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ABSTRACT

This paper presents a load forecasting method applied
to electricity consumption in Nigde region. The load
forecasting method is based on the Multi-Layered
Perceptron MLP neural network. The proposed neural
network approach is compared with the moving
average method. The suitability of the proposed
method is illustrated through an application to actual
load data of Nigde Tedas.

1. GIRiS

Gii¢ sistemlerinde kontrol, isletme, ekonomik elektrik
iretimi-dagitimi ve planlamasinda yiik tahmin analizi
biiyiik bir Oneme sahiptir. Yapilacak yatirimlar,
kurulacak sistemlerin verimli ve kazangli olabilmesi,
sistemin kapasitesinin arttirtlmasi v.b. durumlar igin
elektrik ihtiyacinin bilinmesi gerekmektedir. Yiik
tahmin analizi ¢oziimii zor elektrik giic sistemi
problemlerinden biridir [1].

Yiik tahminlerini kisa, orta ve uzun donemli olmak
iizere ii¢ degisik boyutta incelemek miimkiindiir. Kisa
donemli tahminler birka¢ dakikadan bir giine kadar
giic santralleri arasinda yiik paylasimi, en iyi grup
belirleme ve ekonomik isletmenin yapilabilmesi
acisindan bilyiikk bir oneme sahiptir. Orta donemli
tahminler bir giinden bir yila kadar dénem igin yakit
kaynaklarmin dagilimimi  ve bakim islemlerinin
zamanlamasinin belirlenmesi i¢in kullanilir. Uzun
donemli analizler (bir yildan daha uzun) iletim
aglarmin ve yeni {retim kapasitelerinin ekonomik
planlamasinda, sistemin modifiye edilmesinde 6nemli
olmaktadir.

Son yillarda Tiirkiye de yiik tahmini analizinde birgok
calismalar yapilmistir. Esiyok ve arkadaslari [2] yapay
sinir aglarim kullanarak Istanbul’un baz1 bdlgeleri i¢in
yiik tahmin analizini gergeklestirmistir. Hengirmen ve
Kabak [3] Gaziantep yoresi i¢in yiikk tahmin analizini

en kiiglik kareler yontemi ile gergeklestirmistir.
Hengirmen [4] en kiigiik kareler, hareketli ortalamalar
ve Dbasit exponansiyel metotlarin1  kullanarak
Gaziantep bolgesinin enerji ihtiyacini tahmin etmistir.
Yal¢inoz ve arkadaslart [5] bes farkli yontemle Nigde
bolgesine ait yiik tahmin analizini gergeklestirmistir.

Sadownik ve Barbosa [6] Brezilya’nin endiistriye ait
elektrik tiiketiminin tahmin edilmesini aylik veriler
kullanilarak zaman serisi ile gergeklestirmiglerdir.
Zaman serisi analizi yontemleri ile aylik verilere gére
yiik tahmin analizi [6,7,8] yapilmakta ve elde edilen
sonuglara gore kisa donem planlarinin yapilmasina
imkan saglamaktadir.

Yapay Sinir Aglarmin (YSA), oOzellikle lineer
olmayan problem ¢oziimlemelerinde geleneksel
metodlara nazaran gdsterdikleri performans ve egitim
icin kullanilan sinirli sayidaki degerlerden hareketle
genelleme yapabilme yetenekleri bu teknigin yaygin
kullanimin1 dogurmustur. Yapay sinir aglar1 degisik
aragtirma gruplar1 tarafindan yiik tahmin analizi
problemini ¢6zmek amaciyla kullanilmistir [9-12].

Bu c¢aligmada, Nigde'nin 1991 yilindan itibaren aylik
enerji verilerinden faydalanarak, Cok Katmanl
Perceptron (MLP) YSA (ANN) ve hareketli ortalama
yontemi kullanilarak Nigde bolgesinin 2001-2004
yilart i¢in enerji tahminleri gergeklestirilmistir.
Ayrica yapilan tahmin sonucu elde edilen degerler ile
2001 yilina ait gergek degerler karsilastirilmustir.

2. TAHMIN YONTEMLERI

Tahmin metotlar1 genellikle nitelikli ve nicelikli
olarak siiflandirilmakta, matematiksel ve istatistiksel
yontemlere dayanmaktadir [6-8]. Zaman serisi analizi,
bir degiskenin gegmis zamanda almis oldugu
degerlere karsilik, gelecek zamanda ne degerler
alabileceginin tahminidir.



2.1 Hareketli Ortalamalar Analizi

Bazi olaylarin olusumlart ve siire¢lerin zaman iginde
gosterdigi degigsme trendini bir dogru yardimiyla
aciklamak miimkiin olmayabilir. Ciinkii, bagimsiz
degisken iizerinde goriilen degismelere karst bagiml
degisken tizerindeki degismeler her zaman ayni yonde

olmayabilir. Zaman dizileri arasindaki iliskinin
dogrusal olmadigi durumda ilgili trendi tahmin
edebilmek i¢in farkli teknikler kullanilir. Bu
calismada  dogrusal  olmayan  trend  analiz

yontemlerinden hareketli ortalamalar analiz yontemi
kullanilarak yiik tahmini yapilmistir.

Incelenecek olan zaman serisinin uygun bir sekilde
herhangi bir matematik denklem ile belirtilmesi
miimkiin olmadig1 taktirde, hareketli ortalamalarin
kullanilmast ile trend ¢izgisinin temin edilmesi
miimkiindiir [6]. Hareketli ortalamalar yontemiyle,
zaman serilerinde meydana gelen dalgalanmalarin
miimkiin oldugu kadar giderilmesi amac1 giidiiliir.

Hareketli ortalamalar yontemiyle elde edilen trend
degerlerinin birlestirilmesi sonucunda trend ¢izgisi
elde edilir. Yeni serinin trend egrisi;

Xt:bf"‘bzt (2)
denkleminin ¢6ziimii ile elde edilir. Burada b; kesisme

noktasi, b, egim ve g, ise belirli bir zaman araligindaki
ortalama rasgele sapmayr gostermektedir. Tahmin

tekniklerinin  birgogunda degiskenlerin  deger
varsayimlarinda en  kiiciik  kareler  yontemi
kullanilmaktadir.

Zaman serisi islemindeki ortalama, zamanla dogrusal
olarak degismekte olup t anindaki ortalama b;+b,t’dir.
T zaman araligindaki uygun verilerin X;.X;,.....X
oldugunu varsayarak uyarlanmig modelin denklemi
ve verilen bir X, tahmini i¢in tahmindeki hata (e)
asagida ki gibi verilebilir.

A A A
Xt =b1+b2t (3)
A
e =X, - Xt @)
b; ve b, degerlerini tespit edebilmek igin
A A

uyarlanmigb; veb, degerlerini dyle se¢ilmelidir ki
hatalarin kareleri toplami en aza indirilebilsin. Bunun

sonucu olarak asagidaki denklemler elde edilir.
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olarak alinabilir. Denklem (5) ve (6)’e analiz norm

denklemleri denir. Yukaridaki denklemleri
A A

diizenleyerek b, ve b,  bulunabilir. Gelecekte bir

T+t zaman birimindeki go6zlemin yapilmast igin
tahmin denklemi asagidaki gibi yazilabilir.

Xirr1(T)=by+by(T+1+71) ®)

2.2 Yapay sinir agi ile yiik tahmin analizi

Yapay sinir aglarinin kullanimu ile kisa orta ve uzun
vadeli yik tahmin analizi g¢aligmalar1 literatiirde
olduk¢a genis bir alana sahiptir.[10,11,12]

Bu c¢alismada zaman serisi modellerinden hareketli
ortalamalar analiz yontemi ve yapay sinir aglari
kullanilarak 2001-2004 yillar1 igin yiik tahmini
yapilmistir.

Cok Katmali Perceptron YSA’nda Widrow Hoff
egitim kuralinin ¢ok katmanli aglara uygulanmasi
sonucunda ortaya g¢ikmustir. Bu yaklasim genelikle
geri-yayilim algoritmasinda kullanilmaktadir. Giris ve
buna uygun olan c¢ikis vektorii agi egitmek icin
kullanilmaktadir. MLP tipi ¢ok katmanli aglar giris,
sakli (hidden) ve ¢ikis katmanlarindan olugmaktadir.
Katmanlara  ait aglar ~w  aguwlhklan  ile
agirliklanmaktadir. Ug katmanli bir aglar yapisi sekil-
1 de verilmistir.

Girig Cikig
K.atmam K.atmam
Sakh
K.atman
Sekil-1 Ug katmanli agin yapist
Katmanlart olusturan aglar arasinda tanimlanan

basglica aktivasyon fonksiyonlar; Tansig ( Tangt-
Sigmoid) , Logsig (Logaritmik-Sigmoid ) ve Purelin
fonksiyonlaridir.

Cok Katmali Perceptron YSA’nin yapist bir giris
katmani, ¢ikis katmani ve bir veya birden fazla gizli
katmandan olugsmaktadir. Lineer ¢ikig katmani agin -1
ile +1 arasinda ¢ikis vermesine imkan saglamaktadir.

Yapay sinir agi olusturma

Cok Katmali Perceptron YSA’nin egitiminde ilk adim
bir ag olusturmaktir. Matlab Yapay Sinir Ag1 Arag
Kutucugunda “Newff ” fonksiyonu egitilebilen yapay
sinir agimi olusturmaktadir. Bu fonksiyon 4 béliimden
olusmaktadir. Birinci bolim R giris  vektori
elemanlarinin  herbirinin  minimum ve maksimum



degerlerini gdsteren Rx2’lik matristir. Tkinci béliim
herbir katmanin boyutunu gésteren dizidir. Ugiincii
boliim herbir katmanda kullanilan transfer fonksiyon
isimlerinden olugmaktadir. Son boliim ise egitim
fonksiyonunu  gdstermektedir. Fonksiyonun yapist
asagida verilmistir.

Net=Newff([minmax(P),[S1..Sn],{‘tansig’, purelin’},
‘trainrp’)

Bu komut bir ag1 yapist olusturmakla beraber bias ve
agirliklarin baglangig degerlerinide olusturmaktadir.
Boylece ag egitilmeye hazir duruma getirilmis olur.

Yapay sinir agi simiilasyonu

Mevcut datalara gore egitilen ag simiilasyon ile
verilen hata degerine bagh olarak ¢ikis vermektedir.
Simiilasyon “Sim” fonksiyonu ile gergeklestirilir. Bu
fonksiyon giris ve ag yapisini kullanarak agin ¢ikigini
olusturmaktadir. Fonksiyonun network uygulamasi
asagida verilmistir.

a = sim(net,p)

Burada a yapay sinir ag1 ¢ikigini, net ag yapisini, p ise
ag girisini gostermektedir.

Yapay sinir ag1 egitimi

Egitim icin ilk olarak baslangic agirliklarin ve
biaslarin baslangic durumuna getirilmesi gerekir.
Egitim icin ag girisi p ve hedef ¢ikist t’nin girilmesi
gerekmektedir. Agirlik ve biaslarin egitimi sirasinda
matlab yapay sinir ag1 ara¢ kutusunda bulunan
“net.performfcn” fonksiyonu verilen hatayr minimuma
indirgemek i¢in kullanilir.

Geri yayilim algoritmasi

Birden  fazla  geriyayitllm  (backpropogation)
algoritmast mevcuttur. Agin agirlik ve biaslarinin
yenilenmesinde  kullanilan en basit uygulama

performans fonksiyonunun ¢ok hizli bir sekilde
azaltilmasidir. Bu durumda algoritmanin tek bir
iterasyonu asagidaki gibi yazilabilir.

Xir1 = X 0 Zi (1)

Burada X, gecerli bias ve agirliklar vektoriinii, g
gegerli degismeyi ve oy ise Ogrenme oranint
gostermektedir. Bu degistirme algoritmast i¢in birgok
farkli metodlar kullanilmaktadir. Bunlardan bazilart
arttirmali (incremental) veya y1gin (batch) modlaridir.
Arttirmali modda degigme hesaplanmakta ve agirlik
ve Dbiaslar herbir giris uygulandiktan sonra
yenilenmektedir. Yigin (batch) modunda ise tiim
girisler  girildikten sonra agirhk ve biaslar
yenilenmektedir. Arttirmali  egitim igin “adapt”
fonksiyonu, yigin modlu egitim igin “train”
fonksiyonu kullanilmaktadir.

Bu ¢aligmada yapay sinir agi1 ile yiikk tahmin analizinda
yigin (Batch) metodu kullanilmistir. Gegmis yillara
ait aylik enerji tiiketimlerinden 4°{ ag girisi 5. aya
ait sarfiyat ag c¢ikisi olacak sekilde ag yapisi
olusturularak ag ¢ikist bir sonraki adimda yiik tahmin
analizi i¢in giris verilerek yapay sinir agi egitimi
yapilmistir. Egitim 2500 adimda yapilmustir.

2.3 Theil Degerlendirme Yontemi

Yapilan tahminin uygunluk derecesi 6grenilmek
istendigi taktirde Theil deneyi uygulanir. Tahminlerin
degerlendirilmesinde kullanilan Theil deneyinin esasi:
gozlenen degerler ile tahmin olunan degerler
arasindaki uyusmanin derecesini belirlemektir.

Meydana getirilen tahminin uygun bir tahmin
olabilmesi i¢in t=1 zaman ile (t) zamani arasindaki
degisme miktarlart gdzlenen ve tahmin olunan
degerler icin ayni olmalidir. Gozlenen degerler ile
tahmin edilen degerler arasindaki uyusmanin derecesi
asagidaki formiil ile hesaplanir.

T A
Z(Xt _Xt)2
R 9)
X
l A

2 ..
Burada U® uyusmanin derecesini, X, t zamaninda

tahmin edilen degerleri ve x, zamaninda goézlenen

degerleri gostermektedir. Yukaridaki formiilden de
A
goriilebilecegi gibi x, ve x, degerler arasindaki farkin

biiyiik olmas halinde U**de biiyiik olacaktir.

Esit sayida parametreleri olan fonksiyonlardan teorik
degerler ile ger¢ek degerler arasindaki farklarin
toplamin1 daha kiiciikk veren fonksiyon o olayin
trendini daha iyi temsil eder. Bu amag¢ i¢in standart
sapma agagidaki gibi hesaplanir.

(10)

3. SAYISAL SONUCLAR

Yapay sinir agi egitimi ve hareketli ortalamalar
analizi ile Nigde bolgesinin 2001-2004 yillarma ait
yik tahmin analizi gerceklestirilmistir. Ayrica 2001
yilina ait gergcek veriler ile 2001 yili i¢in her iki
metodla yapilan tahmin sonuglari karsilastirilmistir.
Bu calismada TEDAS Nigde Miiessese
Miidiirliigiinden alinan verilerden faydalanilmustir [9].
Bu verilerin 1994-2001’e kadar olan degerler aylik
olarak tutulmus degerlerdir. 1991-1993’¢ kadar olan
degerler ise senelik degerlerdir. Bir yillik olan 1991-
1993 arasindaki degerler aylara gore oranlanarak aylik
degerler elde edilmistir.



Ik olarak Nigde bélgesinin yiik tahmin analiz
problemi hareketli ortalamalar yontemi kullanilarak
¢coziilmiistiir. Elde edilen sonuglar ve aylara gore
sarfiyatlarin degisimi asagida verilmistir.

Tablo-1. Hareketli ortalamalarla elde edilen 4 yillik
tahmin (kWhx1000).

Aylar 2001 2002 2003 2004

Ocak 29567 31371 33176 34981
Subat 26158 27620 29081 30542
Mart 30596 32415 34233 36052
Nisan 27301 28620 29939 31258
Mayis 37681 40019 42357 44695
Haziran 44185 46430 48674 50918
Temmuz 80253 85964 91676 97387
Agustos 77825 83441 89057 94673
Eyliil 45462 48127 50791 53456
Ekim 30271 32376 34482 40798
Kasim 27953 30006 32059 38217
Aralik 29317 31623 33929 40847

E2001 Gergek gergek M2001 hareketli orta. |
100000
80000
(=3
S 60000
>
S 40000
-4
20000 -
0 i
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12
12 Aylik donemler

Sekil-2. 2001’e ait hareketli ortalamalarin tahmin
sonuglart ve TEDAS n degerleri

Ug aylik hareketli ortalamalar metoduna gore enerji
tahminleri gergeklestirildiginde, Matlab ortaminda
hazirlanan hareketli ortalama metodu ile elde edilmis
olan Nigde bolgesinin gelecek 4 yillik yiik tahmin
sonuglar1 Tablo-1"de verilmistir. Sekil-2’de 2001°¢ ait
hareketli ortalamalar analizi ile elde edilen tahmin
degerleri ile gercek degerlerin  karsilastirilmast
goriilmektedir. Yapilan bu trend analizi ile elde edilen
sonuglardan goriillecegi tizere 7 ve 8. aylardaki
tiiketim artis1 saptanabilmekte ve hata orani oldukga
disiik degerde olmaktadir.

Yapay sinir agi kullanilarak yiikk tahmin problemi
¢oziimii icin elde edilen sonuglar ve 4 yilin enerji
tiketiminin aylara gore degisimi Tablo 2’de
verilmistir. Tablodan goriilecegi gibi Temmuz ve
Agustos aylarinda belirgin artislar bulunmaktadir. Bu
artiglar tarimsal sulamalardan kaynaklanmaktadir.
Yapilan tahmin analizlerinde bu artis, diger aylardaki
hata oranlarina yakin hata oraniyla saptanabilmistir.

Tablo-2.Yapay Sinir Agi yik tahmin sonuglar
(kWhx1000).

Aylar 2001 2002 2003 2004
Ocak 24099 21139 23620 25149
Subat 23117 22460 23650 24255
Mart 25131 20888 23330 26319
Nisan 25044 21282 24276 26209
Mayis 31713 29252 34698 33096
Haziran 40526 38890 45760 43233
Temmuz 67621 64429 73820 81211
Agustos 64184 60421 80670 63399
Eyliil 39401 38385 54807 46280
Ekim 33995 34726 33788 36096
Kasim 28485 26285 32408 32266
Aralik 26248 25326 30315 29370
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Sekil 3. Yapay Sinir Ag1 ile elde edilen sonuglarin
grafiksel gosterimi

Yapay sinir ag1 kullanarak yiik tahmin analizi ile
Nigde bolgesi igin 4 yillik elektrik enerjisi tahminleri
gergeklestirildi. Elde edilen tahmin sonuglar1 Tablo-
2°de verilmistir. Sekil-3’de elde edilen sonuglarin
yillara gore aylik tahminlerin degisim grafigi
gosterilmigtir. Sekilden de goriilecegi gibi 6,7,8,9
aylarindaki  yiiksek degerlerin ag tarafindan
saptanmast 4x1 lik egitim setinin uygun bir yaklagim
yontemi oldugunu gostermektedir.

‘I:l2001 gergek M2001 Yapay Sinir Ag1
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Sekil 4. Yapay sinir ag1 sonuglari-gercek degerler



Sekil-4’te 2001°¢e ait yapay sinir ag1 ile elde edilen
tahmin sonuglari ile gergek degerlerin karsilastirilmasi
yaptlmistir. Sekilden goriilecegi gibi, elde edilen
tahminler 2001’in ger¢ek degerlerine ¢ok yakindir.

Her iki metodla elde edilen 2001 yilina ait degerler ile
bu yilin ger¢cek degerlerinin degisimi ve sonuglarin
karsilastirilmasi sekil-5’de verilmistir.
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Sekil 5. 2001 yilina ait tahmin ve TEDAS degerleri

Nigde bolgesi i¢in iki farkli yontemle gergeklestirilen
2001°¢ ait yiik tahmin sonuglar1 ile ger¢ek degerlerin
karsilastirilmasi sonuglarindan goriilecegi gibi, elde
edilen sonuglar gercek degerlere ¢ok yakindir. Uygun
tahmin yontemini secebilmek igin Theil deneyi
sonuglarina ve standart sapmalara bakilabilir. Bu
calismada her aym yik tahmini yapildigt igin
degerlendirmeler de aylara gore yapilacaktir. Buna
gore; ocak, subat, mart, nisan, mayis ve aralik aylari
icin en uygun analiz yapay sinir ag ile yiikk tahmin
analizidir. Diger aylar i¢in hareketli ortalamalar
metodu daha yakin degerler verdiginden bu aylar i¢in
hareketli ortalamalar metodu daha uygundur. Sekil-
4’tende goriilecegi iizere genel olarak her iki metod ile
elde edilen sonuglar son derecede makul degerlerdir.

4. SONUC

Yiik tahmin analizine, ekonomik elektrik liretimi ve
dagitimi planlamasini yapabilmek i¢in basvurulur. Bu
calismada Nigde bolgesi i¢in yiik tahminini iki farkli
yontemle gerceklestirmigtir. Bunlar yapay sinir agi
geri yayilim algoritmasi ve dogrusal olmayan trend
analizlerinden  hareketli ortalamalar metodudur.
Tahmin yontemlerinden uygun olant Theil deneyi ve
standart sapma sonuglarina goére secilmistir. Genel
olarak Nigde bolgesi i¢in en uygun ydntemin yapay
sinir ag1 kullaniminin oldugu elde edilen sonuglardan
goriilmektedir. 2001°e ait her iki yontemle elde edilen
tahminler ile gergek degerler karsilagtirilmis ve tahmin
sonuglarinin  gergek degerlere ¢ok yakin oldugu
bulunmustur. Ayrica kullanilan 4 girigli tek ¢ikislt ag
yapisinin  yiik tahmini i¢in olduk¢a uygun bir yap1
oldugu goriilmiistiir.
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