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ONSOZ

2001 yilinda enerji sektorii Tiirkiye’de yeniden bir yapilanma siirecine girmistir.
Boylelikle seffaf ve rekabetci bir enerji piyasasi i¢in 6nemli bir adim atilmis olundu.
Eskiden elektrigin devlet elinden yiiriitiildiigii elektrik piyasasi artik 6zel sektoriin
hakim oldugu bir siirece girmeye baslamistir.

Bu siirecte tireticilerin ve tiiketicilerin arz ve talep ettikleri miktarlar 6nemli bir hale
gelmistir. Bu miktarlar fiyatlarin belirlenmesini saglamaktadir. Genellikle iiretici az
miktarda elektrik sagliyorsa bu fiyatlarm yiikselmesini saglar. Ote yandan
tiikketicilerin az miktarda elektrik talep etmesi de fiyatlarin diismesine sebep
olmaktadir. Ama bu durumlar baska etkenlerin girmesiyle ya da baska kriz
durumlarinda degisik tepkiler olusturmaktadir.

Elektrik dagitim sirketlerinin temel islevlerinden biri satacaklar1 elektrik miktarmi
onceden tahmin etmeleridir. Bunlar icin farkli dagitim sirketlerinin kullandiklar1
farkli yontemler vardir. Kendilerinden elektrik talep eden firmalarin ileride ne kadar
elektrik talep edecegini 6ngérmek 6nemli bir durumdur.

Oncelikle danismanligimi {istlenme nezaketi gdsteren ve salt bir tez danismanligmin
otesinde rehberligi ile bana yeni ufuklar agan Sn. Ogr. Gor. Dr. Basar Oztaysi’ye
stikranlarimi sunarim. Yiiksek Lisans Egitimim boyunca bana maddi destek saglayan
TUBITAK’ a, tezin hazirlanmas: siirecinde verdikleri destek icin Sn. Prof. Dr.
Cengiz Kahraman’a ve Prof. Dr. Osman Yazicioglu’na tesekkiir ederim.

Son olarak hayatimin her doneminde her zaman desteklerini hissettigim aileme
sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Mayis 2013 Eda Boltiirk
(Endiistri Miihendisi)
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ELEKTRIK TALEBI TAHMININDE KULLANILAN YONTEMLERIN
KARSILASTIRILMASI

OZET

Diinya’da hemen hemen her iilkede elektrik tiiketimi enerji sektoriinde dnemli bir yer
kaplamaktadir.Herkesin tliketmis oldugu elektrik fiyatlar1 birgok faktérden
etkilenmektedir. Her sirket biitceleme yapacagi zaman ileriyi gérmek ve buna gore
degisik yontemler izlemektedir. Kimi sirket yalnizca diiz varsaymmlar yaparak bir
ileriyi gormeye calisir. Kimi sirket sektor uzmanlar1 ile goriisir ve kendi
sirketlerindeki gidisat ile sektor gidisatlar1 arasinda bir iliski kurmaya calisir. Kimi
zaman ise ya akademisyenler tarafindan ya da danisman sirketleri tarafindan
matematiksel yOntemler ile model olusturulup firmanin ge¢mis verilerini bu
modellere koyup boyle bir tahmin mekanizmasi ile gelecek tahmin edilmeye calisilir.

Literatiire bakildiginda uzun yillar boyunca elektrik tiiketimine akademisyenler
diinya ¢apinda genis bir yer vermislerdir. Genellikle yapilan c¢alismalar oncelikle
baz1 varsayimlar altinda yiiriitiilmiistiir. Elektrik tiiketim verilerini tahmin etmek i¢in
kullanilan yontemler Zaman Serileri, Regresyon Modelleri, ARIMA Modelleri
Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglari, Gri Sistemler, Destek Vektor Mekanizmalarsi,
Genetik Algoritmalar1 ve Optimizasyon gibi modeller olarak gézlemlenmektedir. Bu
modeller de kendi iglerinde degisik kisimlara ayrilmakta ve bu kisimlar da kendi
iclerinde karsilastirmalara tabi olmaktadirlar.

Biz de calismamizda elektrik talep tahminini ele aldik. Bir sirketin 12 yillik elektrik
tiketim verisini ele aldik. Elektrik tiiketimleri aylik olarak 156 periyottan
olusmaktaydi. Bu tiiketimlerde sezonsallik yer almamaktadir. Boylece uygulanan
modellerde matematiksel olarak sezonsallik faktorii goz oniine almmamaistir. Ayrica
bu zaman serisini kendi igerisinde li¢ kisma ayirmis bulunmaktayiz. Bunlar; Kisa
Doénem (2011 senesi), Orta Donem (2009-2011 aras1) ve Uzun Dénem (2000-2011
arasi) seklindedir.

Yapilan ¢alismada kullanilan yontemler, Hareketli Ortalama, Ustel Diizeltme, Holt
Modeli, Regresyon, ARIMA, Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglari, Gri Sistem ve
bunlarm baz tiirevlerini ele aldik. Oncelikle 2000-2011 elektrik tiiketimlerinden bir
zaman serisi olusturduk. Bu zaman serisinden 2012 yili elektrik tahmini
gergeklestirildi. Bu tahmin degerleri ile gergek 2012 elektrik tiiketim verisi
karsilastirildi. Tahmin sonuglar1 ve modellerin etkinlikleri Tahmin Performans
Olgiilerine gore bakildi. Bunlar Ortalama Kare Hatasi, Ortalama Mutlak Hata,
Ortalama Mutlak Yiizdelik Hata ve Izleme Sinyalidir. Izleme Sinyali haricinde diger
degerlerin modeller i¢inde kiigiik ¢ikmasi o modelin digerine gore daha iyi sonug
verdigi anlamina gelmektedir.

Sonugta her bir donem i¢in baz1 modeller 6nerilmistir. Ayrica sirketlerin her zaman
bir sektdr uzmanina danismalarinda fayda goriilecegi belirtilmistir.
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COMPARISION OF METHODS USED IN ELECTRICITY DEMAND
FORECASTING

SUMMARY

Electricity Consumption is a very significant issue in the world. Because a lot of
things work with electricity. As a result of that everybody needs to budget soem
money from their salaries.

Electricity prices are affected by some factors. They can be human psychology,
petroleum prices, GDP, rnatural resources, plant features... etc. The factors change
the electricity prices with different rates. Lots ofcompanies want to understand that
how the factors prepossess the consumption. Because There are three ways to
understand the consumption. One of the ways is that the company only assumes that
the future is apparent and the consumption will be express. This way is not proved
by anything.

The other way is working with an industry expert. The person is very important
because s’he knows when the market is in danger or in a big conflict.

The final way is creating mathematical models by academicians or consuntant
companies. The companies or the academicians try to model the data and want to
reveal the relationships between the factors.

There are three solutions in order to forecast the electricity consumption data. When
you want to find the real forecast, the election is your option.

When we look to tehe literature, a lot of papers and works have been done on
electricity consumption by academians and experts in the world. There are also big
awards on electricity consumption forecasting modeling. But some of them are
carried out assumptions. Because there are a lot of factors that affect the electricity
consumption.

There are also some methods on forecasting. Generally, the electricity consumption
is forecasted by Time Series Models, Regression Models (Multi Regression, Linear
Regression, etc...), Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) Models,
Fuzzy Logic, Artificial Neural Networks, Back Propagation Network (BPNs), Grey
Models, Support Vector Mechanisms, Genetic Algorithms and Mathematical
Optimizations. The models are very effective on forecasting the consumption.

The other way is working with an industry expert. The person is very important
because s/he knows when the market is in danger or in a big conflict.

The final way is creating mathematical models by academicians or consuntant
companies. The companies or the academicians try to model the data and want to
reveal the relationships between the factors.

There are three solutions in order to forecast the electricity consumption data. When
you want to find the real forecast, the election is your option.
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When we look to tehe literature, a lot of papers and works have been done on
electricity consumption by academians and experts in the world. There are also big
awards on electricity consumption forecasting modeling. But some of them are
carried out assumptions. Because there are a lot of factors that affect the electricity
consumption.

There are also some methods on forecasting. Generally, the electricity consumption
is forecasted by Time Series Models, Regression Models (Multi Regression, Linear
Regression, etc...), Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) Models,
Fuzzy Logic, Artificial Neural Networks, Back Propagation Network (BPNs), Grey
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1. GIRiS

Enerji; genel anlam itibariyle is yapabilme yetenegi demektir. Diinya’da enerji
kiiresellesme ile beraber onemli bir hale gelmistir. Teknolojideki gelismeler ve
kiiresellesme ile beraber Diinya’da enerji kaynaklar1 giin gectikce azalmaktadir. Bu
nedenle yeni ve alternatif enerji kaynaklar1 aranmaya baslanmistir. Ayrica, enerji
kaynaklarmin  azalmasi  insanlar1  enerjiyi  bostan yere sarfetmemeye

yonlendirmektedir.

Enerji ve enerji kaynaklar1 giiniimiizde vazgecilmez bir hal almistir. Bu nedenle,
enerjinin kaliteli ve kesintisiz olmasi 6nemli bir hale gelmistir. Enerji kaynaklari

genel itibari ile ikiye ayrilir. Bunlar;

1.Yenilenemeyen Enerji Kaynaklari: Dogada enerji kaynaklarmin meydana gelisleri
sebebiyle yenilenmeleri miimkiin olmayan veya ¢ok uzun zaman alan enerji

kaynaklarma denir. Ornegin; kdmiir, petrol, dogalgaz.

2.Yenilenen Enerji Kaynaklar:: Dogada siirekli var olan ve kendilerini yenileyen
enerji kaynaklaridir. Bu kaynaklar, giines, rlizgar enerjisi, jeotermal enerji,
hidroelektrik enerjisi gibi kaynaklardir. Bu kaynaklar ¢evre dostu kaynaklardir.
Gilintimiizde popiiler olan yenilenebilir enerji kaynaklarina yonelik ¢alismalar
gittikce artmaktadir. Son yillarda riizgar ve jeotermal seklinde alternatif kaynaklara
onem verilmektedir. Bazi kaynaklarda temiz enerji olarak da nitelendirilebilmektedir.
Ornegin giines enerjisi, diinyada bitmeyen ve ekonomik sikintidan etkilenmeyen bir
enerji tlriidiir. Gilines enerjisi bitmeyen ayrica zararh atiklari olmayan bir enerji
sistemdir. Ayrica yenilenebilir enerji kaynaklarmin kullanimmin artirilmasi

yenilemeneyen enerji kaynaklarinin kullanimini azaltacaktir.

Enerji konusunda yeni alternatifler kullanilmaya baglanmasi ile beraber, enerjide
tasarruf da onemli ihtiyacgtir. Enerji kaynaginmn, enerjinin tretildigi ve tiiketildigi
yerin birbirlerine yakin olmasi ekonomik ag¢idan uygun olmasi tasarrufu beraberinde

getirir.



Enerji denilince aklimiza ilk elektrik gelmektedir. Giiniimiizde hemen hemen her
alanla elektrigi kullanmaktayiz. Evlerde, telefonlarda, bilgisayarda, aydinlatmada ve
bunlara benzer her yerde elektrik vazgegilmez bir hal almistir. Elektrigin kesilmesi
durumunda hayatimizin akisinda onemli bir degisiklik olmaktadir. Elektrik degisik
kaynaklardan tretilebilmektedir. Bunlar, dogalgaz, komiir, hidrolik, siv1 yakitlar ve
riizgar gibi yenilenebilir enerji kaynaklaridir. Elektrik enerjisini dogru tahmin etmek
bircok firma i¢in 6nemli bir konudur. Bunun bircok nedeni bulunmaktadir.
Bunlardan bir tanesi hi¢ siiphesiz ki planlamadir. Sirketler talep miktarini fazla
bulduklar1 zaman elektrik tiiketimine fazla iicret 6denecektir ve bu maddi yonden
zarara ugrayacaktir. Ote yandan talep edilen tiiketim miktar1 gerceklesecek olan
tilketimden az olmas1 durumunda ise sirkette elektrik kesintileri olusacaktir. Bu gibi
nedenlerden dolayi elektrik tiiketimini tahmin etmek bir sirket i¢in ¢ok 6nemli bir hal

almaktadir.

1.1 Diinya’da Enerjinin ve Elektrigin Durumu

Uluslararast Enerji Ajans1 (2009)’ na gore 2035 yilinda Diinya enerji talebi, bugiine
kiyasla % 40 artacaktir. Bununla beraber Uluslararasi Enerji Ajansi’nin 2020 yili i¢in
olusturdugu senaryoda enerji kaynakli CO,emisyon degerlerinin % 6 oraninda

artacag1 ongoriilmektedir (UEA, 2009).

Diinya’ daki elektrik tiiketimi miktarlar1 Cizelge 1.1° de gosterilmistir.



Cizelge 1.1:

Diinya’daki elektrik tiiketiminin yillara gére dagilimi (www.enerji.gov.tr).

Sira Yil 1990 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 g‘;?zi
Diinya 11860,6 153942 15639,7 16191,7 168023 175822 18338.8 19056 199432 20342 201355 21325,1 1
1 ABD 318543 39905 3924,08 40503 40758 4168,12 42574 426633 43649 43254  4146,6 43259 0,202
2 Cin 6212 13556  1480,8 1654  1910,58 2203,31 25003 286573 3281,56 3466,9 37146  4206,5 0,197
3 Japonya 841,05 105794 1039,72 1058,3 1082,61 11079  1153,1 116435 1180,1 11837 1114 11452 0,053
4 Rusya 10822 8778 891,3 891,3 912,08 9319 9541 992,1  1018,7 1040 993,1  1036,8 0,048
5 Hindistan 284,25 554,75 574,55 592,19  624,1 657,7  689,6 738,705 7979 8245 869,8 92225 0,043
6 Kanada 478,18 5992  581,8 5948 580,24 587,82 61494 602,531 621,68  664,9 63412 6299 0,03
7 Almanya 549,88 564,45 586, 586,7  607.5 616 620,3 636,8  637.6 6373 593,2 621 0,03
8 Fransa 420,16 5408  549,8 5592  566,9 5743 5762 5746 570 5746 5424 5732 0,03
9 %?:y 118,46 2904 309,89 332,02 347,76 368,03  389,5 402,989 4255  442,6 45432 4972 0,023
10 Brezilya 2028 34891 328,51 3457 36434 3875 402,94 419337 44458  463,1 456,57 4848 0,023
11 g;‘iﬁ‘rlfya 319,74 377, 384,79 38725 39821 393,93 3983 397292 3968 3887 37566 38125 0,018
12 ispanya 164,6 232,03 24237 246,62 264,52 2810 2942 302,867 3122  317.86 2963 300,4 0,014
13 italya 2169 276,63 279 2844 29387  303,3 303,77 314,09 3139 319 292,6 2983 0,014
14 Meksika 122,45 20437 2096 2141 216,98 231,18 2419 249,624 2573 2618  261.1 269,97 0,013
15 g‘flr?lfz 16539  210,7 210,1 217,7 23423 244,61 2449 253798 263,48 25829 2474 268,1 0,013
16 Tayvan 90,2 184,86 188,52 1988  209.1 21837 22736 235,186 2427 237,72 2297  247.1 0,012
17 Avustralya 155,96  212,3  221,6 22724 22826 2374 248,97 249,054  250,8 257,71 246,84 2453 0,012
18 fran 57.65 11935 128,17 1382 14566 1564 169,67 184279 196 2063  215,1 226,1 0,011
19 Suudi 70,12 1262 133,67 141,74 153 159,4 175 179,782 189.1 2042 2062 2139 0,01
Arabistan
20 Tiirkiye 57,54 1249 122,73 1294 14058 1507 161,96 1763 191,6 1984 1948 210,2 0,01




BP Statistical Review of World Energy’nin Haziran 2011 raporuna gore, Tiirkiye
elektrik iiretiminde Diinya’da 20. Sirada yer almaktadir. Diinya’da elektrik
iretiminde ilk ii¢ siray1 siralamayla ABD, Cin ve Japonya olusturmaktadir. ABD ve
Cin Diinya’daki elektrik {iretimleri bakimindan %20’°ser paya sahip olmakla beraber
Japonya %35 ile bu iilkeleri 3. swada takip etmektedir. Tiirkiye ise Diinya’daki

elektrik iiretiminin sadece %1 ini karsilayabilmektedir (www.bp.com).



2. TURKIYE’DE ENERJi VE ELEKTRiIGIN DURUMU

Tirkiye’de Enerji calismalar1 ve yiriitme gorevini ”T.C. Enerji ve Tabi Kaynaklar
Bakanlig1” iistlenmistir. Internet sitelerinde ” Enerji ve maden kaynaklarini verimli,
etkin, glivenli, zamaninda ve ¢evreye duyarh sekilde degerlendirerek disa bagimliligi
azaltmayr ve {ilke refahina en yiiksek katkiyr saglamayr gorev edindik.”

(www.enerji.gov.tr)demegleriyle enerji ile ilgili amaglarini ifade etmistir.

Tirkiye’de enerji sektorii 2001 yilinda yeniden bir yapilanma siirecine girmistir.
Enerji piyasalara iliskin yasalar cikartilmis, ilgili ikincil mevzuat diizenlemeleri
biiyiik 6l¢iide tamamlanmistir. Bu mevzuatlar sayesinde seffaf ve rekabetci bir enerji

piyasast i¢cin adim atilmis olunmustur.

Tirk enerji politikas1 bugiin yenilenebilir enerji kaynaklarindan elektrik tiretimi ve
enerjinin Uiretimden tiiketime kadar her sathasinda verimliligin artirilmasina 6nem ve
oncelik veren, enerji kaynagi ve ithalatta kaynak iilke ¢esitlemesini 6n plana ¢ikartan,
‘Enerji Koridoru® roliine 6zel bir vurgu yapan ve olmazsa olmaz olarak piyasa
liberalizasyonunun altin1 ¢izen bir tutumu yansitmaktadir. Bu yapilanmalar ile
beraber elektrik iiretimi artik yavas yavas 6zel sirketlerin de dahil oldugu bir siirece
girmistir.

Tirkiye ‘de 6zellikle 2001 yili ile birlikte Elektrik Piyasalari’nda kamunun agirlikl
oldugu dikey-biitiinlesik bir yapidan rekabet¢i bir piyasa yapisma gecilmesi
hedeflenmistir. Bu dogrultuda 2001 yilinda yiirtirliige konan 4628 sayili Elektrik
Piyasas1 Kanunu ile Elektrik Piyasasi asamali olarak rekabete agilmistir. Tek alicili
bir modelden nihai olarak perakende alicilar1 da kapsayacak sekilde dengeleme
mekanizmasi ile desteklenen bir ikili anlagmalar modeline ge¢meyi 6ngoren yeni
hukuki yapi, EPDK'nin yiiriirlige koymus oldugu ikincil mevzuat ve diger
diizenlemelerin de katkisiyla biiyiik 6lgiide hayata gecirilmistir. Yeni diizenlemeler,
elektrik piyasasinda iletim faaliyeti disinda diger biitiin faaliyetlerin 6zel sektor eliyle
yiiriitiilmesini ongdormekte ve rekabete dayali, istikrarli ve seffaf bir elektrik

piyasasinin olusturulmasi hedeflenmektedir. Bu ¢ergevede, gerek mevcut varliklarin



ozellestirme siireci gerekse de yeni yatirimlara 6zel sektoriin yogun ilgisi elektrik
piyasasinda 6zel sektér paymin giderek artmasmi saglamistir. Ozellestirme ihalesi
yapilmis olan 18 dagitim bolgesi i¢in 6zel sektor tarafindan ortaya konulan sermaye

tutar1 16 milyar dolar seviyelerine ulasmistir (EPDK, 2011).

2002-2009 doneminde tlkemizin elektrik iiretimi kurulu gii¢ kapasitesi 31.750
MW'den 44.600 MW diizeyine ulasmistir. Bu donemde devreye giren 12.850 MW
ilave kapasitenin yaklasik 7000 MW'lik bolimii 6zel sektor tarafindan yapilan
santrallardan olugsmaktadir. 2009 yilinda sisteme toplam 3.022 MW'lik yeni santral
eklenmis olup, devreye giren ilave kapasitenin 2.810 MW'lik kismi 6zel sektor
tarafindan yapilan santrallardan olusmaktadir. Elektrik sektoriinde rekabeti esas alan
seffaf bir piyasanin olusturulmasi ve bu suretle yatirim ortaminin gelistirilmesi

amacglanmaktadir (www.enerji.gov.tr).

Tirkiye’de 2009 yilinda elektrik iiretiminin kullanilan kaynaklardan bakimindan
bakildiginda, %48,6's1 dogal gazdan, %28,3"i komiirden, %18,5'1 hidrolikten, %3,4'i
sivi  yakitlardan ve %]1,1'1 yenilenebilir kaynaklardan elde edilmistir

(Www.enerji.gov.tr).

Enerji kaynaklar1 acik bir bicimde yetersizdir. Tiirkiye, bir taraftan yerli kaynaklarin
aranma faaliyetlerini yogunlastirirken, bir taraftan da yenilenebilir enerji
kaynaklarmin devreye almnmasi, enerji verimliliginin artirilmasi, iilkenin cografi
konumundan yararlanilmasi gibi diger miimkiin potansiyellerini harekete gecirmenin

¢abasi i¢cinde bulunmaktadir.

Cizelge 2.1°de Tiirkiye’de Enerjinin Toplam Ithalattaki Pay1 Gosterilmistir.



Cizelge 2.1 : Tirkiye’de enerjinin toplam ithalattaki pay1 (www.enerji.gov.tr).

Enerjinin

VILLAR .Yoplam  Toplam Ithalat: Iglr;?;ﬁ

Ithalattaki (Milyar $) (Milyar $)

Pay1

2002 0,18 51,5 9,2
2003 0,17 69,3 11,58
2004 0,15 97,5 14,41
2005 0,18 116,7 21,26
2006 0,21 139,5 28,86
2007 0,2 170,1 33,88
2008 0,24 201,9 48,28
2009 0,21 140,9 29,91
2010 0,21 185,5 38,49
2011 0,22 240,8 54,1
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Sekil 2.1 : Enerjinin toplam ithalattaki paymnin yillara gore dagilimu.

2011 yilinda Tiiikk verilerine gore iilkemizin toplan ithalat1 240 milyar dolardir.
Toplam ithalatin %22’si enerji ithalatina aittir ve bu da 54 milyar dolara karsilik

gelmektedir.



Cizelge 2.2 : Tirkiye’de elektrik enerjisinin yillara gére dagilimi(GWh)

(Www.enerji.gov.tr).

Yillar Uretim  Ithalat Thracat Tiiketim
2002 129339,5 3588,2 435,1 132553
2003 140580,5 1158 587.6 141151
2004 150698.3 463,5 1144,3 150018
2005 161956,2 6359 1789,1 160749
2006 176299.8 573,2 2235,7 174637
2007 191558,1 864,3 2422,2 190000
2008 198418 7894  1122,2 198085
2009 1948129 812 1545.8 194079
2010 211207,7 1143,8 1917,6 210434
2011 229395,1 4555,8 3344,6 230306
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Sekil 2.2 : Tiirkiye’de elektrik iiretimi (GWh).
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Sekil 2.3 : Tiirkiye’de elektrik ithalat1 (GWh).
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Sekil 2.4 : Tiirkiye’de elektrik ihracati (GWh).
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Sekil 2.5 :Tiirkiye’de elektrik tiiketimi (GWh).

Tiirkiye’de kurulu elektrik giicliniin Uiretici kurululara gore dagilimi Cizelge2.3 teki

gibidir.



Cizelge 2.3 :Tiirkiye’de kurulu elektrik giiciiniin yillara gore dagilimi (MW) (www.enerji.gov.tr).

2012
2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 Nisan
Sonu
EUAS 17774,3 17959,3 17955,6 18750,6 19881,9 20041,2 20146,8 20368,8 20368,8 20280,4 20337,9
EUAS"nin Bagh 3284 2154 2154 2154 3834 3834 3834 3834 3834 3870 3870
Ortakliklar1
Mobil Santraller 622,5 795,5 780,2 749,7 7249 262,7 262,7 262,7 262,7 - -
Yap-islet 2310 5303,8 6101,8 6101,8 6101,8 6101,8 6101,8 6101,8 6101,8 6101,8 6101,8
Yap-islet- Devret 2349 2349 2349 2449 2449 2449 2449 24394 24394 2419,8 2419,8
Otoprodiiktorler 3735,6 4541,8 4418,3 4038,6 3716,9 3734,6 3533,2 3055,9 3143,1 3018,7 3128,8
Serbest Uretim Sirketi - 153,6 734,9 2246,1 3143,2 3621 4839,6 8048,5 127242 16472,7 17336,7
Isletme Hakki Devir 650,1 650,1 650,1 650,1 650,1 650,1 650,1 650,1 650,1 747,7 747,7
Ozell. Kapsamina
Alman Sant. - 1680 1680 1680 - - - - - - -
Ankara Dogal Elektrik ) ) ) ) 1413 ) ) ) ) )
ADUAS) B >
Ayricalikl Sirketler 1120,3 - - - - - - - - - -
TOPLAM 31845,8 35587 36824 38819,9 40501,8 40835,7 41817,2 44761,2 49524,1 52911,1 53942,6
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Tiirkiye’de Elektrik Uretimi’nin 6zel ve kamudaki yeri asagidaki sekilde verilmistir.

mKamu "~ Ozel

55 60
4892 4951 5050

62
53 54 54
47 46 46
38 || || || || || || || ||

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011

Sekil 2.6 :Tiirkiye’de elektrik iiretiminin 6zelve kamusektdrdeki durumu

(Www.enerji.gov.tr).

Yukarida goriildiigii gibi 2002°den 2011°e giderken 6zel sektordeki pay gitgide
artmaktadir.

Tiirkiye kaynak ¢esitliligi bakimmdan zengin bir iilkedir. Enerji tiretimi yapilirken de
cesitli kaynaklardan gesitli sekillerde elektrik tiretimi yapilmaktadir.
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Cizelge 2.4: Tiirkiye’de kurulu elektrik giicliniin yillara gore dagilimi (www.enerji.gov.tr).

Kurulu Giig (MW) Uretim (GWh)

Yillar Termik Hidrolik _{_eg.gzrgil Toplam 1?({/‘([)1)@ Termik Hidrolik Jegﬁ;rg:rl - Toplam A(r(;g
2002 19569 12.241 36,4 31845,8 12,4  95563,1 33683.8 152,6 129400 5
2003 22974,4 12578,7 33,9 35587 11,7 105101 35329,5 150 140581 8,6
2004 24144,7 126454 33,9 36824 3,5 104464 46083,7 150,9 150698 7,2
2005 25902,3 12906,1 35,1 38843,5 55 122242 39560,5 153,4 161956 7,5
2006 27420,2 13062,7 81,9 40564,8 4,4 131835 442442 220,5 176300 8,9
2007 27271,6 133949  169,2  40835,7 0,7 155196 35850,8 511,1 191558 8,7
2008 27595 13828,7 393,5 418172 24 164139 33269,8 1008,9 198418 3,6
2009 29339,1 14553,3  868,8  44761,2 7 156923 35958,4 1931,1 194822 -1,8
2010 32278,5 15831,2 14144 49524,1 10,6 155838 51795,5 3584,6 211208 8,4
2011 33931,1 17137,1 18429 52911,1 6,8 171638 52338,6 5418,2 229395 8,6
2012

Nisan 34223 17700 2019,9  53942,6 - 54528,6 23664,3 1993 80186 -

Sonu
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Tiirkiye’de elektrik tiiketiminin artmasiyla beraber elektrik iletim uzunlugu da 2011

yilinda 2002 yilina gore %15,52 oraninda artmigtir.

Cizelge 2.5 : Tiirkiye’de elektrik iletim hatt1 uzunluklar1 (www.enerji.gov.tr).

Elektrik {letim Hatt1
Uzunluklar1 (km)

2002 42765
2011 49450,7

Bunun yaninda 2011 yilinda 2002 yilina gore elektrik iletim yer alt1 kablo

uzunluklar1 da 2.2 katina ¢ikmustir.
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200
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50
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Sekil 2.7 : Tiirkiye’de elektrik yer alt1 kablosu uzunlugu (km) (www.enerji.gov.tr).
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3. ELEKTRIK TALEP TAHMINi

Elektrik talep tahmininde bilgisayarin gelismesi ile beraber degisik yOontemler

uygulanmaya baglanmistir. Bilgisayar sayesinde daha ¢ok veri ile daha kisa siirede

etkin bir sonu¢ almabilmektedir. Bunun yani sira tahmin yontemleri asagidaki dort

ceside gore asagidaki smiflandirilabilir (Chopra ve Meindi, 2012).

Nitel: Nitel tahmin yOntemleri subjektif olup insan yargilarina
dayanmaktadir. Verinin az oldugu durumlarda ya da uzmanlarin pazar
zekalarma sahip olabildiklerinde uygun olur. Bu tahmin yontemi gelecekte
acilacak yeni endiistrideki talebi tahmin etmede gerekli olabilir.

Zaman Serileri: Zaman verileri tahmin yOntemleri tahmin yapmak icin
gecmis taleplerden yararlanir. Bu yontemler temel talep Orneklerinin ¢ok
onemli derecede degismedigi durumlarda uygundur. Bu yoOntemlerin
kullanimi basittir ve talep tahmini i¢in 1yi bir baslangic noktasidir.

Nedensel: Bu tahmin yOntemleri talebin c¢evredeki faktorlerden
etkilendiklerini varsayar (ekonomi durumu, faiz oranlari gibi..). Nedensel
tahmin yontemleri talep ve cevresel faktorler arasindaki korelasyonu bulur.
Bu yontemler hangi c¢evresel faktorlerin gelecekteki talepleri etkiledigini
bulur. Mesela petrol fiyatlarmin degismesi elektrik tiiketimini nasil
etkilemektedir gibi.

Simiilasyon: Simiilasyon tahmin yontemleri, talebi artiran tiiketici segimlerini
tahmine ulastirmasini benzetir. Simiilasyonu kullanarak, bir firma zaman

serisi ve nedensel yontemleri birlestirip bazi sorulara cevap verebilirler.

Baska bir deyisle enerji modelleri su sekilde smiflandirilabilir;

Tek degiskenli ve ¢ok degiskenli
Statik ve dinamik

Zaman serilerinden karma modellere gibi.
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3.1 Talep Tahmini

3.1.1 Talep tahmininin 6nemi
Tahmin ¢ogu operasyonel aktiviteleri icin gerekli bir 6n ihtiyagtir. Gelecegi tahmin
etmeden beklenen aktivitelerin miktarini planlamak; tasarimi yapilacak, planlanacak

ve kontrol edilecek kaynaklari tahmin etmek olas1 degildir (Lewis, 2012).

Talep tahmini sadece enerjide olmayip baska alanlarda da 6nemlidir. Yapilacak olan
planlamalarda, maliyet analizlerinde, ithalat-ihracat durumlarinda ve satis gibi
calismalarda insanlar Oniinii gormek isteyeceklerdir. Talep tahmini bu noktada 6ne

cikmaktadir.

Talep tahmini 6ncelikle planlama i¢in 6nemlidir. Bir¢cok sektérde ve konuda onemli
olmasina ragmen elektrik i¢in ayr1 bir 6nemlidir. Ciinkii elektrik depo edilemeyen bir
enerjidir.

Elektrik tahminini gergek tiikketimden az tahmin edildigi zaman elektrik kesintilerine
gidilmektedir. Ayrica o sirkette elektrik tasarruflar1 zorunlu bir hal alacaktir. Ulke
bazinda bakildig1 zaman ise kisilerin ferah diizeylerinde ve ekonomi biiylimede

onemli bir degisim meydana gelecektir.

Elektrik tahmini gergeklesen tiiketimden fazla olmasi durumunda ise fazladan
elektrik tcreti 6denmis olur. Boylece bostan yere Odenen elektrik tiiketimleri

iicretlerinin bagka yerlerde kullanilabilmesinin 6nii kesilecektir.

Yani tahmin edilecek tiiketim miktar1 ne kadar gergekei olursa o kadar 1yi biitgeleme
plan1 yapilabilir. Bu konuda sirketler kendi tiiketim miktarlarin1 ve elektrik
tilketimlerini etkileyen degiskenleri iceren dogru modeller bulmaya c¢aligmaktadir.
Bunlar1 gerceklestirmek i¢cin zaman serisinde yer alan verilerin sayist Onemli

olmaktadir.

3.1.2 Talep tahmininin siniflandirilmasi
Talep formlar1 giinliik, haftalik ve yillik olarak gosterilebilir. Zaman araliklari
bakimindan elektrik tahmini genelde kisa, orta ve uzun vadeli olarak {i¢ sekilde

siniflandirilabilir. Bunlar i¢in degisik zaman araliklar1 verilebilir.

Gelisen tilke ekonomileri ile kisa donemli tahmin yapmak 6nemli bir hale gelmistir.
Ozellikle elektrik yiik tahmini yapilirken, elektrigin meteorolojik durumlardan,

mevsimsel durumlardan ve 6zel olaylardan etkilenmesi kisa donemli tahmin yapmay1
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gerektirmektedir. Kisa donemli tahmin yapmanin yani sira tek degiskenli analiz
yapmak da tahmin dogrulugunu ve verimliligini artirmaktadir. Ayn1 zamanda kisa

donem yiik tahminleri gii¢ sistemlerinin kontrol ve planlamasinda gerekmektedir.
Cizelge 3.1°de Colin D. Lewis’in yapmis oldugu bir siniflandirma gosterilmektedir.

Cizelge 3.1 : Icerdikleri veri miktarlarina dayanarak tahmin ¢esidi
smiflandirmasi (Lewis, 2012).

Tahmin Sinift  Zaman Araligi Ornek Kullamlap Tghmm
Uygulama Cesitleri
s . . Elektrik Talep o1
Acil Dénem 1:4 saat-1 giin Tahmini Cesitli

Ticarette Ve
Kisa Donem 1 hafta-1 ay Endiistride
Talep Tahmini

Ustel Agirlikls
Ortalama ve Tirevleri

Regresyon, Egri
Uydurma, Zaman
Serisi Analizi

Satis Ve Finans

Orta Donem lay-1yil Tahmini

Teknolojik DELPHI, Think Tanks

Uzun Dénem 1 yil- 10 y1l Tahmin ve Benzeri

Bir bagka kaynakta ise, zaman donemleri; acil donem 6 saat- 24 saat, kisa donem
tahmin 3 ay ile 1 yil, orta donem tahmin ise 1 ile 10 yil, uzun donem ise 10 ile 25 yil

seklinde ele alinmistir (Ziebik ve Hoinka, 2013).

Baska bir kaynakta da kisa donemli tahminler birka¢ saatten birka¢ haftaya kadar
zaman dilimini i¢ine alan tahminler olmaktadir. Bu tahminler isletmenin yapacagi
ekonomik yiik paylasimi, hidro-termal koordinasyonu ve yiik idaresi gibi giinliikk
operasyonlarini belirlemede 6nemli rol oynamaktadir. Orta donem tahminler birkag
haftadan birka¢ aya, hatta birka¢ yila kadar yapilan ¢aligmalari i¢cine alir. Yakit
temini planlamasi, tnitelerin bakim zamanlarimin belirlenmesi gibi konularda
etkilidir. Genellikle aylik ylik ve enerji talebi tahminlerini igcerir. Uzun vadeli
tahminlerin bes ile yirmi bes yil i¢in gecerli ve saglikli ongdrii saglamasi istenir.
Dolayis1 ile iiretim ve iletim sistemlerinin genisletilmesine ait planlarda ihtiyag

duyulur (Gultekin, 2009).
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Bildigimiz gibi, her tahmin modeli sistem karakteristigini elde etmeyi amaclar.
Sistem dinamikleri ile ilgili ne kadar ¢ok bilgi olursa, tahmin o kadar iyi olur (Tsaur

ve Kuo, 2011).

Elektrik enerjisi talebi tahmini ile ilgili olarak giiniimiizde mevcut pek ¢ok ¢aligma

bulunmaktadir.

Enerji kullanim oranlarmin stirekli bir yiikselis i¢inde olmasi; enerji kaynaklarinin
onemli bir boliimiiniin tliikenme siirecine girmesi, enerji fiyatlar1 konjonktiirel
gelismelere bagli olarak biiyiik dalgalanmalar gostermektedir. Ozellikle de, 1973-74
yillarinda petrol fiyatlarmm 5 katma ¢ikmasiyla baslayan ve 1978-79 yillarinda
tekrarlanan petrol krizlerinin ve fosil yakitlarm yakin bir gelecekte tiikenecegi
beklentisinin yayginlagsmasmin etkisiyle, tiim diinyada enerji kaynaklarinin ucuz ve
siirsiz oldugu varsayimina dayanan politikalar terk edilmeye ve enerji planlamasina

verilen 6nem artmaya baslamistir.

Bu kapsamda, yeni rezervlerin arastirilmasi, disa bagimliligin azaltilmasi, kaynak
cesitliliginin artirilmasi, en ekonomik segeneklerin ortaya konulmasi, enerjinin
verimli kullanilmasi, enerji verimliligini artirict yeni teknolojilerin gelistirilmesi ve
arz-talep dengelerinin en optimum bir bicimde kisa, orta ve uzun vadeli olarak

kurulmasina yonelik ¢calismalar hiz kazanmistir (Gultekin, 2009).

Talep tahmininin etkili yapilabilmesi de 6nemli bir konudur. Bunun i¢in Chopra ve

Meindi (2012) alt1 adimli bir yaklasim 6nermislerdir.

1. Tahminin amacini anlamak.

2. Tedarik zincirine talep planlamasini ve tahmini entegre etmek.
3. Miisteri segmentlerini anlamak ve tanimlamak.

4. Talep tahminlerini etkileyen major faktorleri tanimlamak.

5. Uygun tahmin teknigine karar vermek.

6. Tahmin i¢in performans ve hata dlgiitlerini kurmak.

Talep tahmininde 6nemli bir konu da tahmin algoritmasinu 1yi anlamaktir. Tahmin
yapilirken tahminin hedefi, kapsami, uygun kosullarin var olup olmamasi gibi gerekli

adimlar yer almaktadir. Sekil 3.1°de tahminin akis algoritmasi verilmistir.
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Tahmin Hedefi
Tahmin Kapsami

\ 4

A

Calisma Anina Kadar Olan

Tahmin Verileri: Baglangic
Kosullar1

A
Geg¢misten Elde Edilen
Tecriibeler: Onceden Kesfedilmis
Bilimsel Teoremler ve Kanunlar

Geri Diizeltme ile

Diizeltme

v
Tahminin Matematiksel Modeli

v

Tahmin

Sekil 3.1 : Tahminin yap1 akis1 (Ziebik ve Hoinka, 2013).

3.1.3 Elektrik talebini etkileyen faktorler

Elektrik tiiketimi, bolgesel, mevsimsel ve anlik dalgalanmalar gostermektedir. Y1l
icinde, en diisiik tiiketimle en yliksek tiiketim miktarlar1 arasinda veya ayni giin
icinde en diisiik ytlikle en yiiksek yiik arasinda %200’e varan farklar olusabilmektedir
(Gultekin, 2009).

Elektrik talebinin asir1 degiskenligi ve elektrigin depolanamayan bir enerji kaynagi
olmas1 nedeniyle, elektrik arzinin siirekli ve kesintisiz bir sekilde yapilmasi ve
talebin anlik olarak karsilanabilmesi gerekmektedir. Bunun gercgeklestirilememesi
halinde ise, Tiirkiye’de 1971-1983 yillarinda goriildiigii gibi, zorunlu tasarruf ve
kesinti uygulamalarma gidilmesi giindeme gelecektir. Elektrik talebine etki eden
faktorler ekonomik biiylime hizi ile smirli bulunmamaktadir. Talebi etkiledigi
saptanan faktorler, etki derecelerine bagli olarak elektrik talep tahmin modellerinde

‘girdi’ olarak kullanilmaktadir (Gultekin, 2009).

e GSYIH,
e Sektorel katma degerler,

e Kisi basina diisen milli gelir,
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e Niifus ve demografik degisiklikler,

e Hane halki sayis1 ve ortalama hane halki biytikligi,

e (Cok odali konut yiizdesi ve konut sahipligi artis orani,

e Schirlesme orani,

e Sehir ve koy gelirleri,

e Elektrikli hane ve kdy orani,

e Elektrikten yararlanan niifus orani,

e Istihdam verileri,

o Teknolojik gelismeler ve elektrikli is aletleri kullanimmim yaygmlagma
oranlari,

e Kisi bagina diisen elektrikli alet sayisindaki degismeler,

e Elektrikli aletler ve ilgili ikamelerinin fiyatlari,

e Elektrik fiyati,

e Alternatif enerji kaynaklarinn fiyatlari,

e Mevsimsel degisiklikler ve iklim kosullari,

e Ulkelerin cografi dzellikleri,

e Zaman.

Bunlarin haricinde iilkelere gore degisen ve elektrik talebini etkileyen degiskenler

olabilmektedir.

Gelismis elektrik talep tahmin modellerinde, yukarida belirtilen faktorler dikkate
alinarak, sektorel bazda net elektrik talepleri tahmin edilerek, bunlarin toplamina
kayip ve kagak Ongoriileri eklenmek suretiyle briit talep hesaplanmaktadir.Sektorel
elektrik talep tahmin modeline iliskin prosediir, asagidaki Sekil 3.2° de yer alan
semada gosterilmektedir (Gultekin, 2009).
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Sekil 3.2 : Elektrik enerjisi talep tahmini model gdsterimi.

3.2 Elektrik Tahmininde Kullanilan Yontemler

Elektrik tiiketimi tahmininde kullanilan yontemlerin agiklamalar1 asagida verilmistir.

Zaman Serisi Modelleri: Modellerin en basit olamidwr. Egilim analizi yOntemi

kullanilir. Elde bulunan verilerin gercegi temsil edecegi varsayilir.

Regresyon Modelleri: Regresyon modellerinde bagimli degiskenin bagimsiz
degiskenler tarafindan etkilendigi ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenleri ne
kadar ve ne yonde etkiledigi bulunur. Regresyon modeli elektrik ihtiyacini tahmin
etmek i¢in kullanilir. Ayrica bu model elektrik yiik tahmininde de kullanilmistir. Az

sayida parametre gerektirmektedir.

Hareketli Ortalama: Zaman serisindeki uygun bir periyod secilerek gelecegi ortalama

alarak tahmin etme yontemidir.
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Ustel Diizeltme: Burada siirecin sabit oldugu varsayilir. Verilere agirliklar verilir.
Daha gercekei bir sonug elde etmek i¢in veri setinde yer alan son verinin agirlig

daha fazla olacak sekilde agirliklar atanir.

ARIMA Modelleri (Auto Regressive Integrated Moving Agerage): Yapay sinir aglari
ve diger hesaplama teknikleriyle beraber enerji talep tahmininin dogrulugunu
gelistirmek i¢in kullanilirlar. Istatiktiksel bir yontem olup OR (Oto Regresif) ve HO
(Hareketli Ortalama)’nin birlesiminden meydana gelmektedir. ARIMA (p,d.q)

seklinde gosterilir. Zaman serisinin 6zelliklerine gore p,d,q degerleri degismektedir.

Box-Jenkins Modelleri: Kisa donemli tahminlerde basarilidir. Esit zaman
araliklarinda olusan verinin kesikli ve duragan olmas1 modelin bir 6zelligidir. Amag
zaman serisine en iyl uyan modeli olusturmaktir. ARIMA ydntemi olarak da

gecmektedir.

Yapay Sistemler - Uzman sistemler ve Yapay Sinir Aglar1 Modelleri: Sinir
aglarndan olusturulan sistemlerdir. Insanlarin nérolojik yapis1 goéz Oniine
alimmaktadir. Sisteme girdi ve ¢iktilar dnceden verilir, bdylece sistemin 6grenmesi
saglanir. Yani sistem veriye gore kendine sekil verir. Sisteme en uygun néron sayist

bulunur ve sistem egitilir. Egitilen sistem tahmin yapabilmektedir.

GYA (Geriye Yayilma Ag1): Yapay sinir aglarindan tliremis bir yontemdir. Burada
verilerdeki varyasyonlar go6zoniine alinmaktadir. Bu varyasyonlarin minimize

edilmesi amaclanmaktadir.

Bulanitk Mantik: Sistemlerin belirsiz oldugundan yola ¢ikarak bir tahmin
yapilmaktadir. Bu yontemde grafik ya da araliklar olusturulur. Verilerden olusturulan
bir iiyelik fonksiyonu yer almaktadir. Uyelik fonksiyonlarina veriler yerlestirilir ve

tahmin sisteme gore gerceklestirilir.

Gri Tahmin Modelleri: Girdilerin kesin olmadig1 belirsiz durumlarda ve bilginin
eksik olmasidan kaynaklanan durumlarda kullanilan modeldir. Az sayida parametre
gerektirmektedir. Model en az 4 girdinin oldugu durumda gelecegi tahmin

etmektedir.

Destek Vektor Regresyonu: Sinirli olan veri ile istatiksel olarak ¢oziime ulasan bir

tahmin yontemidir.
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Ekonometrik Modeller: Bu modellerde girdi olarak niifus, gelir, fiyat degisimleri yer
almaktadir. Bu degiskenlerden yararlanarak istatistiksel yontemler ile ¢dziime

ulasilmaktadir.

Bas Asagi Modeller-MARKAL/TIMES/ UVEAPS: MARKAL bir ¢esit lineer
programlama modelidir. UEA tarafindan gelistirilmistir (Suganthia ve Anand, 2012).

Karmca Kolonisi Optimizasyon Modelleri: Karincalarin yuvalar1 ile yiyecek
noktalar1 arasindaki en kisa yolu bulma tlizerine gelistirilmistir. Optimizasyon odakli

modellerdir.

Genetik Algoritma: Dogadan elde edilen bilgilere gore olusturulan bir modeldir.

Evrim ile ilgili siire¢ bilgisayara aktarilmaya ¢aligilir.

Bunlarin haricinde Hibrit Modeller, UVEAPS (Uzun Vadeli Enerji Alternatif
Planlama Sistemi), Girdi-Cikt1 Modelleri, Birlesik Modeller-Bayesian Vektor
Otoregresyonu, Bayesian Vektor Otoregresyonu, es-biitiinlesim modelleri gibi

modellerde tahmin modellerinde uygulanmistir (Suganthia ve Anand, 2012).

Herhangi bir veri setinde tahmin yaparken tahmin dogrulugunu artrmak isteyen
arastirmacilar birka¢ model karmasi olan hibrit modelleri kullanmiglardir ve
sonuglar1 hata oranlarina gore kiyaslamiglardir. Hibrit modeller tek yontemli

modellere gore daha iy1 sonug verdigi genel bir gbzlemdir.

3.3 Literatiirde Elektrik Tahmini le Ilgili Calismalar
Elektrik tahmini ile ilgili caligmalar 6zel sektoriin yaninda akademik anlamda da
genis yer tutmaktadir. Elektrik tahmininin ger¢cege yakin ¢ikabilmesi i¢in yontemler

kullanilip karsilastirilmig ve hibrit modeller gelistirilmistir.

Cizelge 3.2: Ustel diizeltme ydntemi ile elektrik talep tahmini.

Ustel Diizeltme
1971 W. Christiaanse
1997 R. Rarganath?n ve
digerleri
2003 J. W. Taylor
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Cizelge 3.3 : Bulanik mantik yontemi ile elektrik talep tahmini.

Bulanik Mantik

2007 Hamzacebi, C.,
2010 Kucukali, S.,Baris,K

Cizelge 3.4 : Destek vektor modelleri yontemi ile elektrik talep tahmini.

Destek Vektor Modelleri

2009 Hong WC.
2009 Wang JZ ve Digerleri
2011 Kavaklioglu K.

Cizelge 3.5 :Zaman serileri yontemi ile elektrik talep tahmini.

Zaman Serileri

L.D. Paarmann, M.D.
Najar
R. E. Abdel-Aal and A.
Z. Al-Garni,
2002  Nogales, F. Ve digerleri

Amarawickrama, H.A.,
Hunt, L.C.,

2008 Weron R, Misiorek A.

1995

1997

2008

Cizelge 3.6 :ARIMA yoOntemi ile elektrik talep tahmini.

ARIMA

2003  J. Contreras ve digerleri
2007 Erdogdu, E.,
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Cizelge 3.7 : Regresyon yontemi ile elektrik talep tahmini.

Regresyon
J. Nazarko & W.
1999 Zalewski
2005 K.-B. Song ve digerleri
2005 Wang pengfei
2009 Bianco, V
2010 Bianco V,

Cizelge 3.8 : Yapay sinir aglar1 yontemi ile elektrik talep tahmini.

Yapay Sinir Aglar1

1991 D.C. Park ve digerleri
1999  Szkuta, B.R. ve digerleri

2000 W. Charytoniuk, M.S.

Chen,
2001 S. Barghinia
2007 Pao HT

2007 Azadeh A. ve digerleri
2008 Azadeh A ve digerleri
2008 Pino R ve digerleri

2008 Lauret P. Ve digerleri
2011 Singhal D, Swarup KS

Cizelge 3.9 : Gri sistem yontemi ile elektrik talep tahmini.

Gri Sistem

1993 Y.-T. Lee ve digerleri

1999  C.-C. Hsu & C.-Y. Chen.
1999 C.T. Lin,
2000 C.-C. Hsu & C.-Y. Chen

2006 P. Zhou ve digerleri

2007 D. Akay, M. Atak
2010 Li yongkai
2010 Zhang ve digerleri

2012 Der-Chiang ve digerleri
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Her tahmin modeli sistem karakteristiklerini elde etme umuduyla tasarlanmaistir.
Sistem dinamikleri ile ilgili daha ¢ok bilgi, daha iyi bir tahmin i¢in dikkate
almmaktadir (Tsaur ve Kuo, 2011).

Tahmin yOntemlerinin amaci talebin sistematik ve rastgele bilesenini bulmaktir.
Genel halde talebin sistematik bileseni seviye, egilimve mevsimsel faktor icerir.

Sistematik bilesen cesitli sekillerle gosterilebilir (Chopra ve Meindi, 2012).

Carpimsal: Sistematik Bilesen=Seviye x Egilim x Mevsimsel Faktor  (3.1)
Toplamsal: Sistematik Bilesen=Seviye + Egilim + Mevsimsel Faktor ~ (3.2)
Karisik: Sistematik Bilesen= (Seviye + Egilim) x Mevsimsel Faktor 3.3)
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4. TAHMIN YONTEMLERI

4.1 Statik Yontemler

Bu yontemler, yeni bir talep ortaya ¢iktiginda sistematik bilesende var olan seviye,
egilim ve mevsimsellik faktoriiniin degismedigini varsayar (Chopra ve Meindi,
2012). Bu durumda sistemde yer alan verilerden bu parametreler elde edilir ve
gelecekte olusacak veriler i¢cin de bu parametreler kullanilir. Baz1 terimler asagidaki
gibi verilmistir.

L: t=0 anindaki seviye tahmini

T: Egilim tahmini (Talepteki her bir zaman araligindaki artis ya da azalis)

St: t periyodundaki mevsimlik faktor tahmini

Dy: t periyodundaki gézlemlenen gercek talep

Fi: t periyodundaki talep tahmini

Duragan yontemde t+1 periyodu i¢in t zamanindaki tahmin asagidaki gibidir.

Ft+]:[L + (t+L)T]St+] ( 4.1)
Bu denklemdeki seviye, egilim ve mevsimsel faktoriin nasil bulundugu asagidaki

gibi aciklanmustir.

a. Talebi mevsimsellikten ¢ikar ve seviye ve egilimi tahmin etmek i¢in lineer

regresyonu uygula.

b. Mevsimsel faktorleri tahmin et.

4.1.1 Seviye ve egilim tahmini

Bu adimin amaci 0. zamandaki seviye ve egilimi tahmin etmektir. Talep verisi
mevsimsellikten kurtarilarak bu adima baslanir. Mevsimsellikten kurtarilmis veri
mevsimsellikten olusan dalgalanmalardan etkilenmeyen verilerdir. T periyodu i¢in
Mevsimsellikten kurtarilmis veri (D, ) asagidaki formiilden bulunabilir (Chopra ve

Meindi, 2012).
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Mevsimsellikten kurtarilmis veri ile zaman arasinda asagidaki lineer iliski s6z

konusudur (Chopra ve Meindi, 2012).
D=L + Tt 4.3)
4.2 Uyarlamah Yontemler

Bu yontemde seviye, egilim ve mevsimsellik faktdr parametreleri yeni bir gézlem
degeri geldigi zaman degismektedir (Chopra ve Meindi, 2012). Burada simdiki
verilecek oOrnekler karigik formdadirlar. Yani seviye ve egilimin toplami alinip,
mevsimsellik faktorii ile ¢arpilmasiyla sistematik bilesenin elde edildigi durum goéz

Ontne alinacaktir.

n periyodtan olusan ve talebin mevsimsellik gosterdigi durum ele alinsin.

Doénemsellik p ile gosterilmektedir (Chopra ve Meindi, 2012).
Asagida bazi terimler gosterilmistir.

L; : t periyodunun sonundaki seviye tahmini

Ty t periyodunun sonundaki egilim tahmini

Si: t periyodunun sonundaki mevsimsel faktdr tahmini

Fi: t periyodu i¢in talep tahmini

Dy : t periyodu i¢in gergek talep

E=F;—D; : tperiyodundaki tahmin hatasi

Bu uyarlamali yontemlerde t+] periyodu tahmini i¢in t periyodundaki seviye ve
egilim asagidaki gibidir.
Fur= (Lt + th)StH (44)

Uyarlamali tahmin etme asagidaki dort adimda acgiklanmistir (Chopra ve Meindi,

2012).
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1. Baslangi¢: Elde bulunan verilerden seviye (L), egilim (Ty) ve mevsimsel
faktorler(S1, ....., Sp) hesaplanir. Bu asama duragan tahmin yontemlerindeki
gibi yapilir. Log=L ve To=T

2. Tahmin: Yukaridaki verilen formiile gore t+1 pariyodu tahmin edilir.
Periyod 1 i¢in ilk tahmin periyod 0 daki seviye (Lo), egilim (Ty) ve
mevsimsel faktorlerden elde edilir.

3. Tahmin Hatasi: Gergek veri ile tahmin edilen veri arasindaki farktir. t+1

periyodundaki hata asagidaki gibi gosterilmektedir.

Ew1= Fir1 =D 4.5)

4. Tahminleri Degistirmek: Tahmindeki E; hatasina gore L+, Tw1 ve Sepi
degerleri degistirilir. Eger tahminler talepten biiylikse tahmin degerleri asag1
cekilir ya da tahminler talep degerlerinden kiiciikse tahminler yukar1 ¢ekilir

ve bu sekilde degerler modifiye edilmis olunur.
4.2.1 Hareketli ortalama

Talepte egilim ya da mevsimsellik olmadig1 durumlarda hareketli ortalama yontemi
uygulanir (Chopra ve Meindi, 2012). Bu durumda;
Talebin Sistematik Bileseni= Seviye ‘ye esittir.

Bu yontemde periyod t ‘deki seviye son Ndonemdeki ortalama taleptir.
Lt: (Dt + Dt—l + ... + Dt—N+l) (4.6)

4.2.2 Ustel diizeltme

Hareketli ortalamada oldugu gibi talepte egilim ya da mevsimsellik olmadigi
durumlarda daiistel diizelme uygulanir (Chopra ve Meindi, 2012).
Talebin Sistematik Bileseni= Seviye

1

n

Lo=-X%1D; 4.7)

[lerideki tahminler i¢in seviye degeri hep aynidr.

Ft+]: LtVC Ft+]: Lt (4.8)
Dy:1’deki talebi gozlemledikten sonra, periyod t+1 i¢in tahmin revize edilir.
Lt+] :aDt+] + (1-(1) Lt (4.9)

o= Diizeltme Katsayis1

O<ox1
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4.2.3 Egilim diizeltilmis iistel diizeltme (Holt Modeli)

Talebin sadece egilim ve seviye gosterdigi durumlarda yani sadece mevsimsellik
faktoriiniin olmadig1 durumlarda kullanilan yontemdir(Chopra ve Meindi, 2012).
Bu durumda, talebin sistematik bileseni seviye ve egilimin toplammdan

olugsmaktadir. Yani;

Talebin sistematik bileseni= seviye + egilim 4.10)
Dt talebi ve periyod t arasinda lineer regresyon uygulanarak seviye ve ilk tahmin elde
edilir.

Dt=at +b (4.11)
Zaman ve talep arasinda mevsimsellik olmadigindan dolay1 lineer regresyon
uygulamak uygundur. b katsayis1 t=0 zamanindaki talebi dlger ve ilk tahmin degeri
olan Ly degeridir. a egimi ise her bir periyottaki degisimin oranmni Slger ve Ty in ilk
tahminidir. Live T; verildigi zaman gelecekteki degerler asagidaki gibi ifade
edilebilir.

Fii= Li + Tt ve Fup= Li+ nTy 4.12)

t zamanu i¢in talep gozlemlendiginde seviye ve egilim revize edilir.

Ler=aDy + (1-0)(LeHTy) (4.13)
Tt+1:B(Lt+1' Lt) + (I'B)Tt (4.14)

a= Seviye icin diizeltme katsayis1 ve 0<o<1

B= Egilim i¢in diizeltme katsayis1 ve 0<f} <1
4.2.4 Egilim ve mevsimsellik dogrulanms iisteldiizeltme (Winter Modeli)

Bu yontem talebin sistematik bileseninin seviye, egilim ve mevsimsel faktoriinden
olustugu durumlarda uygundur (Chopra ve Meindi, 2012). Bu durumda, sistematik
bilesen seviye ve egilimin toplam degeri ile mevsimsel faktoriin ¢arpimindan olusur.
Talebin periyodu p olsun. Baslangi¢c i¢cin seviye (Lo), egilim (Ty) ve mevsimsel
faktor (Si, ....., Sp) nin bulunmas: gerekmektedir.

t periyodunda seviye (L), egilim (T;) ve mevsimsel faktorler oldugu zaman

gelecekteki periyod degerleri asagidaki gibi bulunur.

Fi1= (L¢ + T)Se1 ve Fu= (LTS 4.15)
t+1 deki talep gézlemlendikten sonra seviye, egilim ve mevsimsel faktorler agagidaki

gibi gosterilebilir.
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Lii=a (Det1/Si)+ (1-a) (Lt Ty) (4.16)
Te1= B (Lei- L) + (1-B) Ty 4.17)
Stipr1= ¥ (Deri/Len)+ (1-y) S (4.18)

a= Seviye icin diizeltme katsayis1 ve 0<o<1

B= Egilim i¢in diizeltme katsayis1 ve 0<f} <1

y=Mevsimsel faktor i¢in diizeltme katsayis1 ve 0<y <1

Tahmin yOntemleri ve bu yontemlerin kullanilabilecek durumlar1 Cizelge 4.1°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.1 : Duragan yontemlerin kullanilma durumlar1 (Chopra ve Meindi, 2012).

Tahmin Yontemi Uygulanabilirlik
Hareketli Ortalama Egilim ve Mevsimsellik Yok
Ustel Diizeltme Egilim ve Mevsimsellik Yok
Holt Modeli Egilim var, Mevsimsellik yok
Winter Modeli Egilim ve Mevsimsellik Var

Verilerin yapisina bakilarak yukaridaki yontemler kullanilabilir.
4.3 Basit ve Coklu Regresyon

Regresyon analizi degiskenler arasindaki iliskileri arastirmak i¢in bir istatistiksel bir
aractir (Sykes, 1992). Regresyon analzi ilk olarak Adrien Marie Legendr (1805)
tarafindan ortaya konulmustur. Regresyon yonteminin bir¢ok ¢esidi bulunmakta ve

uygulanmaktadir ama regresyon yontemlerinin ilk sekli en kiigiik kareler yontemidir.
Regresyon formiiliinde iki degisken bulunmaktadir. Bunlardan Y bagimli degiskeni
X 1se bagimsiz degiskeni temsil etmektedir.

Y:BO + B]Xi LU izl,l’l (4.19)
Burada pi hata terimidir. Index olan i ise gézlem ya da elde bulunan veriyi ifade

eder.

ui ait oldugu verinin regresyon dogrusuna uzakligini ifade eder. Varyans degeri de

normal bir dagilim gostermektedir.

Regresyonda R*ye belirleme katsayisi ad1 verilir ve asagidaki gibi bulunabilir.

R’= |- Shata (4.20)

Sstoplam
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SShata hatalarin kare toplamini SSioplam 1se karelerin toplamini gostermektedir. Eger
R? degeri 0’ a yakinsa uyum iyiligi olmadigi kabul edilir. Bu durumda modelin
degistirilmesi gerektigine karar verilir. Eger bu deger 1’e yakinsa uyum iyiligi

oldugu sonucuna ulagilir.

Bazi durumlarda bagimli degiskeni ifade etmek zor bir hal almaktadir. Bu durumda

Coklu Regresyon Modeli uygulamak gerekmektedir.
Y=o +2 BiXi +pi i=1,n (4.21)

Regresyon modelinde bulunan bagimsiz degiskenlerin katsayisi modelin anlamlilig,

giicli ve durumu hakkinda bilgi verir.

Yalniz bagimsiz degiskenlerin katsayilar1 bize X ve Y arasindaki iliskiyi vermez.
Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin yoniinii ve kuvveti korelasyon

analizi aracilig1 ile bulunur.

4.4 Bulamk Mantik
Gergek hayatta kullandigimiz bazi kelimelerin kesin anlamlar1 yoktur. Bunlardan
bazilar1  “Uzun, yash, eski, sicak,...” gibidir. Bu kelimeler birer

bulaniklikgdstermektedir.

1965 yilinda Zadeh belirsizlik igeren sistemleri kendi makalesinde ele
almistir. 1970’11 yillardan itibaren Bulanik Mantik konusuna literatiirde genis bir yer
verilmeye baglanmistir. Hemen hemen her alanda kullanilan ve uygulanan Bulanik
Mantik konusunun temel elemani bulanik kiimedir. Bulanik kiimeler, iiyelik
fonksiyonlari ile karakterize edilirler. Aslinda bu liyelik fonksiyonlar da birer bulanik
sayidan bagka bir sey degildir. Bulanik mantik, iiyelik fonksiyonu ve bulanik sayi
gibi kavramlarm iyi anlasilabilmesi i¢in 6ncelikle bulaniklik kavraminin anlasilmasi

gerekir (Altas, 1999).

Bulanik bir kiime, degisik iiyelik yani ait olma derecelerine sahip elemanlar1 olan bir
kiime tiirtidiir. Boyle bir kiime, elemanlarmin her birine 0 ile 1 arasinda tiyelik degeri
atayabilen bir iiyelik fonksiyonu ile karakterize edilebilir. Bu calismada bulanik
mantik ile tahmin yaparken literatlirde yer alan iki yonteme gore tahmin islemi
gerceklestirilmistir. Kiimeye dahil olmayan elemanlarin iiyelik degerleri 0, kiimeye

tam dahil olanlarin tiyelik degerleri de 1 olarak atanmaktadir. Kiimeye dahil olup
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olmadiklar1 belirsiz olan elemanlara ise belirsizlik durumuna goére 0 ile 1 arasinda

degerler atanir (Altas, 1999).

Bulanik Mantik konusunun islenmis oldugu bazi zaman serisi ¢aligmalari
bulunmaktadir. Bunlardan biri Hwang, Chen ve Lee’nin Bulanik Mantik Yaklasimi;

digeri de Singh’in Bulanik Mantik Yaklasimidir. Bu ¢alismalar asagida aciklanmustir.

4.4.1 Hwang, Chen, Lee’nin bulanik mantik yaklasim
Gegmis yillara ait talebi biliyor olalim. U diye bir sdylem evreni U = {U;,U, . . .
.Un} tanimlansin. Soylem evreninin bulanik bir kiimesi asagidaki gibi tanimlanir

(Zadeh, 1965).

A =) uit pa(up)/ upt....... + Wa(un)/ up 4.22)
Oncelikle talep serisindeki varyasyonlar yani degisimler bulunur. Ilk yil t, ikinci y1l
t+1 olsun. Ilk varyasyon t+1°deki talepten t’ deki talebin ¢ikartilmasiyla bulunur.
Ornegin ilk aya ait elektrik tiiketim verisi 10.569.993 kWh ve ikinci aya ait elektrik
tiketim verisi 17.837.337 kWh olsun. Buna gore ilk varyasyon 17.837.337-
10.569.993= 7.267.344 kWh’ tir. Yani ikinci ay elektrik tiiketim verisinde bir artig
oldugu gozlemlenmistir. Seride bulunan verilerden biitiin degisimler hesaplanir. Elde
edilen degisim serisinen minimum arti$ (Dmin) Ve maksimum artist (Dmax) degerleni
bulunur. Ardindan the séylem evreni U, U=[ Dpin - D1 , Dmax + D2 ] seklinde
tanimlanir. BuradaD; ve D, uygun iki pozitif sayidir. Bu sayilar Dmax ve Dmin
degerlerine gore degisim gostermektedirler. Soylem evreni esit aralikli kiimelere
boliiniir ve bulanik kiimeler olusturulur. Bu kiimelere ait s6zel degiskenler atanir. Bu
degiskenler ‘“azalis”, “artis”, “degisim yok”, “kiiclik artis”, “biiylik azalis” gibi

isimlerle tanimlanirlar.

Al1=1/u;+0.5/uy+0/us+0/us+0/us+.... 0/u, 4.23)
A2=0.5/u;+1/uy+0.5/u3+0/us+0/us+. ... 0/u, 4.24)
A3=0/u;+0.5/uy+1/us+0.5/u4+0/us+. ... 0/u, 4.25)
A4=0/u;+0 /uy+0.5/u3+1/us+0.5/us+.... 0/u, (4.26)
A5=0/u;+0/uy+0/uz+0.5/us+1/us+....... +/u, 4.27)
An=0/u;+0/uy+0/uz+0/us+........ 0.5+, (4.28)

Bu adimdan sonra uygun bir pencere temeli sec¢ilmektedir. Ardindan operasyon
matrisi O™ (t) ve kriter matrisi hesaplanacaktir.
t aymi tahmin etmek istedigimizi varsayalim. W=5 secilmis olsun. 4X6’lik

operasyon matrisi O°(t) ve kriter matrisi C(t) asagidaki gibi tamimlanur.
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2-2. talebin bulanik varyasyonu N Az

t-3. talebin bulanik varyasyonu Az

O°(t) =| t-4. talebin bulanik varyasyonu | =| A4
t-5. talebin bulanik varyasyonu Ass (4.29)

C(t)=t. yila ait bulanik mantik varyasyon kiimesi=[A;]
Iliski matrisi R(t); R(t)[1,j]=O"(t)[1,j]XC(t)[J] denkleminden hesaplanir. 1<i<4, ve
1<j<6. Bu matristeki siitunlardaki degerlerin maksimumlar1 segilir. Bu da ayr1 bir
matris ile ifade edilir. F(t)=[....... ]. Bu F(t) matrisleri tahmin edilecek her bir ay i¢in
bulunur. Swradaki adim durulastirma siirecidir. Bu asama asagidaki kurallara gore
yapilir.

a. Eger liyelik fonksiyonundaki tiim degerler 0 ise tahmin varyasyonu 0’dir.

b. Eger liyelik fonksiyonundaki degerlerin sadece bir maksimum degeri varsa ve

bu deger u;’ye aitse tahmin varyasyonu u;’in orta degeridir (mi).

c. Eger birden fazla maksimum deger varsa, bu degerlerin ait olduklar1
kiimelerdeki orta degerlerin ortalamast bulanik  de§iskeni  verir

(m1 +mytmz+...... mk)/k

4.4.2 Singh’in bulamik mantik yaklasim

Singh (2008) yaptig1 bir ¢alismada Alabama Universitesi’nin kayitlarmi tahmin
etmek icin bir yontem onermistir. Onerdigi bu yontemin adimlar1 asagidaki gibi
verilmistir.

1. Soylem Evreni (U)’ni tanimlamak. U asagidaki gibi ifade edilir.

U= [Dmin ~D1, DimaxtD2] (4.30)

Burada D; ve D, uygun iki pozitif sayidir.

4.1 Bu Soylem Evreni (U) esit uzunluga sahip aralikara boliintir. Bunlar uy, ws, . . .,
un olarak ifade edilir. Bu araliklarin sayisi sozel degiskenlerin (Bulanik
Kiimeler) sayisi ile uyum igerisindedir; A;, A,,...., An.

4.2 Araliklarla uyumlu Ai bulanik kiimeleri olusturulur ve {liggen tiyelik kurali her
bir aralik i¢in uygulanir.

4.3 Gegmis veriler bulaniklastirilir ve bulanik mantik iliskileri asagidaki kurala gore

uygulanir.
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Eger A, n. yilm bulanik tiretimi ise ve A;, n+1. yilin bulanik tiretimi ise, bulanik
mantik iliskisi Aj—A; seklinde ifade edilir. Burada A; simdiki durumu, Afde gelecek

yani siradaki durumu ifade eder.

4.4 Tahminde kullanilan kurallar.
Algoritmada kullanilan gosterim sekilleri agagidaki gibi tanimlanmaigstir.
[*Aj] : vujaraligina denk gelen aralik.
L[*Aj] : uj araliginm alt sinir1.
U[*Aj] : uyj araligmnmn st smir.
I[*A;] : Aj supremum tiyeligine sahip u; araliginin uzunlugu.
M[*A;] : A;j supremum degerine sahip u; araliginin orta degeri.
Ai—A; bulanik mantik iliskisi i¢in;
* Ai: n. yilin bulaniklastirilmis kayitlar:
* A;j.ntl. yilin bulaniklastirilmis kayitlar
* Ei: n. yilin gergek kayitlari
* Ei . n-1. yilin gergek kayitlar
* Ei2:n-2. yilingercek kayitlari
* Fj:ntl. yilin krisp tahmin degerleri
Bu model A;j—A; bulanik mantik iligkisini uygulamak i¢in n-2, n-1 ve n. yillarin
gecmis verilerinden yararlanir. Bu Aj—A; iliskisi n+1. yilin bulanik degeridir. Bu
onerilen yontem asagida adim adim agiklanmaistir.
Algoritma: n+1. yilin F; degerini dogru tahmin etme
k’dan K ya;
k.yildan k+1. yila elde edilmis bulanik mantik iligkisi i¢in,
Ai—A;
R=0 and S=0
(K zaman serisinin sonunu temsil etmektedir.)

Asagidaki degerler hesaplanir.

D=||(Ei-Ei)| - [ (Eii-Ei)|| (4.31)
X=E+Dy/2 (4.32)
XX;= Ei-Di/2 (4.33)
Yi= Ei+Di (4.34)
YYi= Ei-Di (4.35)
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Pi= Ei+Di/4 (4.36)

PPi= Ei-Di/4 4.37)
Qi= Ei+2*Di (4.38)
QQi= Ei-2*Di (4.39)
Gi= Ei+Di/6 (4.40)
GGi= Ei-Di/6 (4.41)
Hi= Ei+3*Di (4.42)
HHi= Ei-3*Di (4.43)

Bu veriler bulunduktan sonra asagidaki degerler bulunur.
If Xi>L[*Aj] and Xi<U[*A]]
Then R=R+Xi and S=S+1 (4.44)

If XXi>L[*Aj] and XXi<U[*Aj]
Then R=R+XXi and S=S+1 (4.45)
If Yi>L[*Aj] and Yi<U[*A]]

Then R=R+Y1 and S=S+1 (4.46)
IfYYi>L[*Aj] and YYi<U[*Aj]

Then R=R+YYiand S=S+1 4.47)
If Pi>L[*Aj] and Pi<U[*Aj]

Then R=R+Pi and S=S+1 (4.48)
If PPi>L[*Aj] and PPi<U[*Aj]

Then R=R+PPi and S=S+1 4.49)
If Qi=L[*Aj] and Qi<U[*Aj]

Then R=R+Qi and S=S+1 (4.50)
If QQi>L[*Aj] and QQi<U[*Aj]

Then R=R+QQi and S=S+1 4.51)
If Gi=L[*Aj] and Gi<U[*A]]

Then R=R+Gi and S=S+1 (4.52)

If GGi>L[*Aj] and GGi<U[*Aj]
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Then R=R+GGi and S=S+1 (4.53)
If Hi>L[*Aj] and Hi<U[*Aj]
Then R=R+Hi and S=S+1 4.54)

If HHi>L[*Aj] and HHi<U[*Aj]

Then R=R+HHi and S=S+1 4.55)
Fi=(R+M(*A)))/(S+1) (4.56)
Next k

Bu degerler bulunduktan sonra tahminleme yapilabilir. Esit araliklara boliinmiis olan
sOylem evreni ‘a Aj, A,.... Ay bulanik kiimeleri s6zel degiskenler olarak atanir. Bu
bulanik degiskenler; zayif, az, orta, iyi, ¢cok iy1 gibi tarif edilebilir. Ayrica bu sézel

degerlerin bulanik kiimelerine iiyelik siniflar1 agagidaki gibi tanimlanar:

Al =1/u; + 0.5/uy + 0/uz + 0/uyg + 0/us + 0/ug 4.57)
A2 =0.5/u; + 1/uy + 0.5/u; + 0/uyg + 0/us + 0/ug (4.58)
A3 =0/u; +0.5u, + 1/uz + 0.5/uy + 0/us + 0/ug 4.59)
A4 =0/u; + 0/uy + 0.5/us + 1/ug + 0.5/us + 0/us (4.60)
A5 =0/u; +0/uy +0/uz +0.5/us + 1/us + 0.5/ug 4.61)
A6 =0/u; +0/uy + 0/uz +0/us +0.5/us + 1/ue 4.62)

Yukaridaki  algoritmadan  degerler = bulunduktan sonra tahmin islemi
gerceklestirilirken elde edilecek tahmin igin araliklara diisiin degerler gbz Oniine

alinir.

4.5 Yapay Sinir Aglan

Zeka sozlikte; bir problemi gozden gecirmek veya karar verebilmek {izere beyin
tarafindan yapilan bir aktivite olan diisiinebilme ve Ggrenebilme yetenegi olarak
tanimlanmistir. Yapay Zeka (YZ) ise, insanlar tarafindan beyin yardimiyla yapilan

seylerin bilgisayarlarin yapmasini saglayan bilim olarak nitelendirilmistir.

Bir yapay zeka uygulamasi olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ise 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaciyla gelistirilen

bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2006).
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Yapay Sinir Aglari, insan beyninin sinir ag1 yapismin bilgisayar ortaminda
benzetimidir. Insan beyninin diisiince siirecini taklit etmeye ¢alisan bir teknolojidir.
Programlamasi ¢ok zor veya miimkiin olmayan olaylar i¢in gelistirilmis adaptif
(uyarlanabilir) bilgi isleme ile ilgilenen bir bilgisayar bilim dalidir. Sinir aglar1 yapay
zekd tekniklerini kullanarak baska yontemlerle ¢oziilemeyen veya ¢ok zor olan

problemlerin ¢6ziimlenmesinde etkili olarak kullanilmaktadir.

Sinir Aglari, insan beyni temelli diisiinme modeli olarak tamimlanir. Ogrenme,
hatirlama, diisiinme ve algilama gibi tiim biligsel davranislar1 da iceren, her tiirlii
insan davraniginin temelinde sinir hiicreleri bulunmaktadir. Tiim sinir hiicrelerine
dogustan sahip olan bir insanin, sinir hiicreleri yasami igerisinde yenilenmemektedir.
Beynin gelismesi ve agirlik kazanmasi, sinir hiicrelerinin biiylimesi ve aralarinda
yeni baglantilarin kurulmasindan kaynaklanmaktadur. Iste, yapay sinir aglar1 da insan
beynindeki bu yapidan ve biyolojik sinir hiicresinin yapisindan esinlenilerek
gelistirilmis bir yapidir. Bu sebeple benzetimi yapilan biyolojik sinir hiicresinin

yapisinin anlagilmasi yapay sinir aglariin yapisinin anlasilmasimni kolaylastiracaktir.

4.5.1 Biyolojik sinir aglan ve yapay sinir agi

Sinirler, diger sinirlerden gelen etkilesimleri alan “dendrit”lerle cevrelenmistir.
Sinirler, dendritlerden gelen etkilesimleri toplarlar ve her sinirin bir esik degeri
vardir. Eger dendritlerden gelen akimlarin toplami bu esik degerinden yiiksekse, sinir
hiicresi bu akimin diger sinir hiicrelerine akimmi devam ettirir. Cikti, bir sinir
hiicresinden dendritlerden daha kalin ve uzun olan aksonlar tarafindan taginir.
Aksonlarin baglant1 uglarindan dendritlere akim iletilir. Bu sekilde bir sinirden
digerine 10000 sinir iletimi olur. Sekil 5.1’de bir sinir hiicresinin fiziksel yapisi

verilmistir.
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Eufunnlur

Sekil 4.1 : Bir sinir hiicresinin temel fiziksel yapisi.

Cizelge 4.2 : Biyolojik ve yapay sinir aglar1 aras1 benzetim.

Biyolojik sinir aglar1 Yapay sinir aglari
Soma Noron
Dendrit Girdi
Axon Cikt1
Synapse Agirlik

Eger synapse uyarici ise gonderici sinir hiicresinden gelen sinir akimi alici sinir
hiicresinin sinir akimmi artirr. Eger synapse engelleyici ise gonderici sinir
hiicresinden gelen sinir akimi alic1 sinir hiicresinin sinir akimini azaltir. Synapsislerin
ozelligi sadece gonderici sinir hiicresini uyaric1 veya engelleyici olmalar1 degildir.
Bu etkinin miktar1 da (synaptik gii¢) ayr1 bir 6zellikleridir. Sinir sistemindeki sinir
hiicrelerinin her birisi, sadece yukarida belirtilen sekilde bir tek sinir hiicresi
tarafindan uyarilmamaktadir. Bir sinir hiicresine, birden fazla sinir hiicresi tarafindan
ayni anda yapilan etkiler, hem uyarici hem de engelleyici olabilir. Her ndron
arasindaki baglanti sayisal olarak bir agirliga sahiptir. Agirliklar uzun déonemli olarak
yapay sinir aglarinin hafizasina anlamina gelmektedir. Alict sinir hiicresi, uyarict ve
engelleyici nitelikteki bu sayisal toplamlar1 akson tepeciginde toplar. Elde edilen bu
toplam belirli bir esik degerinden biiyiikse sinirsel akimim bu sinir hiicresinden

devami saglanir. Sinir aglar1 bu diizenli agirliklar: tekrar ederek 6grenir.

Yapay sinir ag1, ¢cok karmasik bir yapisi olan insan beyninin ¢ok kaba bir taklididir.

Bu basit sinir hiicresi modeli insan beynini tamamen taklit etmekten uzaktir. Bu
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uygulama aslinda bir kopyadan ¢ok bir etkilenme, esinlenme olarak

degerlendirilmelidir.

4.5.2 Yapay sinir aglan bilesenleri

Yapay sinir aglarinin; sinir hiicreleri, baglantilar ve 6grenme kurallar1 olmak iizere

ii¢ ana bileseni vardir.

Sinir Hiicresi: Yayma ve faaliyet fonksiyonunun oldugu sinir hiicresine diigiim ve

isleme birimi/hesaplama birimi ad1 da verilir.

Biyolojik sinir hiicresine benzer sekilde faaliyet gosteren bir diiglimiin birden fazla
girdisi, fakat agda yer alan diger diiglimlere gonderebilecegi tek bir ¢iktisi

bulunmaktadir. Sekil 4.2°de bir yapay sinir hiicresi gosterilmistir.

Cikhy

Sekil 4.2 : Yapay sinir hiicresi 6rnegi.

Sekilde x’lerin toplandig: ilk fonksiyon yayma fonksiyonudur. Bu faaliyetten sonra

gelen fonksiyon ise faaliyet foksiyonudur.

Sekil 4.2°de yer alan x_1: 1. sinir hiicresinin girdi degerini, wij: j. sinir hiicresinden 1.
sinir hiicresine baglantmnin agirlik degerini ve 0i: 1. Sinir hiicresinin esik degerini

gostermektedir.
Bir yapay sinir agmi olusturan elemanlar;
1. Girdiler: Noronlara gelen cesitli girdilerdir.

2. Agirliklar: Norona gelen bilginin 6nemini ve hiicre iizerindeki etkisini gosterir.
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3. Yayma (toplama) fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Cesitli toplama
fonksiyon tipleri mevcuttur. Toplama fonksiyonu deneme-yanima yontemi ile segilir.
Belirli bir se¢im kurali yoktur. Ayrica her proses elemam: bagimsiz olarak farkli

toplama fonksiyonuna sahip olabilir.

4. Aktivasyon (faaliyet) fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu
girdiye karsilik {iretecegi ciktiyr belirler. Cesitli aktivasyon fonksiyon tipleri
mevcuttur. En c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonudur.
Toplama fonksiyonuna benzer bi¢imde aktivasyon fonksiyonu da deneme-yanima
yontemi ile secilir. Dikkat edilmesi gereken; ¢ok katmanl algilayicilarda aktivasyon
fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasidir. Her siire¢ elemani bagimsiz olarak farkl

aktivasyon fonksiyonuna sahip olabilmektedir.

5. Hiicrenin ¢iktisi: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikt: degeridir. Bir

siire¢ elemanin sadece bir ¢iktis1 olmaktadir.

Norona gelen girdiler su islemlerden gecerek net ciktiya doniistiiriilmekte ve diger
noronlara iletilmektedir: Norona gelen c¢esitli girdiler, toplama fonksiyonu
aracilifiyla toplanmakta ve net girdiye doniistiiriilmektedir. Net girdi, aktivasyon

fonksiyonu ile islenerek net ¢iktiya doniistiiriilmektedir.

4.5.3 YSA baglantilan

YSA her katmanda yapay sinir hiicrelerinin yogun baglantilarla birbirine
iligkilendirildigi katmanlardan olusur. Bir YSA’nda li¢ katman bulunmaktadir.
Birincisi girdi katmani, ikincisi gizli katman ve {iciinciisii de ¢ikt1 katmanidir. Sekil

4.3°de bir yapay sinir ag1 rnegine yer verilmistir.

Girdi sinvali Cikt1 sinvali

Girdi Katmani Gizli Katman G ikt1 Katmam
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Sekil 4.3: Yapay sinir hiicresi katmanlari.

YSA’da bir sinir hiicresi gelen girdileri ¢iktiya doniistiirecek sekilde c¢alistigr bir
onceki boliimde ifade edilmisti. Bir ndronun ¢iktist daha sonra diger sinir hiicrelerine
baglanmaktadir. Baz1 sinir hiicreleri YSA’nin ara yiiziinii olusturur. YSA’nin girdi
katmanina gelen bilgiler Sekil 4.3’te goriildiigli gibi alinarak gizli katmana iletilir.
Bilgi gizli katmanda islenir ve c¢ikt1 katmanina c¢ikti sinyali/sinyalleri olarak

ulastirilir.

YSA’nin amaci bilgiyi onceki islemde egitildigi gibi islemektir. Egitim 6rnek bilgi
(girdit+¢ikt1) setlerinin kullanilarak ¢ikti/ciktilarin iteratif olarak aga ogretilmesi
islemidir. Ilk basta YSA sistemin davranisini yansitmamaktadir. Orneklerin aga
sunulmasi ile birlikte iteratif islemler sonucu agin egitilmesi gergeklestirilmektedir.
Aga girdi olarak verilen bilgilerden yararlanilarak ag ¢ikti degerleri iiretmektedir. Bu
ciktr degeri, aga sunulan ilgili 6rnegin ¢ikt1 degeri ile karsilastirilarak hata degeri
hesaplanir. {lgili hata degeri kabul edilebilir deger de degilse, agm iizerinde yer alan
agirhiklar 6grenme kurallarina gore tekrar giincellenmektedir. Bu iteratif islemler
agin hata degeri kabul edilebilir degerin altina diisiinceye kadar veya belirlenen
iterasyon sayis1 kadar tekrarlanir ve bu egitimin sonlandirilmasinda kullanilan

parametreye durdurma kriteri denmektedir.

Iste bu islemler sonucu, kendisine gdsterilen girdiler icin dogru ¢iktilar iiretebilir hale
gelmesine veya proses elemanlarmin agirlik degerlerinin belirlenmesi islemine agin
egitilmesi denmektedir. Agin dogru agirlik degerlerine ulagsmasi ve 6rneklerin temsil
ettigi olay hakkinda genellemeler yapabilme yetenegine kavusmasina agm dgrenmesi
denmektedir. Egitim tamamlandiktan sonra yeni bilgi setleri kullanilarak YSA’nin

test performansi 6lciilmektedir.

4.5.4 YSA metodolojisi

YSA Modeli kurulurken ilk 6nce girdi vektdr ve buna karsilik gelen ¢ikt1 vektoriiniin
olusturulmas: gerekmektedir. Bazi YSA modellerinde (danigmansiz 6grenen) ¢ikti
vektoriiniin  aga sunulmasma gerek yoktur. Girdi vektorii ve c¢ikt1 vektori
belirlenmesinden sonra ag mimarisinin (topolojisi) olusturulmas: gerekmektedir. Ag

mimarisi olusturma islemi gizli katman sayisimmin ve gizli katmanlardaki néron
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sayisinin  saptanmasi, agin parametrelerin (toplama fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu, esik deger vb.) tayin edilmesini icermektedir. Gizli katman ve gizli
katmandaki noron sayis1 sezgisel olarak, deneme yanilma yOntemi ile
belirlenmektedir. Ayn1 sekilde toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu se¢imi,
esik deger ve momentum degerleri belirlenmesi de sezgisel olarak yapilmaktadir.

Egitime baglanmadan dnce Y SA iizerindeki aglarin agirliklar: rassal olarak belirlenir.

Daha sonra egitim i¢in ayrilmis olan egitim seti aga ogretilir. Egitim islemi sirasinda
yapay sinir ag1 baglantilarindaki agirliklar 6§renme kuralina gore giinlenmektedir ve
yeni agrrliklara gore ag tekrar c¢ikt1 Uretmektedir. Bu iteratif iglemlerin
sonlandirilmasi i¢in iki yontem mevcuttur. Ya belirli bir iterasyon sayisina ulasilinca
ya da hata degeri (genellikle ortalama kareli hata) kabul edilebilir bir degerin altina
inince egitim sonlandirilir. Egitim sonucunda istenilen hata degerine ulagilamiyorsa

ag mimarisi tekrar olusturulur.

Ag egitimi tamamlandiktan sonra test verilerinden yararlanilarak agin tahmin
performanst Olciiliir. Eger test sonucu kabul edilebilir bir diizeyde ise yeni girdi
verileri i¢in ¢ikt1 belirleme islemi yapilabilir yani uygulamaya alinabilir. Eger test

sonucu kabul edilebilir diizeyde degil ise, yukaridaki iglemler tekrarlanir.

4.6 ARIMA

Literatlire bakildig1 zaman, zaman serisi tahmini yapmak i¢in bir ¢ok ydntemin
kullanildigin1  gérmekteyiz.  ARIMA  (Autoregressive  Integrated Moving
Average)’nin acilimi1 “Karma Otoregresit Hareketli Ortalama Siireci” seklindedir.
Istatistik ve ekonometride ¢ok kullanilan bir yontemdir.

Zaman serileri analizinde ARIMA modellemesi, zaman igerisinde rastgele
gerceklesen bir stokastik (olasiliksal) siirecin kendi gecikmeleri ile ve/veya kendi
hatalarinin gecikmeleriyle modellenmesi diisiincesine dayanan Box-Jenkins adiyla
biitlinlesmis bir bilimdir (Erdogan, 2006).

Zaman serilerinde ARIMA kullanilabilmesi i¢in serinin duragan olmasi
gerkmektedir. Duraganlik, zaman serilerinde ge¢cmisteki, smdiki ve gelecekteki
verilerin benzer oldugu anlamma gelmektedir. Duragan olmayan serilerle yapilan
analizler dogru sonuglara gétiirmez. Seri duragan da olabilir, duragan olmayabilir de.
Eger seri duragan degilse tahmin isleminin yapilabilmesi i¢in Oncelikle serinin

duraganlastirilmasi gerekmektedir.
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Box-Jenkins yaklasiminda otoregresif-hareketli ortalama ARMA (p,q) siirecine
entegrasyon I(d) siirecinin eklenmesiyle otoregresif-entegre-hareketliortalama
ARIMA (p.d,q) stireci gelistirilmis ve kullanilmistir. Duragan ARMA siirecinin
korelogram davranislarindan farkli diizeylerde entegrasyona bagvurarak duragan
olmayan siireglerin duragan hale getirilmesi dnerilmistir. Bir otoregresf entegre-
hareketli ortalama ARIMA (p,d,q) siirecine ulasmak i¢in denklem 4.63’deki gibi
yazilir (Erdogan, 2006).

F(L)D Y= Q(L)e; (4.63)
ARIMA modeli kurulurken p, d ve q degerlerini bulmak onemlidir. Bu degerler
bulunurken var olan zaman serisinde bazi analizler yapilir ve model olusturulur.
Modeli olusturmak i¢in izlenen adimlar su sekildedir.

1. Orneklem verilerinin zaman yolu grafigi cizilir. Varsa olagan disi gdzlemler
belirlenir. Eger varyansin sabitligi i¢in herhangi bir doniisiim gerekiyorsa buna karar
verilir ve eger gerekli ise varyansin sabitligi saglanana kadar doniistiirme islemine
devam edilir.

2. OF’lar ve KOF’lar hesaplanir. Eger otokorelasyonlar hizli bir bicimde diismiiyorsa
veya ortadan kalkmiyorsa seri duragan disidir. Bu durumda duraganlik saglanana
kadar bir veya iki kere verilerin fark: alinir. Daha sonra farki alinan seriler i¢in bir
ARMA modeli belirlenir.

3. Duraganliga ulasildiginda belirli bir kalip goriiliiyorsa otokorelasyonlar incelenir.
Bu durumda;

a) Bir MA (q) stirecine iliskin otokorelasyonlar k>q i¢in k=0’dir veya gecikme q’dan
sonra anlamli otokorelasyonlar yoktur. Kismi otokorelasyonlar bir siire daha anlamli
olmaya devam ederler.

Otokorelasyon fonksiyonunun kesilme noktasini belirlemek icin Orneklem
otokorelasyonlar1 + 2 T ile karsilastirilir.

b) Bir AR (p) siirecine iliskin kismi otokorelasyonlar k>p i¢in e=0’dir veya gecikme
p’den sonra anlamli kismi otokorelasyon yoktur.Otokorelasyonlar bir silire daha
anlamli olmaya devam ederler. Kismi otokorelasyon fonksiyonunun kesilme
noktasmi belirlemek i¢in + 2 T ile karsilastirilir.

c) Otokorelasyonlar ve kismi otokorelasyonlar belirli bir noktada kesilmiyorsa bu
durumda ARMA modeli uygun olacaktr. AR ve MA bilesenlerinin derecesi

otokorelasyon ve kismi otokorelasyon kaliplarindan ¢ikarilabilir (Erdogan, 2006).
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4.7 Gri Sistem ve Gri Tahmin Yontemi

1982 yilinda Kuzey Hollanda’ nin uluslararasi dergisi “Systems & Control Letters ”
grey, sistem teorisi ile ilgili ilk makaleyi, “The Control Problems of Grey Systems,”
yaymlamistir. Ayni1 yilda, Huazhong Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi Julong
Deng Gri Sistem Teorisi, tarafindan yazilan ile ilgili ilk makaleyi Cin dilinde
yayimlamistir. 1989 yilinda ingiliz dergisi “The Journal of Grey System”
kurulmustur.1997 yilinda ise Cin yaymi “Journal of Grey System,” Tayvan’da
kurulmugstur. Bunlara ek olarak “Grey Systems: Theory and Application” dergisi,

Gr1 Sistem Caligmalar1 Enstitiisii Fakiiltesi tarafindan diizenlenmistir (Liu ve Lin,

2011).

4.7.1 Belirsiz sistemlerin cesitli calismalarla karsilastirilmasi

Olasilik ve istatistik, bulanik matematik ve gri sistemler belirsiz sistemlerin
arastirilmasinda en ¢ok goriilen arastirma yontemleridir. Bulanik matematik bilissel
belirsizligin oldugu problemlerin {izerinde durur. Yani arastirma objeleri acik bir

2

yogunluk ve acgik olmayan bir kapsama sahiptir. Ornegin “Gen¢ Adam ” tabiri
bulanik bir konsepttir. Ciinkii geng tabirinin agik bir ifadesi yoktur ve geng tabiri
kisiden kisiye degisen bir kavramdir. Bu tiir bilissel kesinligin olmadig1 problemlerde

kisilerin tecriibesi ve liyelik fonksiyonlar1 sayesinde problemler ele alinir.

Olasilik ve istatistik stokastik belirsizligin oldugu fenomenlerin iizerinde ¢alisir.
Calisan kisiler gergeklesecek olayda stokastik belirsizlik olan her bir olasi ¢iktinin
olasiligin1 arastirirlar. Baslama noktasi genis orneklerin oldugu ve bu 6rneklerin

tipik bir dagilim gosterdigi hazir oldugu zamandir.

Bulanik matematigin ve olasiligin ¢6ziim yapmasinin zor oldugu, kiiciik 6rneklerin

ve bilginin az oldugu belirsizliklerin oldugu durumlarda Gri sistem devreye girer.
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Cizelge 4.3:Duragan yontemlerin kullanilma durumlari (Liu ve Lin, 2011).

Olasilik ve Bulanik
Gri Sistemler .
Istatistik Matematik
Biligsel
Arastirma Zayif Bilgi Stokastik
Belirsizlik
Kantor
Gri Puslu (Anlasilmaz) Bulanik
Temel Kiimeler Kiimeler
Kiimeler Kiimeler
(Cantor)
Y ontemler Bilgi Kapsami Eslestirme Eslestirme
Siklik
Prosediirler Siralama Operatorii Kesik kiime
Dagilimi
Bilinen
L Herhangi bir Dagilim Tipik Dagilim .
Verti lhtiyaci Uyelik
Yogunlugu Yogunlugu
Genisletmesi
) Tarihi Biligsel
Vurgu Nesnesi Gergeklik Kurallar
Kurallar Anlatim
. . Biiyiik
Karaktesistikleri Kiigiik Ornekler . Tecriibe
Ornekler

4.7.2 Kesinlesmemis sistemlerin 6zellikleri

Belirsiz olan sistemlerin temel karakteristigi bilgilerinin tamam olmamasi ve yetersiz

olmasidir. Sistem evrim dinamikleri, insan duyu organlarinin biyolojik limitleri, ve

buna bagli olarak ekonomik durumlar ve teknolojinin mevcudiyetinden dolayi, genel

olarak kesin olmayan sistemler mevcuttur (Liu ve Lin, 2011).

I.

Bilginin Tam Olmamasi

Belirsiz sistemlerin temel karakteristiklerinden biri de bilginin tam olmamasidir. Bu

durum asagidaki dort duruma da sahiptir.

a)
b)
©)
d)

Parametreler ile ilgili bilginin tam olmamasi

Sistem yapasi ile ilgili bilginin tam olmamasi

Sistem simirlart ile ilgili bilginin tam olmamasi

Sistem davraniglart ile ilgili bilginin tam olmamasi
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Bilginin tam olmamas1 sosyal, ekonomik ve bilimsel arastirma aktivitelerinde
siklikla goriilen bir durumdur. Mesela, tarim tlretimlerinde, tarla alani, tohumlar,
giibreleme ve sulama ile ilgili bilgilerin tam bilinmesine ragmen, iscilik kalitesi,
dogal cevre, hava kosullar1 ve mal piyasasi ile ilgili alanlarda belirsizliklerin olmasi
nedeniyle iiretim ¢iktisini ve izleyen ekonomik durumu tahmin etmek hayli zordur.

Hazir bilgide bilginin tam olmamas1 mutlaktir.
2. Verideki Hata

Belirsiz sistemlerin baska bir temel karakterisigi de hazir veride dogru olmama
durumudur. Belirsizlik ve dogru olmamanin anlamlar1 kabaca aynidir. Bunlar gercek
veri degerlerinden sapmay1 ya da hatayr temsil ederler. Belirsizliklerin olusmasinin
hakikati ii¢ grupta karakterize edilebilir.

Bunlar kavramsal, seviye ve tahmin tipleridir (Liu ve Lin, 2011).
a. Kavramsal Tip

Kesin olay, obje, konsept ya da istek ile ilgili kavramlarin belirsizligidir. Mesela,

2 13 o5 13

“genis”, “kiiciik”, “cok”, “az”, “yiksek”,

2 99 ¢ 99 ¢

sisman”, zayif,” “kotl,” “geng,” “giizel,”
gibi kavramlarda acik tanim eksikligi vardir.Bu konseptleri izah etmek i¢in tam

birmiktar kullanmak ¢ok zordur.
b. Seviye Tipi

Verideki yetersizligin bu tipi arastirma ya da gozlemin seviyesindeki degisimden

kaynaklaniyordur.
c. Tahmin Tipi

Evrim kurallarin1 tam anlamanin zor oldugundan dolayi, gelecegi tahmin etmek tam
dogru olamamaktadir. Istatistikte érnek durumlar1 tiim durumu tahmin etmek icin
toplanir. Bunun sonucunda dogal olarak higbir kimse i¢in mutlak gercek veriyi elde

etmek zordur.

Kiiciik 6rneklem oldugu durumda gri tahmin yontemi 6n plana ¢ikmaktadir. Yontem
bilgilerde kesinlik olmadiginda ve/ya eksik bilgi oldugunda kullanilmaktadir.
Yontemin popiiler olmasinin sebebi az bir veri setinden olugsan 6rneklemlerde bile
diger yontemlerle daha iy1 sonu¢ vermektedir. Bilgilerde kesinlik olmamasi demek
ile kastettigimiz Ornegin, elektrik enerjisi tiiketimini gelir ve niifusun etkiledigi

bilinmektedir fakat hangi degiskenin tam olarak nasil etkiledigi acik degildir. Yani
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hangi degiskenin talebi hangi oranda etkiledigi asikar degildir. Ayni zamanda
sistemleri az bir veri ile karakterize edebilmektedir. Kompleks verilerde de gri

tahmin alternatif bir ara¢ olarak goriilmektedir.

Tahmin performansinda 6nemli olan 6rnek biiylikligii oldugu icin Gri Yontemi 6n

plana ¢ikmaktadir.

Literatiire bakildiginda gri tahmin yonteminin elektrik talebi haricinde meteorolojik,
finansal, ekonomik, tarim ve wulasim gibi farkli alanlarda da kullanildig:

goriilmektedir.

Gri modelin kullanilmasmin ana nedeninin bilgide kesinligin olmadig1 ve eksik var
oldugu durumlar oldugunu belirtmistik. Kesin olmayan durumlar icin
kullanilabilecek yontemler olasilik, bulanik matematik ve gri sistem teorisidir. Bu
yontemler cesitli 6zellikleri bakimindan incelenmistir. Gri yontemler az bilginin
oldugu durumda ve kiiciik Orneklerde kullanilmistir. Veri ihtiyaci herhangi bir
dagilima uyabilir. Olasiliga baktigimizda ise verilerin stokastik oldugu durumlarda,
tipik bir dagilima uydugunda ve biiyilkk Orneklem hacimlerinde kullanildig:
gorilmiistiir. Bulanik matematikte de veriler arasindaki bir liyelik fonksiyonu yer

almaktadir. Bu yontem de biiyiik 6rneklem grubu i¢in uygulanmasi gerekmektedir.

Gri1 yontemde GM (n,m) gri modeli gostermektedir. Buradaki n fark denklem sirasini
ve m degisken sayisidir. Literatiirde hesaplama verimliliginin yiiksek ve basit olmasi
nedeniyle GM (1,1) metodu ¢okca kullanilmistir. Yalniz tahminin dogasi geregi
%100 dogru veriye ulasilmasmin imkansiza yakin olmasmdan dolay1 bu yontem de

baska calismalarla iyilestirilmeye calisiimistir.

4.7.3 GM (1,1) modeli

Gri1 tahmin {i¢ adimdan olusmaktadir.

1. Birikim Uretme Islevi (BUI)
2. Ters Birikim Uretme Islevi (TBUI)
3. Gri Model (GM)

GM (1,1) modelinde 2 degisken kullanilmasindan dolayr tahmin dogrulugu
anlaminda tatmin edici sonug¢larinin olmasma ragmen daha da iyilestirilebilecegi
sonucuna varidmistir. Geleneksel tahmin yontemleri verileri direkt kullanirlar.

Bununla beraber GM (1,1) modeli orijinal veriyi BUI ile monoton artan bir hale
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getirir. BUI doniisiimii yontemin baslangi¢c noktasidir. BUI” yi uygulayarak orijinal
verideki gidisat1 bozucu etkiler azaltilir. Boylece veri azalan ya da artan iistsel bir hal
alir. Ayn1 zamanda gri sistemde veriler icerdikleri gizli bilgileri de tanimlamak i¢in

BUI’ ye ihtiyag duyarlar.
XO= (XD (1), X9 Q)....... XPm))| n=4}  Orjinal veri setidir.

Bu seri arka arkaya gelen, esit araliklardan alinan bir seridir. X (nt+k) yani

gelecekteki verileri tahmin etmek i¢in su adimlar izlenmektedir.

1. BUI ile orijinal veri sekillendirilir.

X Dk) =Yk, x© (i) (4.64)
2. Gri diferansiyel denklemi kurulur.

XOk) + az” (k)=b k=2,3,.....,n (4.65)

zV (k)= 0.5x" (k) + 0.5x" (k-1) (4.66)

3. akatsayis1 ve b asagidaki gibi bulunur.

[a,b]' = (B"B)-1B"X, (4.67)
[~z (@)1]
o (468
—z () 1]
[x©@)]
X, = |x<0) (3) | (4.69)

4. Birinci diferansiyel denklem ya da diger adiyla gri yansima denklemi gelecek

tahminler i¢in olusturulur.

dx®
dt
2M(1) = x@(1) 4.71)

5. Bir iistteki denklem ¢oziiliir ve tahmin edilen degerler asagidaki gibi bulunur.

+ ax® = b (4.70)

2D (k)5)[x@ (1) — 2] e85 1,12 @.72)
Yalmz bu tahmin degerleri orijinal veri setimize ait degildir. Bu degerler BUI ile
modifikasyona ugramus verinin tahmin degerleridir. Bu degerlere TBUI

uygulanmalidir. Bu islem i¢in bulunan tahmin degerlerinin farklar1 alinir.
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xOk) = xXV(k) - xV(k-1) (4.73)
YaniTBUI ydntemi ile orjinal veri seti igin tahminler bulunur.
Baslangi¢ adimi : £(®(1) = x(©@(1)

Asil tahmin degeri:

2O ()=(1-eH)[x® (1) - 2| e 2*D (=23, .. (4.74)

Bu modele ek olarak tahmin yontemini artirmak igin yapilan ¢aligsmalar asagida

anlatilmistir.

4.7.4 Yuvarlama mekanizmah gri sistem yaklasimi

Bu sistemde (Akay ve Atak, 2007), X“(k+1)’ i bulmak icin X= (X©(1),
X©(2),...XK)) serisine sabit bir periyotta GM (1,1) ydntemi uygulanir(k<n).
Sonu¢ bulunduktan sonra mekanizma tekrar edilir. Yalniz bu sefer ilk kullanilan veri
dizi disina alnir. Son veri olarak da bir 6nceki adimda elde edilen X (k+1) deger
eklenir. Yeni seri X=X (2), X (3),....X? (k+1)) olur ve bu seri X'V (k+2)’ yi
tahmin eder.

k=4,5,.... n-1 oldugu zaman GM (1,1) i¢cin k+1 ‘in ortalama mutlak yiizdelik hatas1
su sekilde tanimlanmastir.

x© (k+1)—%(k+1)
x(0) (k+1)

e(k + 1) = abs ( ) « 100%k+1<n (4.75)

GM (1,1) ‘in ortalama yuvarlama hatasi da;

e=—Yile(k+1)+100% (4.76)

seklinde bulunur.

Gri sistemin degisik tiirleri literatiirde mevcuttur. Bunlardan bir tanesi “Uyarlamali

Gri Sistem Yaklasimi” *dir.

4.7.5 Uyarlamah gri sistem yaklasimi

2012 yilinda yayinlanan bir makalede gri tabanli bir yaklasimdan bahsedilmektedir.
Bu calismada UGTY (1,1) yaklagimi gosterilmistir (Li ve digerleri, 2012).
Caligmanin tahmin dogrulugunun nasil oldugunu ispat etmek amaciyla ayni veriler
baska tahmin yontemleri olan Destek Vektor Regresyonu (DVR) ve GYA (Geriye

Yayilma Ag1) modelleri uygulanmasi ile sonuglar karsilagtirilmagtir.

UGTY deki U uyarlanabilir anlaminda kullanilmaktadir.
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Bu calismada elde bulunan n tane verinin oldugu diisiiniiliir. Asagida bahsedilecek
olan EEIM (Egilim ve Etki Izleme Modeli) metoduyla yeni veri seti elde edilir. Bu
veriler elde edildikten sonra alfa katsayisi hesaplanir. Agirliklar zaman siralamasi
icin onemlidir. Alfa degeri 6nemlidir. Bu deger EI (Egilim ve ilke) degerleri ile
iliskileri gosterir.

Bunlardan 6nce girdi verilerinden EI degerlerini elde etmek icin bazi adimlar
gergeklestirilir. Bunlar egilim ve gii¢ degerinin hesaplanmasidir. EEIM sistemli bir
sekilde sakl1 bilgiyi elde etmek icin sirali verideki varyasyonu tahmin eder. EEIM

veri karakteristigini tahmin eder. EEIM kisaca su sekildedir:

Veri setindeki minimum ve maksimum degerler bulunur. Verilerden ardisik ciftler
olusturulur. Bu c¢iftlerde artan ya da azalan bir trend yakalanir. Ciftlerdeki siralar1
bulmak i¢in agirliklar verilir. Ardindan “A=Varyasyon X Agirlik” degeri ile Merkez
Lokasyon yani ML (Xmin+Xmax)/2 ile bulunur. Grafikte de goriildiigii gibi Ei
degeri O ile 1 arasinda degismektedir. EDR_UL VE EDR_LL degerleri bulunur.

EDR_LL=Xmin+ Average of the decreasing potencies
EDT UL=Xmax+AIP: Average of increasing potencies

I'P value
-

EDR LL 7 %pm 4 CL o DR UL

Sekil 4.4 : Degerler arasindaki iligski gosterimi.

Uyarlamali Gri Tahmin Yontemi modeli (UGTY(1,1)) gri modeline EEIM’ i

eklemekle olusmaktadir.

GM (1,1) modelinde kullanilan BUI yeni veri seti olusturmak i¢in kullanilir. UGTY
(1,1) adimlar1 asagidaki gibidir.

Bir veri kiimesi { X”(1), X?2)....... XO(n)} ele alnur.
TP degerleri {TPi}={TP;, TPy,....... ,TP,}ve alfa degert:

¥k 2i7py

ock Zi_(=12i_1 ’

k> 2 4.77)

XP()= { XV(1), XD2)...... XM(n)}
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XM= xD(1) (4.78)

Veriler BUI operatorii ile iistel bir hal alir.

X(D)(k) =X* , xO©(),k=2,3,..,n (4.79)

Bu adimlardan sonra Z"(k) degeri hesaplanur.

ZVK)=XP )XV (k-1)+0q XV (k) € (0,1), k=2.3.......n (4.80)
Ardindan gri yontemdeki formiilde yerine konulur. Bu adimlardan sonra geriye kalan

gri tahmin metodu aym sekilde kullanilir. X©(1)=X")(1) baslangi¢ adimiyla denklem

¢Oziiliir.

k+1. adimda;
2Ok + 1)5)|x@ (1) — 2| g2 +2 4.81)
xOk+1)= xDk+1) - xD(k) (4.82)

Yukaridaki denklemlerden tahmin degerleri elde edilir.

4.8 Tahmin Hata Ol¢iimii

Talep tahmini yapildiktan sonraki asama kullanilan tahmin ydnteminin diger

yontemlere kiyasla nasil performans sergiledigini bulmaktir.

Iyi bir tahmin ydntemi sistematik bileseni yakalayabiliyor olmalidir ama rastgele
degiskeni degil. Rastgele degisken tahmin hatasim1 gosterir. Tahmin hatas1 degerli
bilgi tasir ve asagidaki iki nedenden dolay1 dikkatli bir sekilde analiz edilmelidir
(Chopra veMeindi, 2012)

1. Yoneticiler kullanilan tahmin yonteminin talebin sistematik bilesenini dogru
bir sekilde tahmin edip etmediginin kararmi vermek icin hata analizlerini
kullanirlar.

2. Biitiin beklenmedik ariza planlari1 tahmin hatasini hesaba katmalidirlar.

Eger bir sirketin biitiin tahminleri devamli olarak ya asir1 ya da az derecede tahmin

ediyorsa, bu firma kullandig1 tahmin yontemini degistirmelidir.
T zamanindaki tahmin hatasi, E;, asagidaki gibi ifade edilebilir.

Et: Ft- Dt (4.83)

Burada F, tahmin yontemi ile elde edilen talebi, D; ise ger¢ek talep miktarimi gosterir.
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Tahmin hata Ol¢timlerinden bir tanesi Ortalama Kare Hatasi’dir ve asagidaki gibi

gosterilebilir.

1
OKHy== Xt E7 (4.84)
OKH degeri tahmin hata varyansi ile iliskilidir. Aslinda ortalamasi 0 olan ve MSE

varyansina sahip bir rastgele degisken tahmin edilmektedir.
t zamanindaki mutlak sapma A, asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

Ac=|eE,| (4.85)

Ortalama Mutlak Sapma mutlak sapmalarinin ortalamasidir.

1
OMS,= - 14, (4.86)
Ortalama Mutlak Yiizdelik Hata asagidaki gibi ifade edilir.

',‘=1|f,—i|100

OMYH,= (4.87)

Bunlarin disinda tahmin yonteminin istikrarh bir sekilde fazla tahmin edip etmedigi
ya da siirekli az tahmin edip etmedigine karar vermek i¢in, tahmin hatalarinin

toplamin1 sapmalar1 kullanmak i¢in olusturulur.

Sapma,==).1—, E; (4.88)
Eger hata dogru olarak rastgele ise ve bir tarafa dogru yonelmiyorsa, sapma 0’in
etrafinda dalgalanacaktir. Ideal olarak, eger biitiin hatalar isaretlenecek olursa,
bunlardan gecen dogrunun egimi 0 olmalidir.

Bu sapmanin OMS béliimii izleme Sinyalini verir.

Sapmay;

IS= oMs;

(4.89)
Eger bu IS, degeri-6 ile +6 arasinda degilse u yapilan tahminin ya turarh bir sekilde
az ya da turtarli bir sekilde fazladan tahmin ettigini gostermektedir. IS, eger 6’dan
biiyiik olursa bu fazladan bir tahmin oldugunu, eger IS, degeri -6 dan kiigiik olursa bu
ya yapilan tahminlerin hep daha az tahmin edildigini gostermektedir. Bdyle bir
durumda tahmin yapan kisi kullandig1 yontemi degistirmelidir (Chopra ve Meindi,
2012).

Yukarida verilen tahmin hata yontemleri ile elde edilen sonuglarin 0’a yakin olmasi o
yontemin diger yontemlere kiyasla daha i1yi oldugu anlamina gelmektedir. Ayrica

birden ¢ok yontemin karsilastirildigi durumlarda en iyi yontemin digerlerine gore

daha diisiik hata 6lgiileri vermesi gerekmektedir.
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5. UYGULAMA

Calismanin amaci1 bir elektrik firmasmim tahmin mekanizmasini gelistirmektir.
Kendilerine gelen degisik seviyelerdeki zaman serilerine uygun olarak, hangi

yontemin hangi zamanda kullanilacagma karar vermeye yol gostermektir.

5.1. Analizde Kullanilan Veri Kiimesi
Tiirkiye’de yer alan bir isletmenin 2000 ile 2012 yillar1 arasindaki elektrik tiiketim

verileri ele alimmustir. Elektrik tiiketimleri 6l¢iiliirken giin li¢ ayr1 boliime ayrilmistir.
Bu boliimlerin toplanmasiyla aylik toplam tahminler hesaplanmaktadir. Yapilan
calismada bu tahminlerin toplam verileri lizerinden hesaplamalar yapilmistir. Veriler

kWh cinsiden dl¢lilmiistiir.

Calismada kullanilan ham verinin zaman igerisindeki davranisi Sekil 5.1°de

verilmistir.
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Sekil 5.1: 2000-2012 arasindaki ham elektrik tiiketim verisi (kWh).

Calismada hangi yontemlerin hangi durumlarda kullanilmasmin uygun oldugunu

gormek i¢in yapilan ¢alisma asagida aciklanmustir.
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5.2. Senaryolar ve Yontemler

Calismada 2000-2012 arasindaki veriler ii¢ asamada incelenmistir. Bunlar asagidaki
gibidir:
Senaryo 1: Oncelikle 2011 yilindaki veriden 2012 elektrik tiiketim verileri

hesaplanmaya calisilmistir.

Senaryo 2: 2009, 2010 ve 2011 yillarindaki verilerden olusan 3 senelik zaman
serisinden 2012 elektrik tiiketim verileri hesaplanmaya caligilmistir.

Senaryo 3: 2000-2011 arasindaki 12 senelik elektrik tiikketim verisinden 2012 elektrik
tiiketim verileri tahmin edilmeye ¢aligilmistir.

Bu senaryolar asagidaki yontemler araciligi ile incelenmistir. Ayrica bu ¢alismalarda
kullanilan yontemler;
e Hareketli Ortalama
e Holt Modeli
e Ustel Diizeltme
e Regresyon
o Basit Regresyon
o Coklu Regresyon
e Bulanik Mantik
o Yontem 1:Hwang ve digerlerinin Bulanik Mantik Yaklagimi
o Yontem 2:Singh’in Bulanik Mantik Yaklasimi
e Yapay Sinir Aglari
e ARIMA
o ARIMA (2,1,0)
o ARIMA (1,1,0)
e (GriTeori
o GriModel (1,1)

o Yuvarlama Mekanizmali Gri Yontem

seklindedir.
Bu yontemler uygulanirken bazi varsayimlar yapilmistir. Bu varsayimlar her bir
yontem i¢in ayr1 ayr1 maddeler halinde asagida verilmistir.
e Hareketli yontem uygulanirken periyod 4 olarak se¢ilmistir.
e Holt modeli uygulanirken 0=0.1 ve =0.2 olarak belirlenmistir.

e Ustel diizeltme yonteminde katsayis1 0.1 olarak segilmistir.
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Yapilan

Coklu regresyon uygulanirken bagimh degiskenin 3 bagimsiz de§iskenden
etkilendigi varsayilmistir.
Bulanik mantik yontemleri uygulanirken sdylem evreni 6 esit parcaya
bo linmiistiir.
YSA ile sistem egitilirken 1°den 7’ye kadar degisik seviyede noron sayilari
her li¢ senaryoda da denenmistir. 1. senaryo i¢in 3 ndronlu yapi, 2. senaryo
icin 4 noronlu yap1 ve 3. senaryo i¢in ise 5 noronlu yapi en iyl sonucu
vermistir. Bu noronlara gore egitilen sistemlerle tahmin ¢alismalari
yiiriitillmiistiir.
Modelin belirlenmesi asamasinda AR ve MA’nin derecesini belirlemek i¢in
logaritmas1 alimmis OF ve KOF grafiklerine bakilir. Serinin OF grafigine
bakildiginda otokorelasyon degerlerinin giderek azalan bir yapida oldugu
goriilmiistiir. Bu bize modelde MA’nmn derecesinin sifir oldugunu
gostermistir yani serimizin hareketli ortalamaya sahip olmadig:
anlagilmistir. Serinin KOF grafigine bakildiginda ise ilk iki gecikme
degerinin yiiksek oldugu diger gecikmelerde ise giderek azaldigi
goriilmiistiir. Bu da bize AR’1n derecesinin 2 oldugu yani seride otoregresif
etkinin oldugu sonucunu vermistir. Logaritmast alinmis ithalat serisinin
duraganlastirilmasi i¢in bir defa farki alindigindan fark derecesinin bir
oldugu anlasilmistir. Biitiin bunlardan modelin ARIMA (2,1,0) olduguna
goriilmiistiir.
ARIMA ile tahmin yapilirken sistemin (p,d,q) degerinin (2,1,0)’a uygun
oldugu goriilmiistiir. Ancak litertiirde su ana kadar yapilan c¢alismalarda
kullanilan (1,1,0) modeli genel olarak i1yi sonug¢ verdigi i¢in bu ¢alismada
(2,1,0) a ek olarak (1,1,0) modeli kullanilmistur.

Calismada  Yuvarlama Mekanizmali Gri  Yontem uygulanirken

kullanilacak periyod (k) 4 olarak secilmistir.

calismada ele alinan zaman serileri kisa, orta ve uzun vadeli olarak

smiflandirilmigtir. 1. senaryoda verilen 1 senelik zaman serisi kisa donem, 2.

senaryoda verilen 3 senelik zaman serisi orta donem ve 3. senaryoda verilen 12

senelik zaman serisi de uzun donem olarak siniflandirilmastir.

Yapilan caligmalarda yontemler degerlendirilirken verilecek kararlarda OKH, OMS

ve OMYH degerlerine bakilacaktir. Bu degerlerin kiigiik olmasi o yontemin diger
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yontemlere gore daha iyt sonu¢ verdigini gdstermektedir. YOntemler
degerlendirilirken ayrica ISt degerlerine bakilir. Bu degerin -6 ile +6 arahginindisina

¢ctkmast durumunda o yontemin tahmin icin pek de uygun olmadigini gostermektedir.

5.2.1 Senaryo 1 icin analizler
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30000000 -
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Sekil 5.2 : 2011-2012 yillar1 arasindaki elektrik tiiketimi (kWh).

Cizelge 5.1: Sistem 6grenme davranisi.

OKH %

Sonug (*10'1) OMS (¥10°) Hata OMYH ISt

Hareketli 71,6 22,5 0,01 552 -556

Ortalama

Holt Modeli 60,4 22.5 0,00 6,05 0,23

Ustel Diizeltme 145.,8 30,4 0,01 8,38 -2,32

Basit 51.6 20.8 0.00 5.61 0,00

Regresyon

g"klu 5322.7 230.1 0.15 5776  -9,00
egresyon

Bulanik

Mantik_Singh 4,3 5.5 0,00 1,37 0,21

Bulanik

Mantik_Hwang 11,5 9,7 0,00 2,38 -0,64

YSA - - - - _

ARIMA(1,1,0) ; ; ; ; ;

ARIMA(2,1,0) ; ; ; ; ;

GM(1,1) 46,1 18,5 0,00 491 0,02

Yuvarlama

Mekanizmali 102,1 28.8 0,01 7,21 1,99

Gri Yontem
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Sistemde oOnce kullanilacak yOntemin uygun olup olmadigini degerlendirmek
gerekir. ISt degerlerine baktigimiz zaman -9 ile ¢coklu regresyon yonteminin tahmin
degerlerini hep olandan daha az buldugunu gostermistir. 1 senelik i¢in ¢oklu

regresyon yonteminin uygun olmadigi goriilmiistiir.

En 1yi sonucu ise Hwang yOontemi vermistir. Digerlerine gére OKH ve OMS

degerleri daha kiiciik ¢ikmustir.

50000000 -
15 i
12000000 45000000 -
40000000 - —
33000000 - 40000000 -
30000000 - 35000000 -
25000000 - 30000000 -
20000000 - =Tiiketim 25000000 - )
15000000 - Tahmi 20000000 - ——Tiiketim
10000000 - . 15000000 - — Tahmin
3000000 - 10000000
D T 1 1 T 1 1 1 T 1 1 5000000 -
S SR - Sl L 0 T T T T T T T T T T T 1
S22 222828 o SN T VL WS —
gogoooadaaana 2900900999 o
CEooooooooooo R R B B B B L L
Lo T O T A T T O T O Y A T T o

Sekil 5.3: 2012 Hareketli ortalama (solda) veHolt modeli (sagda) (kWh).

50000000
45000000 45000000 -
40000000 40000000 -
35000000 - 33000000 -
30000000 - 30000000 -
25000000 25000000
20000000 - s 20000000 -
15000000 =y 15000000 Taketim
3 —— Tahmin - | -
10000000 - 10000000 - ——Tahmin
5000000 - 5000000
1:| | . c < ¥ . : R : g . 0 T T T T T T T T T T T 1
CgoguepnEge-o ces288E8&ZE
SSESS555855583 SSS3SSsasada
cCooococooo oo oo e e = I = R ==
S 1M1 fa 69 (40 69 09 a6 GGG G G G R

Sekil 5.4 : Ustel Diizeltme (kWh) ve Basit Regresyon (kWh).
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Sekil 5.5: Coklu regresyon modeli (kWh).
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Sekil 5.6 : Bulanik mantik  Hwang yontemi (kKWh).
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Sekil 5.7 : Bulanik mantik Singh modeli (kWh).
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Sekil 5.8 : YSA modeli (kWh).
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Sekil 5.9: GM (1,1) tahmini (kWh).
60000000 -
50000000

40000000

30000000
20000000 - — Tiketim

10000000 -

0 T T T T T T T T T T T 1

Sekil 5.10 : Yuvarlama mekanizmali (kWh).
Basit regresyon denklemi:

Y = 32508940 + 875486,5X (5.1)

olarak elde edilmistir
Ayn1 zamanda R* degeri 0,639 olarak bulunmustur. F anlamlhilik degeri 0,00180

olarak elde edilmistir.

Coklu regresyon denklemi:
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Modele 3 girdili ve bir ¢iktili coklu regresyon mmodeli uygulandiginda elde edilen
denklem asagidaki gibidir.
Y=582911,2 + 0,087 X; + 0,24 X; + 0,09X; 5.1

olarak elde edilmistir.

Ayni zamanda R* degeri 0,37 olarak bulunmustur. F anlamlilik degeri 0,56 olarak

elde edilmistir.

Tahmin sonuglarma bakilirsa Regresyon, Coklu Regresyon ve GM (1,1) sistem i¢in
uygun sonug¢ vermemistir. Regresyon ve GM (1,1) sistemi olmas1 gereken tiiketim
seviyesinden daha fazla bir tahmin yapmistir. Coklu regresyon yontemi ise olmasi
gerekenden daha az tahmin yapmistir.Diger yontemlerin kisa donemli tahminler i¢in

uygun oldugu ortaya ¢ikmustir.
Tahmin sonuglarmin 2012 degerleri ile kiyaslandig1 Cizelge 5.2°deki gibidir.

Cizelge 5.2 : Tahmin sonuclari.

%
Sonug OKH (*10'') OMS (*10°) ~  OMYH st
Hata
Hareketli
184,3 34,1 0,01 9,63 3,12
Ortalama
Holt Modeli 148,56 30,6 0,00 11,97 -1,13
Ustel Diizeltme 128,3 30,2 0,01 8,52 4,22
Basit Regresyon 1520,1 115,6 0,03 32,07 12,00
Coklu
4399,01 206,5 0,10 55,16 -12,00
Regresyon
Bulanik
) 3,7 5,1 0,00 1,41 -0,56
Mantik Singh
Bulanik
18,5 10,0 0,00 2,89 4,76

Mantik Hwang
Yapay Sinir

182,9 39,3 0,01 10,51 4,14
Aglar
ARIMA(1,1,0) - - - - -
ARIMA(2,1,0) - - - - -
GM(1,1) 1309,7 106,2 0,02 29,54 12,00
Yuvarlama

Mekanizmali 458,2 56,8 0,01 15,55 0,53

Gri Yontem
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Kisa donemli tahmin yaparken hem Hwangh' in hem de Singh 'in bulanik mantik
yaklagimi cok iyi sonu¢ vermistir. ARIMA modellerini uygulamak icin yeterli bir
veri miktar1 bulunmamaktadir. Gelecekteki degerin hangi aralifa diistligiini
bilmedigimiz durumlarda ise hareketli ortalama, holt modeli ve YSA yontemlerinin
kullanilmas1 uygundur. Coklu regresyon, regresyon ve GM (1,1) modelinin ISt

degerlerinden dolay1 kisa donemli tahminlerde kullanilmamalidir.

5.2.2 Senaryo 2 icin analizler
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2011/11

Sekil 5.11 : 2009-2011 yillar1 arasindaki elektrik tiikketimi(kWh).
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Cizelge 5.3 : Sistemin 6grenme davranisi.

Yéntem OKH (*10'") OMS (*10°) % Hata OMYH ist
Hareketli Ortalama 149.2 33.30 0,00 9,04 -3,96
Holt Modeli 161.7 32.78 0,00 9,04 -2,59
Ustel Diizeltme 139.3 30.70 0,00 8,48 -2,42
Basit Regresyon 129.01 28.48 0,00 7,91 0,00
Coklu Regresyon 2572.8 154.87 0,01 39,74 -33,00
gi“nlgﬁlk Mantik_ 8.31 694 000 186  -19.54
}Bl‘nglgk Mantik_ 131.18 2925 0,00 774 032
Yapay Sinir Aglar1 - - - - -
ARIMA(1,1,0) 50.99 14.47 0,00 12,33 -9,01
ARIMA(2,1,0) 4.44 431 0,00 3,56 -9,88
GM(1,1) 132.62 29.21 0,00 8,11 0,00
Yuvarlama
Mekanizmali Gri 190.79 36.43 0,00 9,60 2,14
Yontem
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Sekil 5.12 : Hareketli ortalama (solda) ve Holt modeli (sagda) (kWh).
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Sekil 5.13 :Ustel diizeltme modeli (solda) ve basit regresyon (sagda) (kWh).
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Sekil 5.14 : Coklu regresyon (solda) ve Hwang modeli (solda) (kWh).
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Sekil 5.15 : Singh yontemi (solda) veYSA modeli (sagda) (kWh).
60000000 -
45000000 -
40000000 - ANy~ 50000000
33000000 - / N~ N —
30000000 4 40000000 |
25000000 - 30000000 -
20000000  Taketim o
15000000 - i 20000000 - — Tiketim
——Tahmin — i
10000000 - 10000000 Tahmin
5000000 -
O T T T T T 1 0 T T
G-)
\\3 \%’\0\@\%%\@ N v \6\3\0@‘“\0%\9 )
SO & {» NSOy \'15 RO np{» Y r&'\ Q{'& Q“ Q’ﬁ* ’13 'DQ\ S WQ\H.@@

Sekil 5.16 : GM(1,1) modeli (solda) ve yuvarlama modeli (sagda) (kWh).
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Cizelge 5.4 : Tahmin sonuglar1.

OMS %

Sonug OKH (*10'" (10 Hata OMYH ist
Hareketli Ortalama 184.2 34.11 0,01 9,63 3,12
Holt Modeli 132.2 30.62 0,01 8,64 4,81
Ustel Diizeltme 127.3 30.19 0,01 8,50 4,08
Basit Regresyon 147.0 32.21 0,01 9,20 7,76
Coklu Regresyon 164.8 33.06 0,01 9,17 2,43
Bulanik Mantik_ 5.2 640 0,00 1,74 373
Singh

Bulanik Mantik_ 167,0 3468 001 948  -1,03
Hwang

Yapay Sinir Aglar1 148,0 32.37 0,01 8,98 2,59
ARIMA(1,1,0) 366,9 49.40 0,01 11,38 11,91
ARIMA(2,1,0) 5140,94 22421 0,13 159,93 -12,00
GM(1,1) 149,78 32467 0,01 9,28 7,94
Yuvarlama

Mekanizmali Gri 458,19 56.75 0,01 15,55 0,53
Y Oontem

Orta donemli tahmin yapilirken OKH,OMS ve OHMY degerlerine gore en basarili
yontem Singh'in Bulamik Mantik Yaklasimi’dir. Eger gelecekteki tahminin hangi
aralifa diisecegini bilmiyorsak Ustel Diizeltme, Holt Modeli ve YSA yontemlerinin
1yl sonug¢ verdigini géormekteyiz. En kotii sonucu veren yontem ise Yuvaralama
Mekanizmali Gri Sistem Yaklasimi’dir. Ayrica ARIMA modelleri, GM (1,1) ve
Regresyon ydntemleri orta donem tahmin yapmada basarili degillerdir. CiinkiilSt
degerleri -6 ile + 6 arasinda degildir.

Basit regresyon modeli:

Y=37232361,5 +46954,05 X 5.2)
Ayni zamanda R* degeri 0,018 olarak bulunmustur. F anlamhilik degeri 0,43 olarak
elde edilmistir.
Coklu regresyon denklemi:
Modele 3 girdili ve bir ¢iktili ¢oklu regresyon modeli uygulandiginda elde edilen
denklem asagidaki gibidir.

Y= 23325486+ -0,26 X; + 0,25X, + 0,4 X3 (5.3)

olarak elde edilmistir.
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Ayni zamanda R* degeri 0,26 olarak bulunmustur. F anlamlilik degeri 0,03 olarak

elde edilmistir.

Buradan goriildiigii lizere hem Basit Regresyon hem de Coklu Regresyon

modellerinin korelasyon degerlerinin ¢ok iyi olmadiklar1 goriilmektedir.

5.2.3 Senaryo 3 icin analizler
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Sekil 5.17 : 2000-2012 arasi elektrik tiiketim verileri.

Cizelge 5.5 : Sistemin 6grenme davranisi.

OMS %

Y6ntem OKH (*10'" (*10  Hata OMYH ist
Hareketli Ortalama 104,29 25,2 0,00 9,13 -22,57
Holt Modeli 148.6 30,7 0,00 11,97 -1,13
Ustel Diizeltme 185,23 33,4 0,00 13,09 -31,50
Basit Regresyon 4474,68 159.9 0,00 59,02 -128,88
Coklu Regresyon 2715,48 153.9 0,00 52,86 -141,00
Bulanik Mantik_ 410,89 1412 000 533 1,65
Singh

Bulanik Mantik_ 157,18 997 000 3,77  -13,79
Hwang

Yapay Sinir Aglar1 - - - - -
ARIMA(1,1,0) 40,01 27,9 0,00 8,06 7,91
ARIMA(2,1,0) 35,86 27,36 0,00 7,94 8,28
GM(1,1) 8,36 38,3 0,00 14,87 6,53
Yuvarlama

Mekanizmali Gri 162,79 31,57 0,00 11,22 8,77
Yontem
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Sistem 0grenme davranisinda GM (1,1) modeli en iyi sonucu vermistir.

Sistem 0grenme davranisinda en kdétii sonucu ¢oklu regresyon modeli vermistir.

Ayrica ISt degerlerinin -6 ile +6 arasinda olmadig1 yntemlerin ¢ok da saglikli sonug
vermeyecekleri bilindiginden Hareketli Ortalama, Ustel Diizeltme, Regresyon,
Hwang’in Bulanik Mantik yaklagimi, ve ARIMA modelleri sistem 6grenme

davranislarinda uygun sonug¢ vermedikleri goriilmiistiir.
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Sekil 5.18 : Hareketli ortalama (solda) ve Holt model (sagda) tahmini (kWh).
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Sekil 5.19 : Ustel diizeltme (solda) ve basit regresyon (sagda) tahmini (kWh).
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Sekil 5.20 : Coklu regresyon (solda) ve Hwang (sagda) model tahmini (kWh).
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Sekil 5.21 : Singh modeli (solda) ve YSA modeli (sagda) (kWh).
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Sekil 5.22 : GM(1,1) (solda) ve yuvarlama model (sagda) tahmini(kWh).

Cizelge 5.6 : Sistem tahmin degerlendirmesi.

Sonug OKH (*10') (‘,,??g?) Hog"ta OMYH ist
Hareketli Ortalama 184,2 34,1 0,01 9,63 3,12
Holt Modeli 135,6 30,8 0,01 8,72 5,47
Ustel Diizeltme 127,0 30,1 0,01 8,49 4,03
Basit Regresyon 587,31 69,3 0,02 19,59 12,00
Coklu Regresyon 191,0 33,7 0,01 9,35 0,41
Bulanik Mantik_ 128,79 216 0,00 590 2,93
Singh

Bulanik Mantik_ 246,67 30,6 001 884 6,03
Hwang

Yapay Sinir Aglari 572,75 66,8 0,01 17,60 -10,92
ARIMA(1,1,0) 317,59 45,5 0,01 10,62 11,70
ARIMA(2,1,0) 294,96 45,4 0,01 12,65 11,46
GM(1,1) 1055,08 97,1 0,02 27,10 12,00
Yuvarlama

Mekanizmali Gri 458,19 56,8 0,01 15,55 0,53

Y Ontem
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Buradan goriildiigii gibi elimizde 11 senelik veri oldugu zaman tahmin etmede en
basarili yontem, en kiigiik OKH,OMS ve OHMY degeri veren Singh' in Onermis
oldugu bulanik mantik yontemidir. Yalniz bu yontemin bir sonraki senenin hangi
araliga diisecegini onceden bilindigi unutulmamalidir. Eger gelecek senenin hangi
aralifa diistiigiinii bilmiyorsak Coklu Regresyon, Ustel Diizeltme ve Holt Modelini
kullanirsak 1yi sonuglar elde edebileceg§imiz ortaya ¢ikmaktadir. Bunun yanmi sira
coklu regresyon modelinde gelecegi tahmin etmede en kotii yontemler Regresyon,
GM (1,1), Yuvarlama Mekanizmali Gri Model ve YSA olarak goriilmektedir. Ayrica
ISt degerlerine baktigimizda da ARIMA Yéntemleri, Gri Modeller ve YSA’nin bu

zaman serisinde kullanilmasinin pek de olagan olmadigi anlagilmaktadir.
Basit regresyon denklemi:

Y=13640608,8 + 202257,8 X 5.4
seklinde elde edilmistir.
Ayni zamanda R* degeri 0,89 olarak bulunmustur. F anlamlhilik degeri 0’a ¢ok yakin
bir deger bulunmustur.
Coklu regresyon denklemi:
Modele 3 girdili ve bir ¢iktili ¢oklu regresyon modeli uygulandiginda elde edilen
denklem asagidaki gibidir.

Y=1205925,6 + 0,04 X; + 0,38 X, + 0,54X; (5.5)
olarak elde edilmistir.
Ayni zamanda R* degeri 0,9 olarak bulunmustur. F anlamlilik degeri 0’a yakin bir

deger olarak elde edilmistir.

5.3. Analiz Sonuclan
Bu sirket i¢in yapilan calismadan asagidaki tablolar elde edilmistir. Tablolardaki

degerler en kotiiden en iyiye dogru siralanmustir.

1: Cok kotii
2: Kotii

3: Orta

4: Iyi

5: Cok iy1
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Cizelge 5.7 : Kisa donemli tahmin i¢in yontem uygunluklari.

Y ontem 1 2 3 4 5

Hareketli

Ortalama

Holt Modeli X
Ustel

Diizeltme

Basit

Regresyon

Coklu

Regresyon

Bulanik

Mantik Singh

Bulanik

Mantik X
Hwang

Yapay Sinir

Aglari

ARIMA(1,1,0) - - - - -
ARIMA(2,1,0) - - - - -
GM(1,1) X

Yuvarlama

Mekanizmali X

Gri Yontem

Cizelge 5.8 : Orta donemli tahmin i¢in yontem uygunluklari.

Y Ontem 1 2 3 4 5

Hareketli Ortalama X

Holt Modeli X
Ustel Diizeltme X
Basit Regresyon X

Coklu Regresyon X
Bulanik Mantik

Singh

Bulanik Mantik

Hwang

Yapay Sinir Aglar1 X
ARIMA(1,1,0) X

ARIMA(2,1,0) X

GM(1,1) X
Yuv.Mekanizmali
Gri Yontem
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Cizelge 5.9 : Uzun donemli tahmin i¢in yontem uygunluklari.

Y ontem 1 2 3 4 5

Hareketli
Ortalama

Holt Modeli X

Ustel Diizeltme X
Basit Regresyon — x

Coklu

Regresyon

Bulanik Mantik

Singh

Bulanik Mantik

Hwang

Yapay Sinir

Aglar

ARIMA(1,1,0)
ARIMA(2,1,0) X

GM(1,1) X
Yuvarlama
Mekanizmal1 Gri  x
Y Oontem
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SONUC

Tahmin modellerinde bir¢ok model olmasina ragmen verinin yapisi ve degiskenligi
kullanilan ydntem ¢esidini etkilemektedir. Onemli olan veri yapisini anlayip ona gore
uygun yontemi bulmak ya da uygulanabilecek karma modeller olusturmaya
calisilmalidir.

Oncelikle yapilan ¢alismalarda 6nemli olan en biiyiik etken verilerin hangi ddneme
ait oldugunu bulmaktir. Her bir donemin kendine ait uygun bir takim yontemleri

bulunmakadir.

Yukaridaki analizlerde de goriildiigii gibi en iyi yontem her li¢ donem iginde
Singh’in 6nermis oldugu bulanik mantik yaklasimidir. Ama unutulmamalidir ki bu
yaklagimda gelecegi tahmin ederken tahmin edilecek periyodun hangi doneme ait
oldugu bilinmektedir. Yani tahmin edilirken en azindan hangi sdylem evrenine ait

oldugu bilinmektedir. Boylelikle tahmin hatasi kii¢iiktiilmiis olunur.

Genel olarak orta ve uzun donemli tahmin i¢cin de ARIMA modelleri zayif kalmistir.
Hareketli ortalama yontemi kisa ve uzun donemli tahmin yaparken 1yi bir performans
sergilemistir. Ustel Diizeltme Modeli’nin her {i¢ dénem igin de iyi sonu¢ verdigi
gozlemlenmistir. Basit Regresyon Modeli her ii¢ donem i¢in de kotii sonug vermistir.
Coklu Regresyon Modeli sadece orta donemli tahmin i¢in iyi sonu¢ vermistir. Holt
Modeli’nin her ii¢ donem i¢in de uygun oldugu goriilmektedir. Hwang ve digerlerinin
onermis oldugu bulanik mantik yaklasimi da Singh’in bulanik mantik yaklasimina
yakin sonu¢ vermistir. YSA Modeli de kisa ve orta donemli tahminde basarili bir
performans sergilemistir. GM(1,1) modeli sistem Ogrenme davranisinda 1yi
performans sergilese de tistel fonksiyondan kaynaklanan biiyiik bir hata payimna
sahiptir. Bu da tahmin ederken isi zorlastirmaktadir. Yuvarlama Mekanizmali Gri

Tahmin Modeli her {i¢ donem i¢in de zay1if kalmstir.

Ozet olarak, kisa donemli elektrik tiiketim talebini bulmada Bulanik Mantik

yaklagimlari, Holt Modeli, Hareketli Ortalama ve YSA’lar; orta donemli elektrik
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tiiketim talebini tahmin etmede Singh’in Bulanik Mantik Yaklasimi, Holt Modeli,
YSA’lar, Ustel Diizeltme Yontemleri ve Coklu Regresyon Modelleri, uzun dénemli
elektrik talebini tahmin etmede Ustel Diizeltme, Singh’in Bulanik Mantik Yaklasimi,

Hareketli Ortalama ve Holt Modeli’nin uygun oldugu bulunmustur.

Elektrik dagitim sirketlerinin gelen miisterilerine ait talep tahmini c¢alismalar1
yaparken 6nemli olarak yapmasi1 gerekenler oncelikle o miisterinin hangi déonem
icerisinde yer aldig1 ve ona uygun bir yontem belirleyip tahmin yiiritmesidir. Eger
herhangi bir elektrik piyasa uzmanindan yardim alinabilme sansi varsa, uzmanin
tecriibelerine dayanarak da tahmin yontemlerinden hangisinin uygun olabilecegini de
se¢mek miimkiin olabilmektedir.

Bunlarin yani sira uygun olan bu yontemlerin birlesimi olan hibrit modellerin de iy1

sonuglar verebilecegi diisiiniilmektedir.
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