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OZET
Yiksek Lisans Tezi

ENERJi TALEP TAHMININE YONELIK PROGRAM GELISTIRME VE BIiR
BOLGE ICIN UYGULAMASI
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Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisu
Elektrik Miihendisligi — Yenilenebilir Enerji Sistemleri Anabilim Dali
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Ahmet YONETKEN

Elektrik enerjisi, cesitli iiretim santrallerinde {iretilen, iletim hatlar1 ile yerlesim
yerlerine aktarilabilen, aktarimi da kontrol altinda tutulabilen ancak depolanamayan bir

enerji kaynagidir.

Giderek gelisen teknolojiden, sanayiden ve artan niifustan dolay: her enerjiye olan talep
arttif1 gibi elektrik enerjisine olan talepte artmaktadir. Ulkelerin gelismisliklerinin
belirlenmesinde en Onemli parametrelerden bir tanesi de kisi basmna diisen elektrik
tiketimidir. Bu konunun 6nemi, tiim diinyada oldugu gibi lilkemizde de bilinmektedir.
Bu nedenle elektrik enerjisi iiretimi arttirilmaya calisilmaktadir. Uretimi arttirmanin
yani sira iretim igin gerekli olan iiretim kaynaklarmin tiikeniyor olmasi ve liretim
aninda dogaya verilebilen zararlar nedeniyle enerjinin iiretilmesi, dagitimi ve iletimi
kadar uretilen enerjinin en yiiksek verimle, tasarrufla kullanilmasi da biiyik 6nem

tasimaktadir.

Enerjinin tasarruflu kullanilmasinin saglamak i¢in énemli yontemlerden biri de enerji
talebini onceden tahmin etme konusudur ve bunun bircok yontemi bulunmaktadir.
Elektrik enerjisi depolanamadigindan, bu enerji dretildigi gibi tiiketilmesi
gerekmektedir. Ayrica enerjinin fiyatlandirilmasini kisa donemli talep tahmin degeri de
etkilemektedir. Bu ylizden de kisa donemli talep tahmin yonteminin dogruluk orani ¢ok
onemlidir. Dogruluk oranmin yiliksek olmasi, enerji piyasasinin verimli olmasinm

saglayacag1 gibi gii¢ sistemlerinin dengeli olarak ¢alismasina olanak saglayacak ve bu



sistemlerin optimizasyonu ve giivenirligi acisindan da son derece saglikl1 olacaktir.
Dogruluk orani yiiksek bir kisa donemli talep tahmini sayesinde enerji piyasasinda
saglikli bir planlama saglayarak, hem kaliteli enerjini kullanimina imkan saglayip hem
de gii¢ sistemlerinin Omriinii uzatarak ¢ok yliksek meblaglar harcamaktan kurtaracaktir.
Bu caligmada tahmin yontemleri {izerinde durularak, MATLAB programinda Yapay
Sinir Aglar kullanilarak kisa donemli talep tahmini yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen

bu yontem Urla bolgesine uygulanarak sonuglar analiz edilmistir.

2018, xii + 69 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

PROGRAM DEVELOPMENT FOR ENERGY DEMAND ESTIMATION AND
APPLICATION OF A REGION
Abdurrahman BICER
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Elektrical Engineering — Renewable Energy Systems
Supervisor: Asst. Prof. Ahmet YONETKEN

The electrical energy, whose distribution is controllable but an unstorable energy source
itself, is produced in various power plants and transferable to the residential areas via
power lines. Due to the increasingly developing technology, industry and increasing
population, the demand for electrical energy is increasing as the demand for each
energy. One of the most important parameters in determining the development of
countries is per capita electricity consumption. The prominence of this matter is also
known in our country as it is all over the world. For this reason, the production of
electrical energy is tried to be increased. In addition to increasing production, depletion
of the resources essential for the mass production and generation of energy due to the
damage that can be given to the nature in the course of production are of great
importance in economical usage of generated energy with highest efficency as well as in

its distribution and delivery.

One of the most important ways to ensure energy-saving use of energy is the subject of
predicting the demand for energy and there are many ways to do it. Since the electrical
energy can not be stored, this energy must be consumed as it is produced. Moreover, the
pricing of energy is also influencing the short-term demand forecast value. Therefore,
the accuracy rate of the short-term demand forecasting method is very important. A high
accuracy rate will provide a rich energy market and also enable power systems to work
stably and it will be extremely beneficial for the optimization and reliability of these

systems.

Vil



A high accuracy rate provides a healthy planning for the energy market thanks to the
short-term demand forecasting and thereby enables high-quality energy to be used, also
saves the user from wasting too much money by extending the systems’ lifecycle. In
this study focusing on estimation methods, In MATLAB, a short-run demand

forecasting method was developed using Artificial Neural Networks.

2018, xii + 69 pages

Keywords: Demand Forecast, Artificial Neural Networks
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1. GIRIS

Gelecege dair herhangi bir alanda, bir degiskeni tahmin etmek kavrami, elde mevcut
olan bilgilere, degerlere dayanarak “¢ikarimda” bulunmak, bu ¢ikarimdan yola ¢ikarak

da gelecege yonelik “On deyide” bulunmaktir.

Tahminin amaci, gelecege yonelik yapilan planlamalarin, diizenlemelerin daha saglikli
daha giivenilir bir sekilde yapilmasini saglamaktir. Ornegin kurulacak bir gii¢ sisteminin
yiiksek verimli olarak ¢aligmasini saglayacaktir. Yapilacak tahminin dogruluk orani bu
baglamda en 6nemli konudur. Tahminin dogruluk oranin yiiksek olmasi, gelecege

doniik yapilanmada karar vermedeki belirsizligi azaltarak, verimi arttiracaktir.

Herhangi bir degiskenin gelecekte alacagi degerlerin tahmini, degiskenin geg¢mis
donemlerdeki gozlem degerleri kullanilarak olusturulan modeller yardimi ile saglanir.
Gelecegi tahmin amaclh kurulan bir tahmin sistemini iki asamada incelemek
miimkiindiir. Bunlardan ilki model kurma, ikincisi de tahmin asamasidir. Yapilacak
tahminler, kurulan modele gore gerceklestirileceginden dolayr model kurma asamasi
olduk¢a oOnemlidir. Dogru model, gercege daha yakin tahminlerin {iretilmesini

saglayacaktir (Hamzagebi 2011a).

Enerji Piyasast Diizenleme Kurumu Elektrik Piyasasi Talep Tahminleri Y6netmeligi
adinda bir yonetmelik yaymlagmistir. Bu yOnetmelikte, talep tahmin modelini, talep
tahmini igin bilimsel yontemler kullanilarak olusturulacak model olarak agiklarken,
talep tahminini ise dagitim sirketleri tarafindan, belli bir zaman araliklarinda farkli
senaryolar belirleyerek, gelecegi planlamak adina yapilan, elektrik enerjisi miktarinin,

puant glc talebinin ve abone sayisinin tahmini olarak tanimlanmaktadir (EPDK 2016).

Elektrik gug¢ sistemleri, icerisinde Uretimden aboneye kadar, generator, transformator,
iletim hatlar1 ve dagitim hatlar1 gibi unsurlari i¢inde barindiran sistemdir. Elektrik gii¢
sistemlerinin kurulum maliyeti yiiksek oldugunda dolayi, sistem verimli kullanilarak
bakim maliyetleri, liretim maliyetleri diisiik seviyede tutulabilir ve sistemin giivenirliligi

arttirtlabilir. Bunun yamn sira elektrik fiyatlandirilmas: da planli bir sekilde yapilabilir.



Tiim bunlarin saglanmasi iginde yiik talep tahmini konusu en 6nemli parametrelerden

bir tanesidir.

Bu ¢alismanin ikinci boliimiinde yiik talep tahminin siiflandirilmasi, tahmini etkileyen

parametreler ve tahmin yontemleri incelenecektir.

Uclincii bélimde ise bu ¢alismada kullanilan Yapay Sinir Aglar1 ve MATLAB programi

islenmistir.

Dordinct bolimde, ornek bolge igin yapay sinir aglart yontemi kullanilarak kisa
donemli enerji talep tahmini uygulamasi ve MATLAB programinda benzetimi
yapilacak bolgeye dayali ve toplam yilike dayali talep tahmin modeli olusturulup,
programin kullanim kolayligi agisindan kullanici ara yiizii olusturulmas: ve programin

calismasi anlatilacaktir.

Besinci bolimde bu g¢alismada elde edilen sonuglar ve hangi modelin daha basarili
oldugu yorumlanmustir.

Altinc1 yani son boliimde ise ¢aligsmada alint1 yapilan kaynak listesi verilmistir.

1.1 Yapilan Cahismalar

Balct vd. (2010), regresyon analizi yontemini kullanarak kisa dénemli yiikk tahmin
modeli olugturmustur. Bu ¢alismada regresyon analizi modelinin, en kiglk kareler
yontemi modeline gore basarili oldugu, bu modele gore yapilacak olan planlamanin

daha giivenilir olacagi sonucuna varmiglardir (Balci et al. 2010).

Var ve Tirkay, yapay sinir aglarimi kullanarak kisa donemli yilik talep tahmini
yapmiglardir. Bu c¢alismada %7-%8’lik hata orani ile %10’nun altinda bir deger
yakalayarak dogruluk orani yiiksek bir tahmin modeli olusturmuslardir (Var ve Tirkay
2014).

Kaysal vd. (2014), yik tahmini i¢in yapay sinir aglart ve regresyon analizi
yontemleriyle ve bu iki yontemin birlesimiyle(hibrit) 3 farkli model olusturmuslardir.



Yapay sinir aglari ile %6,67, regresyon analizi ile %7,49 ve hibrit model ile %5,26’1ik
hata oran1 yakalayarak amaglarina ulagsmislardir (Kaysal et al. 2014).

Hamzacebi vd. (2014), yapay sinir aglarin1 kullanarak ¢oklu dogrusal regresyon modeli
ve zaman serisine dayali tahmin modelleri kurarak bunlar karsilastirmislardir. Bu
calismada yapay sinir aglart modelinin kabul edilebilir ve dogruluk oranin ¢ok yiiksek

oldugu sonucuna varmislardir (Hamzagcebi et al. 2014).

Yavuzdemir, bulanik mantik, zaman serisi ve regresyon yontemleri ile {i¢ farkli model
olusturmustur. Bu ¢alismada bulanik mantik ile %4,81, zaman serisi ile %2,75 ve

regresyon ile %7,64’likk hata oran1 yakalamistir (Yavuzdemir 2014).

Nalbant vd. (2005), en kigluk kareler yonetimini kullanarak ii¢ farkli tahmin modeli
olusturmuslardir. Bu modeller iistel, dogrusal ve kuadratik modellerdir. Kuadratik
tahminde %17 hata orami ¢ikmigtir. Ancak dogrusal ve listel modellerde ortalama
%S5°1ik hata oran1 yakalamiglardir (Nalbant et al. 2005).

Hamzagebi ve Kutay, yapay sinir aglarin1 kullanarak uzun donemli talep tahmini modeli
olusturarak Tiirkiye’de 2003 ile 2010 yillar1 arasi tiiketilecek elektrik enerjisini tahmin
etmeye ¢alismistir (Hamzagebi ve Kutay 2004).

Yigit, genetik algoritma yontemini kullanarak lineer ve karesel model olusturmus
Tiirkiye’nin 2020 yilina kadar enerji talebini tahmin etmeye ¢aligmistir. 2020 yilinda
lineer modelde 452,47 TWh, karesel modelde 354,29 TWh olarak hesaplamistir (Yigit
2011).

Islam vd. (2014), yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalar yontemleri kullanarak hibrit
bir tahmin modeli olusturmuslardir. Bu c¢alismada yiizdelik hata (MAPE) degerini

bilylik oranda diisiirmiislerdir (islam et al. 2014a).

Sahay ve Tripathi, yapay sinir aglarin1 yontemini kullanarak kisa déonemli yiik talep

tahmin modeli olusturmuslardir. Ag egitimi i¢cin 2007’den 2011°e kadar olan verileri



kullanarak modelin testi i¢inde 2012 yilinin verileri ile karsilastirmislardir. Bu

caligmada hata oran1 ortalama olarak %3,4 civarindadir (Sahay and Tripathi 2013).

Singh vd. (2013), yayinladiklar1 bir makalede biitiin tahmin yontemlerini detaylica ele
almiglardir. En basarili yontemin yapay zeka yontemi oldugu sonucuna varmislardir

(Singh et al. 2013).

Luciano vd. (2014), yapay zeka yontemlerinden biri olan NARX yontemi ile ¢ok kisa
donemli tahmin modeli olusturarak 5’er dakikalik arayla tahmin yapmislardir. Bu

modelin oldukga basarili oldugu sonucuna varmislardir (Luciano et al. 2014).

Hou vd. (2014), dalgacik dontisimii ve ARIMA yontemlerini birlikte kullanarak hibrit
bir tahmin modeli olusturmuslardir. Bu model ile tahminler sonucunda hata oranini %30

azalmiglardir (Hou et al. 2014).

Liu vd. (2014), bulanik mantik, yapay sinir aglart ve uzman sistemler yéntemlerini
birlikte kullanarak {glii bir hibrit model olusturmuslardir. Bu hibrit modeli giig
sistemlerde kullanarak yiik tahmininin yani sira frekans kontroliinde, trafo arizalarinin

tespitinde kullanmiglardir (Liu et al. 2014).

Xiaoboi vd. (2014), benzer giin yaklasimi ve destek vektor makinalarini birlikte
kullanarak hibrit bir model olusturmuslardir. Bu modelin yaygin olarak kullanilan diger

modellere gore daha basarili oldugu sonucuna varmislardir (Xiaoboi et al. 2014).

Torkzadeh vd. (2014), coklu lineer regresyon ve korelasyon yontemini birlikte
kullanarak MATLAB programinda hibrit bir tahmin model olusturmuslardir. Bu model
ile orta donemli yiik tahmini yapmislardir ve haftalik tahminlerde %3,68’lik, aylik
tahminlerde %1,46’1ik hata oran1 yakalamislardir (Torkzadeh et al. 2014).

Bonanno vd. (2014), dalgacik doniisiimii ve yapay sinir aglarmi birlikte kullanarak
hibrit bir tahmin modeli olusturmuslardir. Bu modeli ile %7’lik hata orani

yakalamiglardir (Bonanno et al. 2014).



Ahmed vd. (2014), ARIMA ve yapay sinir aglarini birlikte kullanarak olusturduklari
hibrit tahmin modeli ile kisa donemli yiik tahmini yapmaya ¢alismislardir.
Olusturduklar1 hibrit model ile, sadece yapay sinir aglari ile olusturduklar1 modele gore
daha basarili bir sonug elde etmislerdir (Ahmed et al. 2014).

Moraes vd. (2014), zaman serileri ve bulanik mantik yontemlerini birlikte kullanarak
hibrit bir model olusturmuslardir. Ellerinde ki verilerin kisitli olmasina ragmen

dogruluk orani yiiksek bir sonuca varmislardir (Moraes et al. 2014).

Yang vd. (2013), yapay sinir aglarin1 ve dalgacik doniisiimlerini ayr1 ayr1 kullanarak ve
bu iki yontemi birlikte kullanarak farkli modeller olusturmuslardir. Sadece yapay sinir
aglar ile olusturduklart modelde %2,96’lik, iki yontemi de kullanarak olusturduklar
hibrit model ile %1,9’luk, hibrit modele hata diizeltme fonksiyonu uygulayarak
olusturduklart model ile de %0,72’lik hata oranina ulagmislardir (Yang et al. 2013).

Bakirtag vd. (2000), ARMA yo6ntemini kullanarak tahmin modeli olusturmuslardir. Bu
modelde GSMH’yi kullanarak enerji talebi ve enerji geliri arasindaki iliskiden yola
cikarak talep tahmini yapmaya ¢alismistir (Bakirtas et al. 2000).

Koo vd. (2013), SARIMA ve Holt-winters yontemleriyle olusturduklart modeller ile
haftalik yiik tahmini yapmaya ¢alismiglardir. Holt-winters ile olusturulan modelin daha

iyi sonug verdigi gormiislerdir (Koo et al. 2013).

Fan ve Hyndman, genellestirilmis toplamsal model, yapay sinir aglari ve bunlarla
olusturdugu hibrit modeller de kisa donemli tahminler yapmaya c¢alismislardir. Bu
modellerden genellestirilmis toplamsal modelin daha basarili oldugu sonucuna

varmislardir ve %1,68’lik hata oranina ulagsmislardir (Fan and Hyndman 2012).

Dordonnat vd. (2008), regresyon ve Kalman filtreleri metotlarin1 kullanarak
olusturduklar1 model ile saatlik yiik tahmini yapmaya calismiglardir. Bu modelde

%1,39’luk hata oranina ulagmislardir (Dordonnat et al. 2008).



Topall1 ve Erkmen, yapay sinir aglar1 ve ARIMA yontemlerini kullanarak olusturdugu
iki farkli ile kisa donemli ylik tahmini modellerini karsilagtirmigtir. Bu ¢alismada yapay
sinir aglarinin daha basarili oldugu sonucuna varan Topall1 ve Erkmen %1,60’lik hata

oranina ulasmistir (Topalli ve Erkmen 2006).

Toker ve Korkmaz spectrum analiziyle olusturdugu model ile istanbul’un, 2009 yilinin

son 5 ayinda yaptigi tahminde %2’lik hata oranina ulasmistir (Toker ve Korkmaz 2011).

Yal¢inoz vd. (2002). yapay sinir aglar1 ve hareketli ortalamalar yontemleriyle iki farkli
orta donemli yiik tahmin modeli olusturmustur. iki modelde basarili sonuglara ulasan
Yal¢ndz ve arkadaglar1 yapay sinir aglariyla olusturduklari modelin daha basarili

oldugu sonucuna varmiglardir (Yalg¢inoz et al. 2002).

Erkmen ve Ozdogan, kohonen algoritmasi, genetik algoritmalar ve yapay sinir aglari
yontemlerini ele alarak, her yontemle ayri ayri hibrit tahmin modelleri olusturmustur.
Rastgele olarak sectigi farkli 12 giin i¢in farkli hata oranlarina ulagmistir. YSA modeli
ile %2,76’lik, GA ve YSA ile olusturdugu hibrit model ile %2,64’liik, Kohonen ve YSA
ile olusturdugu hibrit model ile %1,89’luk, Kohonen, GA ve YSA ile olusturdugu iiglii
hibrit model ile %0,96°11k hata oranlarina ulasmislardir (Erkmen ve Ozdogan 1997).

Topalli ve Erkmen, yapay sinir aglar1 yontemiyle 6grenmeye dayali hibrit model ile kisa
donemli yik tahmini yapmaya ¢alismislardir. Tirkiye’nin yiikk tahminin yapan Topalli
ve Erkmen bu model ile 2000 yili igin %2,31°lik, 2001 yili igin %?2,45’1lik hata

oranlarina ulagsmislardir (Topalli ve Erkmen 2003a).

Erkmen ve Topalli, yapay sinir aglar1 yontemi kullanarak vektor, kohonen ile ayri ayri
iki farkli hibrit modeller, bulanik mantik ile ayr1 bir model ve YSA ile ayr1 bir model
olmak tizere dort farkli tahmin modeli olusturmustur. Bu ¢alismada en basarili modelin
YSA ile olusturdugu model oldugu sonucuna varmislardir. Hafta i¢i giinleri %1,72’lik,
Cumartesi giinleri ig¢in %1,75’lik ve Pazar giinleri iginde %2,07°lik hata oranlarina

ulagmiglardir (Topalli ve Erkmen 2003b).



Papadakis vd. (2003), bulantk mantik ve genetik algoritmalar yontemlerinden
olusturdugu hibrit kisa donemli yiikk tahmin modelinde %]1,76’lik orana ulagmigtir
(Papadakis et al. 2003).

1.2 Tezin Amaci

Bu ¢alismada yiik talep tahmin yontemleri, tahmini etkileyecek parametreleri incelemek
ve Matlab programinda yapay sinir aglar1 yontemini kullanarak kisa dénemli yik talep
tahmini modeli olusturma ve bu modeli test edip sonuglarin analiz edilmesi

amaclanmugtir.



2. LITERATUR BILGILERI

Tezin bu boliimiinde ilk olarak talep tahmini konusu ele alinmistir. Devaminda tahmin
yontemleri incelenerek, bu tezin uygulamasinda kullanilan tahmin yontemi olan Yapay

Sinir Aglar1 konusu detaylica iglenmistir.
2.1 Yuk Talep Tahmini

Elektrik enerjisi piyasasiin planlanmasi diizenlenmesinde, elektrigin tiretiminden son
kullaniciya ulasana kadar ki tiim maliyetleri en diisiik seviyeye ¢ekmek, giic
sistemlerinin verimliligini arttirmak, sistemin gilivenirliligini arttirmak ve elektrik
enerjisinin en yiiksek kalite ile kullanilmas1 amaglanir. Bu planlama ve diizenlemelerin
en onemli adimlarindan biri de gelecekte kullanilacak olan talep edilecek olan yiikiin
yiiksek dogruluk orani ile tahminidir. Yapilacak tahminin siiresinin uzamasi, tahmindeki
dogruluk oranini azaltarak ve belirsizliklere neden olur. Bu nedenle de talep tahmini

zamanlara gore siiflandirilir.

2.1.1 YUk Talep Tahmininin Zaman Goére Siniflandirilmasi

Kisa Donemli Tahminler: Saatlik veya Giinliik Tahminler

Orta Donemli Tahminler: Aylik Tahminler

Uzun Donemli Tahminler: Yillik Tahminler

2.1.1.1 Kisa Donemli YUk Talep Tahmini

Kisa donemli yiik talep tahmini talep edilen yikin bir saatten bir haftaya kadar tahmini
amagclar. Sistemin diizenli ¢alismasi agisindan en 6nemli tahmin donemi kisa donemli
tahmindir. Her saatte veya her yarim saatte ne kadarlik bir talep olacagi yiiksek bir

dogruluk orani ile tahmin edilebilmeli ki gii¢ sisteminin ¢aligmasi da bu oranda

planlanmalidir.

Gug sistemlerinde giin igerisinde sistemden talep edilen enerji sirekli olarak nonlineer



bir sekilde degigsmektedir. Buna bagl olarak da talebe gore stirekli olarak devreye girip
cikan generator sayist degigsmektedir. Devreye girip ¢ikacak olan generatorlerin
planlanmasi da kisa donemli yiik talep tahminine gore yapilir. Bu planlama saglikli bir
sekilde yapilarak sistemin ylik degisimi anlik olarak izlenerek miidahale etme sansi
tanir. Kisa donemli yiik talep tahmini giic sisteminin yiik — 0retim dengesinin
saglanmasina biiyiikk fayda saglar. Bdoylece sisteme gereginden fazla enerji verilmez
veya verilen enerji yetersiz gelmez. Uretilen enerji iiretildigi gibi tiiketilir duruma gelir.
Gerek sistemin verimi, giivenirliligi gerek maliyetleri diisiiriilmesi a¢isindan yararl

planlama yapilmus, gii¢ sistemi saglikli olarak kullanilmis olur.

2.1.1.2 Orta Donemli Yuk Talep Tahmini

Orta donemli yiik talep tahmini talep edilen yiikiin bir haftadan bir yila kadar tahmini
amaglar. Orta donemli tahminlere gore gii¢ sistemlerinin periyodik bakimlar1 planlanir.
Kisa siire de devreye alinabilecek olan iiretim santrallerin devreye alinmasiyla ilgili

planlamalar yapilir.

2.1.1.3 Uzun Dénemli YUk Talep Tahmini

Uzun dOnemli yiik talep tahmini bir y1l ve daha fazla siireler i¢in tahmini amaglar. Uzun
donemli tahminlere gore eldeki Gretim santrallerinin iletim dagitim hatlarinin
gelecekteki talebi karsilayip karsilayamayacagi karari verilir. Verilen bu karara gore de
yeni Uretim santralleri, bu santrallerde iiretimi saglayabilmek adina kaynaklar (komiir,
su vs), bu kaynaklar tiretimde kullanima hazir hale gelmesi i¢in tesis planlamalari
yapilir. fletim dagitim hatlar1 igin nerelerde eklemeler yapilacagi, nerelerde yeni hatlar

kurulacaginin planlamalar1 yapilip bu gii¢ sistemleri talebe gore devreye alinir.

Uzun donemli tahminde, slirenin uzun olmasindan dolayr tahminin dogruluk oraninin
degisebilecegi, yapilan planlamalarin  yetersiz kalabilecegi konusu go6zden
kacirilmamalidir. Planlamalar yetersiz kaldiginda olusan belirsizlik ciddi anlamda
zararlara yol agabilir. Dogruluk oranini arttirmak sistemdeki kararlilig1 yakalamak icin

uzun donemli tahminin strekli olarak gincellemesi gerekir.



2.1.2 Yuku Etkileyen Faktorler
Sistemden cekilen yiik, zaman dilimine ve talep eden vyerlesim yerine gore
degismektedir. Pala, 1998 yilinda Elektrik Sistemlerinde Bolgesel Yiik Tahmini adli
calismasinda yiikleri talep edilen yerlesim yerlerine gore; meskenler, ticarethaneler,
sanayi ve digerleri olmak Uzere 4’¢ ayirmistir (Pala 1998). Bilge ise herhangi bir
zamanda sistemin yUkini, dort ayr1 bilesene ayirmistir (Bilge).

Y=Y, +Y, +Y+Y, (2.1)
Bu formulde

Y :sistemdeki toplam yikd,

Yn :ylikiin normal bdliimii, yani y1l boyunca goriilen her giin icin genellesmis yiik

verileri setini,

Yw  yilin mevsimine bagli olarak yiikiin hava durumuna gore degisen degerleri,

Ys :genellesmis ytik tipinden farkli sekilde sapmaya gotiiren yiik degerini,

Yr crastlantisal olarak ortaya cikan, daha onceden oOngoriilemeyen kismi, ifade

etmektedir.

Elektrik piyasasinda, sistem ¢ekilen yiikiin elektrigin fiyatlandirilmasindan da
etkilenmektedir. Elektrik enerjisi depolanamadigindan, firetildigi gibi tlketilmesi
gerektiginden, iletim ve dagitim hatlarinin kapasiteleri sinirli oldugundan elektrik
fiyatlar1 yere ve zamana gore degismektedir. Bundan dolay1 sistemden c¢ekilen yiikii
etkileyen faktorler ile fiyat arasinda da su iliski vardir. Yani,

Y = f (giin, hava, 6zel olay, fiyat, rastlantisallik)

Burada f fonksiyonunda ki her bilesen nonlineer oldugundan f fonksiyonu da nonlineer
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bir fonksiyondur. Bu nedenle talep edilecek yiikiin tahminini yapmak oldukga karisik
bir sorun haline getirmektedir (Chen et al. 2001).

Bu calismada kullanilacak olan Urla bolgesinin yiik veri tabaninin ait, 6rnegin 1 Ocak
2013 tarihinden 7 Ocak 2013 tarihine kadar olan yiik karakteristigi asagidaki sekil
2.1°de ki grafigi olusturmaktadir.

25.00
20.00 l p
=z 15.00 +— —HT—
E ! P
§ 10.00 e Seriesl
' W U V v ——Linear (Series1)
5.00
0.00
0 50 100 150 200

BiR HAFTALIK SAAT

Sekil 2.1 Urla Bolgesine Ait Ornek Mahallenin Bir Haftalik Yiikii.

Yukarida ki grafikte pazartesi giiniinden pazara giinline kadar bir haftalik yiik
karakteristigi gosterilmektedir. Grafik ritim agisindan incelendiginde ilk bes ritim
birbirine ¢cok yakinken, son iki ritimde birbirine yakindir. ilk bes giinliik ritim yani hafta
ici cekilen gii¢ hafta sonu ¢ekilen giice gore az oldugu gozlemlenmektedir. Urla
bolgesinin tatil yeri olmasindan dolay1 sosyal aktivitelerinde hafta sonlarinda arttig1 goz
online alindiginda, ritimlerin hafta sonlarinda arttigindan kaynaklandigi sonucuna

varilmaktadir.

Gilnliik ritimlerin olugmasinin nedeni ise insanlarin gilin igerisindeki ortak
davraniglarindan kaynaklanmaktadir. Yani insanlarin biiyiik ¢ogunlugu 00:00 gibi
uyudugundan ¢ekilen gii¢, uyku saatlerinde en diisiik seviyeye inmektedir. Isyerlerinin

bliylik ¢ogunlugu giindiiz saatlerinde ¢alistigindan giindiiz saatlerinde ¢ekilen gii¢ bu

11



saatlerde artmaktadir. Giinliik ritimler mevsimlere gore degisme gosterir. Bunun nedeni

ise hava sicakliklarinin degismesinden kaynaklanmaktadir.

Sekil 2.2, 2.3, 2.4 ve 2.5’de dort farkli mevsimdeki aylarin 8. giiniine ait yiik degerleri

verilmisgtir.

8 Ocak 2013
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Sekil 2.2 Ornek Mahalleye Ait Kis Ayindaki Yiik Grafigi.

8 Nisan 2013
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Sekil 2.3 Ornek Mahalleye Ait Ilkbahar Ayindaki Yiik Grafigi.
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8 Temmuz 2013
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Sekil 2.4 Ornek Mahalleye Ait Yaz Ayindaki Yiik Grafigi.

8 Ekim 2013
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Sekil 2.5 Ornek Mahalleye Ait Sonbahar Ayindaki Yiik Grafigi.

Shi vd. (2014), Yiik Profili ve Hava Durumu Iliskisi Analizi adli calismalarinda yiik
degisiminde hava sartlariin biiyiik bir etkisi oldugu sonucuna varmiglardir (Shi et al.
2014). Yik-sicaklik ve yiik-nem grafikleri incelendiginde sicakligin yiike dogrudan
etkisi oldugu net bir sekilde soylenebilirken, nemin yiike etkisinin sicaklik kadar etkisi
oldugu tam anlamiyla sOylenemez. Caligmamizda kullanacagimiz veri tabanina ait
ornek olarak Ocak ayina ait yiik degisimi, sicaklik ve nem oran1 grafikleri sekil 2.6, 2.7

ve 2.8’de verilmistir.
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Sekil 2.6 Ornek Mahalleye Ait Aylik Yiik Degisimi.
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Sekil 2.7 Ornek Mahalleye Ait Aylik Sicaklik Degisimi.
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Sekil 2.8 Ornek Mahalleye Ait Aylik Nem Degisimi.
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2.2 TAHMIN YONTEMLERI

Gelisen teknolojiyle sanayilesmenin artmasi, gii¢ sistemlerinde saglikli, glivenilir
planlamalar ve diizenlemeler yapilmasini zorunlu hale getirmektedir. Bunun i¢inde talep
tahmininin de dogru bir sekilde yapilmasi zorunlu hale gelmektedir. Bunun yani sira
elektrik piyasalarinda fiyatlandirma talebe gore yapilmaktadir. Talebin tahmini diisiik
olursa fiyatlandirma artabilir, mevcut gii¢ sistemleri yetersiz kalabileceginden elektrik
kesintileri yasanabilir. Kesintiler ekonomiyi dogrudan etkileyeceginden refah seviyesi
artis1 saglanamayabilir. Talebin tahmini yiiksek olursa, buna gore diizenleme yapilan,
sayist arttirilan gii¢ sistemlerinin kapasitelerindeki fazlaliklar, yatirnm bekleyen diger
alanlara tahsis edilememesinden dolayr kaynak dagiliminda yanligliklara, kaynak
israflarina neden olabilir. Yine refah seviyesinde artis saglanamayabilir. Bu ekonomik
krizleri yasamamak i¢inde talep tahminin dogruluk oraninin yiiksek olmasi en 6nemli
husustur. Talep tahmininin bu derece 6nemli olmasi nedeniyle de bu konuda yapilan

caligmalar artmustir.

Bu calismada Tahmin yontemleri; analitik yontemler, yapay zeka yontemleri ve hibrit

yontemler olarak 3 farkli kategoride ele alinmigtir.

TALEP
TAHMINLERI

ANALITIK
YONTEMLER

-Regresyon Analizi
-Benzer Giin Yaklagimi
-En Kicuk Kareler
-Zaman Serileri Analizi

-Dalgacik Dontigiimil

Sekil 2.9 Talep Tahmin Ydntemleri.

YAPAY ZEKA
YONTEMLERI

-Genetik Algoritmalar
-Bulanik Mantik

-Destek Vektor
Makinasi Tabanl

- Uzman Sistemler

-Yapay Sinir Aglar1
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2.2.1 Analitik Yontemler

2.2.1.1 Regresyon Analizi

Regresyon analizi istatistiksel bir yontemdir. Regresyon analizi modellemesi istatistik
yontem kullanarak egri uydurmayla yapilir. Aralarinda sebep sonug iliskisine dayali
olarak degiskenlerin arasinda olusan bagintiy1 inceleyip belirleyerek, bu bagmntiy
kullanip tahmin ettiren yonteme Regresyon Analizi adi verilir. Regresyon analizi 2
cesittir. Degisken sayis1 bir tane ise basit regresyon adini alir. Degisken sayis1 birden
fazla ise ¢ok regresyon adini alir. Bunlarin yani sira en az ikinci dereceden denklemlerle

¢Oziimii miimkiin olan sistemlerde de polinom regresyon analizi modeli olusturulur.

Regresyon analizi ile bir degiskenin diger degiskenlere karsi gosterdigi tepkiler,
olusturulan devamli fonksiyonlar ile belirtilir. Bu sekilde degiskenler arasindaki iliski
belirlenip hatasi belirlenir. Tahmini yapilacak olan degiskenin farkli durumlara gore

diger degiskenler araciligiyla tahmin islemi yapilir.
Regresyon analizinde tahminin dogruluk orani degiskenler aras1 baga baghdir. Bag ne
kadar kuvvetliyse tahminin dogruluk orani1 da ayni oranda yiiksektir. Bag zayifladik¢a

tahminin dogruluk orani da azalacaktir.

Regresyon analizinin olumsuz tarafi, yiik talebi ve etkili faktorler arasinda ki karmasik

bag sebebiyle dogruluk orani yiiksek bir model olusturmak olduk¢a zordur.

- Basit Regresyon

Iki degisken arasinda ki bagin dogrusal olarak arttig1 diisiiniilen tahmin degerine ulasma

yontemidir.

y=PBo+pf1x+e¢ (2.2)

formiiliinde ki gibi dogrusal bir durum diisiiniiliiyorsa, 5, ve ; parametrelerinin tahmin

edilmesi gerekir. Bu degerler tahmin edildiginde bagimsiz degisken kullanarak bagimh
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degiskenin alacagi deger tahmin edilir. Bu modele bagimsiz degiskenli dogrusal
regresyon modeli denir. 8, ve B, parametreleri modelin bilinmeyen parametreleri iken &

ise hata terimidir (Unver ve Gangam 2008).

¥

Sekil 2.10 Dogrusal iliski.

Eger model sekil 2.11°deki gibi noktalar dogrusal olarak hareket etmiyorsa yeni bir
model olusturmak gerekir. Bu egri icin denklemin asagidaki gibi olusturulmasi yararl
olacaktir.

y=PBo+ Bix+ L x*>+ ¢ (2.3)

Bu modele bagimsiz degiskenli dogrusal olmayan regresyon veya polinom regresyonda
denilebilir. By, f1 ve B, parametreleri modelin bilinmeyen parametreleri iken, ¢ ise hata

terimidir. Bu modelin grafigi de sekil 2.11°da verilmistir(Unver ve Gangam 2009).

Sekil 2.11 Dogrusal Olmayan iliski.
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- Coklu Regresyon

Birden fazla degiskenin baglarinin dogrusal olarak arttigi diisliniilen ancak x
degiskeninin farkli degerler alabilecegi durumlarda kullanilan yonteme dogrusal ¢oklu

regresyon analizi denir.

y=PBot+Pix1+ Borxy ++Prxy + ¢ (2.4)

seklinde formiilize edilebilir. y, x;, x5, ... X, gozlenebilen degerler, S, , B1 ... Bk
bilinmeyen parametrelerdir. Bu modelin grafigi de sekil 2.12’de verilmistir (Unver ve
Gangam 2008).

L

Sekil 2.12 Coklu Regresyon.

2.2.1.2 En Kiguk Kareler Yontemi

En kiiciik kareler yontemi, ger¢ek degerler ile tahmin degerleri arasindaki hatalarin
karelerini minimuma c¢ekerek degiskenlerle arasinda fonksiyon olusturulan modeldir
(Chapra and Canale 2009).

Regresyon denkleminde kullanilan S, ve ; parametrelerinden elde edilen kestirimleri
Bo ve By olarak kabul edildiginde, tek degiskenli regresyon dogrusunun denklemi
(2.5)’de gosterilmistir.

Yi = Bo+ B1xu (2.5)

Bu modelde toplam hatalarin karelerinin toplamin en kiiciik degerde tutmak amaclanir.
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Hata terimlerinin formalu (2.6)’de verilmistir.
=Y -V (2.6)
(2.6)’da ki formiille elde edilen hata terimleri hem negatif hem de pozitif degerlere

sahip oldugundan hatalar toplami O olur.

En kicuk kareler yonteminde S, ve B, farkini en kiigiik yapacak olan degeri bulmak

i¢in kullanilacak olan formiil (2.7)’de verilmistir.

=1 & (2.7)

Burada tahmine ulasabilmek igin 8, ve f;’ye gore tiirevler alinir ve 0’a esitlenir (2.8).
Bu formiillerden gerekli ¢oziimlemeler yapildiginda S, ve f; degerlerinin bulunacag:

formuller elde edilir (2.9 ve 2.10).

(Vi = Bo+ Brx1))* =L (2.8)
w1Yi= Pon+ B XiLix (2.9)
i XY = Bo Tiey X + B Biey x5 (2.10)

En kuguk kareler katsayisinin formiilii ise (2.11)’de verilmistir.

Yz, (Yi=Y)?
EKK? =2i= L 2.11
Z?=1(Yi_y)2 ( )

2.2.1.3 Benzer Giin Yaklasimi

Bu tahmin yontemi, ge¢mis donemlere ait verilerde, tahmini yapilacak olan giiniin
sartlarina benzer giliniin aranmasidir. Bu yontem tek basina bir tahmin modeli degildir.
Ancak tahminde kullanilacak veri seti segiminde kullanilir (Chen et al. 2010). Benzer
ozellikler sicaklik, nem, haftanin giinleri, resmi tatil giind, dini tatil gunu gibi bir¢ok
degiskeni vardir. Bu tahminin dogruluk oranimi arttirmak i¢in ge¢mis donemlerdeki

benzer giin sayisini arttirmak gerekir.
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2.2.1.4 Zaman Serileri Analizi

Zaman Serileri, bir degiskenin belirli bir sure igerisinde elde edilen sonu¢ degerlerini
iceren serilerdir. Ge¢cmis donemde elde edilen istatistiksel verilerin meydana gelis
zamanina gore siralanarak elde edilirler. Bu siralama esit zaman araliklarinda analiz
yapilarak olusturulur. Bu nedenle zaman serileri yontemi ge¢misteki verilerin

degisimlerine dayanmaktadir.

Zaman serilerinde dalgalanmalar bulunmaktadir. Bunlarin baslica nedenleri olarak

trend, devresel farkliliklar, mevsimlik farkliliklar, rastlantisal farkliliklar gosterilebilir.

Trend, belirli bir stre boyunca zaman serisinin belirli olarak gosterdigi davranistir.

Dogrusal veya egrisel olabilir, dnemli olan istikrarli olmasidir.

Devresel farkliliklar, trend dogrusu veya egrisi boyunca olan dalgalanmalardir.

Mevsimsel farkliliklar, bir yillik dénemde olusan diizenli inis veya ¢ikislara denir.

Zaman serisi yillar tizerinden yapilmigsa mevsimlik dalgalanmalar gézlemlenemez.

Rastlantisal ~farkliliklar ise genel olarak daha Onceden tahmin edilemeyen
ongoriilemeyen degismelerdir. Trend, devresel ve mevsimsel degismeler zaman serileri

ile hesaplanabilirken, rastlantisal degismeler hesaplanamaz (Spiegel 1981).

Zaman serileri analizlerinin Box-Jenkins Modelleri olarak dort modeli vardir. Bunlar
AR, MA, ARMA ve ARIMA modelleridir. Box-Jenkins modelleri dogruluk orani

yiiksek fakat bir o kadarda olusturulmasi zor modellerdir.

Zaman serisi modeli olusturulmasinda ilk asama elde edilen verilerden tahmine yonelik
modelleri olusturulur. Ikinci asama olarak eldeki verilerin dzellikleri incelenerek, ilk
asamada olusturulan modellerden uygun olanlar secilir. Uygun modellerde belirlenen
modelin katsayilar1 tahmin edilmeye calisilir. Sonrasinda ise veri setleri ve tahmin
edilen katsayilarla modeller arasinda uygunluk testi yapilir. Uygunluk testi basarisiz

olursa yeni modeller olusturularak uygun modele ulasilmaya ¢alisilir.
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- AR(Autoregressive)

e

AR modelinde ge¢misteki verilerin lineer olarak degistigi diislinlilen durumlarda

kullanilir.

Y=01Ye1+ D2yt -+ 0y pt+ & (2.12)
Bu denklemde
t : gbzlem yapilan ani
Yt : t aninda gozlemlenen yiik degerini
Bt : t anindaki sabit degeri
&t : hata degiskenini ifade eder.

- MA(Moving Average)

MA modeli hareketli ortalamalar olarak adlandirilir. Gegmisteki hata degerlerinin

simdiki hata degerlerini etkiledigi diisiiniilen durumlarda kullanilir.

y=¢&—01& 11— 026 2= =058 (2.13)
Bu denklemde
t : gozlem yapilan an1
0t : t anindaki sabit degeri
y : tahmini yiik degeri
&t : hata degiskenini ifade eder.
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Bu denkleme q mertebesinde hareketli ortalama modeli denir. MA(Q) ile gosterilir.

- ARMA(Autoregressive Moving Average)

AR ve MA modellerinin birlestirilmesiyle olusturulur. Hem gilincel hem de ge¢cmisteki
veri ve hatalar bakimindan lineer olarak arttifi diisiiniilen durumlarda kullanilir.

ARMA(p,q) ile gosterilir. Denklemi su sekilde olusturulur;

V=011t O2Yi 2t +DpVept & —018_1— 065 —— 0584 (214)

- ARIMA(Autoregressive Integrated Moving Average)

AR, MA ve ARMA modellerinin birlestirilmesiyle olusturulur. Bu modeldeki I, zaman
serisindeki trendi ifade eder. ARMA modeli, AR ve MA modelini birlestirip duragan
olmayan durumlar1 duraganlastirarak ARIMA modelinde birlestirilir (Cevik ve Yurekli
2013).

2.2.1.5 Wavelet Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii, frekans domeninde kullanilan bir yontemdir. Zaman domenindeki
serileri frekans domenine ¢evirmek ic¢in dort yontem vardir. En ¢ok kullanilan yontem

Fourier Dontigiimiidiir. Digerleri ise Wigner, Hilbert ve Radon déntisiimleridir.

Fourier doniisiimiiyle bir zaman serisinin farkli zamanlardaki frekanslarini hesaplayarak
frekans domenine doniistiiriilmesini saglar. Ele alinan sinyalin frekansi duragan ise
Fourier doniislimii, sinyallerin analizinde yeterli olacaktir. S6z konusu sinyalin frekansi
duragan olmayan bir durumda ise sinyali analiz etmek i¢in Ayrik Fourier Doniislimii

gelistirilmistir (Y1lmaz ve Bozkurt 2013).

Fourier doniisiimiiniin katsayilarin1 hesaplamak i¢inse Siirekli Dalgacik Doniistimii

gelistirilmistir. Bu yontemle, bir sinyal bilesenlerine ayrilabilir (Abbak 2007).

Sekil 2.13’de Fourier doniisiimii ile sinyalin analiz edilmesi gosterilmistir.
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T

Sekil 2.13 Fourier Doniigiimii.

2.2.2 Yapay Zeka Yontemleri

Yapay zeka yontemleri, insan zekasini ornek alarak algilama, 6grenme, diisiinme,
c¢ikarimda bulunma, mantik yiiriitme ve sonug ¢ikarma islevlerini yapabilmeyi amagclar.

Ayni zamanda sonuglara gore kars1 davraniglar sergileyebilmelidir.

Bilgisayar destekli ve hizli isletim sistemi olduklarindan dolayi, tahmin modeli

olusturmada en sik kullanilan yontemlerdir.
2.2.2.1 Genetik Algoritmalar

Genetik Algoritmalar yontemi, populasyon temelli sezgisel bir optimizasyon

yontemidir. Iteratif ve stokastik bir yontemdir.

Genetik Algoritmalar, fonksiyonlar1 bir araya getirerek analizi yapar ve c¢ozlimler
tireterek ¢Oziim kiimeleri olusturur. Bu ¢o6ziim kiimeleriyle popiilasyon igerinde
uygunluk fonksiyonlariyla uygun ¢6ziim yéntemleri belirlenir (Islam et al. 2014b).
Genellikle uzun donemli yik talep tahmininde kullanilirlar.

2.2.2.2 Bulamik Mantik

Bulanik Mantik, belirsiz bilgilerin gosterilmesinde islenmesinde kullanilan yontemdir.

Insanlarin deneyimlerinden faydalanarak makinalara matematiksel ifade aktarilmasina

dayanir. Bulanik mantikta, klasik mantiktaki gibi kesin ifadeler, net degerler yoktur.
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Klasik mantikta dogru veya yanlis, 0 veya 1 olarak sonuclar iiretilirken, bulanik
mantikta ifadeler biiyiik, kiiciik, uzun, kisa gibi yaklasik ifadelerdir. Sonug¢ degeri i¢in 0

ile 1 arasinda sonsuz deger {iretilir.

Bulanik Mantikta tecriibe ile 6grenme islevinin kolayca modellenebilmesinden dolayzi,

belirsiz bilgiler matematiksel olarak modellenebilir.

Bulanik Mantigin isleyisi; bulaniklastirma, bulanik kural tabani olusturma ve

berraklastirmadan olusur.

Bu yontemde dogruluk orani yiliksek sonuglara ulasabilmek i¢in bulanik kural tabaninin

ayrintili olarak hazirlanmis olmasi gerekir (Khosravi and Nahavandi 2014).

Sekil 2.13 (a)’da bulanik mantiga gore parametrelerin alabilecegi degerler, sekil 2.13

(b)’de klasik mantiga gore parametrelerin alabilecegi degerler gosterilmistir.

=) (=)

X
0 -0.001 n +0,001 0 0,001 +0,001

(a) (b)

Sekil 2.13 a) Bulanik Mantik Grafigi b) Klasik Mantik Grafigi.

Bulaniklastirma asamasinda, giris verilerini ve fonksiyonlar1 kullanarak sozel
degerlerden olusan bulanik ifadelere doniistiiriiliir. Bulanik kural tabani olusturma
asamasinda ise kontrol yonetimi “eger-ise” kurallar1 seklinde ifade ederek bulanik
kurallar kiimesi olusturulur. Bulaniklastirici ¢ikisini kural tabanindaki bulanik kurallarla
eslestirerek bulanik kontroliin nasil yapilacagina iliskin verilecek tepkiyi belirler.
Berraklastirma asamasinda da, tepkiyi kontrol edilen sisteme uygulayabilmek icin

sayisal kontrol igareti olusturulur (Topalli et al. 2006).

24



2.2.2.3 Destek Vektor Makinalari

Destek Vektor Makinalar1 siniflandirma ve regresyon amagli kullanilmaktadir. Destek
Vektor Makinalari veri kiimelerini siniflandirmada en basarili yontemdir. Bu
simiflandirmaya gore iki sinif vektorii olusturarak, bu iki sinif aras1 mesafenin en yuksek

oldugu diizlemi bulmay1 amaglar.

Destek Vektor Makinalarmin iyi bir avantaj olarak sayilacak ozelligi; yapisal risk
minimizasyonu niteliginde ¢aligmasidir. Destek Vektor Makinalarinin  temel
maddelerinden biri ise, egitim setindeki bitin drneklemelerin bagimsiz ve benzerlikler

icererek dagilmis olmasidir (Song et al. 2002).

Destek Vektor Makinalarinda veriler dogrusal olarak ayrilabilecek veya dogrusal olarak
ayrilamayacak yapilarda olabilir. Dogrusal olarak ayrilma durumunda, iki farkli degere
sahip veriler direkt olarak asir1 diizlem ile ayrilabilirler. Destek Vektor Makinalarinin
burada ki amaci asir1 diizlemin iki farkli degerde bulunan 6rnek grubuna esit mesafede
bulunmasini saglamaktadir. Dogrusal olarak ayrilamama durumunda, dogrusal
smiflandiricilar yerine dogrusal olmayan siniflandiricilar kullanilabilir (Var ve Tirkay
2014).

2.2.2.4 Uzman Sistemler

Uzman Sistemler, herhangi bir alanda sadece o alana ait olan bilgilerle olusturulmus ve
sorunlara, o alanda uzman olan birinin ¢6ziim buldugu gibi ¢6zim bulan yapay zek&
modelidir (Rahman 1993).

Uzman Sistemlerde seri veri isleme mantig1 vardir. Girdi verisi olarak sozel bilgiler
kullanilir. Sezgisel algoritmaya sahip Uzman sistemlerde hesaplamalar sembolik olarak

yapilir. Uzman Sistemler yonteminin ¢iktilari tiimdengelimlidir.
Uzman Sistemler, modern bilgi sistemleri olmasina kars1 karar verme kurallarinda ve

problemlerde yiiksek bir performans gostermektedir. Bu yontem genellikle bulanik

mantik veya yapay sinir aglar1 gibi yontemlerle birlikte kullanilarak hibrit model olarak
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kullanilmaktadir. Uzman Sistemler, saglik sektoriinden endiistriye, ekonomik

analizlerden askeri uygulamalara kadar bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Sener 2005).

2.2.2.5 Yapay Sinir Aglan

Bu tez ¢alismasinda Yapay Sinir Aglar1 yontemi kullanildigindan Ggunct boélimde

detayl olarak incelenecektir.

2.2.3 Hibrit Yontemler

Hibrit Yontemleri tek basima bir yontem olmayip, Onceki bolimde anlatilan

yontemlerden iki veya daha fazlasinin birlikte kullanilarak olusturulan yontemlerdir.
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3. MATERYAL ve METOT

3.1 Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglari, en ¢ok basvurulan tahmin yontemlerinden biridir. Yapay Sinir
Aglar oriintiilii girdi verileriyle paralel veri islemeye sahiptir. Algoritmalar istatistiksel
olan Yapay Sinir Aglarinin hesaplamalar1 sayisal olarak yapilarak tiimevarimsal ¢iktilar
elde edilir. Yapay Sinir Aglarinin modellenmesinde, girdi ve ¢ikti degerleri icin

onbilgiye ihtiya¢ duyulmaz.

Yapay Sinir Aglar1 yontemi, insan beyninin sinir sisteminden yola ¢ikarak bilgisayar

ortaminda gelistirilerek ortaya ¢ikan bir yontemdir.

Yapay Sinir Ag1, elektronik bilesenler ile tanimlanarak bilgisayar benzetimi yapilir.
Yapay Sinir Aglar, 6grenme asamasinda basarili hesaplamalar yapmaktadir. Yapay
sinir agi, performans anlaminda en yiliksek degere ulagmak igin, sinir hucreleriyle

arasinda giiclii bir baglant1 vardir.

Yapay Sinir Aglari, insan sinir hiicresinin isleyisinden yola ¢ikarak asagidaki maddeleri

temel alir:

1- Bilgi isleme siireci ndronlardan meydana gelir.
2- Sinyaller, néronlar arasindaki baglantilar ile iletilirler.
3

4- Her bir noronun net ¢ikintisi, net girdisinin bir aktivasyon fonksiyonundan

Noronlar arasindaki her bir baglant1 bir agirlik degerine sahiptir.

gecirilmesiyle elde edilir (Hamzacebi 2011b).
3.1.1 Biyolojik Sinir Sistemi ve Sinir Hicresi

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgi toplayip yorumlayarak probleme
gore uygun bir karar Uretir. Sinir sisteminin blok diyagrami sekil 3.1°de gosterilmistir.
Sinir sistemi, alict sinirler, beyin ve tepki sinirlerinden olusan 3 katmanli bir sistemdir.
Alict sinirler, algiladig1 uyarilar elektriksel sinyal olarak beyne iletir. Tepki sinirleri ise,

beynin irettigi elektriksel tepkileri gerekli ¢ikt1 tepkilerine dontistiiriir.
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Merken :
AT ——— Sinir A% ——»| Tepla

=
Uyarilar

Tepkiler

Sekil 3.1 Sinir Sistemi Blok Diyagramu.

Sinir sisteminde, hiicre gévdesi, dendrit ve akson olmak iizere 3 bilesen bulunmaktadir.
Sinir hiicresinin blok diyagrami sekil 3.2°de verilmistir. Dendtritler, diger hiicrelerden
aldig1 bilgileri hiicre govdesine iletirler. Aksonlar ise bilgiyi hiicreden disar1 ¢ikaran
yoldur. Aksonlarin bitimi ince yollara ayrilarak diger hiicrelerin dentritleriyle birlesirler.
Aksonlarla dentritler arasindaki bu baglantiya sinaps denir. Hiicreye gelen bilgi
degerleri belirli bir seviyeye geldiginde, hiicre bir tepki verir. Hiicrenin bu tepkisinin
etkisini sinaps belirler.

Hibcre Gavdesi

A

C ekeirdek Sinaps

+
Deendrit Akson Akson Ucn
Sekil 3.2 insan Sinir Hiicresi.

3.1.2 Yapay Sinir Hucresi

Yapay Sinir Hicresi, insan sinir hiicresi 6rnek alinarak olusturulmustur. insan sinir

hiicrelerine gore daha basit yapidadirlar.
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Sekil 3.3 Yapay Sinir Hiicresi.

Yapay Sinir Hiicresindeki x girisleri, w agirliklari, b kutuplama degerini, v aktivasyon

potansiyelini, y ise ¢ikislar1 ifade eder. YSH nin blok diyagrami sekil 3.3°de verilmistir.

Cizelge 3.1°de insan sinir sisteminin bdliimlerinin gorev olarak YSH’deki hangi birime

denk geldigi gosterilmistir.

Cizelge 3.1 Biyolojik Sinir Sistemi ve Yapay Sinir Ag1 Karsilagtirmas1 (Bakirtas et al. 2000).

Biyolojik Sinir Sistemi

Yapay Sinir Ag1

NGron
Dendrit
Hiicre Govdesi
Aksonlar
Sinapslar

Islemci Eleman:
Toplama Fonksiyonu
Transfer Fonksiyonu
Yapay Noron Cikisi

Agirliklar

Girigler: Girigler diger sinirlerden alinan verileri sinir agina getirirler.
Agirliklar: Girigler araciligiyla alinan verilerin sinire etkisini belirleyen katsayilardir.

Katsayilarin artmasi yapay sinir hiicresine olan baglantiy1 giiclendirir.
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Toplama Fonksiyonu: Girigler kendi agirliklart ve kutuplama degeri ile garpilarak

toplanir. Toplama fonksiyonu sonunda veriler aktivasyon fonksiyonuna gonderilir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Yapay sinir hiicresinin son asamasidir ve girdi ¢ikt1 degerleri
aras1 egrisel eslesmeyi saglar. En yaygin aktivasyon fonksiyonlar1 logaritmik sigmoid,
tanjant sigmoid ve dogrusal fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlarin grafikleri sekil 3.4’de

gosterilmistir.

a= .f{@;':J:L,F.fJJ,I as EJ:J.\."L;:H'::_J a = purelin(n)

Sekil 3.4 Aktivasyon Fonksiyonlari (Dogan ve Cing1 2010).

Logaritmik sigmoid fonksiyonu, lineer ve lineer olmayan kesin artan bir fonksiyon
olarak tanimlanir. Tanjant sigmoid fonksiyonu, dogrusal olmayan ve tiirevi alinabilir bir

fonksiyondur. Dogrusal fonksiyon ise giris degerini direkt ¢ikisa aktarir.

Bu c¢alismada aktivasyon fonksiyonu olarak logaritmik sigmoid fonksiyonu

kullanilmistir.

3.1.3 Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Yapay Sinir Aglar1, paralel dagilmis yapisiyla dogrusal olmayan yapilart modelleyebilir.
Ogrenme, genelleme ve hata tolerans1 oOzellikleriyle Ogrenme asamasinda

karsilagilmayan girdi degerlerine ragmen hesaplama yapabilir ve bilgi isleyebilir.

3.1.3.1 Dogrusal Olmama

YSA’y1 olusturan YSH’de kullanilan YSH dogrusal degildir. Ag i¢in kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal veya dogrusal olmayan modellemeler

olusturulabilir. Giinliik hayatta birgok sorunun dogrusal olmadigi gbz Oniinde
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bulunduruldugunda YSA ile bir¢ok soruna ¢éziim bulunabilir.

3.1.3.2 Ogrenme

Insan sisteminden yola ¢ikilarak olusturulan YSA, kendisinden istenilen ¢oziimii
bulabilmek i¢in girdiler arasi iliskiyi belirler. Bu iliskinin belirlenmesi 6grenme olarak
adlandirilir. Ogrenme islemi, YSA’nin YSH’ler arasi baglantilarmn agirliklarinin

belirlemesi islemidir.

3.1.3.3 Genelleme

YSA’nin ¢éziimiinii bulundugu problemlere iliskin, 6grenme islemi sirasinda yeni girdi
degerleri icinde kabul edilebilir seviyede sonug flretebilmesi YSA’nin genelleme

ozelligidir.

3.1.3.4 Uyarlanabilirlik

YSA’nin ¢6ziimiinii buldugu problemlerdeki degisiklikler i¢in YSA, degisen probleme
de uyarlanabilir.

3.1.3.5 Hata Toleransi

YSA egitimi sirasinda olusan giiriiltii etkisi denilen sistem hatalar1 olusabilir. Bu etkiler
YSA’lar paralel dagilmis YSH’leri arasindaki agirliklara dengeli olarak yayildigindan

hata etkileri azaltilmis olur.

3.1.4 Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Yapay Sinir Aglari, besleme tipi, 6grenme yontemi, katman sayis1 ve yapi olarak dort
farkli kategoride siniflandirilmaktadir. Besleme tipine gore, ileri ve geri beslemels,
O0grenme yontemine gore, 0gretmeli, 6gretmesiz ve destekleyici, katman sayisina gore
tek katmanli ve ¢ok katmanli, yapr olarak otoasosyatif ve heteroasosyatif olarak

ayrilmaktadir.

31



3.1.4.1 Besleme Tipine Gore Yapay Sinir Aglar1
- Tleri Beslemeli YSA’lar

Ileri beslemeli YSA’larda noronlar giris biriminden ¢ikis birimine dogru ilerler. Tek
katmanli veya ¢ok katmanli olabilirler. Girig katmanimna gelen veri, giris katmaninda
herhangi bir islemden ge¢cmeden geldigi gibi orta katmandaki hiicrelere gecer. Veri bu
katmanda islenir ve c¢ikisa gonderilir. Sekil 3.5’de ileri beslemeli YSA’nin blok

diyagrami verilmistir.

Gizli Tabaka

Girdi Tabakasi

L O Cikti Tabakasi

Sekil 3.5 Ileri Beslemeli YSA Blok Diyagramu.
- Geri Beslemeli YSA’lar

Geri beslemeli YSA’larda noronlar dogrudan kendinden sonra gelen katmana girdi
olarak gonderilebildigi gibi kendinden onceki katmana da girdi olarak gonderilebilir.
Gosterdikleri bu karakteristikten dolayr dogrusal olmayan dinamik bir yapiya

sahiptirler. Sekil 3.6’da geri beslemeli YSA’nin blok diyagrami verilmistir.
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Sekil 3.6 Geri Beslemeli YSA Blok Diyagramiu.
3.1.4.2 Ogrenme Yontemleri Gore YSA’lar

Ogrenme, YSA’larin en temel o&zelliklerinden biridir. YSA’da &grenme islemi
agirliklarin degistirilmesiyle yapilmaktadir. YSA’da 6grenme, agirliklarin ayarlanmasi

stirecidir. Ogrenmenin amaci yeni girdilerin hangi sinifa ait olduguna karar verebilir.

- Ogretmeli Ogrenme

Ag egitiminde girdi degerlerinin aga tanitilmasinin yani sira ¢iktt olarak istenen
degerlerinde tanitilabildigi 6grenme yontemidir. Ag verilen girdi degerlerini isleyerek
ciktt degerlerini olusturur. Bu c¢ikti degerleri ile aga tanitilan ¢ikti degerleri
karsilastirilarak bir hata degeri elde edilir. Hata degeri kabul edilebilir bir seviyeye

inene kadar, ag agirliklarini giincelleyerek tekrar ¢ikt1 iiretir.

- Ogretmesiz Ogrenme

Ogretmesiz Ogretmede aga sadece girdi degerleri tamitilabilir. Cikti degerleri
tanitilamaz. Giris degerlerine gore ag, degerleri kendi aralarinda siniflandirarak kendi

kurallarini olusturup agirliklarini belirler.

- Destekleyici Ogrenme

Destekleyici 6grenmede ¢iktt degerleri yine aga tanitilmaz. Girdi degerine karsilik agin
irettigi ¢ikt1 degeri i¢in iyi veya kotii oldugu, olumlu veya olumsuz oldugu konusunda

karar verir. Bu karara gore de ¢iktilar1 belirli deger araliklarinda gruplar.
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3.1.5 Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlar:

Gegmisten gilinlimiize bir¢cok alanda birgok probleme YSA’lar ile ¢6ziim bulunmustur.
Hemen her alanda kullanilan YSA’lar1 smiflandirmak oldukga zordur. Genel olarak
siniflandirilmasi agagida ki 4 adet olarak siniflandirilabilir.

3.1.5.1 Tahmin

Herhangi bir alanda, gelecege dair planlamalar diizenlemeler yapabilmek i¢in o alanda
gelecege doniik tahminlerin yapilmasi gerekir. Bu tahmin, niifus sayisi, bir mal igin
olacak talep vs bir¢ok durumda kullanilabilir.

3.1.5.2 Oriintiilii Tanima

Bozuk ya da eksik oOriintiilerin YSA’ya tanitilmis Oriintiilerle, eksik ya da bozuk olan
Ortintiiniin dogrusallastirilmasi, tamamlanmasi iglemidir.

3.1.5.3 Fonksiyon Yaklasim

Bircok modelde belirli girdi degerlerine karsilik belirli ¢iktt  degerleri yakin
fonksiyonlarla elde edilebilir. Girdi ve ¢ikt1 degerlerine ragmen aralarindaki fonksiyon
belirlenemediginde ayni ¢iktiy1 liretecek yaklasik fonksiyon olusturulmasi islemidir.
3.1.5.4 Simiflandirma

Smiflandirma, girdi degerlerinin birde fazla sinif igerisinde hangi smiftan olduguna
karar verme islemidir.

3.1.6 Tahmin Problemleri icin Yapay Sinir Aglari

Tahmin amagh kullanilan YSA’larda modellemenin sisteme oturmasi son derece
Onemlidir. Modellemenin sisteme oturmasi i¢in, modelleme islemine baglamadan once,

problemle ilgili veriler yani girdi degerleri faktorlne dikkat edilmelidir.

Zaman serisi analizine dayali tahminlerde, veriler yani girdi degerleri problemin
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serisidir. Bu verilerde YSA’nin girdi ve ¢ikt1 degerlerini olusturacak olan sirali gézlem
degerleridir. Sebep-sonug iliskisine dayali tahminlerde ise girdi degerleri bagimsiz
degisken iken ¢ikt1 degerleri bagimli degisken verileridir. Boyle bir tahmin probleminde
modeli zorlastirmamak adina bagimsiz degiskenlerin se¢iminde Ozenli davranilmali,

gereksiz degisken kullanilarak model sisirilmemelidir.

Verilerle alakali islemlerin ardindan YSA modellenmesine gegilebilir. Modelleme
isleminin ilk adimi ag yapisinin belirlenmesidir. Yani, katman ve noéron sayilarinin
belirlenmesidir. Sonraki adimlar ise aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesi, YSA

egitimi, normalizasyon iglemi, veri setinin belirlenmesi ve agin performans olgiileridir.

3.1.6.1 Ag Yapisinin Belirlenmesi

YSA’larda ag yapist ic¢in girdi noronu, gizli katmani, gizli néronu ve c¢iktt néronu
sayilar1 belirlenmelidir. Bu sayilar1 belirlemek i¢in garanti sonu¢ verecek yontem

bulunmamaktadir. Yaklasimlar yapilarak bu sayilar belirlenmektedir.

- Girdi Noronu Sayisi: Sebep-sonug iliskisine dayali tahmin problemlerinde
probleme ait bagimsiz degisken sayis1 girdi néronu sayisin1 verecektir. Ancak
zaman serisi analizine dayali tahmin problemlerinde girdi sayisini belirlemek
kolay degildir. Tang ve Fishwick tek degiskenli zaman serileri i¢in girdi ndron
sayisinin Box-Jenkins AR(p) modelinin derecesine esit oldugu kanisina
varmuslardir (Tand and Fishwick 1993).

Girdi noronlari, veri igerisinde ki bilgilerin ortaya ¢ikmasinda 6nemli gorev

istlenirler. Bu nedenle uygun girdi néron sayisini belirlemek oldukca énemlidir.

- Gizli Katman Sayisi: Genellikle tek gizli katmanli YSA’lar problem ¢dzmede
yeterli olmaktadirlar. Fakat zaman zaman birden fazla katmana ihtiyag
duyulabilmektedir. Gizli katman sayisinin artmasi tahminin dogruluk oranini
arttirabilir fakat bunun yan1 sira hesaplama zamani artar ve YSA 6grenme yerine
ezberleme yoluna gider. Buda modellemenin sisteme oturmamasina neden

olabilir.
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- Gizli Noron Sayisi: Gizli néron sayisim1 belirlemek adina genel bir yontem
yoktur. Bu sayiyla alakali olarak su hususun gézden kagirilmamasi gerekir; gizli
noron sayist gerektiginden az olursa 08renme islemi basarisiz olabilir, say1
gereginden fazla olursa ag 6grenme yerine ezberleme yoluna gidebilir. Gizli
noron sayisi, diisiik néron sayisiyla baslayip ag performansi diisme egilimine

gecene kadar gizli noron sayisi arttirillarak belirlenebilir.

- Cikt1 Noron Sayisi: Zaman serisi analizine dayali tahmin problemlerinde tahmin
doneminin sayist kadardir. Sebep-sonug iliskisine dayali tahminde ise bagimli

degisken sayisina esittir.

3.1.6.2 Aktivasyon Fonksiyonunun Belirlenmesi

Aktivasyon fonksiyonu agin performansini etkileyen bir bagka onemli faktordiir.
Tahmin amagli kullanilan YSA’larda en ¢ok kullanilan fonksiyonlar (logsig, tansig,
purelin) 4. bolimiin 2. bashiginda anlatilmisti. Bu ii¢ fonksiyondan hangisinin
secilecegine dair genel bir yontem yoktur. Genellikle gizli katman noéronlart igin

sigmoid ya da tanjant sigmoid fonksiyonu kullanilir.

3.1.6.3 Normalizasyon

Ag egitiminin hiz1 a¢isindan normalizasyon islemi 6nemlidir. Normalizasyon ile néron
ciktilart [0,1] arahi@ina veya [-1,1] araligina yerlestirilirler. Normalizasyon islemi

egitime baslamadan uygulanir.

Zaman serilerine dayali tahmin problemlerinde girdi ve ¢iktilar1 normalizasyon islemi
birlikte yapilir. Normalizasyon islemi igin aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
fonksiyonu kullanilmigsa degerler [0,1], tanjant sigmoid fonksiyonu kullanilmigsa

degerler [-1,1] arasina yerlestirilir.

3.1.6.4 Egitim

YSA egitimi dogrusal olmayan minimizasyon islemidir. Egitim icin bir¢ok

optimizasyon yontemi vardir. Bunlardan bazilar, gradyan dik inis algoritmasi,
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Levenberg-Marquardt optimizasyonu, genetik algoritma ve rassal aramadir.

3.1.6.5 Veri Setlerinin Dizenlenmesi

YSA ile tahmin isleminde eldeki mevcut veri seti, egitim-test veya egitim-dogrulama-
test olmak tizere ayrilir. Egitim seti YSA’nin egitiminde, dogrulama seti egitim
siirecinin ne zaman durdurulacagini belirlemede, test verileri de YSA tahmin
sonuclarinin karsilagtirilmasi i¢in kullanilir. Veri setinde bu gruplandirmalar rastgele
yaptlmamalidir. Bu oranlama ag performansini dogrudan etkilemektedir. Genellikle

%70-%15-%15 veya %80-%10-%10 olarak yapilmaktadir.

3.1.6.6 Performansin Belirlenmesi

Tahmin icin olusturulan YSA modellemesinin hizli ve dogruluk oranimin yiiksek olmasi
beklenir. Tahmindeki hata degeri, gergek gozlem degeri ile tahmin edilen deger arasi

farktir. %’lik olarak formiiliizasyonu su sekildedir;

Gergek Deger—Tahmin Degeri

MAPE = 100 (3.1)

Gergek Deger

3.1.6.7 Yapay Sinir Aglar1 Yazilimlan

Piyasada YSA’lar icin gelistirilmis bircok yazilim bulunmaktadir. Arastirmacilar, bu
yazilimlarin yani sira kendi gelistirdikleri yazilimlarla da caligmalar yapmaktadirlar.
Piyasada {icretli {iicretsiz bir¢ok yazilim bulunmaktadir. Asagidaki cizelge 3.2°de

bunlardan bazilar1 verilmistir.
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Cizelge 3.2 YSA i¢in Bazi Yazilim Programlari.

Ucretsiz Yazilimlar Ucretli Yazilimlar
NeuralShell STATISTICA: Neural Network
PDP++ Software NeuroForecaster/ GENETICA
Pittnet NeuroSolution
MUME BrainMaker
NNSYSID Braincel
SNNS NeuroLab
DartNet MATLAB: Neural Network Toolbox

Bu calismada MATLAB: Neural Network Toolbox yazilimi kullanildigindan bu konu

hakkinda giris seviyesinde bilgi verilecektir.

- MATLAB Neural Network Toolbox

NNT, MATLAB programinda YSA olusturmak, egitmek, uygulamak ve simiile etmek
icin kullanilan bir yazilimdir. NNT ile bircok YSA modellemesi yapilabilir. NNT ile
YSA simiilasyonu, kullanici ara yiizii kullanarak veya MATLAB kodlama editor ile
yapilabilir.

- NNT Kullanici Ara yiizii

Kullanict ara yiizi (Sekil 3.7) MATLAB komut penceresi “nntool” komutu verilerek

agilir.

Yeni ag olusturmak icin ara yiizdeki “New” butonuna basilir. Ekrana yeni ag
olusturmak i¢in “Create Network or Data” penceresi acilir. Data sekmesinde (Sekil 3.8)
girdi ve ¢ikt1 degerleri aga tanitilir. “Name” alani verilere verilecek olan ismin yazildig:
alandir. “Data Type” alam ise verilerin girdi mi ¢iktt m1 oldugu belirtilir. Bu pencere,

Sekil 3.8°de gosterilmistir.
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b Input Data: B o Output Data:

. Target Data: u Error Data:

(%) Input Delay States: o er Delay States:
P Layer Delay

| & Impert... ‘ | €)r Mew... | . Open... ‘ Export... x Delete

Sekil 3.7 MATLAB YSA Kullanict Arayiizii.

Network | Data

[01-1:231]

(® Targets
() Input Delay States

() Layer Delay States
() Outputs
() Errors

| f}Cleale || °Close |

Sekil 3.8 Verilerin YSA’ya Tanitilmasi.

Her bir veri girisinin ardindan “Create” diigmesine tiklanir. Veri giris isleminin

ardindan “Network” sekmesine geg¢ilir (Sekil 3.9). “Name” alanina olusturulacak agin
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ad1 girilir. “Network Type” alaninda YSA’nin tiirii segilir. “Training Function” alaninda
hata fonksiyonu optimizasyonunda kullanilacak algoritmanin se¢imi yapilir. “Adaption
Learnig Function” alaninda egitim fonksiyon tipi segilir. “Performans Function”

alaninda ise agin performansinin 6l¢iilmesinde kullanilacak olan 6lgiit belirlenir.

“Proporties for” kisminda “Layer] ve Layer2” i¢in sirasiyla noron sayisiyla aktivasyon
fonksiyonlar1 tanimlanir. Tanimlamalarin ardindan “View” butonu ile olusturulan agin
On izlemesi gorilebilir(Sekil 3.10). “Create” butonu ile agin kurulumu gergeklestirilir.
Kurulum isleminin ardindan “Network/Data Manager” ara yiiziine geri doniilerek
“Network” kisminda agin ismine tiklatildiginda kurulan agin penceresi acilir (Sekil

3.11).
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- Name

network]

- Network Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop

Input data: (Select an Input)
Target data: (Select a Target)
Training functicn: TRAIMLM
Adaption learning function: | LEARMGDM
Performance function: MSE

Mumber of layers:

Properties for: |Layer1 w

Mumber of neurons: | 10

Transfer Function: TANSIG w

| E"u’iew || ¥ Restore Defaults |

| f}]’Create || 0(:'05& |

Sekil 3.9 YSA’nin Adlandirilmasi ve Olusturulmasi.

Hidden Layer

Sekil 3.10 Olusturulan YSA’nin On izlemesi.
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View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|

Hidden Layer Qutput Layer

Sekil 3.11 Olusturulan YSA’nin Penceresi.

Agin penceresinde “Train” sekmesinde girdi ve ¢ikt1 degiskenleri tanimlanir. “Training
Parameters” alt sekmesinde ise egitimin iterasyon sayisi, istenilen hata diizeyi gibi

parametreleri tanimlanir. “Train Network™ butonu ile agin egitimi baglatilir(Sekil 3.12).

| View|: Train!| Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Training Info | Training Parameters

Training Data Training Results

Inputs datal v Outputs networkl_ocutputs

Targets data? Errors networkl_errors

Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States network]_inputStates

Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States network1_layerStates

| ‘ Train Metwork

Sekil 3.12 Girdi ve Cikt1 Degiskenlerinin Tanimlanmasi ve Egitimin Baglamasi.

Egitim siireci bagladiginda ekrana egitimin ilerleyis penceresi gelir(Sekil 3.13). Bu
pencerenin “Neural Network” alaninda, olusturulan ag yer alir. “Algortthm” alaninda
ise agda kullanilan algoritmalar belirtilir. “Progress” alaninda ise ag egitiminin
iterasyon sayisi, egitimin zamani, performansi, hata degeri, istenilen hata degerini kag
kez tekrarladig1 gosterilir. “Plots™ alaninda ise agin egitim performansinin grafigi, egim

grafigi, girdilere gore ¢ikt1 degerlerinin grafigi gosterilir.
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4 Meural Network Training (nntraintool) = =

Meural Network

Hidden Layer Qutput Layer
In put Output

10 2

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)]
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mise)
Calculations:  MEX

Frogress
Epoch: o (I 118 iterations | 1000
Time: | 0:00:01 |
Performance: o712 [ AESe IS ]| 0.00
Gradient: 1.50 | 0,30e-08 | 1.00e-07
Mu: 0.00100 | 1.00e-10 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 0 | &
Plots

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Regression (plotregression)

Plot Interval: 1 epochs

v Opening Performance Plot

@ Stop Training @ cCancel

Sekil 3.13 YSA Egitiminin ilerleyisi.

NNT’de bir bagka veri girme yolu ise MATLAB komut penceresinden Network/Data
Manager arayliziinde ki “import” butonu ile alinir. “Import” butonuna tikladiktan sonra
gelen pencerede “Select a Variable” alaninda ilgili veri setinin degiskeni segilir ve

“Destination” alaninda bu degiskenin hangi tiir veri olarak alinacagi tanimlanir.
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Ardindan diger islemlere yukarida anlatildig1 gibi devam edilir.

44



4. DENEYSEL CALISMA

Calismanin bu bdliimiinde, MATLAB programinda Neural Network Toolbox
kullanilarak, Yapay Sinir Aglar1 yontemi ile Urla’ya ait 6rnek mahalle i¢in kisa donemli

enerji talep tahmini yapilacaktir.

Tahmin islemi icin iki farkli tahmin modeli (bolgeye dayali ve toplam yiike dayali)
olusturulup, bu modellerle tahmin islemi yapilmaya ¢alisilacaktir. Tahmin isleminin

ardindan modeller karsilastirilip, hangisinin daha uygun oldugu agiklanacaktir.

Uygulamaya ge¢meden Once Yapay Sinir Aglarinin olusturulmasi igin gegmise ait

verilerin bulunmas1 gerekmektedir.

4.1 Veri Setlerinin Olusturulmasi

Enerji talebini etkileyen bircok parametre bulunmaktadir. Bunlarin en 6nemlileri
meteorolojik veriler yani sicaklik ve nem degerleridir. Bunun yan1 sira giiniin 6zelligi
yani hafta i¢i, hafta sonu veya tatil giinli olmasi da talebi etkileyen Onemli

parametrelerdir.

Veri seti, Microsoft Excel programinda hazirlanmistir. Bu veri seti toplam yiike dayali
tahmin modeli i¢in olusturulmustur. Elimizdeki veriler 2013 yili bagindan 2017 yili
Haziran ay1 sonuna kadar olan verilerdir. Tiim saatlik degerlerin mevcut oldugu
diistintildiiginde, 39384 adet veri olmasi gerekmektedir. Analizor arizalari, enerji
kesintilerinden dolayr alinamayan degerler mevcut oldugundan 39329 adet veri
bulunmaktadir. Bu verilerin 35033 adedi ag olusturmak i¢in, geri kalani ise tahmin
isleminin ardindan tahminin dogrulugu hesaplamak adina test verisi olarak
kullanilmistir. Yani ag olusumunda kullanilacak veri setinin bir matris oldugu goz
Oniine getirildiginde, bu matrisin satir sayist 35033 olacaktir. Bu matrisin siitunlarinda
ise swrasiyla yil, ay, giin, saat, sicaklik, nem, giin oOzelligi ve yik degerleri

bulunmaktadir. Yani siitun sayist 9 olacaktir. Matrisin toplam boyutu 35033*9°dur.

45



Bolgeye dayali tahmin modeli icinse, MATLAB’de program yazilarak her bolge i¢in
kendine ait veri seti olusturulmasi saglanmistir. Bunun nedeni ise iist paragrafta da
bahsettigimiz gibi analizOr arizalarinda veya enerji kesintilerinde yiik degerinin 0
oldugu durumlar bulunmasidir. Yiikiin 0 oldugu durumlar, YSA egitimini olumsuz

etkileyeceginden, hata oranini arttiracagindan veri setinin disinda birakilmistir.

Sonug olarak toplam yiike dayali 1 adet veri seti ve bdlgeye dayali 2 adet veri
olusturulmustur. Bolgeye dayali veri setinin 2 adet olmasinin nedeni ise Ornek

mabhalleye ait 2 adet TM bulunmasidir.

4.1.1 YUk Verileri

Bu veriler, Urla’daki 6rnek mahalleye ait 2013 basindan 2017 Haziran sonuna kadar

olan GEDAS’a ait verilerdir.

Yiik Verileri
30
— 25
N
S 20 I
=
=
o 15
00
a
S 10
:>=-
5 II-
0 |
AN NN A O INDN N A NI NODOD A NN N A NN A OSSN0 A
N 190 O MO NS ANOOOUMONWLM ANOOVOUS AN ANONSS H00 O
N N0 O MO ASSMNOIOANIMOOOMm OV A M~NOANIMOOO M W 0 -
AN M ONOO A N MWL OMNIOTO A NSUL ONODOE NS WM O
I A A AN AN AN AN AN AN NN OO OO NN MM

Sekil 4.1 2013 Basindan 2017 Haziran Sonuna Kadar Olan YUk Verileri.

4.1.2 Sicaklik Verileri

Sicaklik degerleri, enerji tiiketimini dogrudan etkileyen en Onemli parametrelerden
biridir. Veri setinde kullanilan degerler °C cinsindendir. Bu veriler 6rnek mahalleye ait

2013 basindan 2017 Haziran sonuna kadar olan MGM’ye ait verilerdir.
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Sicaklik Verileri
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Sekil 4.2 2013 Bagindan 2017 Haziran Sonuna Kadar Olan Saatlik Sicaklik Verileri.

4.1.3 Nem Verileri

Sicaklik degerlerinin enerji tiiketimini dogrudan etkilediginden bahsetmistik. Havadaki
nem orani da sicakligi dogrudan etkilemektedir. Dolayisiyla nem orani da enerji
tilketimini dogrudan etkileyen parametrelerden bir tanesidir. Sekil 4.3’de Sicaklik ve

Nem arasindaki iligki gosterilmistir.
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Sekil 4.3 Havadaki Nem Oraninin Hava Sicakligma Etkisi (Int.Kyn.1).

NEM VERILERI
120.00
100.00
80.00
x
= 60.00
w
2
40.00
20.00 || ' v i I
0.00
A OO N MO AN N AN MO AN AN MO AN~
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T 0O AN OO O N OO ONNEH ML ONOMNAEHW!ML OO NN OO
A N <FT D NOO DO A N IN OO A AN MW OO O AN MWL O 0
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Sekil 4.4 2013 Basindan 2017 Haziran Sonuna Kadar Olan Saatlik Nem Verileri.

4.2 MATLAB Yazilim Program ile Tahmin Programinmin Olusturulmasi

Bu boliimde 6rnek bdlge igin talep tahminine yonelik iki farkli model olusturulup iki

modele gore tahmin programi olusturulacaktir.
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4.2.1 Arayiiz Olusturma

Olusturulacak olan programin kullanicilara kullanim kolaylig1r saglamasi agisindan
MATLAB GUI ile kullanici arayiizii olusturulacaktir. Kullanicilar bu arayiiz sayesinde

kolay talep tahmini yapabileceklerdir.

Oncelikle tahmin isleminde kullanilacak olan veri tabanmin ve olusturulan YSA’y1
kontrol etmek icin “Data_base” arayiizii olusturulmustur. Bu arayiiz ile veri tabanina
yeni veriler eklenebilir ve YSA’nin giincellemesi saglanabilmektedir. Sekil 4.5°de

olusturulan Database Araylizii gosterilmistir.

r Data_base = =

Excel Dosyas

Af Edit

Cikig

Sekil 4.5 Data Base Kullanic1 Araytizi.

Database Arayiiziin’de ki “Excel Dosyas1” butonu ile veri setini olugturdugumuz Excel
dosyasi acilir. Agilan dosyaya yeni veriler eklenebilir. Verilerde degisiklik yapildiktan

sonra yeni veriler ile ag1 egitmek i¢in “Ag1 Egit” butonu kullanilir.

Bu arayiizin ardindan yani ag egitimi tamamlandiktan sonra tahmin isleminin

yapilabilmesi i¢in Load Forecasting arayiizii olusturulmustur. Sekil 4.6’da Tahmin
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Programinin araylizii gosterilmistir. “Veri Gir” butonundan tahmin yapilacak giine ait
sicaklik ve nem degerlerinin girilecegi Excel dosyasi acilmaktadir. “Veri Taban1”

butonundan ise Database araylziine gecilir.

| Load_Forecasting = =
Gun Seg Tahmin Gana Grafik Adi
1
09 -
0.8
Veri Gir
0.6 [
Tahmin Et 0.5
04
Sonuglar LS
02
01
Sifirla Veri Tabani
0 |
0 0.1 02 03 0.4 05 06 0.7 0.8 0.9 1

Sekil 4.6 Tahmin Islemi I¢in Kullanic1 Arayiizii.

“Gilin Se¢” butonundan tahminin yapilacagi giin secilir. Bu butona bastiginda Sekil
4.7°de ki takvim agilir ve bu takvimden tahmin yapilacak giin segilerek “ok” butonuna
basilir. Tahmin yapilacak giin belirlendikten sonra “Tahmin Et” butonuna basilarak
tahmin islemi gergeklestirilir. Tahmin islemi gergeklestikten sonra Load_Forecasting
araylzlndeki grafik alaninda, olusturulan iki farkli modele gére tahminin grafikleri ve
tahmin degeriyle karsilastirilabilmesi igin gergek degerlerden olusan grafik olusur.
Tahmin igleminin sonuglarin1 sayisal olarak gérmek i¢inde “Sonuglar” butonuna
basilmalidir. Bir bagka giin i¢in tahmin islemi yapilacaksa “Sifirla” butonuna basilarak

arayiiz sifirlanip, tekrar giin secilerek tahmin islemi yapilir.
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4] UlCalendar

4| Way
Su Mo
1

[ ]

14 15

21 22

28 29

Clear all

Sekil 4.7 Tahmin Yapilacak Giiniin Secilecegi Takvim.

4.2.2 Verilerin MATLAB’e Aktarilmasi

YSA’nin olusturulmas: ve egitilmesi i¢in veri tabaninda bulunan girdi ve c¢ikti
degerlerinin MATLAB’e aktarilmasi1 gerekmektedir. TUm veriler dncelikle 35033x9
boyutunda matris olarak MATLAB’e aktarilir. Daha sonra YSA egitimi i¢in giris ve
cikis matrislerinin ayrilmasi gerekmektedir. Giris matrisi 35033x7 boyutunda, c¢ikti

matrisi ise 35033x2 boyutunda matrise atanir. YSA’lar siitunlar ile islem yaptigindan,

16

23

30

17

24

31

Ok

v |
Fr Sa
5 6
12 13
19 20
2% 27
Cancel

bu matrisler YSA’ya uygun olmasi igin transpozesi alinir.

4.2.3 Normalizasyon Islemi

Agin egitilmesi ve performansinin arttirilmasi agisindan bazi islemler yapmak

gerekmektedir. Bu islemler giris degerlerini

dontistiirmektedir. Bu islemler “Normalizasyon” adini almaktadir. Normalizasyon
islemi veri setine uygulanarak ag egitimi i¢in uygun formda veri tabanini olusturur.
Normalizasyon islemiyle tiim girdi ve ¢ikt1 degerleri belirli bir aralikta degerlere atanr,

agin, degerleri okumasi kolaylastirilir. Buda ag egitiminin zamaninmi azaltarak,

performansini arttirir.
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Bu c¢alismada normalizasyon islemi i¢in MATLAB’de “mapminmax” fonksiyonu
kullanilmistir. Bu islem ile tiim girdi degerleri -1 ile 1 arasindaki degerlere
atanmiglardir. Ciktt degerlerinin normalizasyon islemi icinse MATLAB’de ki
“minmax” fonksiyonu kullanilmistir. Bu islem ile de tiim ¢ikt1 degerleri 0,1 ile 0,9

arasindaki degerlere atanmislardir.

Agin olusturulmasindan sonra ¢ikt1 degerlerine “Denormalizasyon” islemi uygulanarak
gercek formuna doniistiiriiliir. Denormalizasyon isleminin yapilmasinin nedeniyse
gercek degerler ile ag c¢ikti degerlerinin karsilastirilmasi igindir. Denormalizasyon
islemi, normalizasyon i¢in olusturulan fonksiyonun tersidir.

[Pn, ~ 1= mapminmax(P); Giris Degerlerinin Normalizasyonu

mm = minmax(Ty);

min = mm(1);

max = mm(2);
T—Tin . .

T =08 7—2—+ 0,1 Cikis Degerlerinin Normalizasyonu

max™— L min

P : Girdi degerlerini,

Pn : Normalizasyon yapilmis girdi degerlerini,

T . Cikt1 degerlerini,

Th : Normalizasyon yapilmis ¢ikt1 degerlerini,

Tmin @ Cikt1 degerleri setindeki en kiigiik degerini,

Tmax @ Cikt1 degerleri setindeki en biiylik degerini ifade etmektedir.

4.2.4 YSA’nin Olusturulmasi ve Egitimi

YSA besleme tipi olarak ileri beslemeli olarak c¢esitli YSA’lar olusturulmustur.
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Olusturulan bu YSA’lar igerisinde dogruluk oranit en yiiksek olan aga erisilmeye

calisilmgtir.

Dogruluk orani en yiiksek ag, katmanlarda ki farkli néron sayilari, ¢esitli aktivasyon
fonksiyonlari, egitim i¢in optimizasyon algoritmalari, iterasyon sayisi ile denenerek

secilmistir.

Olusturulan ileri beslemeli agin egitimi icin MATLAB biinyesinde bulunan Leveberg-
Marquardt optimizasyon algoritmasiyla gelistirilen “trainlm” egitim fonksiyonu

kullanilmistir. Olusturulan agin yapisi sekil 4.8’de gosterilmistir.

Meural Network

e T el i

Sekil 4.8 Olusturulan YSA’nin Yapisi.

Olusturulan bu YSA girdi ve ¢ikt1 katmani olarak 2 katmanhdir. Girdi katmaninda
noron sayist denemeler sonucunda 28 olarak belirlenmistir. Cikt1 katmaninda ise sadece

“logsig” aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

Veri setindeki tiim veriler agin egitimi i¢in kullamilmamistir. Verilerin %70°1 ag egitimi,

%15’1 dogrulama ve %15°1 de programin testi i¢in kullanilmistir.
Olusturulan ag 6grenimi performans olarak hata oranlarinin kareleri (MSE) yontemi baz

alarak saglamaktadir. Sekil 4.9’da olusturulan agin parametrelerinin belirlenmesi

gosterilmistir.
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hiddenSizes = [28]; %Yapay Sinir Bfjinin Néron Sayisa

trainfecn ='trainlm'; %Adin Editim Fonksiyon

net

net.

net

net.
net.

net

net.

net
net

net.
net.

= feedforwardnet (hiddenSizes,trainFen); %Afin Besleme Tipi, Ileri Beslemeli
layers{l}.transferFcn = 'logsig'; %AJin Aktivasyon Fonksiyonu

.trainParam.show = 1000; 3E§itim Asamasinda Afin Yakaladif: Hata Deferini Kagc Isterasyonda Bir Ekranda Gdsterdidi

trainParam.epochs = 5000; $&8in Hag Iterasyonda Bitecedi
trainParam.goal = 0.000001; %Agda Hedeflenen Hata Degeri. Bu Hata Deferi Yakalaninca Egitim Biter

.trainParam.max fail = 100; 3Adin Yakaladidi Hata Deferini Kag Iterasyonda Tekrarlarsa Efitimin Bitirilecedi

$0stteki 3 Sarctan Herhangi Biri Saflanirsa Efitim Biter
PerformFen = 'mse'; 3AJin Efitim Performansinin Belirlenecedi Parametre. Hata Oranlarinin Kareleri
= init(net); %Editimi Baslatma Komutu

.divideParam.trainRatio = 0.7; %Veri Setindeki Deferlerin Yizde 70'i Efitim iq:’m

divideParam.valRatio = 0.15; %Dederlerin Yiizde 15'i Dofrulama igin
divideParam.testRatio = 0.15; %Defferlerin Yizde 15'i Test Igin Kullamilmigtir.

Sekil 4.9 Agin Olusturuldugu Parametreler.

4\ Neural Network Training (nntraintool) = =

MNeural Network

Hidden Qutput

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Errer  (mse)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0 E 329 iterations | 5000
Time: | 0:00:39 |

Performance; ona [ET000R5 T ] 100205
Gradient: o271 [EaSGe06 T | 1.00e-07

Mu: 0.00100 | 1.00e-09 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 100 | 100
Plots

| Performance | (plotperform)

Error Histogram (ploterrhist)

Regression {plotregression)

Plot Interval: D 1 epochs

v Validation stop.

. Stop Training @ Cancel

Sekil 4.10 Olusturulan YSA’nin Egitim Asamasi.
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Sekil 4.10°da agin egitim agamasi gosterilmistir. Bu sekmede olusturulan agin yapisi,
kullanilan algoritma, hata performansi yontemi, egitimin performans grafigi ve sistemin

uygunluk derecesi belirlemek i¢in olusan regresyon dogrularina ulagilabilir.

Sekil 4.11°de olusturulan agin performans grafigi gosterilmektedir. Agin hata hedefi
10 olarak belirlenmisken, olusturulan YSA yaklasik olarak 10 degerine yaklasmustir.

Sekil 4.12°de, agin regresyon dogrular1 gosterilmistir. Regresyon dogrulariyla sistemin
uygunlugu tespit edilir. Regresyon dogrusunu olusturan parametre, tahmin edilen
degerlerin gercek degerlere oraniyla hesaplanir (Kuutsoyiannis 1989). Regresyon degeri
0 ile 1 araliginda bir deger alir. Degerin 0 olmasi sistemin uyumsuz oldugu, 1 olmasi
sistemin uyumlu oldugu belirtir. Bu yiizden, regresyon katsayisinin 1’e oldukga yakin
olmasi istenir. Uyumun yeterli denebilmesi i¢in, regresyon degeri 0,9 ile 1 araliginda

olmalidir. Uygulamamizda bu deger ortalama olarak 0,95 olarak hesaplanmistir.

4| Neural Netwark Training Performance (plotperform), Epoch 329, .. — =
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help k]
o Best Validation Performance is 0.0013415 at epoch 229
10" :
Train
Validation
— T a gt
ol Best
T Goal
=
L 10
o
=
w Fan
s
2 oS
1=
(1]
3
®
-4
10
(1]
4]
=
106 L . . . . . A
0 50 100 150 200 250 300

329 Epochs

Sekil 4.11 Olusturulan Agin Egitim Performansi.
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4] Meural Network Training Regression (plotregression), Epoch 329, Validation stop. = =

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help

Training: R=0.95171 Validation: R=0.94961

2
w0

o
=]

o o
@ o~
o

o
.

o
w

Output ~= 0.9°Target + 0.042
= o
N n

Output ~= 0.91*Target + 0.039

0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
Target Target

Test: R=0.94699 All: R=0.95069

<
©

o
=
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=
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w

Output ~=0.9*Target + 0.04
g
o
o

Output ~= 0.9*Target + 0.041
o
e
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Sekil 4.12 Olusturulan Agin Regresyon Dogrulari.
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5. SONUG

Uygulamada iki farklt model olusturuldugundan bahsetmistik.
1.model; toplam yiike dayal1 YSA modeli
2.model; bolgesel yiike dayali YSA modeli.

Bu modellere gore rastgele secilen bir haftanin her giinii i¢in yapilmis bir haftalik

tahminin ylzdelik olarak hata degerleri ¢izelge 5.1’de verilmistir.

Cizelge 5.1 24 — 30 Nisan Aras1 Giinlik MAPE Degerleri.

Gun Model 1 MAPE Model 2 MAPE
1 (24 Nisan 2017) 7,93 9,03
2 (25 Nisan 2017) 6,88 7,53
3 (26 Nisan 2017) 4,47 5,14
4 (27 Nisan 2017) 9,71 11,08
5 (28 Nisan 2017) 6,74 5,39
6 (29 Nisan 2017) 7,48 9,12
7 (30 Nisan 2017) 6,07 6,36
ORTALAMA 7,04 7,66

Agin performansi hesaplanirken MSE kullanilmisti. Tahminde ki performans degeri

yani hata degeri i¢in MAPE kullanilmistir.

MAPE’nin hesaplanmasi su sekildedir;

(Gergek Deger — Tahmin Degeri) o

MAPE = 100
Gergek Deger
MAPE : Ortalama hata oranini
Gergek Deger : Olgiilen degeri
Tahmin Degeri : YSA’nin tahmin ettigi degeri gostermektedir.
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Lewis 1982°de MAPE degerinin %10’nun asagisinda oldugu modeller i¢in “cok iyi”,
%10 - %20 arasinda oldugu modeller i¢in “iyi”, %20 - %50 arasinda olan modeller i¢in
“kabul edilebilir” ve %50 nin iistiine ¢ikan modeller i¢inse “hatali” degerlendirmesinde
bulunmustur(Lewis 1982). Lewis’in bu degerlendirmesinden yola ¢ikarak, ¢alismamiz

iki farkli modelde de MAPE degerini %10’un altinda tutarak amacina ulagmistir.

Olusturulan modellemelerin sisteme uygun olup olmadigin1 kontrol etmek i¢inde sekil
4.12°de verilen regresyon egrileri incelenmelidir. Regresyon katsayilar1 ortalamasi bu
calismada 0,95 ¢ikmistir. Bu katsay1 degeride modellemelerin sisteme uygun oldugunu

gOstermektedir.

Her iki modelde de amacina ulasilmasina ragmen model 1’in(bdlgeye dayali) daha

basarili oldugu sonucuna varilmistir.

Uygulamada 6rnek olarak ele alinan bdlgenin turistik bolge olmasindan dolay1 niifusun
stirekli olarak degismesi, bolgenin riizgarli bolge olmasindan kaynakli riizgarlarda direk
devrilmesi hat kopmasi gibi nedenlerden enerji kesintilerinin olmasindan dolayr agda
kullanilan verilerin eksik olmasindan dolayr tahminde dalgalanmalara sebebiyet

vermistir.

Asagidaki sekillerde gizelge 5.1°de verilen tahmin sonuglarinin, programda olusturulan

kullanicr ara yiiziindeki grafikleri verilmistir.
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Load_Forecasting

[+]

Gin Seg 24-Apr-2017 24-Apr-2017 Igin Tahmin Sonuglan
14 T T T
——— Gercek Degerler
Tahmin Senucu
B Tahmin Sonucu2 T
Veri Gir
Tahmin Et
Sonuglar
Sifirla Ven Tabani
5 Il Il 1 1
0 5 10 15 20
Saat [h]
Sekil 5.1 24 Nisan 2017 I¢in Tahmin Sonuglart.
[#] Load_Forecasting
Gin Sec 25-Apr-2017 25-Apr-2017 Igin Tahmin Sonuglan

—— Geroek Degerler
Tahmin Sonucut
Tahmin Sonucu2
Veri Gir
Tahmin Et
Sonuglar
Sifirla Veri Tabani
5 1 1 Il Il
0 5 10 15 20

Saat [h]

Sekil 5.2 25 Nisan 2017 i¢in Tahmin Sonuglari.
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[4] Load_Forecasting
Gin Sec 26-Apr-2017 26-Apr-2017 Igin Tahmin Sonuglan
13 T
— Gercek Degerler
Tahmin Sonucul
Tahmin Sonucu2
12
"
s 10
Tahmin Et =
x
=]
> 9N
Sonuglar 8
7
Sifirla Veri Tabani
8 1 | | |
0 5 10 15 20
saat [h]

Sekil 5.3 26 Nisan 2017 I¢in Tahmin Sonuglar1.

(4] Load_Forecasting
Gun Sec 27-Apr-2017 27-Apr-2017 Icin Tahmin Sonuglan
12 T T T

— Gercek Degerler

sk Tahmin Sonucut

- Tahmin Sonucu2
Tahmin Et

Sonuglar
Sifirla Veri Tabani
Saat [h]

Sekil 5.4 27 Nisan 2017 I¢cin Tahmin Sonuglari.
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Load_Forecasting

Gun Seg 28-Apr-2017

28-Apr-2017 Igin Tahmin Sonuglan

"

0
s
Tahmin Et =
=
=
> 9
Sonuglar 8
7
Sifirla Veri Tabani

— Gercek Degerler
Tahmin Sonucut
Tahmin Sonucu2

12 -

Sekil 5.5 28 Nisan 2017 I¢in Tahmin Sonuglar1.

4 Load_Forecasting
Gin Seg 29-Apr-2017 29-Apr-2017 Igin Tahmin Sonuglan
13 T
— Gercek Degerler
Tahmin Sonucul
Tahmin Sonucu2
12
"
510
Tahmin Et =
=
=
9
Sonuglar 8
7
Sifirla Veri Tabani
6 Il 1
10 15
Saat [h]

Sekil 5.6 29 Nisan 2017 I¢cin Tahmin Sonuglari.
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[#] Load_Forecasting
Gin Sec 30-Apr-2017 30-Apr-2017 icin Tahmin Sonuglan
T T
— Gercek Degerler
Tahmin Sonucui
7 Tahmin Sonucu2 —
Tahmin Et
Sonuclar
Sifirla Veri Tabani
1 1 |
0 5 10 15
Saat [h)

Sekil 5.7 30 Nisan 2017 I¢in Tahmin Sonuglari.
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