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Ozetce —Elektrik enerjisi  endiistrisinde tiiketimin
modellenmesi 6nemli bir rol oynamaktadir. Elektrik enerjisi
titketimi modellenerek enerjinin tiretimi ve dagitimi verimli
bir sekilde planlamakta ve enerji israfi en aza
indirilmektedir. Ayrica, gilic sisteminin ekonomik olarak
calistirllmast ve sebeke yatirimlart i¢in uygun kararlarin
alimmas1 da elektrik enerjisi tiiketiminin dogru bir sekilde
modellenmesine dayanir. Bununla birlikte, elektrik enerjisi
tiketimini etkileyen birgok faktdr bulunmakta ve bu da
modelleme caligmalarint zorlastirmaktadir. Bu calismada
akilli sebekelerde yiik smniflandirmast ve yiik tahmini
konulari incelenmis. Bu konular hakkinda detayli bilgilere
yer verilmistir.

Anahtar  Kelimeler ——  yiik  tahmini,
algoritmasi,elektrik enerjisi tiiketiminin modellenmesi

optimizasyon

1.GIRIS

Geleneksel elektrik sebekelerinde treticiler ve tiiketiciler
arasinda gercek zamanl bilgi akis1 yoktur. Elektrik tiretmek
igin fosil yakitlar1 ana kaynak olarak kullanmaktadirlar. Iste
bu yiizden karbon salinim orani diinyada her gegen giin daha
da artmaktadir. Yapilan bir aragtirma sonucunda ABD gibi
gelismis iilkelerde sera gazi orani 1990 ve 2012 yillar
arasinda %5 artig gostermistir [1-3].

Peki bu karbon emisyonunu Onlemek igin neler
yapmaliyiz;

» Elektrik sebekelerindeki elektrik iiretim, dagitim ve
iletimdeki kayiplar1 azaltmalryiz.

*  Verimli bilesenler kullanmaliyiz.

* Riizgar ve giines gibi alternatif yenilenebilir enerji
kaynaklar1 kullanilmalidir.

» Elektrik tiikketimini azaltmak i¢in talep tarafi yonetimi
etkin halde kullanilmalidir. Bunun iginde gerekli yiik
tahminleri yapilmalidir [1].

Akilli gebekenin ana hedefi gilic sistemini verimli
kilmaktir [3,4]. Tepe yiikiinii azaltarak enerjinin en verimli
sekilde planlanmasi saglanmalidir. Tepe yiikiinii ortalama
degerine kadar diisilirebilirsek eger bdylece maliyetimizi

minimize etmis oluruz. Ve bdylece ilerleyen caligmalarda
yenilenebilir enerji kaynaklarmni da sisteme dahil edebiliriz.
Boylece akilli sebekenin sagladigi  kolayliklar ile
yenilenebilir enerji kaynaklarinin piiriizsiizce birlesimi
saglanir [2,4].

Akilli sebekenin hedeflerinden birisi de elektrikli araglarin
yayginlastirilmasidir. Bu teknoloji diger tasima sistemlerine
gore daha ¢evrecidir [1,5].

Gergek zamanli fiyatlandirma akilli sebekenin bir diger
hedefidir. Elektrik iiretim maliyeti ile elektrik kullanim siiresi
arasinda iligki vardir. Daha fazla saatler kullanimi igin
yiiksek iicretlendirme mevcutken kullanim siiresi azaldikg¢a
bu maliyette diismektedir [1,2].

Bilgi iletisim teknolojileriyle ilgili kuruluglar arasinda iki
yonlil iletigim saglanir. Yani tiiketiciler ve hizmet programi
arasinda gercek kontrolii diizenlemek igin haberlesme
teknikleri kullanilir [1,6]. Akilli sayaglar bu hedef icin
kullanilmaktadir. Bdylelikle yiik tahmini ve talep tarafi
yonetimi i¢in veriler elde edilmig olunur [1,2].

Akilli sebekenin enerji ile ilgili iki ana hedefi vardir. Bunlar
talep tarafi yonetiminde 6nemli roller oynamaktadir. Birinci
hedefi enerji tiiketimini iyilestirmektir [8]. Bir diger hedefi
ise yenilenebilir enerji kaynaklarinin sistemle piiriizsiiz
entegre icerisinde calismasidir [6]. Piirlizsiiz entegrasyon
yenilenebilir enerji kaynaklari i¢in olduk¢a 6nemlidir. Clinki
glic kaynag1 cevreye zarar verebilecek komiir benzin gibi
maddeler ile ¢aligmaktadir [1,2].

2.YUK TAHMINI

Bir onceki veriye dayanarak bir sistemin gelecekteki
enerji gereksinimlerini tahmin etmek i¢in kullanilir [1,15].
Hava kosullar1 ve yenilenebilir enerji kaynaklarinin
uygunlugu yiik tahmini i¢in 6nemli bir parametrelerdir.

Yiik tahmini ¢ogunlukla belirli bir sistemde gelecekteki
yikii ongorebilmek i¢in kullanilir. Ve fayda planlama
baslangi¢ ¢aligmalarinin yap1 tasidir [1].

Ug ana alanda smiflandirilir;

Kisa Donem Yiik Tahmini: Yiikii saatlik bazda bir haftaya
kadar tahmin edebilmek i¢in kullanilir. Giinliik ¢alisma ve
maliyetin azaltilmasi olduk¢a 6nemli bir kisastir [1]. ARIMA
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(Box-Jenkins modeli olarak da bilinir), ARMAX ve
ARIMAX (disa doniik degiskenlerle otoregresif biitiinlesik
hareketli ortalama) ve FARMAX (Harici giris degiskenleri
ile bulanik otoregresif hareketli ortalama) duragan olmayan
islemleri varsayarak kullanilir. Bu modellerin matematiksel
formiilleri literatiirde mevcuttur. ARMA ve daha once
bahsedilen versiyonlar kisa donem yiik tahmininde yaygin
olarak kullanilir [1,13,22]. Kisa dénem yiik tahmini yapmak
icin yapay sinir aglar1 (ANN) ile tekil deger ayristirma (SVD)
teknigini uygulayan Onemli sayida yaym bulundugunu
belirtmek gerekir [10].

Kisa donem yiik tahmini gii¢ sistemlerinin giivenligi igin,
enerji fiyatlandirilmasinin dogrulugu i¢in ve tiim bunlarmn
tahmin edilebilir olmasi ag¢isindan oldukg¢a onemlidir. Ytk
tahminini dnceden bilinemeyen pek ¢ok faktdr etkiler. Bu
faktorler sunlardir; ekonomi, ¢evre ve elektrik yiik sartlart.
Bu faktorlerin tahmin edilmesi olduk¢a zordur. Kisa donem
yiik tahminin performansini gelistirmek igin yillardir
caligiliyor [22]. Istatistik ve yapay zeka metotlar1 olarak bu
calismalar iki ana baslikta toplanabilir. 1980’lere kadar
hemen hemen tim yik tahmini modelleri istatistik
yontemlere dayaliydi. Ama 1990 ve sonrasinda yapay zekaya
dayali yontemler kullanilmaya baglandi. Hatta kisa donem
yiik tahmini i¢in istatiksel yontemler ve yapay zekaya dayali
yontemler birlestirilerek de kullanildi. Buna o6rnek olarak
bulanik lineer regresyon modelini verebiliriz [13]. Grey
modelde bir diger kisa donem yiik tahmini i¢in kullanilan
modeldir. Sonuglardan elde edilen veriye gore bu metot tam
olarak dogru sonuglar vermemektedir. Birkag ¢aligmada bu
metot uygulanmis ve bazi hatalarla karsilasiimistir. Kisa
donem yiik tahmini igin baz1 hibrit modeller tiretilmistir [23].
Grey model ile dalgacik doniistimii kullanilarak bir model
olusturulmustur. Bu metot ortalama 1s1, nem, riizgar hizi,
girislerini kullanmaktadir. Dalgacik doniisiimii ise verileri
ayirabilmek icin yiiksek frekansi kullanir. Bu hibrit model
gliniimiizde yiik tahmini i¢in New York ve Iran da
kullanilmaktadir [23]. Ayrica kisa donem yiikk tahmini
caligmalarinda karinca aslani algoritmasi kullanarak kisa
donem yiik tahmininde diisiik hata oranlart elde edilmistir
[29].

Kisa donem yiik tahmini igin dalgacik doniisiimii ve grey
modelleme tabanli pargacik siirii optimizasyonu (PSO)
algoritmasmin hibrit modellemesi uygulanmigtir. Bu
uygulama 5 asamada gergeklestirilmistir;

1. Giris data verilerinin hazirlamasi: Elektrik
yik verilerinin, hava kosullarinin 6nceki

glinlere bagli olarak tespit edilmesi
gergeklestirilir.

il. Dalgacik doniisiimii kullanilarak veriler
yliksek frekansta filtrelenir.

iii. Pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi ile

veriler egitilir.
iv. Elektrik yiikii kisa donem i¢in tahmin edilir.
v.  Onceki evreler degerlendirilir.
Giris degiskeninin
etkilediginden, her

secimi, tahminin dogrulugunu
tahmin yoOnteminin en Onemli

kisimlarindan biridir. Onceki giinlerin yiik verileri, yiik
tahmini i¢in oldukga bilgilendirici agiklayict bir degiskendir.
Bu nedenle, grey model igin bir girdi olarak kabul edilir. Yiik
tahmini i¢in diger olduk¢a 6nemli degigkenler sicaklik, nem
ve lilkenin segilen sehirlerinin riizgar hizidir [30,29].

Orta Dénem Yiik Tahmini: Haftalik, aylik ve operasyonel
olarak yillik bazda yiik tahminlerinde kullanilir [1]. Orta
donem yiik tahminini etkileyen faktorler; yeni yik
ekleme, mevsimsel varyasyonlar, bilylik tesislerin yiik
talepleri ve biiyiik tiiketicilerin bakim gereksinimleridir.
Dahasi bu tiir tahminlerde giinasir1 tepe yiik miktart ve
haftalik tepe yiik miktarlar1 da kullanilir. Bu edinilen
bilgiler 1s1¢mnda bir tesisin bir siire boyunca bakima
muhtag olup olmadigmna karar verilebilir [14]. Biiyiik
testler ve devreye alma planlari yapilir. Tiim bunlara bagl
olarak kesinti siireleri planlanir. Bunun i¢in kullanilan
analiz metotlar1 kisa donem yiik tahminiyle de benzerlik
tasir. Ama orta donem yiik tahmininin gii¢ sistemi
tizerindeki duyarliligi kisa dénem yiik tahmininden daha
diistiktiir. Cogu tahmin modeli istatiksel metotlar ve yapay
zekaya dayali metotlar kullanilarak yapilmaktadir. Hatta
orta donem igin bu iki metotlarin birbiriyle birlestirilerek
hibrit modellerde olusturulmustur. Son doénemlerde ise
ekonometrik yaklasim orta ve uzun donem yiik tahmini
icin kullanilmaktadir. Ayrica, tahmin yontemleri de iki
temel tiire ayrilmistir: nitel ve nicel yontemler. Niteliksel
yontemler sunlardir; 6znel egri uydurma, Delphi yontemi
ve teknolojik karsilagtirmalardir. Boylece gelecekteki yiik
Oznel olarak tahmin edilir. Bu, uzman gorislerini
kullanarak yapilir. Bu yontemler, tarihsel veriler mevcut
olmadiginda veya yetersiz oldugunda uygulanir. Diger
taraftan, nicel yontemler matematiksel formiilasyona
dayanmaktadir ve bunlara sunlar dahildir: regresyon
analizi, ayristirma metotlari, iistel diizlestirme ve Box-
Jenkins metodolojisi. Dragomir ve arkadaslari son birkag
yilda, gii¢ sisteminin gilivenli ve giivenilir ¢alismast i¢in
birincil bilgi kaynagi olan orta dénem yiik tahmini ile
ilgili birka¢ model iizerinde durmustur. Orta donem yiik
tahmini, yapay sinir aglart (ANN) kullanilarak
gerceklestirmis ve sonugta %5.42'lik ortalama mutlak hata
olusmustur [14,]. Kisa drnekleme araligina dayanan bir
durum modelini kullanarak uzun menzilli tahminler
iretme problemi, haftalik verilere dayanan tahmin
modelinin daha uzun zamanli dlgekli bilgilerin bir araya
getirilmesiyle gelistirilebilecegini gosterdi.
Yaklagik%4,5'lik ortalama hata ile dngdrme dogruluk
oranin1%10,20 artirmak i¢in hizmet eden 3 yillik bir
zaman araligl kullanilmistir [12]. Al hamadi ve
arkadaslari su sekilde bir ¢aligma yapmiglardir; giinliik ve
haftalik yiik davraniglarini lineer regresyon modelini
kullanarak 1 yi1l onceki yiikleri tahmin etmeye
calismislardir. Elde ettikleri sonug hata oraninin %3,8’den
daha az oldugunu gostermislerdir [14]. Magnano ve
Boland ; Fourier serisi ve ARMA prosesini kullanarak
yarim saatlik elektrik taleplerinin sentetik dizilerini
iretmek i¢in bir model gelistirdiler. Verileri filtrelemek
icin ARMA modeli kullanildi. Ortaya ¢ikan diziler,
meydana gelebilecek olasi elektrik yiiklenmelerini temsil
etmistir. Market simiilasyon yaziliminda girdi verileri
olarak kullanilmak ve olasilik tahminlerini hesaplamak



icin ¢iktilarin olasilik dagilimlarini olusturmak igin
gelistirildi [11].

Uzun Dénem Yiik Tahmini: Oniimiizdeki elli y1l igin yiikii
tahmin etmek amaciyla kullanilir [1]. Yeni nesil tesislerin
gelistirilmesi, liretim birimlerinin satin alinmas, iletim ve
dagitim sistemlerinin geligtirilmesi i¢in uzun vadeli yiik
tahmini oldukc¢a biiyilk 6nem tasir. Uzun vadeli yiik
tahmininin  dogrulugu gelecek nesil ve dagitim
planlamasinin  gelistirilmesi iizerinde Onemli etkiye
sahiptir. Yik talebinin tahmininin yapilmasi, insaatin
yatirimlarinin ne sekilde olacagini belirler. Uzun dénem
ylik tahmini i¢in, yiik talebini dogru olarak tahmin etmek
zordur. Bu gercek, tahmin siirecinin belirsiz dogasindan
kaynaklaniyor. Yiik tahminini karakterize eden bir¢ok
faktor vardir. Tiim bu faktdrler dogru bir tahmin yapmayi
olduk¢a zorlagtirmaktadirlar [14]. Uzun vadeli elektrik
yiik talebi karmasgik bir yapiya sahiptir. Dogrusal olmayan
davraniglara sahiptir. Giinliik ve sezonsal hava degisikligi,
ulusal ekonomik biiyiime ve sosyal aligkanliklar gibi bir
takim karmagsik faktorlere baglidir. Tiim bu nedenler
dogru tahmin sonuclart elde etmemizi zorlastirir. Al
hamadi ve S.A.Soliman yiikiin dogrusal olmayan
davranisini yakalamak i¢in sorunu birinci mertebeden
dogrusal olmayan regresyon modellerine doniistiirmiigtiir
[14,16,17].

Talep tahmini bir gii¢ sisteminin planlanmasi ve
calistirilabilmesi icin Onemli bir parametredir. Sebeke
saglayicist i¢in biiyiik bir tasarruf potansiyeline sahiptir
[1,24]. Tahmin modelindeki hata isletme maliyetindeki artiga
neden olur. Dolayisiyla dogru bir matematiksel modelin yiik
ile zaman hava kosullar1 ile ekonomik faktorler gibi
degiskenler arasindaki iliskiyi dogru kurmasi gerekir [1,2].

Literatiirde ¢ok sayida tahmin modeli 6nerilmektedir.
Asagida en sik kullanilanlar bulunmaktadir:

e  Coklu dogrusal regrasyon

e  Stokastik zaman serileri

e  Genel iistel diizeltme

e  Durum uzay1 ve kalman filtresi

e Bilgiye dayali sistem yaklasimi [25,1]

Bu yik tahmin modellerini iki  katagoride
siiflandirabiliriz.

v Istatiksel Modelleme

v' Yapay Zeka Tabanli Modelleme [1,29]

e 2.1.Istatiksel Modelleme

Matematiksel ~ denklemler  kullanilarak  yapilan

modellemedir. Bu modellemede su yontemler kullanilir
[1.4]:

Oto Regresif (AR) Modeli

Hareketli Ortalama (MA) Modeli
Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) Modeli
Hareketli

YV V V V

Otoregresif  Biitiinlesik Ortalama

(ARIMA)Modeli

Bazi matematiksel teknikler kullanilaraktan yiik tahminin
de bulunulabiliyoruz:

» Coklu Regresyon

> Ustel Yumusatma

> Interaktif Agirlikh Kiigiik Kareler

» Adaptif Yiikk Tahmini [12]
2.1.1.Coklu Regresyon

Bu modelde agirlikli en kiigiik kareler tahmin teknigi
kullanilir. Hava durumu, giin tipi ve tiiketici simifi yiik

tahminin iligkilendirilmesinde kullanilir. Matematiksel
olarak ifadesi asagida verilmistir [1]:
Ye = VelQr t e (D

¥e: yiik miktari

v;: ¢esitli parametre (hava kosullart gibi)
a;: sabit

e;: hata zamani

Modern zaman arastirmasi olan Moghram ve Rahman bu
modeli onlarin ihtiyaglarina gdre diger modellerle
karsilagtirmistir. Bu iki aragtirmacit mevsimsel degisimleri
regresyon modeli kullanarak degerlendirmislerdir.

Hyde ve Hodnett irlanda'da yiik talebini tahmin etmek
i¢in regresyon tabanli hava yiikii modelini gelistirmislerdir.
Daha sonra bir giin icerisindeki yiik tahminini bulabilmek
i¢in uyarlanabilir regresyon modelini olusturmuslardir.

2.1.2.Ustel Diizlestirme Modeli

Klasik bir tahmin modelidir. Gelecekteki yiikii tahmin
etmek igin Onceki yiikii kullanir. Matematiksel ifadesi
asagida verilmistir.

Y(©) =" +e(t) @
Y (t): o andaki yiik miktar1

T : zaman

Y(t): Katsay1 vektorii

e (t): beyaz halka

T : transpose operatoriidiir.

Bu model gii¢ spektrumu ve uyarlanabilir otoregresif
modelleme ile hibrit model haline getirilebilir. Daha &nce
boyle bir hibrit modelleme EI — Kab tarafindan yapilmistir.

Bu model diger geleneksel modellere
kiyaslandiginda yaklasik hata oran1 %12’ dir [1].

2.1.3.Yinelemeli Tekrardan Agirliklandirilmis En Kiigiik
Kareler modeli

gore

En kiiciik kareler algoritmast kullanilir. Modelde
kullanilan bir defada bir degiskeni kontrol eder ve ayrica en
iyi baslangic noktasni tanimlar. Lineer denklemi su
sekildedir [1]:



Y=Xp+e (3)
Y:n x | gdzlem vektori

X: n x p bilinen yardimer etkinlik matrisi (6nceki yiik
verileri),

B: p x 1 bilinmeyen parametrenin vektorii ve
e: n x 1 rastgele hata vektorii.
2.1.4.0toregresif (AR) model

Stokastik bir zaman serisi modelidir. Bu modelde yiik
onceki yiik verilerinin dogrusal bilesimi olarak kabul edilir.
Matematiksel olarak Liu tarafindan temsil edilir [1,22].

Lk=Yi'm [ail (k-1 ] +W_k (4
Lj: Tahmin edilen yiik miktar1 (k zamanda)
W, : Rastgele yiik
ai : Bilinmeyen etki katsay1si
2.1.5.Hareketli ortalama modeli (MA)

Hareketli ortalama modelinde zaman serilerinin simdiki
degeri Y(t) ile ifade edilir. Bu terim tahmin edilecek serinin
lineer kombinasyondur. Ve su sekilde ifade edilir [1,23].

Y (£)=0(B)a(t) &)
2.1.6.0togresif Hareketli Ortalama Metodu (ARMA)

Bu model, 6nceki periyot serisi olan (y (t-1), y (t-2) ...) ve
beyaz parazitin mevcut ve Onceki degerleri (a (t), ...)
agisindan dogrusal olarak ifade edilen zaman serilerinin Y a
(t-1), (a (t-2) ...) bir alt serisidir. Matematiksel modeli ise
asagidaki gibi temsil edilmektedir [1,28]:

Y(t)=a(t)+0ia(t—1).....0_qa(t —q) 6)

Ornegin yeni bir zaman-sicaklik tabanli tahmin modeli
sunulmustur. Bu modelde, aylik tepe yiikii zaman serisi, daha
sonra ARMA modeli ile belirlenen deterministik ve stokastik
bilesene ayrilmistir. Uyarlamali ARMA  modelinin
parametrelerini gilincellemek icin Agirlikli Regresif En
Kiiciik Kareler (WRLS) algoritmasi sunulmustur. LF i¢in
uyarlanabilir ARMA modeli, model parametrelerini
giincellemek i¢in mevcut tahmin hatasii kullanilmastir.
Minimum ortalama kareler hatasi, hata 6grenme katsayisini
giincellemek icin kullanilir ve uyarlamali sema geleneksel
ARMA modelinden daha iyi performans gosterir [1,25].

2.1.7.0togresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modeli
(ARIMA)

Daha 6nce tanimlanan zaman serileri, yani AR, MA ve
ARMA sabit islemlerdir. Islem duragan degilse duragan
stirece doniistiirilmelidir. Bu gorevi gerceklestirmek igin,
diferansiyelize iglemi, denklem icin V isleci getirilerek
gerceklestirilir. Matematiksel olarak ARIMA (p, d ve q)
modeli su sekilde yazilir:

0(B)Vy(t)=(B)a(t) (7

Bu model sistemin yiikiindeki bliyiimeyi tahmin etmek
i¢in kullanilir. Hava kosullarina duyarl yiikii tahmin etmek
icin hava unsuru ve ARIMA modeli kullanilabilir.

Mevsimsel ARIMA modeli yiikteki mevsimsel degisimi
tahmin edebilmek i¢in gegmis verileri kullanmaktadir [1,23].

2.2. Yapay Zekaya Dayali Modelleme

Bazi yapay zekaya dayali tahmin modelleri sunlardir:
e  Yapay sinir aglar

e  Bulanik mantik

e Uzman sistemler

2.2.1.Yapay Sinir Ag1

Insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiretebilme yeni bilgiler kesfedebilme bilgiler arasi
iligki kurma gibi yeteneklerin herhangi bir yardim almadan
otomatik olarak gergeklestirmek amaciyla gelistirilen
bilgisayar sistemleridir. Su 6zelliklere sahiptirler [1,26]:

v Ogrenme
[liskilendirme
Siniflandirma
Genelleme

Ozellik belirleme

AN NN

Optimizasyon

Kisacast ag yoluyla bilgi besleyen girdilerin degerlerini
hesaplayabilen noronlarin birbirine baglanmasi yoluyla
olusturulur [29]. Peki yiik tahmininde nasil kullanilir; yiik
tahmininde kullanilmasmi iki grupta inceleyelim. Birinci
grup sadece gelecek saat igin tahmini diisiiniiyor. Ikinci grup
ise radyal temel fonksiyonu ag1 ve kendi kendini diizenleyen
haritalar ve tekrarlayan sinir ag1 kullanarak gelecek yiik
tahminini yapiyor [1,26,5].

2.2.2.Uzman Sistemler

Yapay zekd alanindaki ilerlemenin bir sonucu olarak
ortaya ¢ikan yeni bir alandir. Uzman sistemler uzman
miihendisler tarafindan kurulan bilgisayar programlaridir.

Ozellikle sezgisel optimizasyon algoritmalar1 yiik
tahmininde olduk¢a sik kullanilmaktadir [29]. Birgok hibrit
model de kullanilarak yiik tahmini yapilabilmektedir.
Ornegin bulanik mantik ile uzman sistemler birlestirilerek
hibrit bir modeli yiik tahmini i¢in kullanabiliriz. Kore
elektrik gii¢ sirketi tarafindan boyle bir hibrit uygulama
yapilmistir. Koreli miihendisler yapay sinir ag1 ile uzman
sistemleri birlestirerek yiik tahminin de kullanmislardir [1,2].

2.2.3.Bulanik Mantik

Bulanik mantik bilinmeyen herhangi bir dinamik sistemi
yani yiikleri tanimlayabilen ve tahmin edebilen merkezi bir
sistemidir. Lui bulanik mantigin biiyiik verilerden benzerlik
¢ekme konusunda bir arastirma yapti ve matematiksel olarak
[1,27]:

Li—Lg— Vik—Vig-
Vk — k Tk 1’ Ak — k Tk 1 (8)
Burada (L_; — Lg) benzer giris verilerini ifade eder.

Vi : Birinci farklilig1 ifade eder.



Ay: Ikinci farklilig1 ifade eder.

Bulanik sistem tahmini gergeklestirebilmek igin iki
asamada calisir. Bu asamalar egitim ve ¢evrimi¢i tahmin
seklindedir. Egitim asamasinda eski data verileri kullanilir.
Mantik tabanli kurallar kullanilarak giris degerlerine baglh
cikis degerleri {iretilir. Egitim asamasindan sonra yiki
tahmin etmek denetleyicilere baglidir [27].

Bulanik sistemde yiik tahmini yapmak igin ¢esitli bulanik
tahmin modelleri kullanilmaktadir. Tayvan gii¢ sistemi ytik
tahmini i¢in bulanik mantik ile olusturulmus sistem
modellemesini  kullanmaktadir [17]. Bulanik mantik,
dogrusal programlama tahmin ve girdi degerlerindeki
belirsizligi ortadan kaldirmak i¢in kullanilmaktadir. Model
hatasin1 en aza indirmek i¢in bulanik mantik modellemesi
kullanilir. Kisa vadede yiik tahmini i¢inde bulanik mantik
modellemesi optimizasyon i¢in gereklidir. Bulanik mantik
modellemesini i¢eren ¢ok karisik hibrit modeller yapilmistir.
Bu modellerden birinde bulanik mantik, yapay sinir ag1 ve
uzman sistem kullanilmistir. Bu hibrit sistem tizerinde
Srinivasan c¢aligmistir. Bu  hibrit modelleme ihracat
sistemlerinde de kullanilmaktadir [1].

3.Akilli Sebekelerde Yiik Siniflandirilmasi

Ev tipi, ticari, tarimsal ve endiistriyel kullanicilar gibi
farkli tiirlerin elektrik tiiketimi de oldukga farklidir. Iste bu
ylizden yiik smiflandirilmasinin  yapilmasma ihtiyag
duyulmaktadir. Aymi tiir kullanicilarin  bile elektrik
tiketimleri  birbirinden olduk¢a farklidir. Yik veri
smiflandirilmast yalnizeca iiretimle yapilmaz tiiketimi de
kategorize edip veri tahminini bu sekilde yapmak gerekir [2].

Kiimeleme algoritmalar: kullanarak yiik siniflandirilmasi
yapilir. Kiimeleme metodu nedir kisaca bundan bahsedelim.
Kiimeleme metodu benzer oOzelliklerdeki verileri alt
kiimelere ayirma islemi olarak bilinir. Uygulamada ¢ok
sayida kiimeleme yontemi kullanilir. Bu ydntemler
degiskenler arasi benzerliklerden ya da farklilardan
yararlanarak bir kiimeyi alt kiimelere ayirmak i¢in kullanilir.
Kiimeleme metodu ¢ok degiskenli ¢dziimleme metodu olarak
karsimiza ¢ikar [2,28].

Yik smiflandirilmasi yiik tahminini modellemenin
onemli bir kismini olugturur. Yiikiin siniflandirilmasi yiikiin
modellenmesinin dogrulugunu etkileyebilir. Bu yiizden yiikii
modellemeden 6nce dogru bir sekilde siniflandirma yapmak
gerekir.

Yiik siniflandirilmasi bir¢ok adimdan olusan bir siiregtir.
Yiik smiflandirilmasinin  hazirlanmasi, uygulanmasi ve
kiimeleme metotlarmin kullanilmas1 gibi siireclerden
gecmektedir. Akilli sebeke ortamlarinda ¢ok fazla yiik verisi
mevcuttur. Bu  verilerin  her gegen giin artmasi
ongoriilmektedir ve sonug olarak yapi daha da karmagik bir
hal alacaktir. Ilerleyen siiregte akilli sebekelerde daha fazla
veri bulunacaktir. Yani karmasiklik oranmi artacaktir.
Dolayisiyla akilli sebekelerde veri madenciligi onemli
bilgileri ortaya ¢ikarmak i¢in vazgecilmez bir arastirma
bi¢imi olacaktir.

Yiik Smiflandiriimasinin Islem Modeli

Akilli sebekelerdeki elektrik yiikii verileri biiyiiktiir. Yiik

verilerinin yapisi karmasik, heterojen ve skalasi oldukc¢a
biiyliktiir. Bigimi ise ger¢cek zamanli ve dinamiktir. Bu
karakteristik  Ozellikler — akilli  gsebeke igin  yik
smiflandirilmasini zorlagtirmistir. Bu nedenle kesin bir yiik
smiflandirilmasi modeli gereklidir. Yiik siniflandirma islemi
5 asamada gergeklestirilir.

Simdi bu 5 agamayi tek tek inceleyelim;

l.asamada yiik verileri belirlenir. Zaman boyutlarina,
bolgelere ve tiirlere gore yiik kosullar tespit edilir. Sonra
ornekleme metodu kullanilarak yiik verilerinden numune
yiikler secilir. Daha sonra segilen girdi 6rnek yiik verileri
normallestirilir. Ve aykir1 degerler giiriiltii verilerinde
tanimlanarak diizeltilir [2].

2 ‘inci asamada kiimelemenin hazirlanmasi asamasinda
smiflandirma &zelliklerinin belirlemesi uygun kiimeleme
algoritmalarinin ~ segilmesi ve ilgili parametrelerin
belirlenmesi yer alir. Ug gesit yiik karakteristigi vardir.
Bunlar; tanimlayici, karsilagtirmali ve kavislidir. Yiik
siniflandirmasi  i¢in  kullanilan  bilinen  kiimeleme
algoritmalari; hiyerarsik kiimeleme algoritmasi, bulanik
kiimeleme ve k-mean algoritmasidir. Ornegin bulamk
kiimeleme algoritmasindaki parametreler baslangic kiime
merkezleri, kiime sayis1 ve bulaniklik parametreleridir [2,3].

3.adimda onceden iglenmis yiik verilerine secilen
smiflandirma o6zelliklerine ve kiimeleme algoritmalarma
buna karsilik gelen parametrelerine gore kiimeleme isleminin
yapilmasidir [5].

4.adim olarak yik veri kiimelemesinden sonra
smiflandirma sonuglarmi anlamaliyiz ve degerlendirme
yapmaliy1z. Siniflandirma sonuglar1 genel olarak belli sayida
yik kiimesi grubu ve bunlara karsilik gelen temsili yiik
kipleri olarak sunulmaktadir. Her bir yiik grubu i¢in bilgi ve
ozellikleri tanimlanmali ve anlasilmalidir. Buna ek olarak
genellikle kiimeleme sonuglarinin kalitesini dogrulamak igin
kiime gegerlilik indeksleri kullanilir [2].

S.asamada yiik smiflandirma siirecinin asil amaci olan
glic sistemlerine katilimcilarin  karar vermesidir. Yiik
smiflandirma siirecinde kesfedilen bilgiler ve bu bilgilere
dayanarak talep tarafi yonetimi uygulanabilir. Ayrica uygun
tarife ayar1 yapilabilir. K6tii verinin bulunmasi ve diizeltme
pratikligi de yiik smniflandirmasi ile daha kolay bir sekilde
sonuglandirilir [9].

Biz bu bolimde kiimeleme metotlarindan bdlme
yontemlerini inceleyecegiz. Bolme yontemleri temelde 4
tiirde gergeklesmektedir.

Bunlar;
K — means algoritmalari
Bulanik mantik kiimeleme
Hiyerarsik kiimeleme
Kendi kendine organize haritalamasidir.

Tiim sayilan metotlar yiik siniflandirmasi igin kullanilir.
Yiik smiflandirmasi igin kiimeleme metodunu kullanim



amacimiz digerlerine gore daha iyi sonuglar elde etmemizdir.
Simdi bu 4 kiimeleme metodunu kisaca agiklayalim [2,28].

3.1.1. K — means algoritmalar1

Yiik siniflandirmasi igin kullanilan klasik bir yontemdir.
Bu yontemin amaci baglangigtaki belirli sayidaki kiime igin
toplam hatayr minimize etmektir. Matematiksel olarak
ifadesi asagida verilmektedir [2,29].

E=Y (i=D)Y [dx_j,v_j)] )

K means algoritmasmin kullanimi basit, verimli ve
6lceklenebilirdir. Dolayistyla yiik siiflandirilmasinda sikca
kullanilan kiimeleme ydntemidir. Bunlarin haricinde bazi
eksiklikleri vardir bunlari su sekilde siralayalim;

Baslangi¢ kiime merkezlerinin se¢imi algoritmayi
o6nemli derecede etkiler.

Uygun sayida kiimenin belirlenebilmesi zordur.
Giiriiltiiye ve digsal verilere duyarlidir.
Yalnizca 6zel veri gruplarinda kullanilabilir.

Tim bu sayilan eksiklikler yiiziinden k means
algoritmalar1 yiik stniflandirilmasinda kullanilirken optimize
edilir veya degistirilir [2,28].

3.1.2. Bulanik Kiimeleme Metodu

Iyi bilinen bir kiimeleme metodudur. Veri kiimesindeki
herhangi bir veri yalnizca kiimelemedeki bir gruba aittir.
Bulanik kiimelemede her veri belirli bir kiimeye ait tir ve her
grup kiimede de iiyeligi vardir [2,30].

Bu algoritma baslangi¢ kiime merkezlerini tahmin ederek
takip eden kiime sayist belirlenmekle baglar. Ardindan her
veri nesnesine her bir kiimeye iiyelik derecesine atanir. Her
data hiicresi her kiime i¢in derecelendirilir [30].

Bulanik  kiimeleme
modellemesi su sekildedir;

Jm (U, V)= (i=D)*c}._(=1)"nuij d(x_j.v_i) (10)
p ij=1/3 (=D e [(d(xj,vi)/d(xj,vk)] ~(1/(m-1)) (11)
3.1.3. Hiyerarsik Kiimeleme Metodu

algoritmasinin ~ matematiksel

Hiyerarsik kiimeleme metodunun ana fikri istenilen
siniflandirma sonucu olusana kadar bir veri setindeki
degerleri asagidan yukariya dogru ya da yukaridan asagiya
dogru birlestirmektir [31]. Veri nesnesindeki her nesne bir
grup olarak kabul edilir. Ve daha sonra tiim nesneler tek bir
kiimede toplanmaya calisilir. Veya belirli bir kriterde iki
grubun birlesmesiyle daha biiyiik kiimeler elde edilebilir.
Hiyerarsik kiimeleme metotlarinin basamaklar1 daha
kolaydir. Bu yilizden kiimelemede yaygin olarak kullanilir
[2,28].

3.1.4.Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar

Kohonen sinir ag1 yontemi olarak ta bilinir. Bir
kontrolsiiz sinir ag1 yontemidir. Girdi katmani ve rekabetci
katmandan olugur. N tane giris katmaninda, N tane giris
noéronu vardir. M tane ¢ikis katmanindaysa M tane ¢ikis
noronu mevcuttur. Giris ve c¢ikis katmanlart birbirine

baglidir. Ve kazanan noéron c¢ikti katmaninda N girdi
noéronuna en yakin olanidir [2].

Degerlendirme islemi kendi kendine diizenleme
haritalarinda gerekli degildir. En 6nemli 6zelligi kendinden
istikrarli olmasidir. Giiglii bir giiriiltii 6nleme kabiliyetine
sahiptir. Tiim bu 6zellikler bu metodu yiik siniflandiriimasi
kiimeleme isleminde yaygin kullanilabilir hale getirmistir.
Yalniz bazi dezavantajlar1 da mevcuttur bunlari su sekilde
siralayalim; 6grenme etkinligi giris nesnelerin sirasina bagh
olmasi, ag baglantisinin agirligi, 6grenme verimliliginin
ayarlanmasi, komsu fonksiyonunun se¢imi gibi faktorler
kendi kendini diizenleme haritasinin verimini etkileyebilir
[23].

Kiimeleme denetimsiz bir siire¢ oldugu igin veri
kiimelerindeki yiik veri nesneleri etiketsizdir. Ve veri
kiimesiyle ilgili hi¢bir yapisal bilgi yoktur. Bu nedenle
kiimeleme sonuglarimin kalitesinin Sl¢iilmesi ve optimum
kiime sayisinin belirlenmesi zordur. Kiime sayisim
belirlemek igin kullanilan en yaygin metot kiimeleme
algoritmalarimi farkli zamanlarda birkag kez uygulamaktir.
Onceden tanimlanmis kriter islevini gdzlemleyerek en iyi
sonucu veren kiime sayisi segilir. Onceden tanimlanan kriter
fonksiyonuna kiime gegerlilik indeksi denir [2].

Kiimeleme sayis1 ve kiimeleme algoritmalarmin diger
parametreleri sabitlendiginde kiime gegerlilik indeksi yiik
smiflandirmasmin =~ sonuglarmi  degerlendirmek  ve
dogrulamak i¢in kullanilir. Giliniimiizde ¢ok sayida kiime
gegerlilik indeksi onerilmis ve gdzden gegirilmistir. Kiime
gegerlilik  indeksiyle yapilan calismalar  sonucunda
digerlerinden daha iyi performans gosteren tek bir kiime
gecerlilik indeksinin olmadigni ortaya ¢ikarmistir [28].

4.SONUCLAR

Elektrik enerjisi tiikketim tahmini ¢ogunlukla belirli bir sistemde
gelecekteki yiikii Ongdrebilmek icin kullanilir. Ve fayda
planlama baslangi¢ ¢alismalarinin yapi tasidir. Elektrik enerjisi
tiketim tahmini (yiik tahmini) 3 kategoride incelenmektedir.
Bunlar kisa dénem yiik tahmini, orta donem yiik tahmini ve uzun
donem yiik tahminidir. Bu sekilde 3 kategoride inceleme yapmak
yiik tahminini ger¢eklestirmek i¢in olduk¢a Snemlidir. En sik
kullanilan tahmin modelleri ise ¢oklu dogrusal regresyon,
stokastik zaman serileri, genel listel diizlestirme, durum uzay1 ve
kalman fitresi, yapay zeka sistemleri ve bilgiye dayali sistem
yaklagimidir.

Akilli sebekelerdeki elektrik yikili verileri biyiiktiir. Yiik
verilerinin yapist karmasik, heterojen ve skalasi oldukga
biiyliktiir. Bicimi ise gercek zamanli ve dinamiktir. Bu
karakteristik 6zellikler akilli sebeke i¢in yiik siniflandirilmasini
zorlagtirmigtir. Bu nedenle kesin bir yiik siniflandirtlmasi modeli
gereklidir.  Kiimeleme  metodlar1  kullanarak  yiikiin
siiflandirilmas:  gerceklestirilir. Bu metodlardan en ¢ok
kullanilanlart ise K means algoritmalari, bulanik mantik
kiimeleme, hiyerarsik kiimeleme ve kendi kendini diizenleyen
haritalardir.



Gelecek cgaligmalarda bu bahsedilen metotlarin performanslart
karsilastirilacak, literatiirden hibrit modeller aragstirilacak ve
hibrit modeller iizerinde ¢alismalar yapilacaktir.
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