yararlanilarak  katsayilar
matrisi olusturulmustur. Tahmin sonuglari
bu katsayilar ile ¢arpilarak daha giivenilir

sonuglar alinmustr. Olusturdugumuz
algoritmanin akis semasit Sekil 7’de
verilmistir.

Haftanin farkli gilinleri i¢in bir haftalik
tahminler yapilmis ve sonuglart Sekil 8 ve
Sekil 9°’da gosterilmistir. Bu  egrilerde
goriilen gercek degerler ile tahmin degerleri
arasindaki hata yiizdeleri 4’teki denklemle
hesaplanmis ve Tablo 1’de goriilen degerler
karsimiza ¢ikmistir.



|Pgercek—Ptahmin|

Tablo 1. Ortalama Yiizdelik Hatalar(MAPE)

MAPE = -100 (4)
Pgercek
Giin Model 1 Model 2
Bu denklemde bulunan; MAPE ortalama 1 % 8,40 % 4,24
mutlak yilizdelik hatay1, Pgercek gercek yiik 2 % 8,56 % 2,65
degerini ve Punmin tahmin sonucunu ifade 3 % 3,38 % 2,15
etmektedir. 4 % 7,70 % 4,52
5 % 12,65 % 7,56
6 % 13,49 % 7,75
7 % 14,04 % 2,30
Ortalama % 9,74 % 4,45
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Sekil 7: Program Algoritmasinin Genel Semasi
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Sekil 8: Model 1 Sonuglarinin Gergek Degerler ile Karsilagtirilmasi
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Sekil 9: Model 2 Sonuglarinin Gergek Degerler ile Karsilastirtlmasi




V. SONUC

Bu c¢aligmada yapay sinir  aglan
kullanilarak kisa donemli elektrik talep
tahmini yapilmistir. Calismada agin egitimi
icin saatlik yiik, saatlik sicaklik ve giinliik
nem verileri kullanilmistir. Ag egitimleri
ise bolge bazinda ve toplam yiik verileri
bazinda olmak {iizere farkli veri setleri
hazirlanarak yapilmistir.

Yapilan farkli uygulamalar icin haftalik
ortalama hata oran1 % 4,45 ile bolgeye
dayali modelde daha diisiik ¢ikmistir. Bu
calisgmanin bir sonucu olarak bdolgeye
dayal1 talep tahminlerinin yapilmasi
onerilmektedir.
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