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Ozet

Kisa dénem yiik tahminin dogrulugu giic sistemleri icin ¢ok
onemlidir. Tiiketicilere ekonomik, giivenilir ve kaliteli enerji
sunmak igin, iyi bir yiik tahminine dayali planlama
yapilmalidir. Yiik tahmini, gecmisteki kosullarin incelenerek
gelecekteki durumun tahmin edilmesine dayamwr. Etkili bir
sistem planlamast igin, puant yiik ve enerji ihtiyacinin tahmin
edilmesi gereklidir. Ayrica dogru yiik tahmini elektrik
sistemlerinin giivenligini artwdigr gibi yiik tahmini teklif
stratejisinde fiyat tahmini i¢in énemli bir gerekliliktir. Baska
bir deyisle, yeniden yapilandirilmis elektrik piyasasinda, bir
tiretim girketinin sistemin yiik talebini tahmin etmesi ve piyasa
yiik tahminine gére bir fiyat belirlemesi gerekmektedir. Bu
calisma ile Istanbul’daki bir bélgenin yapay sinir aglari
yontemi kullanilarak elektrik puant yiikii tahmin edilmigtir.

Abstract

Accuracy of short time load forecast is highly important to
power systems. To offer economical, reliable and qualified
energy solutions, a decent load prediction should be planned.
Load forecasting is to estimate future load examining past
data. For efficient system planning, peak load and energy
requirement should be forecasted. Moreover a correct load
forecast increases system reliability and also is an important
requirement to the offer strategy of price estimation. In other
words, in a reconstructed electricity market, a generating
company should forecast load demand and set price in order
to market load forecast. In this study, electrical peak load is
forecasted by using artificial neural networks method for a
region in Istanbul.

1. Giris
Kisa vadeli yiik tahminleri iiretim  kapasitesinin
planlanmasinda ve ekonomik kararlarin  alimmasinda
6nemlidir. Dogru yiik tahmini ihtiyact gelecekte enerji

ihtiyacindaki dramatik degisimler ve enerjinin daha verimli
kullanilmas1 sebebiyle devlet tarafindan alman kararlar ve
rekabetci piyasanin da etkisiyle artacaktir. Bu ortam daha
dogru ve hizli tahminlerde bulunulmasi, bunun i¢in en dogru
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bilgisayar programlarimin  kullanilmasini  zorunlu hale

getirmektedir [1].

Yillardir yiik tahminlerinin dogrulugunun iyilestirilmesi
sorunu Onemli bir arastirma konusu olmustur. Cesitli
yontemlerle yiik tahminlerinin kendine gore avantajlar1 rapor
edilmistir [1]. Regresyon analizi, istatiksel metot, yapay sinir
aglari, genetik algoritma, yapay sinir aglar1 gibi yontemler
uzun yillardir yiik tahmininde kullanilmaktadir.

Kisa vadeli yiik tahmini ¢aligmalari ilk olarak Heineman ve
arkadaslar1 tarafindan 1960’larin basinda baslamistir ve 1966
yilinda yiik ve sicaklik arasindaki iligki ele alnmustir. 1971
yilinda Lijesen ve Rosing istatiksel yaklasim metodu
kullanarak yiik tahmin sistemini gelistirmislerdir. 1987 yilinda
Hegan ve Behr zaman serileri modelini kullanarak tahminde
bulunmuglardir [2]. Zaman serileri yontemin yiik Onceki
verilere baghdir. Regresyon metodu otoregresif hareketli
ortalama modelleri [3] ve spektral agilim teknigi [4] gibi yiik
ornekleri ve sicaklik Ornekleri arasindaki kuvvetli baginti
arasindaki  egilimi  kullanir. Havanin yiikii  etkileyen
degiskenleri 6nceden belirlenmis bir fonksiyon ile modellenir.
Otoregressif hareketli ortalama, lineer regresyon, stokastik
zaman serisi, ve genel tstel diizlestirme gibi istatistiksel
yontemler degiskenler arasinda dogrusal iliski kuran bilgisayar
programlarinin kullanimin1 gerektirir. Fakat bunlar1 dogrusal
ve duragan olmayan saatlik yiik degisimleri arasindaki iliskiyi
sinirlandirmaktadir.

1990 yilindan itibaren arastirmacilar kisa donem yiik
tahminleri i¢in istatiksel yaklasim diginda yapay zeka
uygulamalar1 alanina yoénelmeye baglamuslardir[2]. Yapay
sinir aglari, bulanik sinir aglari, uzman sistemler gibi yapay
zeka uygulamalar1 dogrusal olmayan biiylik veri kiimeleri ile
basa ¢ikmak i¢in uygulanmistir. Sinir aglar farkli ag tipleri
kurmadaki esnekligi ile kisa donem yiik tahmini alanindaki
arastirmacilar tarafinda biyik ilgi gérmistiir. 1991 yilinda
Park ve arkadaglari kisa donem yiik tahmini igin yapay sinir
aglarin1 kullanmay1 segen ilk grupta yer aliyordu [5]. Bazi
arastirmacilar kisa donem yilk tahminin hibrit metodu
kullanarak yapmaktaydi. Buna 1995 yilinda Srinivasan ve
arkadaglarmin yaptigi bulanik mantik ve sinir ag1 metotlarini
iceren galigma ornek gosterilebilir [6].
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Yapay sinir aglar1 6grenme algoritmalar1 sayesinde
egitilerek dogrusal olmayan giris degiskenleri kullanarak daha
iyi sonuglar verebilir [7]. Sinir aglan ile tahminde, bulanik
sinir ve diger tahmin metotlarinin da kullanildig1 genis bir
literatiir taramasi yapildi ve yiikiin sicaklikla giiglii bir
baglantisinin oldugu not edildi. Fakat gelecekteki sicaklik
degerleri bilinmedigi igin yiik tahmini tahmin edilen sicaklik
degerleri kullanmilarak yapilmigtir [2]. Yapay sinir aglar1 kisa
donem yiik tahmincisi (ANNSTLF) literatiire uygun ve gercek
diinyada test edilir yiik tahmincilerinden sadece bir tanesidir
[1]. ANNSTLF ‘mn 6nemli bir 6zelligi de ag yapisi ile ayni
iilkenin c¢esitli bolgelerinde farkli boyuttaki tahminler igin
kullanilabilir olmasidir.

2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglart (YSA) insan beyninin sinir hiicrelerinden
olusmus katmanli ve baglantili yapisini fonksiyonlariyla
beraber sayisal diinyaya modellenmesidir. Yapay sinir aglari,
smiflandirma, Oriintli, tanima ve tahmin gibi bir¢cok alanda
kullanilmaktadir.

Yapay sinir ag1; deneyime dayali bilgiyi depolama ve bu
bilgiyi kullanima ydnelik dogal bir egilim iginde olan yogun
paralel dagitilmis bir islemcidir. Yapay sinir aglar iki agidan
insan beynine benzemektedir: Bilgi ag tarafindan bir 6grenme
stireci vasitastyla elde edilmektedir ve sinir hiicreleri arasinda
sinaptik agirlik olarak adlandirilan baglar bilgiyi depolamakta
kullanilmaktadir [8].

YSA, girdi ve cikti degiskenleri arasindaki herhangi bir 6n
bilgiye ihtiyag duymadan dogrusal ve dogrusal olmayan
modellemeyi saglayabilmektedir. Bu sebeple yapay sinir
aglari, tahmin araci olarak diger yontemlere gore daha genel
ve esnektir [9].

2.1. Yapay Sinir Aglar’ mn Ozellikleri
2.1.1. Dogrusal Olmama

YSA problemin ¢6ziimiinde kullandig1 aktivasyon fonksiyonu
sayesinde dogrusal ya da dogrusal olmayan modellemeyi
gergeklestirebilmektedir.

2.1.2. Ogrenme

Insan beynindeki sinir agmin yapisinmn taklit edilmesiyle
geligtirilen yapay sinir agi, veri yapisi ile hedef arasindaki
bilinmeyen iligkileri ortaya ¢ikarmaktadir.

2.1.3. Genelleme

Yapay sinir ag1 veriler ile hedefler arasindaki gizli iligkileri
ortaya ¢ikardiktan sonra 6grenmis oldugu ag yapisini yeni
verilere uygulayabilmektedir.

2.1.4. Uygulanabilirlik

Daha &nce herhangi bir problem i¢in uyarlanmis olan YSA,
farkli bir problem i¢in yeniden uyarlanabilir.

2.1.5. Hata Toleransi

Yapay sinir agi, paralel dagilmig yapay sinir hiicrelerinin
birbiriyle baglanmasi sonucu olugmustur. Agin egitimi i¢in
kullanilan verilerde herhangi bir yanlishk oldugunda bu
yanliglik biitiin aga dagitildigi i¢in sonug {izerine etkisi
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azaltilmis olur. Bu sebeple YSA’ nin hata hosgoriisii diger
yontemlere gore daha fazladir.

2.2. Yapay Sinir Agimin Calisma Algoritmasi

Yapay sinir aglarmin algoritmasini tanitacak olursak, sinir
hiicreleri girdi ve ¢iktilar arasindaki bagintiyr kurabilmek i¢in
genellikle birden ¢ok katman halinde dizilmislerdir. Ilk
katman genellikle giris katmamdir. Cikis katmani ise son
katmandir. Aradaki diger katmanlar ise ara katman ya da gizli
katman olarak adlandirilir. Bir agda birden fazla gizli katman
bulunabilir [10].

On G

Transfer  Ciktn
Fonksiyonu  Katmant

Birlestirme
Fonlsiyonu

Girdi Aprrbklar  Gizli
Katmam (W)  Katman

Sekil 1:Yapay Sinir Agina Genel Bir Ornek

Giris katmani, veri gruplarinin aga sunuldugu terminallerdir.
Bu tabakadaki ndron sayis1 girig veri sayis1 kadardir ve her bir
giris ndronu bir veri alir. Buradaki veri islenmeden bir sonraki
tabaka olan gizli tabakaya gecer. Agirliklar, bir yapay sinir
hiicresine gelen bilgilerin, hiicre 6niindeki 6nemini ve etkisini
gosteren bilesendir. Her bir girisin kendine ait bir agirligi
vardir. Bir agirligin degerinin biiyiikk ya da kiigiik olmasi, o
girisin yapay sinir agt i¢in énemli ya da 6nemsiz oldugunu
gostermez. Agirliklar degisken ya da sabit degerler alabilir.
Gizli katman, agm temel islevini goren tabakadir. Bazi
uygulamalarda agda birden fazla gizli katman bulunabilir.
Gizli tabaka sayis1 ve gizli tabakadaki noron sayis1 probleme
gore degisir. Bu tabaka girdi tabakasindan alip agirliklariyla
garptig1 veriyi probleme uygun bir fonksiyonla isleyerek bir
sonraki tabakaya iletir. Toplama fonksiyonu, bir hiicreye gelen
net girdiyi hesaplar. Bunun i¢in degisik fonksiyonlar
kullanilmaktadir. En yaygin olan1 agirlikli toplami bulmaktir.
Burada her gelen girdi degeri kendi agirligi ile carpilarak
toplanir. Boylece aga gelen net girdi bulunmus olur. Yapay
sinir hiicresinin bir bagka Onemli bileseni de aktivasyon
fonksiyonudur. Bu fonksiyon, toplama fonksiyonundan gelen
bilgileri ¢iktiya doniistiiriir. Aktivasyon fonksiyonu, esik
fonksiyonu olarak da adlandirtlir. Toplama fonksiyonuna
benzer bir sekilde, bu fonksiyonda da ¢iktiyr hesaplamanin
degisik metodolojileri vardir ve prosess elemanlarinin
hepsinin ayn1 aktivasyon fonksiyonunu kullanma zorunlulugu
yoktur. lgilenen problemin gesidini ve kullanilan ag yapisina
gore farkli fonksiyonlar tercih edilebilir. Genellikle aktivasyon
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fonksiyonu olarak; dogrusal fonksiyon, basamak fonksiyonu,
sigmoid fonksiyonu ve hiperbolik tanjant fonksiyonu
kullanilmaktadir [11]. Cikt1 katmani, agin en u¢ katmamdir.
Sakli tabakadan aldigi veriyi agin kullandigi fonksiyonla
isleyerek ciktisini verir. Cikis tabakasindaki néron sayisi, aga
sunulan her verinin ¢ikis sayisindaki kadardir. Bu tabakadan
elde edilen degerler YSA’ dan var olan problem igin ¢ikan
sonug degerleridir [12]. Sinir aglart tek katmanli ya da ¢ok
katmanli olarak siniflandirilirlar. Katman sayist belirlenirken
girdi birimi katman olarak sayilmaz, c¢iinkii bular {izerinde
higbir hesaplama islemi yapilmaz. Bir ag igindeki katman
sayist noronlari baglayan agirlikli baglanti sayisina esittir [13].

3. Ornek Bolge isin Yiik Tahmini

Yapay sinir aglarinda, ag giris ve ¢ikislarina belirli 6n islem
adimlar1 uy-gulayarak yapay sinir agma sunulan verilerin
egitimi daha verimli hale getirilebilir. Ag giris islem
fonksiyonlari, ag kullanimin1 daha iyi bir forma doniistiiriir.
Normallestirme iglemi ham verilere uygulanarak ve bu
verilerin egitim i¢in uygun veri setinin hazirlanmasina etkisi
vardir. Yapay sinir aglarin egitimi, ham veri setine
normalizasyon yontemi uygulanmadan g¢ok yavag olabilir.
Normal-lestirme islemlerinde farkli teknikler kullanilabilir.
Literatiirde birgok veri nor-malizasyon ¢esidi vardir. Bunlar;
Min kurali, Max kurali, Medyan, Sigmoid ve Z-Score gibi
kurallar olarak siralanabilir [14].
i —Xmin

X
X’ =08 —"
08 Xmax — Xmin

+0.1 1)
Bu esitlikte;

x’= Normalize edilmis veriyi,

Xj = Girdi degerini,

Xmin = Girdi seti igindeki en kii¢iik degeri,

Xmax = Girdi seti i¢cindeki en biiylik degeri,

ifade etmektedir.

Bu calismada min — max normalizasyonu en iyi sonucu
vermistir ve degerler bu normalizasyon ile 0,1 ile 0,9 arasina
indirgenmistir. Veri setindeki dagilimin diizelenlenmesiyle
agm performanst artmis olup, daha dogru tahminlerin
yapilmasina olanak saglanmustir.

Tahmin MATLAB adli bilgisayar programinda yapilmstir.
Yapay sinir agma veri kiimesi olarak saat, sicaklik, nem ve
hedeften bir hafta 6nceki yiik degeri segilmistir. Tahminde
kurulan ag netfit, tek gizli katmanl, gizli katman aktivasyon
fonksiyonu sigmoid ve ¢ikti katmani aktivasyon fonksiyonu
ise Ozdeslik fonksiyonu olarak segilmistir. Ag igin gizli
katmandaki ndron sayisini belirlemek i¢in performans kodu
yazilmig ve performans olarak hata oranlarinin kareleri (MSE)
karsilagtinnlmigtir ve  MSE’ a gére uygun ndron sayist
belirlenmistir. Agin kurulumunda Levenberg — Marquardt geri
yaytlm  algoritmast  (trainlm)  diger  optimizasyon
algoritmalarindan daha hizli ve daha iyi sonu¢ verdigi igin,
optimizasyon algoritmasi olarak segilmistir.

Yapay sinir aginda verilerin %70’ i egitim, %15’ i deger ve
%]15°, i de test i¢cin ayrilmustir. Ayrica Tek gizli katmanh
yapay Sinir ag1 en iyi performansma 28 gizli néron ile 100
iterasyon sonucu ulasilmistir. Uygun ag se¢imi yapilirken gizli
katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon
algoritmasi, gizli néron sayisi, iterasyon sayisi ve aga girilen
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verilerin egitim, deger ve test oranlari ¢ok fazla deneme
yapilarak bulunmustur.

Ag egitildikten sonra 13-19 Ocak 2014 tarihleri arasindaki yiik
tahmini agagidaki gibidir. Bir haftalik yiik degerlerindeki hata
orani Sekil 2’ de verilmistir.
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Sekil 2: Tahmin Edilen ve Gerg¢ek Yiik Degerlerinin
Karsilagtirilmast

Tahmin edilen yiikteki ortalama hata degerleri Sekil 3¢ teki

gibidir.
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Sekil 3: Hata Orani (%)

Hata degeri ise Sekil 4 ‘teki grafikteki gibidir.



Eleco 2014 Elektrik — Elektronik — Bilgisayar ve Biyomedikal Mihendisligi Sempozyumu, 27 — 29 Kasim 2014, Bursa

08 T T T T T T T T
— Ortalama Hata Degeri

Puant Yk

_DB 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Saat

Sekil 4: Hata Degerleri

Agin performansindaki 6l¢iit ortalama hatalarin karesi (MSE)
iken, yiik tahmini yapilirken en iyi sonu¢ degerlendirmesi
ortalama hata oranlarma (MAPE) bakilarak segilmistir.
MAPE degeri %10’un altinda olan modelleri “cok iyi”, % 10
ile % 20 arasinda olan modelleri “iyi”, % 20 ile % 50 arasinda
olan modelleri “kabul edilebilir” ve % 50’nin iizerinde olan
modelleri ise “yanlis ve hatali” olarak smiflandirmustir [15].
MAPE tlim gozlem degerleri i¢in;

Pgergek - Ptahmin * 100

MAPE = )

Pgergek

formiilii ile bulunur.

Burada Pk gergekte Olgiilen yiik iken, Pianmin Yapay sinir
ag1 ile tahmin edilen yiiktiir.

Sonug olarak, bolge i¢in yapilan tahminde ortalama Hata
(MAPE) %7.5285 ve ortalama hata degeri ise 0.0925 MWh
olarak bulunmustur.

4. Sonuglar

Secilen bolgede, giivenirligi arttirmak, ekonomik enerji
dretimi ile besleme yapmak ve gelecek i¢in iyi bir sistem
planlamasin1 yapabilmek i¢in yiik tahmini yapilmistir. Kisa
donem yiik tahminlerinde belirleyici faktorler: gegmis zamana
ait elektrik yiikii, giin i¢indeki saat dilimleri, sicaklik ve nem
meteorolojik verilerdir. Bu hedef dahilinde Istanbuldaki bir
bolgenin yapay sinir ag1 yontemiyle elektrik yiikii saat,
sicaklik, nem ge¢mis zamandaki elektrik yiikii veri olarak
almarak yliik tahmini yapilmistir. Yapilan tahminin hata
analizi yapildiginda kullanilan yapay sinir aglar1 ile ortalama
olarak  %7.5285 ‘luk hata ile tahmin yapilmaktadir.

Ayrica tahmin edilen degerlerin karakteristigine bakilirsa
gercek degerlerle oOrtiistiigli  goriilmektedir. Grafiklerin bu
denli benzer olmasi tahmin igin yapilan uygulamanin dogru
oldugu anlasilmaktadir.

Calisilan bolgede niifus yogunlugunun giin iginde ¢ok
degismesi, veri kiimesinin genellikle sicak havalardan olusup
tahmin yapilan zaman diliminin soguk havalar olmasi ve buna
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bagli olarak bolgedeki halkin aligkanliklarinin  farklilik
gostermesi tahminde dalgalanmalara neden olmustur. Lewis’
in de degerlendirmesini g6z Oniinde bulundurursak yapilan
tahminle % 10 hata oraninin altina inilmis ve istenilen amaca
ulagtlmugtir.
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