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TALEP TAHMINI iCiN GRi TEMELLI BiR YAKLASIM
OZET

Gri sistem teorisi ilk olarak 1989 yilinda literatiire kazandirilmig bir ¢alisma alanidir.
Gri sistem teorisinin alt konularindan biri olan gri tahmin ise, bu tez ¢alismasinin da
temelini olusturmaktadir.

Talep tahmini ¢aligmalart literatiirde siklikla karsilasilan alanlardan olup, bu ¢alismada
talep tahmini i¢in gri tahmin modellerinden yararlanilmistir.Talep tahmininde ise
enerji ve dolayisiyla elektrik talebi (tiiketimi) tahmini ¢aligmalar1 glinlimiizde 6nem
arz etmektedir. Kapasitenin dogru planlanmasi ve dogru fiyatlandirilma politikasi,
dogru tiiketim tahminleriyle basarili olacaktir.

Tiim bu durumlardan yola ¢ikarak; bu tez ¢alismasinin temel amaci, talep tahmini igin
yeni bir model sunmaktir. Bu ¢alismada gri modelin kii¢lik boyutlu verilerle yapilan
tahminlerde basarili olmasinin avantajina odaklanarak hata oranimni daha da
kiigiikleyecek melez modeller sunmak amaglanmastir.

Tezde elektrik tliketimi tahmini iizerine yapilan uygulamada kullanilan ve onerilen
modeller, literatiirde ilk kez kullanilan hibrit modellerdir. Bu yoniiyle caligsma
literatiire 6nemli katki saglamaktadir.

Literatiir taramast1 ile gri tahmin modeller kullanilarak yapilan tahmin ¢aligmalar1 ve
alanlan, elektrik tiiketim tahmininde kullanilan gri modeller ve Tiirkiye’de yapilan
elektrik tiiketimi tahmin ¢alismalarinda kullanilan modeller genel olarak incelenmis
ve bu bilgiler 1s181nda hibrit bir model olan bulanik GM (1,1) parametre optimizasyonu
Giive- Isik Optimizasyonu Algoritmast modeli 6nerilmistir. Onerilen bu modele
yuvarlanma  mekanizmast da  eklenerek bir model Onerisinde daha
bulunulmustur.Yapilan literatiir taramasinda gri modellerde parametre optimizasyonu
caligmalar1 da incelenmis ve siklikla kullanilan metasezgisellerin oldugu calismalara
yer verilmistir.

Calismada literatiir taramasi1 ve talep tahmini konusundan sonra literatiirde en ¢ok
kullanilan Gri modellere ve bu tezin temel modeli olan Uggen Bulanik GM(1,1)
modeline detayli bi¢imde yer verilmistir. Sonrasinda ise; metasezgisel algoritmalar
konusu incelenmis ve parametre optimizasyonunda kullanilan metasezgiseller
detaylica anlatilmistir.

Onerilen modellerin denklemleri ayrintili bir sekilde ifade edilmis ve Tiirkiye’nin kisa
donem elektrik tliketimi tahmini konusunda bir ¢alisma yapilarak sonuglar
yorumlanmigtir. Uygulama, MATLAB 2018b programindan yararlanilarak
yapilmistir. Onerilen modeller literatiirde var olan gri model ile kiyaslanarak tahmin
performansi basarimi ol¢iilmiistiir. Kullanilan hata 6lg¢iitii literatiirde siklikla kullanilan
Ortalama Mutlak Yiizde Hatast (OMYH)’dir. Modellerde kullanilan ve literatiirde
yeni olan Giive- Isik Optimizasyonu Algoritmasi’nin performansi ise literatiirde
parametre optimizasyonu ig¢in siklikla kullanilan algoritmalarla kiyaslanarak
Olclilmiistiir. S6z konusu algoritma ile Onerilen modeller Genetik Algoritma ile
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kiyaslandiginda daha iyi bir tahmin performansi sergilemekte olup; PSO ile
kiyaslandiginda en az onun kadar giiclii oldugu sonucuna varilmigtir. Kiyaslama
yapilirken programin c¢alisma siiresi ve metasezgisellerin optimum noktayi
yakaladiklar1 iterasyon sayilar1 dikkate alinmigtir. Uygulama sonuglarina bakildiginda
onerilen modellerin tahmin performansinin gelistigi gézlemlenmistir. GIOA, Genetik
Algoritmaya gore siireler ve iterasyon sayilar agisindan ¢ok daha iyi sonug verirken;
PSO ile kiyaslandiginda ise yakin siireler ve iterasyon sayilari vermekte oldugu
gbzlemlenmistir.

Son olarak, yapilan arastirma ve edinilen bilgiler 1s181inda tez ¢alismasinin sonuglari
yorumlanmig ve gelecek calismalarla ilgili 6nerilerde bulunulmustur.

xxii



A GREY BASED APPROACH TO DEMAND FORECASTING

SUMMARY

Grey system theory is a field of study that was first introduced in 1989. Grey
forecasting, which is one of the subtopics of grey system theory, forms the basis of
this thesis.

Grey system theory is a new method that focuses on problems with small samples and
lack of information. Obtains useful information by using partial information available
in uncertain systems. In this way, grey system theory analyzes indeterminate systems.
Thus, the operational behaviors of the system and the evolution principles of these
behaviors can be accurately defined and followed effectively.

Demand forecasting studies are frequently encountered in the literature, and in this
study, grey forecasting models are used for demand forecasting. In demand
forecasting, energy and therefore electricity demand (consumption) forecasting studies
are really important today. Correct planning of capacity and correct pricing policy will
be successful with forecasting the consumption correctly.

The models used and suggested in the application on electricity consumption
estimation in the thesis are the hybrid models used for the first time in the literature.
In this respect, the study makes an important contribution to the literature.

With the literature review, forecasting studies and fields using grey forecasting
models, grey models used in electricity consumption estimation and models used in
electricity consumption forecasting studies conducted in Turkey were examined in
general, and in the light of this information, a Triangular Fuzzy GM (1,1) parameter
optimization model based on Moth- Flame Optimization Algorithm, which is a hybrid
model, is proposed. By adding the rolling mechanism to this proposed model, another
model has been proposed. In the literature review, parameter optimization studies in
grey models were also examined and studies with frequently used metaheuristics were
included.

In the study, after the literature review and demand forecasting are explained, the most
used Grey models in the literature (GM (1,1) and rolling mechanism GM (1,1)) and
the Triangular Fuzzy GM (1,1) model, which is the basic model of this thesis, are given
in detail. In the traditional GM (1,1) model, the entire data set is used for forecasting.
Sometimes, however, data may exhibit different trends and characteristics. It is
recommended to use the GM (1,1) model with a rolling mechanism instead of the
traditional GM (1,1) model in such chaotic and different data.

Afterwards; the subject of metaheuristic algorithms is examined and metaheuristics
used in parameter optimization are explained in detail.

Metaheuristics are algorithmic constructs that are applied to various optimization
problems, usually with only a few modifications to fit the given problem.
Metaheuristics have been classified in various ways in the literature. In this study, the
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most frequently used classifications are included. GA and PSO algorithm are the most
widely used metaheuristics in the literature.

GA is one of the most popular evolutionary algorithms. GA is also a population-based
algorithm. PSO is the most widely used algorithm among swarm intelligence based
algorithms with its flexibility and simplicity. While imitating herd behaviors, it also
has ties to evolutionary programming and genetic algorithms.

In the study, both algorithms are explained in detail. The working principles of the
algorithms are explained step by step and pseudo-codes are written. Finally, the
working principles are visualized with flow charts.

The Moth-Flame Optimization Algorithm used in the thesis is given in more detail.
Algorithm principles are explained and the working mechanism is explained step by
step. As in PSO and GA, pseudo -codes are explained in this algorithm and a flowchart
is given.

Moths fly by taking advantage of the moonlight. Moths, which are insects similar to
the butterfly family, have a special way of finding their way at night called “transverse
orientation.” The Moth-Flame Optimization (MFO) Algorithm was inspired by these
special flight methods of moths.

The equations of the proposed models have been expressed in detail. Three basic
models are explained in detail and PSO, GA and MFO based parameter optimized
models are also explained separately. Each algorithm is integrated into the proposed
models.

The decision variables in the proposed models are the horizontal correction parameter
A, which is a triangular fuzzy number, and o, B and y which constitutes the
improvement parameter a.

After the detailed explanation of the proposed models, an application has been made
on Turkey's short-term electricity consumption forecasting, and the results have been
interpreted.

Turkey's electricity demand has been estimated using hourly electricity consumption
data. The models presented in the study were used in demand forecasting. The
forecasting power of the proposed models was measured using the mean absolute
percent error (MAPE), which is an error measure. The TFGM (1,1) model, which
exists in the literature and is explained in detail in this study, and the proposed models
were compared using the MAPE error criterion.

In this study, since Turkey's hourly electricity consumption is considered, it is taken
into account that EMRA divides one-day electricity demand into three periods. The
hours between 22:00 and 06:00 are called night hours, between 06:00 and 17:00 are
called daytime hours, and between 17:00 and 22:00 are called peak hours. Night hours
are considered as intermediate load, peak hours as peak load, and daytime hours as
base load.

The application was made by considering the data size in two different dimensions as
80 % education-20 % test and 70 % education-30 % test.

The application has made using the MATLAB 2018b program. The error criterion used
is the Mean Absolute Percent Error (MAPE), which is frequently used in the literature.
The performance of the Moth-Flame Optimization Algorithm, which is used in the
models and is new in the literature, has been measured by comparing it with the
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algorithms frequently used for parameter optimization in the literature. The models
proposed with the said algorithm show better prediction performance when compared
to the Genetic Algorithm; It has been concluded that it is at least as strong as PSO
when compared to it. While comparing, the running time of the program and the
number of iterations in which the metaheuristics reached the optimum point were taken
into account. When the application results are examined, it has been observed that the
prediction performance of the proposed models has improved.

When the results of the application are examined, it has been determined that the
estimation error obtained with the MFOA-Rolling mechanism TFGM (1,1) among the
proposed models has the lowest estimation error in both data sizes and in all three load
blocks. When the run times were examined, it was concluded that MFOA had shorter
times than the times obtained with GA and obtained close times with the PSO
Algorithm. Based on all these analyzes, it is concluded that the performance of the
MFOA used in the proposed and newly introduced models is as successful as the
algorithms frequently used in the literature. While MFOA gives much better results in
terms of durations and iteration numbers compared to the Genetic Algorithm; when
compared to PSO, it has been observed that it gives close times and iteration numbers.

Finally, the study was interpreted in the light of the results obtained and suggestions
were made for future studies.
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1. GIRIS

Bu tez ¢aligmasinda literatiirde yeni olan Giive-Isik Optimizasyonu Algoritmasi ile
Uggen Bulanik GM(1,1) modeli parametre optimizasyonu modelleri gelistirilmis ve
bu melez modeller ile elektrik tliketimi tahmini {izerine bir uygulama caligmasi

yapilmuistir.

Gri modeller Gri Sistem Teorisinin alt konularindan Gri tahmin konusu modelleridir.
Gri sistem teorisi 1989°da ortaya atilan bir konudur ve giliniimiize kadar ¢esitli
alanlarda yapilan ¢alismalar bulunmaktadir. Gri modellerin en basarili oldugu nokta
veri boyutlarinin kiiclik oldugu durumlardir. Gri tahmin modelleri ile yapilan
calismalara oldukca rastlanmasma karsin; modeller, tahmin dogrulugunu artirma
yoniinde giin gectikce gelistrilmektedirler. Bu calismada tek degiskenli bir zaman
serisi konusu olan GM(1,1), bulanik sayilarla entegre edilerek, diger ¢alismalardan
farkli olarak hem parametreleri hata oranini en kiiciikleyecek sekilde optimize edilmis
hem de optimizasyon i¢in kullanilan metasezgisel Giive- Isik Optimizasyonu
algoritmasi s6z konusu model ile ilk kez kullanilarak yeni bir ¢calisma sunulmustur.
Sunulan melez tahmin modelleriyle elde edilen tahmin sonuglariin diisiik hata orani

vermesi amaclanmis ve basarili olunmustur.

1.1 Tezin Amaci

Uretim ve hizmet sektdriinde planlama yaparken ongoriilerin gercek degerleri
yansitmasi olduk¢a onem arz etmektedir. Talep tahmininin dogrulugu, gercege en
yakin degerleri vermesi planlamanin dogru ve etkin bir sekilde gergeklestirilebilmesi
icin olduk¢a 6nemlidir. Bu 6nemden yola ¢ikarak; bu tez ¢alismasinin temel amaci,

talep tahmini i¢in yeni bir model sunmaktir.

Bu calismada gri modelin kii¢iik boyutlu verilerle yapilan tahminlerde basaril
olmasinin avantajina odaklanarak hata oranini daha da kiigiikleyecek melez modeller

sunmak amaglanmaistir.



Onerilen modellerle daha 6nce literatiirde yapilan bir ¢aligmaya rastlanilmamis olan
Giive- Isik Optimizasyonu Algoritmasi ile Uggen Bulamk GM(1,1) parametre

optimizasyonu modeli gelistirmek ve melez bir model sunmak bir diger amacgtir.

Gri tahmin modellerinin parametre optimizasyonunda genellikle kullanilan, literatiirde
cesitli alanlarda var olan algoritmalar ile Onerilen modellerin karsilagtirilmasi ve
bdylece modellerin tahmin performans basarimini 6lgmek de bu tezin amaclarindan
biridir.

Bir diger amag ise; Onerilen modeller ile Tiirkiye’nin elektrik tiiketimi tahminini
yapmak ve tezin c¢ikis noktasi olan literatiirdeki benzer model ile karsilastirarak

modellerin tahmin performansini 6l¢gmektir.

1.2 Tezin Literatiire Katkisi

Bu tez calismasi Onerilen modellerle, literatiirde var olan iiggen bulanik gri
modellerden farkli olarak parametre optimizasyonunda daha once kullanilmayan
Giive-Isik Optimizasyonu algoritmast kullanilan ilk ¢alisma olarak literatiire katkida

bulunmaktadir.

Yine literatiirde karsilagilan gri model parametre optimizasyonlarinda en iyilenen
parametre olan A (yatay diizeltme katsayisi) bu tez ¢alismasinda net say1 olarak degil;
ticgen bulanik say1 olarak ele alinmistir. Ayrica gelisme parametresi “a”’y1 olusturan
agirliklar (a,B,y) da en iyilenen parametrelerdir. Literatiirde bu acgidan da ilk ¢alisma
olmas1 onem arz etmektedir. Onerilen modellerin tahmin performanslar1 varolan
model ve algoritmalar ile kiyaslanarak da test edilmis ve basarili sonuclar elde
edilmistir. Modellerle elektrik tiiketimi alaninda uygulama yapilmis olup; bu alanda

Onerilen modellerle yapilan ilk ¢calisma olarak literatiire katki saglamistir.

1.3 Tezin Organizasyonu

Tez calismasi dokuz temel boliimden olusmaktadir. Birinci boliimii olusturan tezin
amact ve katkisinin ac¢iklandigi giris boliimiinden sonra ikinci boliimde literatiir
taramas1 yer almaktadir. Bu boliimde gri model ile yapilan ¢alismalar agiklanmis,
hangi alanlarda ¢aligmalar yapildigi anlatilmistir. Tezin uygulama alan1 olan elektrik
tilketimi alaninda yapilan c¢alismalara yer verilmistir. Ayrica bulanik gri model

calismalarina da deginilmistir. Tezde kullanilan Giive-Isik Optimizasyonu



Algoritmasmin kullanildig1 alanlara ve algoritma kullanilarak yapilan gri model

tahmin c¢aligmalarina yer verilmistir.

Tezin {i¢ilincli boliimiinde talep tahmini {izerinde kisaca durulmustur. Genel tahmin
yontemleri agiklanmistir. Dordiincii boliimde bu tezin ana konusu gri sistem teorisi ve
gri modelleme konusu detaylica anlatilmigtir. Gri tahmin modellerinin denklemleri
aciklanmistir. Tahmin performansini 6l¢gmek i¢in kullanilan hata 6l¢iitlerine kisaca
deginilmistir.

Besinci boliimde onerilen modellerin temelini olusturan bulanik gri modele yer

verilmigtir.

Altinc1 boliimde metasezgisel konusu iizerinde durulmus, genel simiflandirma
aciklanmistir. Tez calismasinda kullanilan Genetik Algoritma, Parcacik Siirii

Optimizasyonu ve Giive Isik Optimizasyonu algoritmalar1 detaylica anlatilmistir.

Yedinci bdliimde onerilen modellere yer verilmistir. Modellerin denklemleri detaylica

aciklanmistir.

Sekinci boliimde 6nerilen modeller ve karsilastirilacak modeller ile elektrik tiiketimi

uygulamasi yapilmis ve sonuglar yorumlanmaistir.

Son olarak dokuzuncu bdliimde, uygulama sonuglari 1s181inda degerlendirme yapilmis

ve gelecek caligsmalarla ilgili 6nerilerde bulunulmustur.






2. LITERATUR TARAMASI

Gri sistem teorisi ilk olarak 1982 yilinda Julong Deng tarafindan ortaya atilmistir.
1989°da J. Deng, gri sistem teorisi ve gri iliskisel analiz, gri tahmin, gri karar verme

vb. onun temel icerik ve konular1 hakkinda bir ¢alisma yapmistir (Deng, 1989).

Gri teori, daha sonraki yillarda optimizasyon problemlerinde kullanilmak iizere de
formiile edilmis ve detayl bir formiilasyon ¢alismasi yapilmistir (Zheng ve Lewis,
1993). Bu calisma, acgiklanan formiilasyonlar ile daha c¢ok alanda calisilabilecegi
onerisinde bulunmaktadir. Daha ileriki yillarda GM(1,1) modelinde parametre
optimizasyonu yapilarak; sabit 0,5 degeri alan A parametresinin “0” ile “1” degerleri
arasinda bir deger almasinin hata oranini diisiirdiigiinii 6ne siirmiislerdir (Wen ve dig.,
2000). Model denklemlerle agiklanarak, Penghu bolgesindeki yillik balik sayisi
tahmini calismasma uygulanarak parametrenin 0,5 degerinden farkli bir deger

kullanilmastyla daha kiigiik bir hata oranina (OMYH) sahip oldugu gosterilmistir.

Gri teoriye dayali yaklasimlar deprem, tarim, kaya mekanigi bir¢cok alanda da
uygulanmistir (An ve digerleri, 2012), (Xiuwen, 1994). Sicaklik tahmini i¢in, bulanik
modellerle yapilan tahminlerin, gri model ile yapilan tahminlerle kiyaslandigi bir
calismaya rastlanmigtir (Huang ve Huang, 1997). Siklikla kullanilan opto-elektronik
endiistrisi verileri ile de GM(1,1) modeli kullanilarak tahmin ¢alismas1 yapilmistir (Lin

ve Yang, 2003).

Iktisat alaninda, Cin’in 1990- 2007 yillar1 arasindaki GSYIH degerleri GM(1,1)’in
parametre optimizasyon modeli ile tahmin edilmistir (Shang ve Pei, 2009). Parametre
optimizasyonunda Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi kullanilmis olup; model,
geleneksel Gri model ile kiyaslandiginda daha diisiik bir hata orani ile daha giiglii bir

tahmin performansi ortaya koymustur.

Tayvan entegre devre endiistrisinin ¢ikti tahmininde genetik algoritma tabanli ¢ok
degiskenli gri model optimizasyon modeli kullanilmistir (Hsu, 2009). Model
geleneksel GM(1,1) ve geleneksel GM(1,N) modelleri ile kiyaslanmistir. Hata Sl¢iitii

olarak OMYH kullanilmis olup, 6nerilen modelin daha kabul edilebilir bir hata oranina



sahip oldugu sonucuna varilmistir. Finansal alanda dolar kuru tahmininde Gri model
(1,1) ve Gri Verhulst modeli ve Fourier Serileri ile gelistirilmis gri model
kullanilmistir. Gelistirilmis Gri Modelin tahmin performansinin diger modellerden
daha iyi oldugu sonucuna varilmistir (Kayacan ve dig., 2010). Aynm sekilde finansal
alanda NGBM(1,1) modeli kullanilarak yapilan bir ¢aligmada, hisse senedi endeksi
tahmini yapilmistir (Chen ve dig., 2010).

Tayvan opto- elektronik endiistrisi verilerine uygulanan parametre optimizasyonlu
NGBM(1,1) modeli yine ayni ¢calismada Cin’in secilen 30 farkli bolgesinde atik sularin
tahliye edilme oraninin tahminine de uygulanmistir (Wang ve dig., 2011). Calisma
sonucunda elde edilen oranlara gore bolgelere Onerilerde bulunulmustur. Finansal
alanda yapilan bir tahmin ¢alismasinda gri model parametre optimizasyonu modelinde
kaotik PSO algortimas1 kullanilarak hibrit model ile tahmin yapilmistir (Wang ve dig.,
2011). Cin’de kirsal kesimin net kisi bagina gelirini Diferansiyel Evrim Algoritmasi
tabanli GM(1,1) modeli ile tahmin edilen bir ¢calismaya rastlanmistir (Zhao ve dig.,
2012). Calisma soz konusu algoritma kullanilarak yapilan ilk hibrit model olma

Ozelligini tagimaktadir.

Egitim harcamalar1 ve okul kayit sayisi tahmini alaninda da gri model ve yuvarlanma
mekanizmali GM(1,1) modeli kullanilmistir (Tang ve Yin, 2012). Baska bir ¢alismada
havayolu endiistrisi ele alinmis ve gri model kullanilarak rotalardaki yolcularin sayisi

tahmini yapilmistir (Benitez ve dig., 2013).

Cin’de demir ithalati ve tiikketimi tahmini i¢in yuvarlanma mekanizmali GM(1,1)
modeli parametre optimizasyonu i¢in PSO algoritmasi ile entegre edilerek bir hibrit
model olusturulmustur (Ma ve dig., 2013). Yine ayn1 model ile 2014 yilinda bir
calisma yapilmistir (Liu ve dig., 2014). Modelin tahmin dogrulugunu gostermek igin
model ii¢ farkli ger¢ek ekonomik veriye uygulanmistir. Sonuglar GM(1,1) ve
Yuvarlanma mekanizmali GM(1,1) ile kiyaslanmisve Onerilen model ile tahmin

dogrulugunun arttig1 sonucuna varilmistir.

Do6viz kuru tahmini ¢alismasinda NGBM (1,1) modeli optimizasyonu ile yiiksek
tahmin dogrulugu elde edilmistir (Lu ve dig., 2016). Elde edilen sonuglarin olumlu
olmasi iizerine Onerilen model trafik akisi tahmini i¢in kullanilmig ve basarili bir

calisma ortaya konmustur.



Motorlu tasitlarin tahmini i¢in bir ¢alismada GM(1,N) modelinde diizeltmeler
yapilarak yeni bir model adi altinda (NGM(1,N)) bir model 6nerisinde bulunulmustur
(Zeng ve dig., 2016). Yapilan uygulama sonuglarina gore 6nerilen modelin tahmin
performansi basarilidir. Hurda arag sayisi tahmini ile ilgili bir ¢alismada tahmin modeli
olarak parametre optimizasyonlu ve Fourier serisi modifikasyonlu gri tahmin modeli
olusturulmustur (Ene ve Oztiirk, 2017). Bu model Markov Zinciri teorisi ile
gelistirilmistir. Uygulamada Tiirkiye’den 12 bolge secilmis ve bu bdlgelerde bulunan
on yagindan biiylik araba sayilar1 y1l bazinda veri olarak kullanilmistir. Gelistirilen
modelin OMYH hata 6lglitii bazinda en iyi tahmin performansi degerine sahip oldugu

ortaya konmustur.

Pekin’de tigiinciil endiistri (nakliye, depolama ve posta (NDP), toptan ve perakende,
ticaret ve otel ve yemek hizmetleri (TPT&OYH), finansal aracilik (FA), gayrimenkul
(G) ve diger hizmetler (DH)) tahmini ¢alismasinda gelistirilmis bir GM(1,1) modeli
kullanilmistir (Wang ve dig., 2017). Modelde veri temizleme igin iistel on isleme

yontemi uygulanarak, PSO tabanli GM(1,1) ile parametre optimizasyonu yapilmistir.

Bir tahmin c¢alismasinda ise Gri modele Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi entegre
edilerek YAKA-MGM(1,1) modeli gelistirilmistir. Model komiir 1s1 kayb1 kapasitesi
tahmininde kullanilarak tahmin performansit PSO ve GA tabanli GM(1,1) ile
kiyaslanmistir (Li ve dig., 2018). Sonuglar 6nerilen modelin tahmin dogrulugunun

diger modellere gore daha iyi oldugu gostermektedir.

Saglik sektoriinde yapilan bir tahmin ¢alismasinda Genetik Algoritma tabanli GM(1,1)
modeli ve yuvarlanma mekanizmali GM(1,1) modeli parametre optimizasyonu
modelleri dnerilmis ve yillik bazda saglik harcamalar1 tahmini yapilmistir (Ozcan ve
Tlysiiz, 2018). Calismanin sonucu adim adim ileriye gotiiriilmiis ve en iyi modelin
yuvarlanma mekanizmali GM(1,1) modeli parametre ve veri boyutu optimizasyonu

oldugu uygulama ile gosterilmistir.

Sahin, Metabolik NBGM(1,1) modeli ile parametre optimizasyonu ¢aligmas1 yapmis
ve Tiirkiye’nin sera gazi emisyon tahmininde kullanmistir (Sahin, 2019). Parametre
optimizasyonunda Genel Indirgenmis Gradyan (GIG) algoritmasii modele entegre

etmistir.



Stok yonetimi ve siparig miktarlarinin planlanmasi konusunda bir karar verme yontemi
gelistirilen bir calismada gri tahminleme yonteminin de i¢inde bulundugu karma bir

tahmin yontemi ile ileriye yonelik veriler tahmin edilmistir (Yigit, 2019).

Dogalgaz tiiketimi tahminine yeni bir tahmin modeli 6ne siiren bir ¢alismada gri model
gelistirilmis ve homojen olmayan gri model ad1 altinda yeni bir model sunulmustur

(Zheng ve dig., 2020). Modelin tahmin performansi klasik gri model ile kiyaslanmistir.

Ayrica elektrik tiiketimi tahmini ¢aligsmalar1 incelenmis ve literatiirde karsilagilan bazi

calismalar kisaca agiklanmustir.

Trigonometrik gri model ile elektrik tiiketimi tahmin ¢aligmasina rastlanmistir (Zhou
ve dig., 2006). Onerilen model ile GM(1,1)’in tahmin dogrulugunun daha da artirildig

One siirilmiistiir.

Gri Markov tahmin modeli ile elektrik iiretim ve tiiketim tahmini yapilan bir
calisgmada, Tahmin modelinin performansini 6lgmek icin sonuglar GM(1,1) ile

karsilastirilmistir (Huang ve dig., 2007).

Incelenen baska bir calismada, PSO ile parametre optimizasyonlu dogrusal olmayan
gri bernoulli modeli (NGBM(1,1)) kullanilarak uzun dénem elektrik tiiketimi tahmini
yapilmistir (Zhou ve dig., 2009). Calismada oncelikle model detaylica anlatilmistir.
Hata olciitii olan OMYH amag fonksiyonu, A ve {is degerleri ise karar degiskenleridir.
PSO algoritmasi kullanilarak uygulanan modelde hata oranini minimize eden karar

degiskenleri optimum degiskenler olarak belirlenmistir.

GM(1,1) modeli yapilan bir caligmada elektrik tiiketimini tahmini yaninda; karbon
emisyonu ve ekonomik biiylime tahmini olmak olmak ftizere iki ayr1 alanda
kullanilmistir (Pao ve Tsai, 2011). Model ARIMA model sonuglariyla karsilastirilarak

tahmin performansinin daha basarili oldugu ortaya konmustur.

Genetik programlama algoritmasinin entegre edilmesiyle onerilen hibrit gri tahmin
modeli ile de elektrik tiiketimi ¢alismast yapilmistir (Lee ve Tong, 2011). 2012 yilinda
yapilan bir elektrik tiikketimi ¢alismasinda veri kisa donemli olarak ele alinmis ve
adaptif GM (1,1) isimli bir model onerilmistir (Li ve dig., 2012). Model detayli olarak
aciklanarak uygulama ile tahmin performansi ortaya konmustur. Tahmin
performansinin 6lgiilebilmesi i¢in model geri yayilim yagay sinir aglar1 ve destek

vektor regresyon modeli ile karsilastirilmistir.



Dalgacik doniisimii ve gri model birlestirilerek sunulan bir model PSO ile
gelistirilerek bir ¢aligmada detaylica anlatilmistir (Bahrami ve dig., 2014). Modelin
tahmin dogrulugunu &lgek icin New York ve Iran’in bir giine ait saatlik elektrik yiikii
tahmin edilmis ve sonuclar daha 6nce c¢alisilan modellerle karsilastirilarak tahmin

dogrulugunun daha yakin oldugu sonucu ortaya konmustur.

Kisa donem elektrik yiikii tahmini ¢calismasinin ele alindindig1 bir makalede dalgacik
dontistimii ile Holt Winters yontemi ve agirliklandirilmis en yakin komsu modelleri
kullanilmistir (Sudheer ve Suseelatha, 2015). Onerilen modellerin tahmin performansi
basarimi yiiksektir. Yillik elektrik tiiketimi tahminini ele alan ayni yila ait bir
calismada ise gri model ve Markov modeli tiiketim verisine uygulanarak tahmin
yapilmigtir (Nai-ming ve dig., 2015). Makalede, modelin regresyon modeli ile
karsilastirmast sonucu daha iyi bir tahmin performansi sergiledigi sonucuna

varilmigtir.

Bir elektrik tiiketimi tahmini ¢alismasinda konvoliisyon integrali GM(1,N) modeli ile
entegre edilmis ve hibrit bir model sunulmustur (Wang ve Hao, 2016). Modelin tahmin
dogrulugu diisiik c¢ikmis ve modelde parametre optimizasyonuna bagvurularak
sonuclar iyilestirilmistir. Modelin tahmin performansti ARMA ve GM(1,1)
modellerinin tahmin performansi ile kiyaslanarak daha dogru bir tahmin degeri ortaya

konuldugu gosterilmistir.

Bir calismada, Giiney Afrika i¢in yogun talep saatleri olan 18:00-20:00 arasindaki kisa
donem elektrik tiiketimi tahmini i¢in kismi dogrusal regresyon yontemi kullanilmistir
(Lebotsa ve dig., 2018). Gri modele yuvarlanma mekanizmasi ve yeni bilgi 6nceligi
kosulu eklenerek, bir ¢alismada yeni bir model 6nerilmistir (Ding ve dig., 2018).
Modelde parametre optimizasyonu yine PSO ile yapilmistir. Modelin gecerliligini
Olcmek i¢in Cin’in toplam ve endiistriyel elektrik tiiketimi tahmini ¢calismas1 yapilmis
ve Onerilen model basarili bulunmustur. Yine ayni yilda yapilan bir ¢aligmada uzun
donem elektrik tiiketimi tahmini icin ARIMA ve {istel diizglinlestirme yontemi

kullanilmistir (de Oliveira ve Cyrino Oliveira, 2018).

Yillik elektrik tiikketimi tahmini ¢alismasinda gri model kullanilarak gelistirilen bir

modelde parametre optimizasyonu i¢in Karinca Aslan Algoritmasi kullanilmistir

(Wang ve dig., 2018).



Kisa donem elektrik tiiketimi tahmininde MARS, Destek Vektor Makineleri ve
ARIMA modelleri kullanilmigtir (Al-Musaylh, 2018). Kullanilan veri seti

Avusturalya’nin yarim saat ve bir saatlik elektrik tiiketimi bilgilerinden olusmaktadir.

Universite kampiisiiniin mevsimsel saatlik elektrik tiiketimi hakkinda yapilan

calismada tahmin modeli olarak Yapay Sinir Ag1 kullanmislardir (Yuan, 2018).

Bir uzun donem elektrik tiikketimi tahmini c¢aligmasinda Bulanik Bayezyen teori
kullanilmistir (Tang ve dig., 2019). Model olusturulurken bulanik kosul grafigi
olusturulmus ve uzman deneyimlerinden yararlanarak bir matris meydana getirilmistir.
Tahmin sonucunun karsilastirmalarinda lojistik regresyonu ARMA ve YSA(Yapay
Sinir Aglar1) gibi modeller kullanilmistir. Kiyaslamada kullanilan hata olgiitii ise

OMYH ‘tir. Onerilen model daha iyi tahmin performans: sergilemistir.

Bir ¢alismada dogrusal olmayan GBM(1,1) modeli Fourier Doniisiimii kullanilarak
gelistirilmistir (Nguyen ve dig., 2019). Elektrik tiiketimi tahmini konusunda ele alinan
bir diger ¢alismada ise kesikli gri polinom modeli gelistirilmistir (Luo ve dig., 2020).

Parametre optimizasyonlu modelde PSO algoritmasi kullanilmistir.

Pakistan’in uzun donem hidroelektrik tiiketimi tahmini ¢alismasinda ARIMA modeli
kullanilmistir (Jamil, 2020). 2030 yilina kadar tiiketim tahmini raporlanmigtir.
Hidroelektrik tiiketimi konusunda yapilan baska bir calismada ise NGBM(1,1) modeli
gelistirilmistir (Zheng, 2021). 2021 yilinda yapilan bir elektrik tiiketimi ¢alismasinda
COVID 19’un etkileriyle olusan elektrik tiiketimi ve kullanim efektifligi igin
mevsimsel Gri model ile tahmin modeli 6nerilmistir (Chen ve dig., 2021). Calismada

tic aylik tiikketim verileri kullanilmistir.

Hamzagebi, Tiirkiye’nin net elektrik tiiketimi tahmininde Yapay Sinir Aglar
yontemini kullanarak bir c¢alisma yapmistir (Hamzacebi, 2007). Ayni yilda
Tirkiye’nin yillik toplam ve endiistriyel Elektrik tiiketimi yuvarlanma mekanizmali
gri tahmin yontemiyle tahmin edilmistir (Akay ve Atak, 2007). Enerji Talep Analizi
Modeli’ne gore onerilen model ile daha gecerli tahmin sonucuna ulagilmistir. Tahmin
performansinin Olgiimiinde kullanilan hata 6l¢iiti OMYH (ortalama mutlak yiizde
hatas1)’tir. 2012 yilinda yine Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makinalari
yontemleri ile Tiirkiye’nin aylik elektrik tiiketimi tahmini ¢aligmasi yapilmistir (Ogcu

ve dig., 2012).

10



2014 yilinda Tiirkiye’nin yillik enerji tikketimi tahmini GM(1,1) optimizasyon modeli
ile yapilmistir (Hamzagebi ve Es, 2014). Calismada direkt optimizasyon ve yinelemeli
gri optimizasyon modelleri kullanilmistir. Hata 6l¢iitii olarak OMYH kullanilmis olup;
strastyla, % 3,28 ve % 5,36 hata orani elde edilmistir. Sonuglar yine ayni verileri
kullanan Akay ve Atak’in ¢alisma sonucuyla kiyaslanmis (OMYH= %3,43) ve
Onerilen modellerden, direkt gri optimizasyon modelinin daha iyi tahmin

performansina sahip oldugu sonucuna varilmastir.

Tirkiye’nin yillik elektrik tiilketimi tahmininde regresyon analizi, yapay sinir aglar1 ve
en kiiciik kareler destek vektor makineleri modelleri kullanilmis ve karsilastirmalar

yapilarak yorumlanmistir (Kaytez ve dig., 2015).

Tirkiye’nin yillik elektrik tiiketimi tahmini konusunda yapilan baska bir ¢alismada
parametre optimizasyonlu GM(1,1) PSO ve GA ile entegre edilmis; iki ayr1 model
Onerisinde bulunmuslardir (Ervural ve Ervural, 2018). Bagka bir ¢aligmada Kesirli
dogrusal olmayan gri Bernoulli modeli (FNGBM(1,1)) gelistirilmis ve Tirkiye'nin
toplam yenilenebilir ve hidro enerjiden elektrik tiretimi ve kurulum giicii tahmininde
uygulanmigtir (Sahin, 2020). Onerilen modeller GM(1,1) ve NGBM(1,1) modelleri ile
karsilastirilmis ve Onerilen modellerin tahmin performanslar klasik modellere gore
daha iyi oldugu sonucuna varilmistir. Sonuglar hata 6l¢iiti OMYH kullanilarak

kiyaslanmastir.

Bir sonraki yil sunulan c¢aligmada yenilenebilir enerji tiikketimi i¢in ayni modeller
kullanilarak Tiirkiye disindaki (Fransa, Almanya, Italya, ispanya ve Birlesik Krallik)
baska {ilkelerin verileri kullanilarak da uygulama yapilmistir (Sahin, 2021). Calisma

sonuglar1 yine basarilidir.

Literatiirde varolan bulanik gri model ile ilgili ¢alismalar incelenmistir. 2006 yilinda
bulanik gri modelin detaylica agiklandig1 bir ¢calismaya rastlanmistir (Tsaur, 2006).
Onerilen modelde bulanik sayt GM(1,1) ile entegre edilmis ancak parametreler sabit
alinmis, optimizasyon yapilmamistir. Bagka bir calismada ise tiggen bulanik sayilar ile
GM(1,1) modeli entegre edilerek Ucgen bulanik gri model (UBGM(1,1)) isimli bir
tahmin modeli sunmuslardir (Zeng ve dig., 2016). Calismada belirli saat dilimlerini
iceren bloklar halinde elektrik tiiketimi verilerini ve sicaklik verilerini kullanarak iki
ayrt uygulama yapmislardir. Literatiirde tez c¢alismasinda ele alman GIOA-

UBGM(1,1) modeli ile yapilan bir tahmin ¢alismasina rastlanmamustir.
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Bu tez ¢alismasinda kullanilan Giive-Isik Optimizasyonu (GIO) Algoritmas1 Mirjalili
tarafindan ortaya atilmistir (Mirjalili, 2015). S6z konusu algoritma kullanilarak ¢esitli
konularda calismalar yapilmistir. Bilimsel ¢alisma yapilan alanlardan bazilarina bu

literatiir calismasinda yer verilmistir.

Bir ¢aligmada baskin olmayan siralamali giive 151k optimizasyonu gelistirilmis ve ¢ok
amagli problem ¢o6ziimiinde kullanilmistir (Savsani ve Tawhid, 2017). Benzetim
Tavlamasi algoritmasi ile birlestirilerek hibrit bir algoritma olusturulan bir ¢calismada
GIO algoritmas1 ile fonksiyon optimizasyonu yapilmis ve miihendislik tasarim

problemleri ¢oziilmiistiir ( Sayed ve Hassanien, 2018).

Benzetim Tavlamasi algoritmast disinda PSO (Bhesdadiya ve dig., 2017; Jangir,
2017), Ates Bocegi (Sarma, 2017) ve Yer¢ekimi Arama Algoritmasi (Zhang, 2016) ile

olusturulmus hibrit algoritmalara literatiirde rastlanmistir.

GIOA’nin kullanildigr diger ¢alisma alanlari; saglik alaninda; gogiis kanseri tespiti
(Sayed ve dig., 2016; Sayed ve Hassanien, 2017), Alzheimer teshisi (Sayed ve dig.,
2016), PID kontrolcii tasarimi (Sahu, 2017), Su kaynaklarinin optimizasyonu (Li ve
dig., 2018), terdr tahmini (Soliman, 2016), goriintii segmentasyonu (El Aziz, 2017),
radyal dagitim sistemlerinde kapasitorlerin  optimum boyutlandirilmas:  ve
yerlestirilmesi (Upper ve dig., 2017), riizgar c¢iftligi entegrasyonu ile kar
maksimizasyonu (Gope ve dig., 2016), petrokimya endiistrilerinde {iretim planlamasi

(Chauhan ve Kotecha, 2016) gibi ¢esitli alanlardir.

Bu c¢alisma alanlarinin disinda rastlanan gri tahmin modeli ile entegre edilen GIO
Algoritmast modelleriyle yapilan tahmin ¢aligmalar1 incelenmis ve yalnizca asagida

acgiklanan ¢alismalara rastlanmstir.

Yuvarlanma mekanizmali GM(1,1) modeli parametre optimizasyonu i¢in GIO
algoritmasi ile entegre edilmistir (Zhao ve dig., 2016). Bu calismada, GIO-yuvarlanma

mekanizmali GM(1,1) modeli elektrik tiiketimi tahmini i¢in onerilmistir.

Dogalgaz iiretimi ve tiiketimi tahmininde kullanilan algoritma uygun kesikli homojen
olmayan gri Bernoulli modeli ile entegre edilerek yeni bir model sunulmustur (Zheng

ve dig., 2021).
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3. TALEP TAHMINIi

Tahmin, ge¢mis veriler kullanilarak baz1 tahmin teknikleriyle gelecegin
hesaplanmasidir. Talep tahmini ise ge¢mis yillarin talep miktarindan ya da talebi
etkileyen faktorlerden yola ¢ikilarak gelecege yonelik talebin 6ngoriilmesidir (Olgun,
2009). Gelecege yonelik beklentileri yansitmak i¢in ge¢mis deneyimleri kullanma

teknigidir (Chapman,2006).

Bu tez calismasinda uygulama konusu olan enerji tiiketimi, {ilkenin ekonomik
bliylimesini, sosyal istthdamini, karbon emisyonlarini vb. derinden etkiler (Yongwei
ve dig., 2020). Enerji talebinin tahmin edilmesi, iklim degisikligiyle miicadele
edilecek ve istikrarli ekonomik kalkinmay: stirdiirecek bolgelerde dnemli bir role
sahiptir. Elektrik, yiiksek kaliteli bir ikincil enerjidir ve elektrik tiiketimi, enerji
tikketiminin ¢ogunu olusturur. Sanayi sirketleri elektrik tiiketiminde bas1 gekmektedir.
Sanayi sirketlerinin elektrik tiiketimleri ile ekonomik biiyiimeleri dogru orantilidir.
Ayrica, finansal planlamada farkli tiirdeki faktorlerin sinirlamalarini incelemek igin
ilkelerin elektrik tiiketimini tahmin etmesi de yararli bir gerekliliktir (Chen ve dig.,

2021).

3.1 Talep Tahmini ilkeleri

Tahmin dogrulugunun artmasi i¢in asagidaki adimlar izlenmelidir (Kobu, 2008).

e Amacin saptanmasi

e Tahmin yapilacak zaman araliginin saptanmasi,

e Gerekli verilerin biraraya getirilmesi, degerlendirilmesi ve analiz yapilmasi
e Yontemin kararlastirilmasi ve degerlendirilmesi

e Tahminin gergeklestirilmesi

e Sonuglarin analiz edilerek, yontemin performansinin degerlendirilmesi
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3.2 Talep Tahmin Yontemleri

Talep tahmin yontemleri iki sinifta incelenebilir. (Chapman, 2006; Kobu, 2008;
Krajewsky ve dig, 2010).

e Kantitatif Yontemler

o Kalitatif (Nitel) Yontemler

3.2.1 Kalitatif yontemler

Kalitatif yontemler, iyi tanimlanmis bir analitik yapiya sahip olmayan bilgilerden
tiretilen tahminlerdir. Bir iiriinlin yeni olmasi ve satis gegmisi olmamasi gibi gegmis
veriler mevcut olmadiginda 6zellikle yararli olabilirler (Chapman, 2006). Bunlar;
pazar anketi, delphi teknigi, kolektif diisiince yontemi, yasam dongiisli analoji tahmini

yontemidir. (Kobu, 2008; Krajewsky ve dig, 2010).

Delphi veya kollektif diisiince teknigi, pazarda veya anketin gelistirilmekte oldugu
alanda tanimlanmis uzmanlarin panellerini kullanir. Uzmanlar, s6z konusu iiriinler
veya liriin aileleri i¢in talep tahmini konusunda bir fikir birligi gelistirmeye ¢alismak
icin birbirleriyle etkilesime girerek, talebi etkileyen faktorlere iliskin bireysel
bilgilerini analize dahil etmeye calisirlar. Iki ydntem arasindaki en biiyiik fark,
stirecteki farktir. Panel tahmini, uzmanlar tartigma i¢in bir toplanti formatinda bir
araya getirme egilimindeyken, Delphi yontemi her uzman tarafindan bir dizi bireysel
tahminin yapilmasina izin verir. Her uzman, kendi tanimladigi nedenlerle kendi
tahminini gelistirir. Bu toplu kiime daha sonra tiim uzmanlarla paylasilir ve her birinin
diger uzmanlardan gelen bilgilere dayanarak tahminlerini degistirmesine izin verilir.
Bahsedilen adimlar araciligiyla; ana fikir, tahmin konusunda bir fikir birligi elde
etmektir (Chapman, 2006). Politik ve duygusal sartlarda karar vermekte zorluk
yasanildiginda veya iist gruplardan etkilenme durumlarinda delphi yontemine

basvurulabilir (Sahin, 2001).

Pazar anketleri genellikle pazardaki potansiyel miisterilere sunulan yapilandirilmig
anketlerdir. Uriinler veya potansiyel iiriinler hakkinda fikir isterler ve ayrica genellikle
{irin veya hizmetler igin miisteri talebi olasiligmi anlamaya calisirlar. Iyi

yapilandirilirlarsa, tanimlanan popiilasyonun iyi bir temsili 6rnegine uygulanirlar ve
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dogru analiz edilirlerse, 6zellikle kisa vadede oldukga etkili olabilirler. Onemli bir

dezavantaji, dogru yapildiginda olduk¢a pahali ve zaman alict olmalaridir.

Yasam dongiisii analoji tahmini, iirlin veya hizmet yeni oldugunda kullanilan oldukga
0zel bir uygulamadir. Konsept oldukca basit. Cogu iiriin ve hizmetin oldukca iyi
tanimlanmis bir yasam dongiisiine sahip oldugu gercegine dayanmaktadir. Pazara
giristen sonraki erken asamada genellikle biiylime vardir. Bir noktada, iiriin veya
hizmet olgunlasir, cok az veya hi¢ ek biiylime gostermez, sonunda talep artik

sunulmadigi noktaya kadar diiser
3.2.2 Kantitatif (istatistiksel) yontemler

Tahmin konusunda objektif ongodriilerde bulunmak dogru karar vermek agisindan
oldukca onemlidir. Niteliksel (kalitatif) yontemlere basvurulurken bagimli degiskeni
(talebi) etkileyen faktorler artttkca bu yontemlerin etkisi azalmaktadir. Boyle
durumlarda istatistiksel yontemleri kullanmak daha dogru olacaktir. (Kobu, 2008;

Tengilimoglu ve Yigit, 2013).

Bu calismanin konusu olan geleneksel gri modeller de istatistiksel modeller altinda
siiflandirilmistir (Hammad ve dig, 2020). Gri modeller bir sonraki béliimde detaylh

olarak anlatilmaktadir.

3.2.2.1 Zaman serileri analizi

Zaman serisi, olaylarin siirekli degerli degiskenlerle karakterize edildigi zamansal bir
dizidir. Etkili ve dogru zaman serisi tahmini, ger¢ek diinya uygulamalari igin
zorunludur. Bu nedenle, dogru modelleme, optimal tahminin temeli haline gelir
(Kuranga ve Pillay, 2022). Ge¢cmise bakilarak degisim gozlemlenir ve bu degisime
gore gelecekteki talep tahmin edilir. Zaman serileri dort bilesenden olusmaktadir:

trend, mevsimsellik, periyotlar, rassal varyasyonlar (Heizer ve Render, 2011).

Naive Yontemi: Tahmin edilecek donemin degerinin bir 6nceki donemde gerceklesen
deger oldugu kabul edilir. Tahminde maliyet azaltmak i¢in kullanilan bir yontemdir.
Hareketli Ortalama Yontemi : Bu yontem bir tahmin olusturmak icin bir dizi gegmis
gercek veri degerini kullanir. Gegmis degerlerin ortalamasini alarak bu tahmini yapar.
Piyasa taleplerinin zaman i¢inde oldukca stabil kalacagi durumlarda hareketli

ortalamalardan yararlanilir. Tespit edilebilir bir egilim veya model mevcut oldugunda,
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son degerlere daha fazla vurgu yapmak i¢in agirliklar kullanilabilir (agirlikli hareketli
ortalama). Bu uygulama, tahmin tekniklerini degisikliklere daha duyarli hale getirir,

¢linkii daha yakin donemler daha agirlikli olabilir.

Ustel Diizgiinlestirme Yontemi: Bu ydntemde baska bir agirlikli hareketli ortalama
tahmin yontemidir. Gegmis verilerin ¢ok az kaydmi igerir ve kullanimi oldukga
kolaydir. Bu yontemde kullanilan diizeltme katsayist verinin 6zelligi ve egilimine gore

saptanarak, gerekirse degistirilerek, kullanilir.

Trend Analizi: Bu teknik, bir dizi ge¢mis veri noktasina bir egilim(trend) ¢izgisi
uydurur ve ardindan orta ve uzun vadeli tahminler i¢in ¢izginin egimini ileriki
donemlere yansitir.Bu yontemde gegmis veri serisine bir trend oturtulur ve bu trend

gelecek veriye uyarlanir.

3.2.2.2 Nedensel modeller

Nedensel modellerde ge¢cmis donem verilerinin etkiledigi degiskenlere ait veriler
kullanilir. Zaman serileri analizinden farkli olarak, tahmin edilen degerle ilgili birkag
degiskeni de modelde dikkate alir. Bu ilgili degiskenler bulunduktan sonra, istatistiksel

bir model olusturulur ve ilgili 6geyi tahmin etmek i¢in kullanilir.

Regresyon Analizi : Bu yontem bir degiskenin zaman ve baska degerlere gore alacagi

degerlerin artma ya da azalma egilimlerinin saptanmasi ile ilgilidir.

3.2.3 Yapay zeka ve sezgisel algoritmalar

Geleneksel istatistiksel modeller sinirhidir ve bazen tatmin edici olmayan ¢oziimlere
yol agabilir. Bunun nedeni, biiyiik ¢oziim siirelerine ve belirli dogrusal olmayan veri
modellerinin karmasikligina yol agan ¢ok yiiksek sayida hesaplama olmasidir. Bu
nedenle, makine 6grenimi ve yapay zeka tabanh teknikler, umut verici ve ¢ekici bir
alternatif sunar (Hammad ve dig., 2020). Yapay zeka teknikleri en ¢ok optimizasyon
amacli olarak kullanilmaktadir. Geleneksel yontemlerle ¢oziilmesi zor olan
problemleri ¢6zmede ve kararsiz ortamlarda tahmin yapmada kullanilmaktadir. Bu
tahmin yontemleri bulanik mantik, yapay sinir aglari, sinirsel-bulanik sistem, genetik

algoritmalardir.
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4. GRIi SISTEM TEORISi VE GRi MODELLEME

4.1 Gri Sistem Teorisi

Gri sistem teorisi ilk olarak Julong Deng (1982) tarafindan ortaya atilmistir. Gri sistem
teorisi kiiciik orneklem ve bilgi eksikligi iceren problemlere odaklanan yeni bir
yontemdir. Belirsiz sistemlerde mevcut olan kismi bilgileri kullanarak yararli bilgiler
elde eder. Bu sekilde gri sistem teorisi belirsiz sistemleri ¢oziimler. Boylece sistemin
operasyonel davraniglari ve bu davraniglarin evrim ilkeleri dogru bir sekilde
tanimlanip, etkin bir sekilde takip edilebilir. Ger¢ek hayatta da kiiclik 6rneklem ve
bilgi eksikligi iceren alanlar olduk¢a fazla oldugundan gri teorinin uygulanabilecegi

alanlar da oldukea fazladir (Sifeng ve dig, 2011).

Belirsiz sistemlerin temel o6zellikleri bilgi eksikligi ve bilgideki hatadir. Bilgi

eksikligini iceren sistemler asagidaki dort durumla agiklanabilir:

e Faktorlerle (parametreler) ilgili bilgi eksikligi
e Sistem yapisi bilgilerindeki eksiklik
e Sistem sinirlar1 hakkinda bilgi eksikligi

e Sistem davranisindaki bilgi eksikligi

Verideki dogal hata belirsiz sistemlerin bir diger 6zelligidir. Belirsizligin nasil

olustuguna bagl olarak fic tiptir:

e Kavramsal Tip

e Seviye Tipi

e Tahmin Tipi

Kavramsal tip, belirli bir olay, nesne, kavram veya dilek hakkindaki ifadeden otiirii
olusan hata tipidir. Iyi, kotii, Giizel, yiiksek gibi oldukca sik kullanilan kavramlar

tanimlamadaki eksikliklerden otiirii hatalidir. Bu kavramlari sayisal olarak ifade etmek

oldukca zordur.

Seviye tipi hata, arastirmalarin veya gozlemlerin seviyesindeki degisimden Otiirii

ortaya ¢ikar. Mevcut veriler, belirlenmis bir sistem diizeyinde goriildiiglinde dogru
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iken, daha ayrmtili bir seviyede incelendiginde hatali olabilir. Ornegin, santimetre
veya milimetre birimiyle bir kisinin boyu o6l¢iildiiglinde bu 6l¢li dogrudur ancak
Olclimiin on binde bir mikron seviyesinde dogru olmasi gerekiyorsa ayni 6l¢iim hatali

olarak degerlendirilir.

Evrim yasalarin1 tamamen anlamanin zorlugundan &tiirii gelecegi tahmin etmek hatali
olma egilimindedir. Bir sehrin gelecek ay sicakligmin 30° C ‘nin iistiine ¢ikmayacagi
ornegi belirsiz sayilar icermektedir. Bu da hatanin tahmin tipini gostermektedir. Ne

olursa olsun tamamen hatasiz bir deger tahmin etmek oldukga zordur.

Olasilik ve istatistik, gri sistem teorisi, kaba kiime teorisi (rough set theory) ve bulanik

matematik, belirsiz sistemlerde arastirma yapmak i¢in en ¢ok kullanilan yontemlerdir.

Olasilik ve istatistik, istatistik kurallar1 ile stokastik belirsizlikleri inceler. Stokastik
belirsizliklerin olugsmasindaki her bir olasiligi hesaplamaktadir. Belirli bir dagilim

yontemini karsilayacak biiyiikliikte bir 6rnekleme sahip olunup olunmadigini arastirir.

Bulanik matematik kavramsal belirsizliklerin arastirilmasi iizerinde durur. ifadenin
(intension) ac¢ik oldugu ancak bu ifadenin kapsaminin (extension) net olmadigi
durumlart arastirir. Bu tiir problemleri deneyim ve iiyelik fonksiyonu kullanarak

¢Oziimler.

Kaba kiime teorisi, nesneler arasindaki ayirt edilmezligi ifade eden, ortiismeyen kaba
siif ve kaba kavrami ile ilgilenmektedir.Kavram hem alt hem iist yakinsama ile
yakinsamaktadir. Fazlalik, fazla ayrintiyla bulaniklastirilabilen verilerden Oriintii

kesfini miimkiin kilan 6znitelik indirgeme algoritmasi ile azaltilabilir.

Gri sistem teorisinin odak noktasi ise olasilik agisindan ele alinmasi zor olan kii¢iik
orneklemlerin ve eksik bilgi igeren verilerin belirsizlik problemleridir. Gri sistem
teorisi, malzeme ve olaylarin hareketlerini ve evrimin gercekci yasalarini, bilgi
kapsami ve dizi operatdrlerinin ¢aligmalart aracilifiyla arastirir ve ortaya ¢ikarir. En
onemli 6zelliklerinden birisi kii¢iik veri ile modeller olusturmaktir. Genellikle bulanik
mantik ile karigtirilan gri teori; bulanikliktan ayrilan temel bir yonii vardir. Gri sistem
objelerin digsal uzantilarinin kesinligini vurgularken, bulanik matematik i¢ anlamin
kesinligini vurgulamaktadir. Diger bir degisle; gri sistem digsal uzantist kesinlik
olusturan ancak i¢sel anlami belirsizlik i¢eren objelerle ¢alisir. Bulanik matematik ise

i¢sel anlami kesinlik iceren objelerle ¢alismaktadir. Net bir kapsam, belirsiz bir ifadeye
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sahip nesnelerin aragtiritlmasina odaklanmasiyla bulanik matematikten ayrilmaktadir

(Lin ve dig, 2003).

Cizelge 4.1°de yukarida belirtilen dort yontemin farklar1 6zetlenmektedir.

Cizelge 4.1: Belirsizlik modellerinin farklar1 (Lin ve dig., 2003).

Olasihik Bulamik . .
Bashk istatistik Matematik Kaba Kiime Gri Sistem
Arastirma . Kavramsal . . e
Konusu Stokastik belirsizlik Ayirt edilmezlik Bilgi eksikligi
Temel Cantor Bulanik .. -
Kiimeler Kiimeler Kiimeler Kiime yakinsamasi Gri kiimeler
Yontemler Haritalama  Haritalama Ayirma Bilgi kapsami1
. Siklik Kesim Alt ve iist L .
Islemler - ’ Dizi islemleri
dagilimi setleri yakinsama
. M Bilinen oo
Veri C .. Tlvp ik iiyelik Esdeger iliskiler Herh:ilngl bir
Gereksinimi | Dagilim . dagilim
fonksiyonu
Vurgu Kavram Kapsam Kavram Kavram
Kavramsal Kavram Gergeklik
Amacg Kanunlar .
ifade yakinsamast yasalari
Ozellikler " Deneyim Bilgi sistemleri Kiiciik 6rneklem
orneklem

Bir ¢ok sistem siniflandirildig 6zelliklere gore isimlendirilirken gri sistemler sistemin
rengine gore isimlendirilmektedir. Kontrol teorisinde, mevcut bilginin netlik
derecesini tanimlamak i¢in renkler kullanilir. Higbir bilgiye ulasilamayan nesnelere
kara kutu ad1 verilmektedir. Hicbir bilgiye ulasilamayan sistemlere siyah, tiim bilgiye
ulagilabilir ise beyaz, bazi bilgiye ulasilir bazisina ulasilmazsa gri sistem adi
verilmektedir. Bu kapsamda Cizelge 4.2 gri kavraminin 6zelliklerini 6zetlemektedir

(Lin ve dig, 2003).
Gri sistem teorisinin alt1 temel ilkesi asagidaki gibidir:

1.Bilgideki degisiklikler ilkesi: Her bir bilgi farklilik icermelidir. Bu farklilik bir

yandan da bilginin varligini ifade etmektedir.

2. Egsiz olmama ilkesi: Coziimler eksik bilgiden otiirii essiz degildir.
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3. Asgari bilgi ilkesi: Gri teori, en az bilgi ile en yiiksek faydayi saglar.

4. Dogrulama temeli ilkesi: Bilgi insanlarin anlama ve dogrulamalarmin temelini

olusturmaktadir.
5.Yeni bilgi onceliklidir ilkesi: Yeni bir bilginin yarar1 eski bilgiye gore daha fazladir.

6. Mutlak Grilik ilkesi: Bilginin eksikligi kesindir.

Cizelge 4.2: Gri kavraminin 6zellikleri (Lin ve dig., 2003).

urum
Siyah Gri Beyaz

Kavram

Bilgi bilinmiyor eksik biliniyor

Goriintii karanlik bulanik net

Siirec yeni degisken eski

Ozellikler kaotik cok degiskenli stralt

Yontemler eksik, olumsuz dahz Lyistigin dogrulama

degisim

Davranis gevsek toleransl sik1
- birden fazla -

Cikt1 ¢oziim yok cozimlii tek ¢ozlim

Gri sistemin ilk ortaya atilisindan bu yana sistem analizi, degerlendirme, modelleme,
tahmin, karar verme, kontrol ve optimizasyon tekniklerinden olugan kendi teorik
yapisiyla yeni ortaya ¢ikan bir bilimsel disiplindir. Ana bagliklar1 asagidaki gibi
Ozetlenebilir (Sifeng ve dig., 2011).

e (ri sayilar,gri matrisler, gri denklemler

o Sirali islemler, ortalama iiretim islemleri, birikimli iglemler, ters birikimli iglemler
e Gri iligkisel analiz

e Gri karar verme teknikleri

e (ri tahmin modelleri

Gri tahmin modelleri bu tez ¢alismasinin da konusu olup temel modeller bir sonraki

baslikta detayl olarak agiklanmaktadir.
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4.2 Gri Tahmin Modelleri
Gri sistem teorisi tahmin teknigi olarak da bir¢ok alanda kullanilmaktadir. En sik
kullanilan tahmin modeli ise Gri Model (GM(1,1))’dir (Liu ve Lin, 2006).

Bu boliimde Gri modeller ayrintili olarak anlatilmaktadir.

4.2.1 GM (1,1)

GM(1,1)’deki ilk “1” tek degiskeni; ikinci “1” ise gri modeli olusturulan birinci
dereceden diferansiyel denklemi ifade etmektedir (Chen ve dig., 2021) . GM(1,1)
asagidaki adimlardan olusmaktadir (Lee ve Tong, 2011).

k: bagimsiz degisken
a: katsay1
b: gri kontrol degiskeni

x(©® denklem (4.1)’deki gibi orijinal siral veriyi ifade etmektedir.
x© = (x(°>(1),x(°)(2), ...,x<°>(n)) n>3 4.1

1. Birinci dereceden birikimli tiretim islemi (accumulated generating operation- AGO)
(BUI), orijinal zaman serisi olan, x(®)’a uygulanmistir ve x(® denklem (4.2) ve

(4.3)’teki monoton artan seriye doniistiiriilmiistiir.

x@ = (x<1>(1),x<1>(2), ...,x<1>(n)) 4.2)
k

xDk) =) x©@0) (4.3)
2

2. Bu seri lineer diferansiyel denklemlerin ¢6zlim egrisine benzerdir. Bu yiizden

GM(1,1)’in gri diferansiyel denklemi denklem (4.4)’teki gibi elde edilir.
xO k) +az®P (k) = b, k=2,3..n. (4.4)

3. En kiigtlik kareler yontemi uygulanarak denklem (4.5) elde edilir.
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a=|;|= B™B)"B"Y, (4.5)

b
-zW(2) 1 x©@(2)
B= —z(l.)(g) 1 Yy = x(o):(3) 4.50)
—y ) (n) 1 x©@(n)

Denklem (4.5) teki a parametresi gelisme katsayisini, b parametresi ise gri kontrol
degiskenini ifade etmektedir. Denklem (4.6) ‘daki yatay diizeltme katsayist (1) 0 ile
1 arasinda bir deger almaktadir. Geleneksel GM(1,1) modelinde ise A her zaman 0,5
kabul edilmektedir (Ma ve dig., 2013).

zZWE) =05xD (k-1 + (1 -0.5)xD(k), k=2,3..,n (4.6)

4. Terse birikimli iiretim islemi uygulanir. Tahmin degerleri denklem (4.7) ve (4.8)

yardimiyla elde edilir.
2Dk = (xD (1) = L) e—atk-D 4 2} _
(k) = (x (1) a)e +=, k=23,..n @7
2O%) = 2V -2V (k- 1), k=23, ..n (4.8)

4.2.2 Yuvarlanma mekanizmah GM(1,1)

Geleneksel GM(1,1) modelinde tahmin i¢in tiim veri seti kullanilmaktadir. Ancak
bazen, veri farkli egilim ve 6zellikler sergileyebilmektedir. Bu tip kaotik ve farklilik
iceren verilerde geleneksel GM(1,1) modeli yerine yuvarlanma mekanizmali GM(1,1)

modeli kullanilmasi 6nerilmektedir (Ma ve dig., 2013).

Ustel veya kaotik verilerde tahmin dogrulugunu artirmada yuvarlanma mekanizmali

GM(1,1) modeli daha etkili bir modeldir.

Yuvarlanma mekanizmalt GM (1,1) modelinde, k degerinde bir veri boyutu belirlenir.
x©@ = x©@(1),x@2),x@3) .., x@P(k)) kullanilarak  x©@(k + 1) tahmin
edilirken GM(1,1) modeli uygulamir (k<n). ilk veri olan x®(1) degeri veriden
¢ikarilir, orijinal veri olan x(®(k + 1) veri sonuna eklenir ve bir sonraki deger
hesaplanir. Diger bir degisle, x© (k + 2) degerini tahmin etmek i¢in x© =
x©(2), x@3) .., xOk), x@(k + 1)) kullanilir.  Islemler bu sekilde

tekrarlanarak tahmin degerleri elde edilir. k=4,5,6,...,n-1 olmalidir.
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4.2.3 Hata analizi

Bir tahmin modelinin tahmin dogrulugunun performansi gergek degerlerle tahmin
degerleri arasindaki sapmalarin analizi sonucu ortaya ¢ikar. Eger tespit edilen
sapmalar hata Olgiitlerine gore kabul edilebilir diizeyde degil ise hata sebepleri
incelenir ve hatalar1 azaltacak bir takim 6nlemler alinir. Tahmin yapilirken bir faktoriin
model dis1 tutulmasi, ani degisimler, yanlis yontemlerin kullanilmas1 ve yorumlanmasi

gibi nedenler hatanin yliksek olmasina sebep olabilirler. (Kobu, 2008).

Tahmin yapilirken yanlis yontem se¢iminden dolay olusan hata diizeltilebilir. Birkag
yontem tahmin verisine uygulanarak hatasi en diisiik olan yontem uygun tahmin

yontemi olarak segilebilir.(Kobu, 2008).

Tahminde siklikla kullanilan hata analizi dlgiitleri; Kok Ortalama Kare Hata (KOKH)
(Root square mean error- RMSE), Ortalama Mutlak Hata (OMH) (Mean Absolute
Error-MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (OMYH) (Mean Absolute Percentage
Error-MAPE)’dir (Wang ve dig., 2018; Zhao ve dig., 2016). Gri tahmin modellerinin
uygulandig1 ¢alismalar incelendiginde en ¢ok kullanilan hata Ol¢iitiinin OMYH
oldugu gdzlenmistir (Lee ve Tong, 2011; Ene ve Oztiirk, 2017; Sahin,2021). OMYH
hesab1 denklem (4.9)’daki gibidir.

n
100
n—1
k=2

2O (k) — xO (k)
x© (k)

OMYH = (4.9)
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5. BULANIK GRi MODEL

Bulanik say1 ilk olarak Zadeh tarafindan literatiire kazandirilmigtir (Zadeh, 1965).
Bulanik mantik, slirecin kesin olmadigi durumlar i¢in degisen iiyelik fonksiyonu ile
Ozellikle kullanilan bulanik kiime teorisinin konusudur. Bulanik sayilar, normalize
edilmis ve digbiikey olan bulanik kiimelerdir (Tiiysiiz ve Kahraman, 2010).

Bulanik kiimelerin iiyelik fonksiyonunun sekli, incelenen sistemin dogasina bagl
olarak dogrusal (yamuk veya iiggen) veya dogrusal olmayan cesitli formlar olabilir
(Acaroglu ve dig., 2008).

Bu calismada da kullanilan tiggen bulanik say1 Sekil 5.1°de gosterildigi gibi; licgenin
tabaninin |a, c| aralig1 ve tepe noktasinin b oldugu ii¢ sayi ile tanimlanir (Tiysiiz ve
Kahraman, 2010).

(44
r Y

0

a b e

Sekil 5.1: Ucgen bulanik say1 (Tiiysiiz ve Kahraman, 2010).

Asagida detayl sekilde denklemleri verilen model ise tiggen bulanik say1 ile GM(1,1)
entegre edilmesiyle sunulan bir ¢alismadaki modele aittir (Zeng ve dig., 2016).

% iicgen bulanik say1 zaman serisi verilerini ifade etmektedir.

O = {£0(1), 9 (2),.., £ (n)}, (5.1)

Denklem (5.1) agik olarak ¥ (k) = [x{” (k), xy’ (k), x” (k) | seklinde ifade edilir.

.o . . - . . 0
k verinin sirasini, “0” ise orijinal veri oldugunu ifade etmektedir. x£ )(k) olas1 en
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kiiciik degeri, xlf,? ) (k) ortalama degeri ve x}go) (k) ise en biiyiik degeri ifade etmektedir.
UBGM(1,1) modelinin adimlar1 asagidaki gibidir (Zeng ve dig., 2016).

Adim 1. Geleneksel GM(1,1)’de oldugu gibi Birinci dereceden birikimli iiretim iglemi
orjinal {iggen bulanik sirali seri, (°)’a uygulanir. Boylece, #©) monoton artan seriye

dontstiiriiliir ve denklem (5.2)’deki gibi ifade edilir.
W = {30 (1), £D(2),..., D)}, (5.2)

D (k) acik olarak denklem (5.3)’te gorildiigii iizere, bir dnceki orijinal say1 ile

toplanarak elde edilir.

k k k k
D (k) = az<°>(i)=[ x20), ) xP), x“’)(i)]
2,700 =[50, 500D %

= [P0, 2 (), 22 ()|

(5.3)

Adim 2. UBGM(1,1) modelinin gri diferansiyel denklemi (5.4)’teki gibi elde
edilmektedir.

FOU)+a x 2Wk)=b,k=23,..n., (54

Adim 3. En kiigiik kareler yontemiyle denklem (5.5) elde edilmektedir.

AL\ _ AT AN=14T AM\ _ (pTRY-1RT ary _
(b,) = A4V, () = BTBY BTy, () = 5.5)
(CTC) 1CTY,
Denklem (5.5)’teki her bir ifade denklem (5.6) —(5.8)’de acik¢a verilmistir.
-z9(2) 1 —x,(2)
A=|-z@ 1Yy =B (5.6)
—Zfl)(n) -1 —x,(n)
—z7(2) -1 —xy(2)
=|-z’® Y, v, =|"w® (5.7)
_ZIS)(n) -1 —xy (1)
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-z57(2) -1 —xz(2)
c=|-2"G) I | v=|"%® (5.8)
_ZI(el) n) -1 —xg(n)

Denklem (5.4), (5.6) —(5.8)’deki z degeri denklem (5.9)’daki gibi iface edilmekte olup,

genel olarak A degeri net say1 olarak 0,5 alinir.

VU =1V -1+ (1-2) P (k) , k=23, ..n (5.9)

Agik olarak 2 (k) = |27 (k), 21" (k), z§" (k) | seklinde ifade edilmektedir.
Denklem (5.4)’teki a gelisme parametresi net sayidir ve a;, ayve ag’nin agirlikh
ortalamasindan elde edilir (Denklem (5.11)). b gri parametredir ve iicgen bulanik

sayidir. b = [by, by, br] olarak ifade edilir.
Dolayisiyla, denklem (5.4) acik olarak denklem (5.10)’daki gibi ifade edilir.

[0, 5" (0, 5" W0 + a |77, 23 0,2 ()

= [bL; bu, bR]

(5.10)

a= aa; + fay +yag (5.11)

Denklem (5.11)’de kullanilan agirliklarda 8, diger katsayilara esit veya biiyiik olmali

ve li¢ katsaymin toplaminin da denklem (5.12)’de gosterildigi tizere “1”” olmalidir.
a+f+y=1, =ave f =y (5.12)

Adim 4. Terse birikimli {iretim islemi uygulanir. Zamana duyarl seri sirasiyla;

denklem (5.13), (5.14) ve (5.15) uygulanarak elde edilir.
O =x@(1) (5.13)
Denklem (5.13) ilk kosul olarak alinir.
R0 = (30(1) - 2)emakD 42 k=23 .n (5.14)

RO = RO%) —FD(k = 1), k=23, ..n (5.15)

Denklem (5.14)’te elde edilen deger kiimiilatif tahmindir. Tahmin degeri denklem
(5.15)’te ifade edildigi gibi bir onceki kiimiilatif degerden cikararak elde edilir.
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6. METASEZGISELLER

Bilisim teknolojisinin gelismesiyle birlikte, miithendislik, biyoinformatik, yoneylem
arastirmasi ve jeofizik gibi cesitli alanlarda ¢ok sayida optimizasyon problemi ortaya
cikmistir. Ancak cogu optimizasyon problemi belirli bir zaman araliginda
coziilemeyecek diizeydedir. Bu gibi optimizasyon problemleri icin sezgisel ve
metasezgisel algoritmalara bagvurulmaktadir. Sezgisel yontemler daha ¢ok belirli bir
probleme odakl1 iken metasezgisel yontemler degillerdir. Yani sezgisel yontemler bir
problem i¢in iyi bir yontem iken; baska bir problemde iyi bir ¢oziim elde
edemeyebilirler. Aralarindaki en temel fark bu sekilde aciklanabilir. (Abdal-Basset,
2018). “Meta” oneki Yunanca ileri seviye anlamina gelmektedir. Metasezgiseller, ileri
seviye sezgiseller anlamina gelmektedir (Boussaid ve dig, 2013). Yiiksek kaliteli
¢Oziimleri verimli bir sekilde iiretmek icin alt sezgisel yontemlerin islemlerini

yonlendiren ve degistiren yinelemeli bir ana stiregtir (Osman, 2002).

Metasezgisel (metaheuristic) kelimesi ilk kez 1986’da Fred Glover tarafindan ortaya
atilmistir. Metasezgisellerin giiclii arama mekanizmalari, arastirma (gesitlendirme)
(exploration  (diversification)) ve sOmiirme (yogunlastirma) (expoliation
(intensification)) isimli iki sema arasindaki uyumdan kaynaklanmaktadir. Birincisi, en
iyl ¢Oziimle ¢evrili alanlarda arama yapmaktan sorumluyken, ikincisi yeni arama
alanlarini tarama egilimindedir. Boylece metasezgiseller kabul edilebilir bir ¢oziime

ulasabilirken sezgiseller tiim optimizasyon problemlerini ¢ozemeyebilirler.

Metasezgiseller, genellikle verilen probleme uyum saglamak i¢in yalnizca birkag

degisiklikle ¢esitli optimizasyon problemlerine uygulanan algoritmik bir yapilardir.
Metasezgisellerin temel 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir (Abdal-Basset, 2018).
e Belirli bir probleme 6zgii olusturulmazlar.
e Yaklasik ¢oziimler elde edebilirler.
e Arama alanin1 “yeterince iyi” bir ¢6ziim bulmak i¢in tararlar.

e Genellikle kolay bir paralel uygulamaya izin verirler.
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e Temel yerel aramadan ileri 6grenme tekniklerine kadar uzanirlar.
e Istenmeyen yakinsamay: 6nlemek icin cesitli mekanizmalari kullanabilir.

e Sezgiseller belirli bir alana 6zgii bir bilgi olarak metasezgiseller tarafindan

kullanilabilirler.

e Gelismis metasezgisel yontemler arama deneyimini hafizaya alan rehber

bellekten yararlanirlar.

6.1 Metasezgisellerin Simiflandirilmasi

Metasezgiseller literatiirde ¢esitli sekillerde siniflandirilmislardir. Metasezgisellerin
birbirlerinden ayirt edici 0Ozelliklerine gore smiflandirildiklart goriilmektedir.
Siiflandirma gesitleri algoritmalara bakis agisiyla degisiklik gostermektedir (Blum ve

Roli, 2003).

Metasezgisel algoritmalarin literatiirde en sik kullanilan siniflandirma sekillerine

asagida deginilmistir.

e Tek ¢oziim (trajectory) tabanli - popiilasyon tabanli (Gendreau ve Potvin,
2005; Talbi, 2009; Yang, 2010b)

e Dogadan esinlenen - dogadan esinlenmeyen (Yang, 2010b; Fister ve dig, 2013)

e Dinamik - statik amag fonksiyonu

e Tek - ¢esitli komsuluk yapilar

e Bellek kullanan — bellek kullanmayan yontemler (Blum ve Roli, 2003)

Ayrica dogadan esinlenen algoritmalar, siirii zekasi tabanli, biyo - tabanli (siirii zekas1
tabanli olmayan), fizik ve kimya tabanli ve diger algoritmalar olmak iizere dort

kategoride siniflandirilmaktadir (Fister ve dig, 2013).

Osman (2002), metasezgiselleri yerel tabanli, yap1 tabanli ve popiilasyon tabanli
olmak iizere ii¢ kategoride siniflandirmistir. Yerel tabanli metasezgiseller bir ¢oziimde
tekrar tekrar kiigiik degisiklikler yaparlar. Yapi tabanli metasezgiseller, eksik bir
¢Oziime her seferinde bir parca ekleyerek bilesen pargalarindan ¢éziimler olustururlar.
Popiilasyon tabanli metasezgiseller ise her bir iterasyonda ¢oziim kiimelerini

yenileriyle birlestirirerek ¢dzliim olustururlar.

Metasezgisel algoritmalarin siniflandirilmasina bir bagka 6rnek ise, metafor tabanl

(metaphor - based) ve metafor tabanli olmayan (non - metaphor based)
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metasezgisellerdir. Metafor tabanli metasezgiseller, dogadaki olaylari, insan
davranisini ve hatta matematigi simiile eden algoritmalardir. Ote yandan, metafora
dayali olmayan metasezgiseller, arama stratejilerini belirlemek icin herhangi bir

simiilasyon kullanmamaktadir.

Metafor tabanli metasezgiseller, biyoloji, fizik, kimya, siirli, sosyal, miizik, spor ve

matematik tabanli olmak iizere sekiz kategoriye ayrilmaktadirlar.

Metasezgisellerin  6nemli bir kismi biyoloji tabanli metasezgiseller sinifina
girmektedir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan Genetik Algoritma (GA) ve Glive — Isik
Optimizasyonu Algoritmasi (GIOA) biyoloji tabanli metasegisellerdir (Mirjalili,
2015).

Fizik tabanli metasezgisellere 6rnek olarak Tavlama Benzetimi (TB) , Kara Delik

Algoritmasi (KDA), Spiral Optimizasyonu (SO) verilebilir.

Stirli  tabanli metasezgisellere oOrnek olarak en ¢ok bilinen Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO), yine tezde ele alinan metasezgisellerdendir (Eberhart ve
Kennedy, 1995). Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO), Yapay Ar1 Kolonisi
(YAK), Yarasa Algoritmasi (BA) ise siirii tabanli metasezgisellere verilebilecek diger

orneklerdir .

Beyin Firtinas1 Optimizasyonu (BFO), Kiiltiirel Algoritma (KA), Yapay Kabile
Algoritmas1 (YKA) ise sosyal tabanli metasezgiseller i¢in verilebilecek orneklerden

bazilaridir.

Kimyasal Reaksiyon Optimizasyonu (KRO), Gazlarin Brown Hareketi Optimizasyonu
(GBHO) kimyasal tabanli metasezgiseller sinifinda gruplanabilirler.

Miizik tabanli metasezgisellere ©Ornek olarak Armoni Arama (AA), Miizik
Kompozisyonu Yontemi (MKY) verilebilirken; spor tabanli metasezgisellere 6rnek

Altin Top (AT) ve Futbol Oyunu Algoritmasi (FOA) dur.

Son olarak; matematik tabanli metasezgisellere Sinilis Kosiniis Algoritmasi (SKA),

Altin Siniis Algoritmasi (ASA) 6rnek verilebilir.

Metafor tabanli olmayan metasezgisellerin basinda ise Tabu Arama (TA) Algoritmasi
gelmektedir. Capraz Entropi Yontemi (CEY) de yine metafora dayali olmayan

metasezgisellerin basinda gelmektedir.
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Dogadan esinlenen - esinlenmeyen metasezgiseller siniflandirmasinda, matematik
tabanli metasezgiseller ve metafora dayali olmayan metasezgiseller dogadan
esinlenmeyen metasezgiseller sinifinda ele alinirken; biyoloji, siirii, miizik, fizik,
kimya, spor ve sosyal tabanli metasezgiseller dogadan esinlenen metasezgiseller

sinifinda ele alinmaktadir.

Tiim bu siniflandirmalar goz 6nilinde bulundurularak kapsamli bir incelemeyi gosteren

metasezgisel siniflandirma Sekil 6.1°de verilmistir (Abdel- Basset, 2018).

6.2 Genetik Algoritma

Darwin’in evrim teorisinin ana mekanizmasi olan dogal segilimden esinlenilen bir
algoritma olan Genetik Algoritma (GA), ilk defa, 1960,1970’lerde J. Holland ve
arkadaglar1 tarafindan ortaya atilmistir. Holland, uyarlanabilir ve yapay sistem
caligmalarinda ¢aprazlama, mutasyon, yeniden {iretme ve se¢im gibi genetik
operatorleri kullanan ilk kisidir. Genetik algoritmanin iki 6nemli avantaji vardir.
Bunlar, kompleks problemlere uygun olmasi ve paralelliktir. Amag fonksiyonu sabit
veya degisken, dogrusal veya dogrusal olmayan, siirekli veya kesikli olsa da genetik

algoritma ile ¢6ziilebilmektedir (Yang, 2010b; Yang, 2011).

GA, en popiiler evrimsel algoritmalarin basinda gelmektedir. GA ayni zamanda
popiilasyon tabanli bir algoritmadir. Modern evrimsel algoritmalar-direkt veya dolayl
olarak- genetik algoritmaya dayanmakta veya genetik algoritma ile biiyiik benzerlik

gostermektedirler (Yang, 2021).
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l Metasezgiseller ]

l

| Metafor Tabanh | | Metafor Tabanl Olmayan I—
Biyoloji Stirt Fizik Kimya Sosyal Spor Miizik Matematiksel
Tabanh Tabanh Tabanh Tabanh Tabanh Tabanh Tabanh Tabanh
GA PSO B KRO BFO AT MKY SKA
GIOA KKO KDA GBHO KA FOA AA ASA
YAK SO YKA
BA
l 4 v
v l
| Dogadan Esinlenen | | Dogadan Esinlenmeyen ‘
I Tek Coziimli | I Popiilasyon Tabanh ]

| Deterministik | Stokastik ‘

. v
v .

I Tek Komsuluk Yapili I I Cok Komguluk Yapili l

v v

I Tekrarh I | Aggozlii ‘
| Hafiza Kullanan | | Hafiza Kullanmayan ‘

Sekil 6.1: Metasezgisellerin siniflandirmasi (Abdel- Basset, 2018).

Genetik Algoritmanin temel 6zellikleri asagida agiklanmistir (Roetzel ve dig, 2020).

e GA parametrelerin kendileriyle degil; parametre kiimelerinin kodlanmas: ile
caligir.

e GA aramayr tek bir noktadan degil; popiilasyon adi verilen noktalar
kiimesinden baslatir.

e (A tiirevleri veya diger yardime bilgileri degil; kazang bilgilerini (uygunluk

degeri) kullanir.
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e (A deterministik degil, olasiliga dayali gecis kurallarini kullanir.

Genetik Algoritmanin ¢aligsma prensibinde izlenen adimlar bes tanedir (Roetzel ve dig,

2020; Yang, 2011).

Adim 1: Baglangi¢ popiilasyonu olustur. Stokastik olarak olusturulan ¢éziim kiimesine
popiilasyon adi verilir. Her bir ¢6ziime koromozom ve her bir optimal degiskene de

gen ad1 verilir. Aday ¢6ziim grubu kodlanir.

Adim 2: Uygunluk degeri belirle. Her bir kromozomun uygunluk fonksiyonu

hesaplanir. Bu isleme evrimlesme denir.

Adm 3: Yeni popiilasyon olustur. Sec¢ilen kromozomlar genetik operatorler

yardimiyla eslenir. Bu operatorler, yeniden liretme, ¢aprazlama ve mutasyondur.

Uygunluk degeri en iyi olan kromozomlar ebeveyn olarak se¢ilir. Secimde en sik
kullanilan teknik rulet cemberi teknigidir. Turnuva teknigi, dogrusal siralama secimi,

uygunluk- oran se¢imi diger se¢im tekniklerinden bazilaridir.

Caprazlamada secilen kromozomlarin bir kismi birbiri ile yer degistirir. Caprazlama
orant p. biiyiik bir degerdir. Mutasyonda ise bir kromozomun bir kismi rastgele
degistirilir. Mutasyon orani p,, kii¢iik bir degerdir. Mutasyon, yerel optimumdan
kurtulmak i¢in yapilmaktadir. Rassal caprazlama 6rnegi Sekil 6.2 ‘de, tek noktadan
rassal mutasyon 6rnegi ise Sekilde 6.3’de gosterilmistir (Yang, 2021).

Adim 4: Durdurma kriteri kontrol et. Kriter kargilanmiyor ise 2. adima gidilir.

Adim 5: Bitir ve en 1yi ¢Oziimii goster.

(1 ] o[ 1] 1 [ o] 1| o | 1 |kromozoma
Ebeveyn
[ o | 1 | 1] o[ o] o | 1 | 1 |kromozoms
|| CAPRAZLAMA ||
[ 1 ] o[ 1 ] 1] o] o 1 [ 1 ]kromozomc
Cocuklar
Lo | 1 1 1 [ o o | 1| o] 1 |kromozomD

[ 1 | o | 1 ] 1 | o | 1 | o0 | 1 |orijinalkromozom

[ o | 1 ] 1] o] o] o | 1 | 1 |vyenikromozom

Sekil 6.3: Genetik algoritmada bir mutasyon 6rnegi (Yang, 2021).
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GA’nin ¢alisma prensibini gosteren akis semasi Sekil 6.4’te verilmistir (Deb, 2001).

Basla

Baslangig
popilasyonu olustur

A 4

Jenerasyon =0

Evrimlesme Uygunluk degeri belirle
|

Hayir

kriterini saghiyor

Y

Yeniden uretme

A4

Jenerasyon =
Jenerasyon +1
A

Caprazlama

v

Mutasyon

Sekil 6.4: Genetik algoritma akig semasi. (Deb, 2001).
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Tiim bu agiklamalar 15181nda olusturulan GA’nin s6zde kodu Sekil 6.5°te verilmistir

(Yang, 2021).

GENETIK ALGORITMA

Veri: Amac fonksiyonu f (x)
Sonugc: En iyi veya optimal ¢6ziim
Caprazlama orani (p.) ve mutasyon oranini (p,,) belirle;
Kromozomlara ¢6ziimleri kodla;
Uygunluk degerini hesapla.F;
While ¢ < maksimum jenerasyon sayisi do
Caprazlama ve mutasyon ile yeni ¢6ziim olustur;
Bir caprazlama orani (p,) ile caprazlama yap;
Bir mutasyon orani (p,, )ile degistir (mutasyona ugrat);
Uygunluk degeri daha iyi ise yeni ¢6ziimii kabul et;
Giincel en iyiyi yeni jenerasyon icin sec(elitizm);
Giincelle t=1+1;
End

Sonuglar: yazdir ve gorsellestir;

Sekil 6.5: Genetik algoritma sézde kodu (Yang, 2021).
6.3 Parcacik Siirii Optimizasyonu

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi balik veya kus siiriisii gibi hayvan
topluluklarinin davraniglarindan esinlenerek 1995 yilinda gelistirilmis bir algoritmadir

(Eberhart ve Kennedy).

PSO, esnekligi ve basitligi ile siirii zekas1 tabali algoritmalar arasinda en yaygin
kullanilan algoritmadir. Bir taraftan siirii davranislarini taklit ederken bir yandan da
evrimsel programlama ve genetik algoritma ile baglar1 bulunmaktadir. PSO’da da
¢Oziim kiimesi (popiilasyon) rastgele secilir ve en 1yi ¢6zlim i¢in degerlendirme yapilir.

Ancak algoritma, arama siirecinde her bir aday ¢6zlimiin simdiye kadar elde edilmis
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en iyl konum hafizasina ve hiz vektoriine sahip olmasi ile evrimsel programlamadan

ayrilir.

PSO, pargacik adi verilen bireysel ajanlarin yoriingelerini ayarlayarak amag
fonksiyonunun alanini tarar. Bu taramay1 konumsal vektorler tarafindan yari stokastik

bir sekilde olusturulan pargali yollarla yapar.

Her bir parcacik global en iyi g* ve kendi en iyi konumu x; tarafindan ¢ekilirken ayni
zamanda da rassal olarak hareket etme egilimindedir. Bir parcacik bulundugu
konumdan daha iyi bir konumla karsilastiginda yeni konumunu buldugu en iyi konum
olarak giinceller. Iterasyonlar boyunca, t zamani igin n tane pargacik en iyi konumu
belirler. Amag, belirli bir iterasyona veya arttk ama¢ fonksiyonu iyilesme
gostermeyene kadar, bulunan en iyiler igerisinde global en iyiyi bulmaktir. (Abdel-

Basset ve dig, 2018).

PSO adimlarinda anlatilan bir pargacigin hareketi Sekil 6.6’da gosterilmektedir.

i. parcacik

Olasi yonler O

g

Sekil 6.6: PSO’da bir pargacigin yerel en iyiye ve global en iyiye hareketi (Yang,
2010a).

Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasinin adimlari asagidaki sekilde siralanabilir.
Adim 1: Konum ve hiz vektorii olusturarak (rastgele) baslangic ¢6ziimii olustur.
Adim 2:Her bir pargacik i¢in uygunluk degerini (amag fonksiyonu) hesapla.

Adim 3: Her bir pargacik i¢in yerel en iyiyi (x;) bul.

Adim 4: Global en iyiyi ( g*) bul.

Adim 5: Denklem 6.1 ve 6.2’yi kullanarak her bir pargacik i¢in hiz ve konum

vektoriinii giincelle.

Adim 6: Durma kriterini kontrol et. Durma kriteri saglanana kadar Adim 2-5’1 uygula.
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Algoritmada ilk hiz vektorii rassal olarak olusturulduktan sonra yeni hiz vektorii

denklem (6.1)’deki gibi hesaplanmaktadir.
vt =vf + (gt —xH) + czrz(x:(t) — xf) (6.1)

X; ve v;, 1. par¢acigin konum ve hiz vektoriidiir. r; ve r, 0 ile 1 arasinda deger alan
rassal sayilardir. c; ve ¢, ise 6grenme parametreleri veya ivme sabiti olarak adlandirilir

ve genelde “2” degerini alirlar.

Denklem (6.2) ise konum vektoriiniin giincellenmesinde kullanilan esitligi
gostermektedir. At, zaman artisin1 ifade etmektedir. Pargaciklarin ilk hizi 0 olarak

alinmaktadir.
xft =« + vitt At (6.2)

PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

Amag fonksiyonu f (x), x = (xl, s s X )T
n parcacik i¢in konum (x;) ve hiz (v;) vektori olustur.
t = 0 aminda min {f(x,), ..., f(x,)} den g*’1 bul
While
t=t+ 1 (s6zde zaman veya iterasyon savaci)
For tiim n pargacik ve tiim p boyutlar
Denklem 6.1°1 kullanarak yeni hiz vektérini (v/*!) gincelle
Yeni konum vektoriini hesapla (Denklem 6.1)

1 j¢in amag fonksiyonlarim degerlendir.

Yeni konum, x

Her bir parcacik (x/) 1¢in en 1y1yi bul

End for

Simdiye kadarki global en 1yiy1, g* bul
End While

Sonuglar yazdir (x; ve g*)

Sekil 6.7: PSO s6zde kodu (Yang, 2010a).
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Bu boliimde agiklanan ifadelerin 6zetlendigi PSO s6zde kodu Sekil 6.7°de ve PSO’nun

caligma prensibi akis semast olarak Sekil 6.8’de verilmistir.

Rassal olarak konum ve hiz vektorii
olusturarak baslangic ¢6ziimii olustur

A4

Her bir parcacigin uygunluk degerini
hesapla

X i bul

x'i leri karsilastirarak g* bul

Hiz ve konum vektorlerini giincelle

Hayur Durma kriteri
saglamyor mu?

Sonuglar1 yazdir

Sekil 6.8: PSO akis semasi.

6.4 Giive-Isik Optimizasyonu

[k defa Mirjalili (2015) tarafindan gelistirilen Giive- Isik Optimizasyonu Algoritmasi
(GIOA), dogadan esinlenen, siirii zekas1 tabanli yeni bir algoritmadir. Ayn1 zamanda

yapilan siniflandirmalarda popiilasyon tabanli algoritmalar smiflandirmasinda yer
almaktadir.

Gliveler ay 1s18indan yararlanarak ucarlar. Kelebek familyasina benzer bocekler olan

giivelerin, geceleri yol bulmak i¢in “enine yonlendirme (transverse orientation)” ad1
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verilen 6zel bir yontemleri vardir. Giive-Isik Optimizasyonu (GIO) Algoritmast,

giivelerin bu 6zel ugus yontemlerinden esinlenerek ortaya ¢ikmaistir.

Sekil 6.9°da goriildiigii iizere, gliveler s6z konusu yon bulma yontemiyle aya dogru
sabit bir agiyla diiz bir yol alarak u¢gmaktadirlar. Uzun mesafe uguslarinda giivenin diiz

bir yol almasinda bu yontem oldukga efektif bir yontemdir.

Sekil 6.9: Enine yonlendirme (Mirjalili, 2015).

Ancak giiveler yapay 1sik kaynaklar1 i¢in de aym davramisi sergilerler. Enine
yonlendirme yontemi 151k kaynagi uzaktayken diiz bir yol almada efektif olmasina
ragmen; 151k kaynagi yakin oldugunda ayni seyi sdylemek miimkiin olmamaktadir.
Giiveler aya gore oldukca yakin yapay 1s1k kaynaklarina da ayni1 davranisi sergilerler.
Yapay 151k kaynagiyla da ayni sabit agiy1 koruyacak sekilde ugmaya devam ederler.
Bu durum ise giivelerin artik diiz bir yol izlemesi yerine, Sekil 6.10°daki gibi spiral
ucus sergilemesine neden olmaktadir. Giive sonunda 1s18a yaklasacaktir. Giive-Isik

Optimizasyonu algoritmasi da giivelerin bu uguslarindan esinlenerek ortaya atilmistir.

Sekil 6.10: Yakin 151k kaynaklari etrafinda spiral ucus yolu (Mirjalili, 2015).
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GIOA terimleri Cizelge 6.1’de tanimlanmistir (Shehab ve dig., 2020).

Cizelge 6.1: GIOA’ nin 6zellikleri (Shehab ve dig, 2020).

Algoritma tanimlari Giive-Isik Terimleri

Karar degiskeni Her bir boyuttaki giive konumu
Coziimler Giive konumu

Ik ¢6ziimler Giivenin rassal konumu

Giincel ¢oziimler Gtivenin giincel konumu

Yeni ¢oziimler Giivenin yeni konumu

En iyi ¢coziim Isik konumu

Uygunluk fonksiyonu Give ile 151k arasindaki uzaklik
Yeni ¢coziim olusturma siireci Bir 1518a dogru gidilen spiral yol

GIOA alt1 adimdan olusmaktadir (Zheng ve dig, 2021).

Adim 1. Parametreleri tanimla.Giive ve 151k sayilarini, degisken sayisini, maksimum
iterasyon sayisini, degiskenlerin iist ve alt sinirlarini tanimla. Denklem (6.3) ve

denklem (6.4)’te sirasiyla iist ve alt sinirlar tanimlanmaktadir.
ub = [uby,ub,, ubs, ..., ub,_4,ub,| (6.3)
lb = [lby, by, lbs, ..., by _q, by ] (6.4)

Adim 2. Giive ve 1siklarin ilk konumlarini olustur. Giive ve 151k kiime matrisleri

sirastyla, denklem (6.5) ve (6.6)’da verilmistir.

ml,l m1,2 ml,d
mZ,l mZ,Z mZ,d

M=|. 2o (6.5)
mn‘l mn’z mn’d

Denklem (6.6) ‘da n giive sayisimt ve d ¢oziim uzayindaki boyut sayisini ifade

etmektedir.
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F= :' :' :, (6'6)

Adim 3. Uygunluk fonksiyonunu hesapla. Denklem (6.7) giivelerin, (6.8) ise 1siklarin
uygunluk fonksiyonunu ifade etmektedir. Denklem (6.5)’teki her giivenin konum
vektorii (her bir satir), uygunluk fonksiyonuna aktarilir. Uygunluk fonksiyonunun

¢iktist uygunluk degeri olarak karsilik gelen giiveye atanir (0rnegin OM, ).

OM,

om = |OM: (6.7)

[ OM,

OF,
OF,

OF = (6.8)

OF,

Adim 4. Giivelerin konumlarini 1siklara gore giincelle. Hem glive hem de 1siklar
algoritmanin ¢oziimleridir. Aralarindaki fark egitim ve gilincelleme yonteminden
gelmektedir. Giivelerin  konumu 1siklarin  konumlarima gore gilincellenerek
olustulurken, giivelerin ¢6ziim kiimesi, giivelerin o asamaya kadarki en iyi
cozlimlerinden olugmaktadir. GIO, global optimale yaklagsmak ig¢in ii¢ fonksiyon

kullanmaktadir. Bunlar sirasiyla denklem (6.9), (6.10) ve (6.11)’da tanimlanmislardir.
MFO = (I,P,T) (6.9)

Giivelerin 1s1klara gore eslesmesi ve glincellenmesi Sekil 6.11°deki gibidir (Mehne ve

Mirjalili, 2020).
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e -t GivE
L - sIK A
e 4
~ -
i 4
~ 4
' '
Bir giive 1s1ktan daha iyi ise giiveyi 151k kiimesine al
~

Sekil 6.11: Giive-1s1k eslesmesi (Mehne ve Mirjalili, 2020).

I giivelerin ilk rassal konumunu, P giivelerin hareketini ve son olarak 7 arama
siirecinin bitimini ifade etmektedir. Denklem (6.10) / fonksiyonunu ifade etmekte

olup, ilk konumda rassal dagilim uygulanmas i¢in kullanilmaktadir.
m,;or F,; = (ubj — Ib;) x rand () + lb; (6.10)

Daha 6ncede ifade edildigi gibi algoritma giivelerin enine yonlendirme davranigindan
esinlenmektedir. Bu davranisa gore, her bir giivenin 1518a gére konumunu
giincellemektedir. Bu durumu ifade eden matematiksel model denklem (6.11)’deki
gibi ifade edilmektedir. M;, i. gliveyi, Fj, j. 15181 ve S, logaritmik spiral fonksiyonu
ifade etmektedir. Denklem (6.12)’deki D;, 151k ile giive arasindaki mesafeyi

vermektedir.
M; = S(M;,F;) = D; - €% - cos(2mt) + F, (6.11)
D; = |F, — M| (6.12)

t degiskeni gilivenin 1518a bir sonraki konumda ne kadar yakin olmasi gerektigini
gostermektedir. Sekil 6.12°te de goriildiigl gibi t’nin -1 oldugu durumda giive 1518a en
yakin konumu almaktadir (Mirjalili, 2015). t, r ile 1 arasinda rassal bir deger almakta
iken; yakinsama sabiti olarak adlandirilan r ise, -1 den -2’ye dogrusal olarak azalan bir

deger almaktadir.
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‘ Giive Q
Isik J

KONUM

U |

t=05 t=-05 t=-1 t=0 t=1

Sekil 6.12: Logaritmik spiral, 15181n etrafindaki alan ve t’ye gére konum (Mirjalili,
2015).

Adim 5. Isik sayisimi giincelle. Algoritma ilerledik¢e 151k boyutu azalmaktadir.
Baslangigta gilive ve 151k popiilasyonu ayni boyutta iken her bir iterasyonda boyut
denklem (6.13)’deki gibi kiiciilmektedir.

N-1
istk,, = yuvarla <N -1 x T ) (6.13)

Adimm 6. Durdurma kriteri olustur. Eger iterasyon sayist "l ", maksimum iterasyon

sayisindan kiigiikse Adim 3’e don; aksi durumda durdur ve optimal degerleri yazdir.

Algortimanin adimlarmmi gorsel olarak anlatan Giive — Isik Optimizasyonu

Algoritmasiin akis semasi Sekil 6.13’te verilmistir (Shehab ve dig, 2020).
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Basla

v
Algoritmanin parametrelerini tamimla

A

ilk giiveleri rastgele olugtur

v
Uygunluk fonksiyonunu hesapla ve en iyi konumlar igiklara gore

A

Isik sayisinit ve r'yi giincelle

v
ilgili giive igin Dyi hesapla

v
flgili giive i¢in M(i,j)’yi giincelle

Sonlandirma
kriteri karsilaniyor
mu?

Havir

Giiveler arasindaki en iyi konumu yazdir

Bitir
Sekil 6.13: Giive-1s1k optimizasyonu algoritmasi akis semasi (Shehab ve dig, 2020).

Giive Isik Optimizasyonu Algoritmasinin sézde kodu Sekil 6.14’te gosterilmektedir

(Bahrami ve dig, 2018, s.139).
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GUVE - ISIK OPTIMIZASYONU ALGORITMASI

Begin
Algoritma parameterlerini ve ilk verileri tanimla
Giivelerin 1lk pozisyonunu olustur ve uygunluk degerlerini hesapla
While (durdurma kriteri karsilanmamis veya I < I,,,,5.5)
Isik no giincelle

OM-= Uygunluk Fonksiyonu (M)
If iterasyon =1
F=sort(M)
OF=sort(OM)
Else
F=sort(M, — 1,M,)
OF=sort(M, — 1,M,)
End if

For i=1:N
For j=1:D
r ve t'y1 giincelle
Karsilik gelen giiveye gore D yi hesapla
Karsilik gelen giiveye gore M(1,3) vi giincelle
Endj icin
End 11¢in
End While

Sonuglarin sonradan iglenmesi ve gorsellestirilmesi

End

Sekil 6.14: Giive - 151k algoritmasi s6zde kodu (Bahrami ve dig, 2018, s.139).
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7. ONERILEN MODELLER

7.1 UBGM(1,1) Parametre Optimizasyonu Modeli
Denklem (7.1)’deki #(%), iiggen bulanik say1 sirali serisini ifade etmektedir.

O = {x©(1),£0(2),..,xOm)}, (7.1)

Agik olarak ¥ (k) = |x{” k), x 7 (k), x” (k)| seklinde ifade edilir. Buna gore

parametre optimizasyonlu Uggen Bulanik Gri Model (UBGM(1,1)) i¢in uygulanan
adimlar asagidaki gibidir.

1. Geleneksel GM(1,1)’de oldugu gibi birinci dereceden birikimli iiretim islemi
(accumulated generating operation- AGO) (BUI), orjinal iiggen bulanik sirali

seri, #(9)’a uygulanir. Béylece, ¥ monoton artan seriye doniistiiriiliir.
W = {0 (1), D (2), ..., ¥V (n)}, (7.2)

Denklem (7.2)’deki her bir ¥ degeri denklem (7.3)’teki gibi her bir X degerinin bir

onceki X degeriyle toplanmasiyla hesaplanmaktadir.

k k k k
D (k) = az<°>(i)=[ x00), ) xP), x“’)(i)]
2,700 =| 500, 500 )

= [xil)(k),xg})(k),xél)(k)]

(7.3)

2. UBGM(1,1) modelinin gri diferansiyel denklemi denklem (7.4)’teki gibi elde
edilmektedir.

7Ok +a x z2W0%k) =b,k=23,..n, (7.4)

Dolayisiyla, denklem (7.4) “lin agik ifadesi denklem (7.5)’deki gibidir.
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[P, 2 (), X ()| + a |20 (), 2 (), 2P (k) |

= [bL' bu, bR]

(7.5)

Denklem (7.5)’deki a gelisme parametresi net sayidir ve (7.9)’da gosterildigi iizere,
a,,ayve ag’nin agirhkl ortalamasindan elde edilir. b gri parametredir ve ticgen

bulanik sayidir. b = [by, by, br] olarak ifade edilir.

Z degeri, klasik UBGM(1,1) modelinde sirali iki zamandaki degerlerin ortalamasini
ifade eder ve bu yiizden A parametresi 0,5 olarak kabul edilmektedir. Parametrelerin
en iyilendigi bu modelde ise Z degeri denklem (7.7)’deki gibi ifade edilmektedir. A
ticgen bulanik say1 olup, degeri 0 ile 1 arasinda degismektedir (denklem (7.8)).

ZW(k) = [Z,El)(k),Z,f,,l) (k),Z,gl)(k)] olmak tizere,

VK =21xO Uk -1+ (1-2) P (k) k=23, ..n (7.7)
A=1[01],, (7.8)

/1R = AM > AL (783)

a= aa; + fay + yag (7.9)

Denklem (7.9) ‘daki parametrelere ait kisitlar denklem (7.10) — (7.12)’de verilmistir.

a+pB+y=1 (7.10)
B=a (7.11)
B=y (7.12)

3. En kiigiik kareler yontemiyle denklem (7.13) elde edilmektedir. Matris islemlerinde
denklem (7.13a)-(7.13c)’den yararlanilmaktadir.

(ZZ) = (ATA)—lATyL' (Z;‘;’) — (BTB)_lBTYM,

. ] (7.13)
(bR) = (CTC)~1CTY,
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-z7(2) -1 —x,(2)

A=|-z"@ 1, vy =B (7.13a)
—Zfl)(n) -1 —x,(n)
~2,(2) —1] —xy(2)

B=|-z3® ~1|, v, =|"m® (7.13b)
—_ZIE/Il)(n) -1 _xM(n)
—20(2) 1] xR (2)

c=|-2"G) I | v=|"%® (7.13¢)
_—Zlgl)(n) 1] —xg(n)

4. Terse birikimli tiretim islemi (Inverse Accumulated Generating Operation- IAGO)
(TBUI) uygulanir. Zamana duyarli seri, denklem (7.15) uygulanarak elde edilir. (7.14)

ilk kosul olarak alinir.

¥@1) = x©) (7.14)
F0@) = (x0(1) - 2)emakV 42 k=23, .n (7.15)
a a
D (k) kiimiilatif tahmin degeri olup, tahmin degeri (7.16) ile elde edilir.

2O (k) = (a?m(k) — 3O — 1)),k =23,..n (7.16)

7.1.1 GA ile UBGM(1,1) parametre optimizasyonu

GA tabanli UBGM(1,1) modeli adimlar1 asagidaki gibidir. (Hsu, 2009).
Orijinal seri ¥ = {#(© (1), (2), ..., 9 (n)} “dir.

Adiml ve 2 aymdir.

Adim 3. Genetik algoritma ile parametre optimizasyonu yapilir. ( 1, B, o ve y.)
3.1. Baslangi¢ ¢6zlimii olustur.

3.2. Uygunluk fonksiyonu olustur. OMYH uygunluk fonksiyonunu olusturur.
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3.3. Yeni popiilasyon olustur.

3.4. Caprazlama ve mutasyon

3.5. Durma kriterini kontrol et

3.6. Bitir ve en 1yi ¢Oziimii yazdir.

Adim 4. En kiiciik kareler yontemini uygula.

Adim 5. Tahmin degerlerini denklem (7.15) ve (7.16)’y1 kullanarak hesapla. Modele

ait akis semas1 Sekil 7.1°de verilmistir.

Orijinal veri . Tahmin degeri
x(1) x(1)
OMYH
Genetik UBGM(1,1)
Algoritma model

A

Parametreleri
belirle

Parametreler
anIBI}/

Sekil 7.1: GA-UBGM(1,1) modeline ait akis semast.
7.1.2 PSO algoritmasi ile UBGM(1,1) parametre optimizasyonu
PSO tabanlt UBGM(1,1) modeli adimlar1 asagidaki gibidir. (Ma ve dig, 2013).
Orjinal seri ¥ = {#©(1),%©(2), ..., £ (n)} “dir.
Adiml1 ve 2 aynidir.

Adim 3. Parcacik siirii optimizasyonu ile parametre optimizasyonu yapilir. (1, B, o ve
v-)
3.1. Popiilasyon biiyiikliiglinii (N) ve maksimum iterasyonu belirle. Rassal olarak

parcacigin ilk hizin1 ve konumunu belirle.
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3.2. Her bir pargacik icin uygunluk fonksiyonu olustur. OMYH uygunluk

fonksiyonunu olusturur.
3.3. Her bir pargacik i¢in yerel en iyi konumu (x;) bul. Global en iyiyi ( g*) hesapla.

3.4. Durma kriterini kontrol et. Durdurma kriteri saglaniyorsa adim 6’ya git.

Saglanmiyorsa 5. adim ile devam et.

3.5. Denklem (6.1) ve (6.2)’yi kullanarak her bir par¢acik i¢in hiz ve konum vektoriinii
giincelle.

3.6. Bitir ve en iyi ¢oziimii ( A%, a*, B*, ") yazdir.
Adim 4. En kiiciik kareler yontemini uygula.
Adim 5. Tahmin degerlerini denklem (7.15) ve (7.16)’y1 kullanarak hesapla.

Admmlari verilen PSO-UBGM(1,1) modeline ait akis semas1 Sekil 7.2’de sunulmustur.

Orijinal veri L. Tahmin degeri
(i) x(i)
OMYH
PSO UBGM(1,1)
model

L )

Parametreleri
belirle

Parametreler
A,0,B,y

Sekil 7.2: PSO-UBGM(1,1) modeline ait akis semasi.
7.1.3 GIO algoritmasi ile UBGM(1,1) parametre optimizasyonu’

GIOA tabanli UBGM(1,1) modeli adimlar1 asagidaki gibidir.

! Bu béliim “Tanyola¢ Bilgi¢, C., Bilgi¢, B. ve Cebi, F. (2022). Fuzzy Grey Forecasting Model
optimized by Moth-Flame Optimization Algorithm for short time electricity consumption, Journal of
Intelligence and Fuzzy Systems,42 (1), 129-138.” isimli yayindan alinmistir.
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Orjinal seri ¥ = {#© (1), %9 (2), ..., (n)} “dir.

Adim 1. Birinci mertebeden birikimli iiretim islemi orjinal tiggen bulanik sirali seri

#©°a  uygulanir. %©  monoton artirimli  seriye  donistirilir. ¥ =

FY®, 2V @), ..., #P )}
Adim 2. Parametre 1 denklem (7.7) gibi hesaplanur.

Adim 3. 4, B, a ve y parametrelerini optimize etmek i¢in Giive-Isik Optimizasyonu

Algoritmasi uygulanir.
3.1. Parametreleri belirle.
3.2. Ik ¢oziimleri olustur.

3.3. Uygunluk fonksiyonunu olustur. Modelin amag¢ fonksiyonu uygunluk
fonksiyonudur. Model, tahmin hatasini minimize etmeyi amac¢lamaktadir. OMYH hata

olciitii kullanilmistir.
3.4. Isiklara gore giivelerin pozisyonunu giincelle.
3.5. Isik sayisini giincelle.

3.6. Maksimum iterasyona ulasildiginda algoritmay1 durdur.

En iyi ¢coziimi veren parametreleri (A%, B, a *ve y*) ve en iyi cOzUimii sec.
2

Orijinal veri . Tahmin degeri
x(i) (1)
OMYH
GIOA UBGM(1,1)
model

A

Parametreleri
belirle

Parametreler
/in,B,}’

Sekil 7.3: GIO-UBGM(1,1) modeline ait akis semasi.

Adim 4. En kiiciik kareler yontemini uygula.
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Adim 5. Tahmin degerlerini denklem (7.15) ve (7.16)’y1 kullanarak hesapla. Modele

ait akis semasi Sekil 7.3°te gosterilmistir.

7.2 Yuvarlanma Mekanizmah UBGM(1,1)

Orjinal seri ¥ = {£©(1),%©(2),...,#9(n)} “dir. Yuvarlanma mekanizmali
Ucggen Bulanik Gri Model (1,1)’de k adet veri boyutu belirlenir. Bu durumda ilk veri
£ = {x©(1),9(2),..,xO(k)} olarak belirlenir. UBGM(1,1) veriye
uygulanarak ¥ (k + 1) tahmin edilir. ¥© (k 4 2)’nin tahmini i¢in ©(1) veriden
¢ikarilir ve sona ¥(®(k 4+ 1) orijinal degeri eklenerek yine UBGM(1,1) modeli

uygulanir.

Bu tez calismasinda da oldugu gibi, veri test ve egitim verisi olarak ayrildiginda, bu
islem 7© (n —t + 1) tahmin edilene kadar devam eder. t, test veri boyutunu temsil
etmektedir. ¥(® (n —t + 1) degerinden sonraki test verilerini tahmin ederken verinin
sonuna tahmin degeri eklenip serideki ilk deger ¢ikartilarak islemler £ (n)degeri
tahmin edilene kadar yapilir. Ciinkii test verisinin gercek degerinin bilinmedigi

varsayilir.Yapilan iglemlerin akis semas1 Sekil 7.4’te ayrintili olarak a¢iklanmistir.

-2 k }=>| k1l | i E Cikarilan Gergek Deger
- I:‘ Gercek Deger
T =

)
! Eklenen Tahmin Degeri

[
1 1
Leessrt]

? I:I Tahmin Degeri

' 1234..0tk-1  } net-k,...n-t-3.0-t-2.0-t-1 I:p‘ n-t | = OBGMY)

_________________

i 1.2.34.5...n-t-k+2..., n-k-1 E n-k..... n-t-1.n-t i n-t+1.....n-2.n-1 :'=>E|

.............................................

Sekil 7.4:Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli.

53



7.3 Yuvarlanma Mekanizmah UBGM(1,1) Parametre Optimizasyonu
7.3.1 Genetik algoritma ile yuvarlanma mekanizmah UBGM(1,1) parametre
optimizasyonu

Orjinal seri #© = {#© (1), (2), ..., #©(n)} “dir. Veri boyutu, k belirlenir. Buna
gore seri, ¥© = {£© (1), (2),...,#9(k)} olarak belirlenir. Denklem (7.2) ve

(7.4) uygulanir. Bu denklemler birinci ve ikinci adimi ifade etmektedir.

Adim 3. Genetik algoritma ile parametre optimizasyonu yapilir. (4, B, o ve y. )
3.1. Baslangi¢ ¢oziimii olustur.

3.2. Uygunluk fonksiyonu olustur. OMYH uygunluk fonksiyonunu olusturur.
3.3. Yeni popiilasyon olustur.

3.4. Caprazlama ve mutasyon

3.5. Durma kriterini kontrol et

3.6. Bitir ve en 1yi ¢Oziimii yazdir.

Adim 4. En kiictlik kareler yontemini uygula.

Adim 5. Tahmin degerlerini denklem (7.15) ve( 7.16)y1 kullanarak hesapla.

Modele ait akis semasi Sekil 7.5’te verilmistir.

Orijinal veri . Tahmin degeri
(1) x(1)
OMYH
Genetik UBGM(1,1)
Algoritma model

A

Parametreleri
belirle

Parametreler
ila;ﬁ,)’

Sekil 7.5: GA-yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeline ait akis semast.
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7.3.2 PSO algoritmasi ile yuvarlanma mekanizmah UBGM(1,1) parametre

optimizasyonu

Orjinal seri #© = {#©(1),%©(2), ..., #©(n)} dir. Veri boyutu, k belirlenir. Buna
gore seri, ¥© = {£© (1), (2),...,¥9(k)} olarak belirlenir. Denklem (7.2) ve

(7.4) uygulanir. Bu denklemler birinci ve ikinci adimi ifade etmektedir.

Adim 3. Parcacik siirii optimizasyonu ile parametre optimizasyonu yapilir. (1, B, o ve
v-)

3.1. Popiilasyon biiyiikliiglinii (N) ve maksimum iterasyonu belirle. Rassal olarak

parcacigin ilk hizin1 ve konumunu belirle.

3.2. Her bir parcacik i¢in uygunluk fonksiyonu olustur. OMYH uygunluk

fonksiyonunu olusturur.
3.3. Her bir pargacik i¢in yerel en iyi konumu (x;) bul. Global en iyiyi ( g*) hesapla.

3.4. Durma kriterini kontrol et. Durdurma kriteri saglaniyorsa adim 6’ya git.

Saglanmiyorsa 5. adim ile devam et.

3.5. Denklem (6.1) ve (6.2)’yi kullanarak her bir parcacik i¢in hiz ve konum vektoriinti

giincelle.

3.6. Bitir ve en iyi ¢oziimii ( 1%, a*, 8%, y") yazdr.

Adim 4. En kiiciik kareler yontemini uygula.

Adim 5. Tahmin degerlerini denklem (7.15) ve (7.16)’y1 kullanarak hesapla.

Ilk veri gikarilip k+1’inci veri seriye eklenerek islemler tekrarlanir. Yuvarlanma

mekanizmali UBGM(1,1)deki adimlar algoritma kullanilarak uygulanir.

Adimmlan1 verilen PSO- Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeline ait akis

semasi Sekil 7.6’da sunulmustur.
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Orijinal veri L Tahmin degeri

x(i) x(1)
OMYH
Genetik UBGM(1,1)
Algoritma model

A

Parametreleri
belirle

Parametreler
A,0,8,y

Sekil 7.6: PSO-yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeline ait akis semasi.

7.3.3 GIO algoritmasi ile yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) parametre

optimizasyonu
Orjinal seri #(© = {#© (1), (2), ..., ©(n)} “dir. Veri boyutu, k belirlenir. Buna

gore seri, ¥ = {0 (1), #9(2), ..., (k)} olarak belirlenir.

Admm 1. Birinci mertebeden birikimli liretim islemi orjinal tiggen bulanik sirali seri

#©’a  uygulanir. %  monoton artirimli  seriye  doniistirilir.  ¥(P =
FOW, 20 (2), ..., P ()}
Adim 2. Parametre A denklem (7.7) gibi hesaplanr.

Adim 3. 1, 8, a ve y parametrelerini optimize etmek igin Giive-Isik Optimizasyonu

Algoritmasi uygulanir.
3.1. Parametreleri belirle.
3.2. Ik ¢oziimleri olustur.

3.3. Uygunluk fonksiyonunu olustur. Modelin ama¢ fonksiyonu uygunluk
fonksiyonudur. Model, tahmin hatasin1 minimize etmeyi amag¢lamaktadir. OMYH hata

Olgiitii kullanilmistir.
3.4. Isiklara gore gilivelerin pozisyonunu giincelle.

3.5. Isik sayisini giincelle.
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3.6.Maximum iterasyona ulasildiginda algoritmay1 durdur.

En iyi ¢ziimii veren parametreleri (1*, B*, @ *ve y*) ve en iyi ¢oziimii seg.
Adim 4. En kiiciik kareler yontemini uygula.

Adim 5. Tahmin degerlerini denklem (7.15) ve (7.16)’y1 kullanarak hesapla.

Ilk veri gikarilip k+1’inci veri seriye eklenerek islemler tekrarlanir. Yuvarlanma

mekanizmali UBGM(1,1)’deki adimlar algoritma kullanilarak uygulanir.

Modele ait akis semasi1 Sekil 7.7°de gosterilmistir.

Tahmin degeri

Orijinal veri . -
() x(i)
OMYH
Genetik UBGM(1,1)
Algoritma model

A

Parametreleri
belirle

Parametreler
4By

Sekil 7.7: GIOA-yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeline ait akis semas.
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8. UBGM(,1) MODELLERI VE GERCEK HAYAT UYGULAMASI

Bu boliimde, Tiirkiye’nin saatlik elektrik tiiketim verileriyle elektrik talebi tahmin
edilmistir. Talep tahminlerinde bir Onceki bdlimde sunulmus olan modeller
kullanilmistir. Bir hata 6l¢iitii olan ortalama mutlak yiizde hatas1 (OMYH) kullanilarak
Onerilen modellerin tahmin giiclinii 6l¢lilmiistiir. Literatiirde varolan ve bu ¢aligmada
da detayli agiklanan UBGM (1,1) modeli ile &nerilen modeller OMYH hata &lgiitii

kullanilarak kiyaslanmistir.

Bu tezde yapilan uygulamada, Yiik Tevzi Bilgi Sistemi’nden alinan 5 Ocak 2021 - 13
Subat 2021 tarih araligindaki Tirkiye’nin saatlik elektrik tiiketim verisinden

yararlanilmistir (URL-1).

Tirkiye disindaki iilkeler i¢in yapilan literatiir calismalarinda, saatlik elektrik tiikketimi
tahminlerinde ele alinan verilerde giin dorde ayrilmistir. Ayrica yine yapilan
caligmalarda tahmin modelleri uygulanirken haftai¢i - haftasonu olarak ayrim

yapilmaktadir (Kumluca Topalli, 2003; Li, 2021).

Bu caligmada Tiirkiye’nin saatlik elektrik tiiketimi ele alindigindan EPDK’nin bir
giinliik elektrik talebini iic doneme ayirdigi hesaba katilmistir (Tektas Sivrikaya,
2016). Tiirkiye’nin elektrik talebini tahmin etmek amaclandigindan, literatiirde
yapilan ¢aligmalarda oldugu gibi, bir giin dort doneme degil; i doneme ayrilmistir.
22:00-06:00 saatleri arasina gece saatleri, 06:00-17:00 saatleri arasina giindiiz saatleri
ve 17:00-22:00 saatleri arasina zirve saatler ad1 verilmektedir. Gece saatleri ara yiik,

zirve saatleri zirve yiik, glindiiz saatleri ise temel yiik blogu olarak ele alinmaktadir.

Uygulama g¢alismasinda ilk olarak gece saatleri donemi ele alinmis olup, haftaici
giinlerden olusan 4 Ocak-13 Subat tarihlerine ait 30 giinliik elektrik talebi Cizelge
8.1°de verilmistir. 1. Glindeki minimum tiiketim degeri 4 Ocak 22:00- 5 Ocak 06:00
saatleri arasindaki saatlik elektrik tiiketiminin en kii¢iik degerini; maksimum tiiketim
degeri en biiylik degerini ve nihayet ortalama tiiketim degeri ise gece saatlerinin
ortalama degerini ifade etmektedir. Kalan 29 veri de bu sekilde elde edilmis olup;

ticgen bulanik say1 olarak sirasiyla alt sinir, iist sinir ve orta degeri ifade etmektedirler.
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Diger yiik bloklarinda da ayni diizenleme yapilmis olup, temel yiik blogu Cizelge 8.2
ve zirve yiik blogu Cizelge 8.3’te verilmistir. Modellerde sirasiyla %70 ve %80 egitim
verisi kullanilmistir. i1k olarak 30 adet verinin 21 adedi egitim, dokuz adedi test verisi;
daha sonra 24 adedi egitim, alti adedi test verisi olarak kullanilmistir. Tahmin

modellerinin performansi, test verilerinin OMYH degeri hesaplanarak kiyaslanmustir.

Cizelge 8.1: Ara yiik bloguna ait 30 giinliik elektrik yiikii.

TUKETIM (MWh)
Gilin Minimum Ortalama Maksimum
29476,93  32113,69 36626,77
29901,92  32394,89 37034,63
30291,93  32791,21 37484,73
30128,43  32806,01 37491,88
2979531 32629,16 36945,26
29912,56  32536,54 37030,03
29657,64 32145,83 36548,78
30037,83  32583,79 37295,74
30243,69 33080,84  37948,7
10 30140,92  32969,74 37621,98
11 30874,21 33713,44 38772,55
12 31389,41 34264,95 39518,96
13 31427,68 34271,64 39519,29
14 31300,17  34227,1  39562,63
15 30714,93  33652,85  38556,8
16 30469,48 33273,52 37963,85
17 30483,68 33221,54 37855,97
18 30941,6  33666,41  38415,9
19 31413,86 34142,73  38909,35
20 30495,85  33698,2  38583,16
21 29728.87 32321,91 36881,24
22 29572,31 32303,91 36800,13
23 29565,54  32205,86 36710,79
24 29576,88 32161,84  36680,4
25 2936091 31927,74 36211,15
26 29064,75 31452,15 35675,14
27 29176,8 31593,2  35861,28
28 29421,44 31886,15 36115,32
29 29213,15 31837,16 36203,31
30 29712,41 32314,45 36543,46

O 00 IO\ DN B~ W —
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Cizelge 8.2: Temel ylik bloguna ait 30 giinliik elektrik yiikii.

TUKETIM (MWh)

Gin  Minimum Ortalama  Maksimum
28131,28 37662,74364 41225,04
30390,61 38435,56636 41557,1
30932,47 38822,00182 42060,75
31222,08 38848,27364 41869,71
31161,58 38509,08818 41710,85
29135,16 38529,04636 41925,3
30873,68 38436,12727 41439,1
30685,35 39306,86636 42582,13
30989,53 40028,04545 43366,74
31421,99 40105,47727 43692,1
29174,83 40790,02636 44887,05
31920,36  41793,37909 45611,43
32461,45 42316,12273 46056,56
3242213  41981,65091 45802,42
32550,2  41110,19091 45207,33
29653,54 39837,03364 43388,03
31591,37 39940,39 43060,43
30944,79 40451,63455 43825,19
31958,8  41351,89545 44709,71
32460,57 41109,12545 44951,67
28814,06 39372,68364 43694,93
30736,61 38940,73818 42414,03
30793,79 38243,73818 41251,33
30710,53 38057,81 41359,51
30534,26 37744,23727 41456,54
28226,42 37504,00364 41111,7
30060,74 37394,22455 40612,59
30234,38 37551,15636 40729,39
30363,19 37479,04909 40325,62
30349,29 38448,63727 42025,27

[US T NG T NG T NG T NG T NG T N T NS T NG T N T N e e e e e e T N
O\OOO\]O\LI]LMNHO\DQO\]O\MLMN,_‘O\OOO\]O\M#WNH
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Cizelge 8.3: Zirve yiik bloguna ait 30 giinliik elektrik yiikii.

TUKETIM (MWh)
Gin Minimum  Ortalama Maksimum

1 37269.25  39209.336 40588.05
2 37586.09  39521.504 41003.71
3 38202.24  39905.584 41263.52
4 38070.15  40046.27 41561.29
5 37690.66  39334.596 40594.73
6 37737.87 39652.78 41096.85
7 37359.16  39270.454 40770.99
8 38051.48  40253.77 42062.55
9 38652.63  40869.52 42620.22
10 38304.51 40431.286 42123.59
11 39644.43  42067.834 43978.22
12 40256.72  42479.234 44067.24
13 40316.03 42667.474 44391.9

14 40323.63  42555.266 44091.07
15 39274.1 41209.536 42675.54
16 38693.7 40740.94 42352.93
17 38653.74  40632.65 42158.7

18 39148.65 41363.67 43052.09
19 39742.19  41929.096 43434.24
20 39276.85 41203.66 42533.73
21 37451.05 39280.644 40572.95
22 37390.85 39016.324 40030.87
23 37390.68  38745.98 39629.93
24 37259.39  38592.882 39294.59
25 36761.35 37851.798 38543.52
26 36387.19  37975.756 38892.56
27 36619.72  37872.274 38597.61
28 36635.55 37798.572 38458.38
29 36891.37 38113.868 38929.74
30 37162.33  38846.11 39783.06

Ik olarak, sirasiyla Cizelge 8.1, 8.2 ve 8.3’de verilen, ara yiik, temel yiik ve zirve
yiik bloklar1 elektrik talepleri egitim ve test verisi (%70 egitim, %30 test verisi) olarak
ayrilmistir. Daha sonra egitim-test verisi orant % 80-20 olarak ele alinmis ve aym

modellerle elde edilen tahmin sonuglar1 sunulmustur.

Optimizasyonlarda kullanilan algoritmalar i¢in belirlenen parametre degerleri Cizelge

8.4’te verilmistir.

Alt boliimlerde belirlenen parametrelerle 30 kosum sonucu elde edilen en i1yi sonuglar

(amag fonksiyonlari) ve siireler verilmistir.
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Cizelge 8.4: Algoritmalarin parametre degerleri.

Katsayilar GA PSO GIOA
Maksimum Iterasyon Sayisi 100 100 100
Popiilasyon Sayisi 80 - -
Caprazlama Oran1 (p.) 0,8 - -
Mutasyon Orani (p;,) 0,1 - -
Siirti Boyutu - 80 -

c1 6grenme katsayisi 2

¢, 0grenme katsayisi 2

Arama Ajanlari - - 80

8.1 UBGM(1,1) ile Elektrik Yiikii Tahmini

Ik 21 giine UBGM(1,1) modeli uygulanmis ve sonraki dokuz giin UBGM(1,1) modeli

ile tahmin edilmistir.

Ara yiik blogu icin elde edilen tahmin sonuclar Cizelge 8.5’te verilmistir. Ara yiik
bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in kullanilan parametreler modelde sabit deger
olup; tablonun son satirinda verilmistir. Dokuz giine ait tahmin sonuglart gergeklesen
sonuglarla kiyaslanarak modelin performansini degerlendirmek icin kullanilan hata

Olciitii, OMYH degeri ise % 6,7962 “dir.
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Cizelge 8.5: Ara yiik bloguna ait UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.
Giin TUKETIM (MWh)
22 (31146,92 ,33835,37 , 38648,98)

23 (31203,34 , 33896,66 , 38718,99)
24 (31259,87 ,33958,07 , 38789,13)
25 (31316,5 ,34019,58 , 38859.,4)
26 (31373,23 ,34081,21 , 38929,8)
27 (31430,06 , 34142,95 , 39000,32)
28 (31487, 34204,8 , 39070,97)
29 (31544,03 , 34266,76 , 39141,74)

30 (31601,18 , 34328,84 , 39212,65)
LapBy (05,05,05),025,05,025

Temel ylik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar Cizelge 8.6’da verilmistir. Temel
yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in kullanilan parametreler modelde sabit
deger olup; tablonun son satirinda verilmistir. Dokuz giine ait tahmin sonuglar
gerceklesen sonuglarla kiyaslanarak modelin performansin1 degerlendirmek igin

kullanilan hata 6l¢iitii, OMYH degeri ise % 9,3928 dir.

Cizelge 8.6: Temel yiik bloguna ait UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)
22 (32625,22,41105,12, 44418,74)
23 (32719,9, 4122441, 44547,65)
24 (32814,85, 41344,04, 44676,93)
25 (32910,09, 41464,03, 44806,59)
26 (33005,59, 41584,36, 44936,62)
27 (33101,38, 41705,04, 45067,03)
28 (33197,44, 41826,07, 45197,82)
29 (33293,78, 41947,46, 45328,99)
30 (33390,41, 42069,19, 45460,54)

LaBy  (05,05,0,5),025,0,5,025
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Zirve yiik blogu i¢cin elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.7’ de verilmistir. Zirve ylik
bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in kullanilan parametreler modelde sabit deger
olup; tablonun son satirinda verilmistir. Dokuz giine ait tahmin sonuglar1 gerceklesen
sonuglarla kiyaslanarak modelin performansim1 degerlendirmek i¢in kullanilan hata

Olciitli, OMYH degeri ise % 9,7529dir.

Cizelge 8.7: Zirve yiik bloguna ait UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)

22 (39614,97, 41651,26, 43277,76)
23 (39698,24, 41738,81, 43368,73)
24 (39781,69, 41826,55, 43459,90)
25 39865,31, 41914,47, 43551,25)
26 (39949,11, 42002,58, 43642,80)
27 (40033,09, 42090,87, 43734,54)
28 (40117,24, 4217935, 43826,47)
29 (40201,57, 42268,01, 43918,60)
30 (40286,08, 42356,86, 44010,92)

La By  (05,05,0,5),0,25,05,025

30 giinliik elektrik yiikii verisini %80 egitim verisi ve %20 test verisi olarak ele

aldigimizda tahmin sonuglar ¢izelgelerde verilmistir.

Ik 24 giine UBGM(1,1) modeli uygulanmis ve sonraki alt1 giin UBGM(1,1) modeli

ile tahmin edilmistir.

Ara yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.8’de verilmistir. Ara yiik
bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in kullanilan parametreler modelde sabit deger
olup; tablonun son satirinda verilmistir. Alt1 giine ait tahmin sonuglar1 gergeklesen
sonuglarla kiyaslanarak modelin performansini degerlendirmek icin kullanilan hata

Olciitii, OMYH degeri ise % 4,4779 dur.

Temel ylik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar Cizelge 8.9’da verilmistir. Temel
yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in kullanilan parametreler modelde sabit

deger olup; tablonun son satirinda verilmistir. Alti gline ait tahmin sonuglari
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gerceklesen sonuglarla kiyaslanarak modelin performansini degerlendirmek igin

kullanilan hata 6l¢iitii, OMYH degeri ise % 6,5111"dir.

Cizelge 8.8: Ara yiik bloguna ait UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)
25 (30509,39, 33180,35, 37942,60)
26 (30518,04, 33189,76, 37953,37)
27 (30526,70, 33199,18, 37964,14)
28 (30535,36, 33208,60, 37974,91)
29 (30544,03, 33218,02, 37985,68)
30 (30552,69, 33227,45, 37996,46)

La By  (0505,0,5),0,25,0,50,025

Cizelge 8.9: Temel yiik bloguna ait UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)
25 (31507,70, 40248,68, 43596,87)
26 (31535,98, 40284,80, 43636,00)
27 (31564,28, 40320,95, 43675,16)
28 (31592,61, 40357,14, 43714,36)
29 (31620,96, 40393,36, 43753,59)
30 (31649,34, 40429,61, 43792,86)

La By  (05,05,0,5),0.25,0,50,025

Zirve yuk blogu icin elde edilen tahmin sonuclarn Cizelge 8.10°da verilmistir. Zirve
yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in kullanilan parametreler modelde sabit
deger olup; tablonun son satirinda verilmistir. Alti gline ait tahmin sonuglar
gerceklesen sonuglarla kiyaslanarak modelin performansin1 degerlendirmek igin

kullanilan hata 6l¢iitii, OMYH degeri ise % 6,3346°d1r.
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Cizelge 8.10: Zirve yiik bloguna ait UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)
25 (38345,66, 40458,40, 42169,29)
26 (38343,21, 40455,82, 42166,60)
27 (38340,77, 40453,24, 42163,91)
28 (38338,32, 40450,66, 42161,22)
29 (38335,88, 40448,08, 42158,53)
30 (38333,43, 40445,50, 42155,84)

La,B,y (0,5,0,5,0,5), 0,25, 0,50, 0,25

8.2 GA-UBGM(1,1) Parametre Optimizasyonu ile Elektrik Yiikii Tahmini

Ik 21 giinliik elektrik tiiketim verisi kullamlarak dokuz giinliik elektrik yiikii tahmin
edilmistir. Denklem (8.1)’de de goriildiigii lizere, bir dnceki modelden farkli olarak
sabit degerler kullanilarak uygulanan modelin parametreleri, hata 6l¢iitii OMYH nin

en kiigiiklenmesi amaglanarak optimize edilmistir.

minZ = OMYH
30 1.(0) )
100 X (k) —x k
=025 x—- > [ ()(0); 9l + 0,50
=, x99 (k)
100 = |29 (k) — x, @ (k) (8.1)
<5 ) [P OIGR M
k=22 M
30 1.(0) (0)
100 Z X (k) —xg*™ (k)
9 ©)
Y &, xR0

Ara yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.11°de verilmistir. Ara yiik
bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda
verilmis olup, 1= (0,963026, 0,971999, 0,987148), o =0,4936, B =0,4948 ve y =
0,011°dir. Ayn1 zamanda amag¢ fonksiyonu olan, dokuz giine ait tahmin sonuglar
gerceklesen sonuclarla kiyaslanarak modelin performansini degerlendirmek igin

kullanilan hata 6l¢iitii, OMYH degeri ise % 6,40°dir.
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Cizelge 8.11: Ara yiik bloguna ait GA-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)
22 (31050,12, 33724,26, 38517,67)
23 (31102,95, 33781,64, 38583,2)
24 (31155,86, 33839,12, 38648,84)
25 (31208,87, 33896,69, 38714,6)
26 (31261,97, 33954,36, 38780,47)
27 (31315,16, 34012,13, 38846,45)
28 (31368,44, 34070, 38912,54)
29 (31421,81, 34127,96, 38978,75)
30 (31475,27, 34186,03, 39045,06

; (0.963026, 0,971999, 0.987148), 0,4936,
By 0,4948. 0.0116

Cizelge 8.12: Temel yiik bloguna ait GA-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)
22 (32316,38, 40675,49,43940,64)
23 (32396,94, 40776,89,44050,18)
24 (32477,7, 40878,54, 44159,99)
25 (32558,66, 40980,45, 44270,08)
26 (32639,83, 41082,61, 44380,44)
27 (32721,2, 41185,02, 44491,07)
28 (32802,77, 41287,69, 44601,98)
29 (32884,54, 41390,61, 44713,17)
30 (32966,51, 41493,79, 44824,63)

La, By (0,999753,0,99998, 0,999994), 0,42, 0,42, 0,16
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Temel yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglart Cizelge 8.12°de verilmistir.
Optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,999753, 0,99998,
0,999994), a =0,42 ,p =0,42 ve y = 0,16’dir. Ayn1 zamanda amag fonksiyonu olan,
OMYH degeri ise % 8,0898 “dir.

Cizelge 8.13: Zirve yiik bloguna ait GA-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)

22 (39563,87, 41593,81, 43219,27)
23 (39646,64, 41680,83, 43309,68)
24 (39729,58, 41768,02, 43400,29)
25 (39812,70, 41855,41, 43491,09)
26 (39895,99, 41942,97, 43582,07)
27 (39979,45, 42030,72, 43673,25)
28 (40063,09, 42118,65, 43764,61)
29 (40146,91, 42206,76, 43856,17)
30 (40230,90, 42295,06, 43947,92)

La, By (0992846,0,99589293, 0,997717), 0,363,0,372,0,265

Zirve yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.13°de verilmistir. Zirve
yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son
satirinda verilmis olup, A= (0,992846, 0,99589293, 0,997717), o =0,363, =0,372 ve
vy = 0,265’tir. Ayn1 zamanda amag fonksiyonu olan, OMYH degeri ise % 9,5946 d1r.

30 giinliik elektrik yiikii verisini %80 egitim verisi ve %20 test verisi olarak ele
aldigimizda tahmin sonuglar ¢izelgelerde verilmistir. Ik 24 giinliik elektrik tiiketim
verisi kullanilarak alt1 gilinliik elektrik ylikii tahmin edilmistir. Test veri boyutu

PR

degistiginden amag fonksiyonu denklem (8.2)’deki gibi diizenlenmistir.
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Ara yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.14’de verilmistir. Ara yiik
bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda
verilmis olup, A= (0,082565, 0,830536, 0,915253), a =0,416, p =0,417 ve y =
0,167°dir. OMYH degeri ise % 4,3792 dir.

Cizelge 8.14: Ara yiik bloguna ait GA-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)

25 (30489,46, 33150,07, 37905,92)
%6 (30497,16, 33158,45, 37915,50)
7 (30504,87, 33166,83, 37925,09)
)8 (30512,58, 33175,21, 37934,67)
29 (30520,29, 33183,60, 37944,26)
30 (30528,01, 33191,98, 37953,85)

; (0,082565, 0,830536, 0,915253),
By 0416, 0.417,0,167

Temel yiik blogu icin elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.15’te verilmistir.
Optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,10120, 0,94255,
0,97328), 0 =0,4165 ,3=0,4165 ve y=0,167’dir. Ayn1 zamanda amag fonksiyonu olan,
OMYH degeri ise % 6,1666dr.
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Cizelge 8.15: Temel yiik bloguna ait GA-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)
25 (31435,89, 40122,76, 43451,22)
26 (31460,77, 40154,51, 43485,61)
27 (31485,67, 40186,29, 43520,02)
28 (31510,59, 40218,10, 43554,47)
29 (31535,53, 40249,93, 43588,94)
30 (31560,49, 40281,79, 43623 ,44)
- (0,10120, 0,94255, 0,97328),
By 0,4165, 0,4165, 0,167

Zirve yuk blogu icin elde edilen tahmin sonuclarn Cizelge 8.16’da verilmistir. Zirve
yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son
satirinda verilmis olup, A= (0,01916, 0,02388, 0,03226), a. =0, B =0,54 ve y = 0,46 dur.
Ayn1 zamanda amag fonksiyonu olan, OMYH degeri ise % 5,8069 ‘dur.

Cizelge 8.16: Zirve yiik bloguna ait GA-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)

25 (38178,06, 40276,90, 41971,83)
26 (38168,45, 40266,75, 41961,26)
27 (38158,83, 40256,61, 41950,69)
28 (38149,22, 40246,47, 41940,12)
29 (38139,60, 40236,33, 41929,55)
30 (38130, 40226,19, 41918,99)

Lapy (0019160023 808’2(6),03226), 0, 0,54,

8.3 PSO-UBGM(1,1) Parametre Optimizasyonu ile Elektrik Yiikii Tahmini

GA-UBGM(1,1) modelinde oldugu gibi, ilk 21 giinliikk elektrik tiiketim verisi
kullanilarak dokuz giinliik elektrik yiikii tahmin edilmistir. Amag fonksiyonu denklem
(8.1)’deki gibi olup, OMYH’nin en kiigliklenmesi amaglanmis ve buna goére parametre

optimizasyonu yapilmistir.
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Ara yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.17°de verilmistir. Ara yiik
bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda
verilmig olup, A= (1,1,1), a =0,5,p =0,5 ve y = 0’dir.Ayn1 zamanda amag fonksiyonu
olan, OMYH degeri ise % 6,3909 ‘dur.

Cizelge 8.17: Ara yiik bloguna ait PSO-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)
22 (31047,3144, 33721,385, 38515,441)
23 (31100,09382, 33778,711, 38580,916)
24 (31152,96296, 33836,133, 38646,502)
25 (31205,92197, 33893,654, 38712,2)
26 (31258,97102, 33951,272, 38778,01)
27 (31312,11025, 34008,988, 38843,931)
28 (31365,33981, 34066,802, 38909,965)
29 (31418,65986, 34124,714, 38976,11)
30 (31472,07055, 34182,725, 39042,368)
lLaB,y (1,1,1),0,5,0,5, 0

Cizelge 8.18: Temel yiik bloguna ait PSO-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)
22 (32163,36, 40420,57, 43665,1)
23 (32234,1, 40509,47, 43761,14)
24 (32305, 40598,57, 43857,39)
25 (32376,05, 40687,86, 43953,85)
26 (32447,26, 40777,35, 44050,52)
27 (32518,63, 40867,04, 44147,41)
28 (32590,15, 40956,92, 44244,51)
29 (32661,83, 41047, 44341,82)
30 (32733,67, 41137,28, 44439,35)
La By (0,1,1),0,5,0,5,0
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Temel yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.18’de verilmistir. Temel
yiikk bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son
satirinda verilmis olup, A= (0,1,1), a =0,5, p =0,5 ve y = 0’dir.Ayn1 zamanda amag
fonksiyonu olan, OMYH degeri ise % 7,3269°dur. Zirve yiik blogu i¢in elde edilen
tahmin sonuglar Cizelge 8.19°da verilmistir. OMYH degeri % 9,593127dir.

Cizelge 8.19: Zirve yiik bloguna ait PSO-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)
22 (39561,41,41591,47, 43217,03)
23 (39644,09, 41678,39, 43307,35)
24 (39726,94, 41765,49, 43397,85)
25 (39809,96, 41852,78, 43488,55)
26 (39893,16, 41940,24, 43579,43)
27 (39976,53, 42027,89, 43670,51)
28 (40060,08, 42115,73, 43761,77)
29 (40143,8, 42203,74, 43853,23)
30 (40227,69, 42291,94, 43944,88)

LaBy (1,1,1), 0,3333, 0,3334, 0,3333

30 giinliik elektrik yiikii verisini % 80 egitim verisi ve % 20 test verisi olarak ele
aldigimizda tahmin sonuglar ¢izelgelerde verilmistir. ilk 24 giinliik elektrik tiiketim
verisi kullanilarak alt1 giinliik elektrik yiikii tahmin edilmistir. Amag¢ fonksiyonu

Denklem (8.2)’deki gibi hesaplanmaktadir.

Ara yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.20°de verilmistir. Ara yiik
bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda
verilmis olup, A= (0,000026, 1, 1), a =0,5, p =0,5 ve y = 0’dir. Ayn1 zamanda amag
fonksiyonu olan, alt1 giine ait tahmin sonuglar1 gergeklesen sonuglarla kiyaslanarak,
modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan hata 6l¢iitii, OMYH degeri ise

% 4,33365dir.
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Cizelge 8.20: Ara yiik bloguna ait PSO-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)

25 (30479,10, 33135,46, 37890,63)
26 (30486,35, 3314335, 37899,65)
27 (30493,61, 33151,24, 37908,68)
28 (30500,87, 33159,13, 37917,70)
29 (30508,13, 33167,03, 37926,73)
30 (30515,39, 33174,92, 37935,76)

La, B,y (0,000026, 1, 1), 0,5 0,5, 0

Temel yiik blogu icin elde edilen tahmin sonuclar1 Cizelge 8.21°de verilmistir.
Optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,1,1), a=0,5, g =0,5

ve y = 0’dir. Ayn1 zamanda amag fonksiyonu olan, OMYH degeri ise % 5,8948 dir.

Cizelge 8.21: Temel yiik bloguna ait PSO-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)
25 (31366,12, 40027,66, 43349,41)
26 (31387,99, 40055,57, 43379,64)
27 (31409,88, 40083,50, 43409,88)
28 (31431,78, 40111,45, 43440,15)
29 (31453,70, 40139,42, 43470,44)
30 (31475,63, 40167,41, 43500,75)
La, By (0,1,1),0,50,5,0

Zirve yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.22°de verilmistir. Zirve
yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son
satirinda verilmis olup, A= (0,0,0), a =0, B =0,50 ve y = 0,50’dir. Ayn1 zamanda amag
fonksiyonu olan, OMYH degeri ise % 5,7489°dur.
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Cizelge 8.22: Zirve yiik bloguna ait PSO-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Gilin

TUKETIM (MWh)

25

26

27

28

29

30

(38159,69, 40257,38, 41951,00)
(38149,32, 40246,43, 41939,59)
(38138,94, 40235,49, 41928,18)
(38128,57, 40224,54, 41916,78)
38118,20,40213,61, 41905,38)

(38107,83, 40202,67, 41893,98)

La,By

(O’ O’ O)’ 05 075’ 075

8.4 GIOA-UBGM(1,1) Parametre Optimizasyonu ile Elektrik Yiikii Tahmini

Diger modellerde oldugu gibi bu model ile de ilk 21 giinliik elektrik tiikketim verisi

kullanilarak dokuz giinliik elektrik yiikii tahmin edilmistir. Amag fonksiyonu da diger

modellerde oldugu gibidir. En kiicliklenen hata degerleri ve bu hata degerlerinin elde

edilmesini saglayan parametre degerleri asagida verilmistir.

Cizelge 8.23: Ara yiik bloguna ait GIOA-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Gilin

TUKETIM (MWh)

22

23

24

25

26

27

28

29

30

(31047,3144, 33721,385, 38515,441)

(31100,09382, 33778,711, 38580,916)

(31152,96296, 33836,133, 38646,502)
(31205,92197, 33893,654, 38712,2)

(31258,97102, 33951,272, 38778,01)
(31312,11025, 34008,988, 38843,931)
(31365,33981, 34066,802, 38909,965)

(31418,65986, 34124,714, 38976,11)

(31472,07055, 34182,725, 39042,368)

La, By

(19]"1)’ 0’59 095’ 0
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Ara yiikk blogu i¢in elde edilen tahmin sonuclar1 Cizelge 8.23’teki gibidir. PSO-
UBGM(1,1) ile elde edilen tahmin sonuglari ile ayn1 sonuglar1 vermistir. Optimum
parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (1,1,1), o =0,5,p =0,5 ve y =

0’dir. Ayn1 zamanda amag fonksiyonu olan, OMYH degeri ise % 6,3909 ‘dur.

Cizelge 8.24: Temel yiik bloguna ait GIOA-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)
22 (32163,36, 40420,57, 43665,1)
23 (32234,1, 40509,47, 43761,14)
24 (32305, 40598,57, 43857,39)
25 (32376,05, 40687,86, 43953,85)
26 (32447,26, 40777,35, 44050,52)
27 (32518,63, 40867,04, 44147,41)
28 (32590,15, 40956,92, 44244,51)
29 (32661,83, 41047, 44341,82)
30 (32733,67, 41137,28, 44439,35)
ALa, By (0,1,1),0,5,0,5,0

Cizelge 8.25: Zirve yiik bloguna ait GIOA-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)
22 (39561,41, 4159147, 43217,02)
23 (39644,08, 41678,39, 43307,34)
24 (39727,93, 41765,49, 43397,85)
25 (39809,96, 41852,77, 43488,54)
26 (39893,16, 41940,24, 43579,43)
27 (39976,53, 42028,89, 43670,51)
28 (40060,07, 42115,72, 43761,77)
29 (40144,79, 42203,74, 43853,23)
30 (40227,69, 42291,94, 43944,87)

ALa By (1,1,1),0,33333,0,33333, 0,33333
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Temel yiik blogunda oldugu gibi, temel yiik blogu i¢in de elde edilen sonuglar PSO-
UBGM(1,1) modeliyle elde edilen sonuglarla aynidir. Tahmin sonuglar1 Cizelge
8.24°te verilmistir. OMYH degeri % 7,3269“dur.

Zirve yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.25°te verilmistir. Zirve
yiikk bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son
satirinda verilmis olup, A= (1,1,1), a =0,3333, B =0,3334 ve y = 0,3333’tiir. Aynm
zamanda amag fonksiyonu olan, OMYH degeri ise % 9,5931 “dir.

30 giinliik elektrik yiikii verisini %80 egitim verisi ve %20 test verisi olarak ele
aldigimizda tahmin sonuglar ¢izelgelerde verilmistir. Ik 24 giinliik elektrik tiiketim

verisi kullanilarak alt1 giinliik elektrik yiikii tahmin edilmistir. Amag¢ fonksiyonu

denklem (8.2)’deki gibi hesaplanmaktadir.

Cizelge 8.26: Ara yiik bloguna ait GIOA-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)

25 (30479,10, 33135,46, 37890,63)
26 (30486,35, 33143,35, 37899,65)
27 (30493,61, 33151,24, 37908,68)
28 (30500,87, 33159,13, 37917,70)
29 (30508,13, 33167,03, 37926,73)
30 (30515,39, 33174,92, 37935,76)

Lo By (0,000026, 1, 1), 0,5 0,5, 0

Ara yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.26’da verilmistir. Ara yiik
bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda
verilmis olup, A= 0,1, 1), a=0,5, p =0,5 ve y = 0’dir. Ayn1 zamanda amag¢ fonksiyonu
olan, alt1 gline ait tahmin sonuglar1 gergeklesen sonuglarla kiyaslanarak, modelin
performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilan hata olciitii, OMYH degeri ise %
4,33365°dir. PSO-UBGM(1,1) modeliyle aym tahmin sonuglar1 elde edilmis
olmaktadir. Ancak optimum sonucu veren parametrelerde farkliliklar vardir. Bu durum
OMYH degerinde c¢ok diisiik bir fark yaratmakta olup, tahmin sonuglarim
etkilemektedir. Hassas bir tahmin elde edilmek istenirse GIOA-UBGM(1,1) modelinin
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daha optimum bir sonu¢ yakaladigi bilinmelidir (4,3336541=PSO-UBGM(1,1) ve
4,3336539=GIOA-UBGM(1,1)).

Cizelge 8.27: Temel yiik bloguna ait GIOA-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)
25 (31366,12, 40027,66, 43349,41)
26 (31387,99, 40055,57, 43379,64)
27 (31409,88, 40083,50, 43409,88)
28 (31431,78, 40111,45, 43440,15)
29 (31453,70, 40139,42, 43470,44)
30 (31475,63, 40167,41, 43500,75)
La, By (0,1,1),0,50,5,0

Cizelge 8.28: Zirve yiik bloguna ait GIOA-UBGM(1,1) ile elektrik talebi tahmini.

Giin TUKETIM (MWh)
25 (38159,69, 40257,38, 41951,00)
26 (38149,32, 40246,43, 41939,59)
27 (38138,94, 40235,49, 41928,18)
28 (38128,57, 40224,54, 41916,78)
29 38118,20, 40213,61, 41905,38)
30 (38107,83, 40202,67, 41893,98)
lLaB,y (0,0, 0),0,0,5,0,5

Temel yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglart Cizelge 8.27°de verilmistir.
Optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,1,1), a=0,5, p=0,5

ve y = 0’dir. Ayn1 zamanda amag fonksiyonu olan, OMYH degeri ise % 5,8948 dir.

Zirve yuk blogu icin elde edilen tahmin sonuclar Cizelge 8.28de verilmistir. Zirve
yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son
satirinda verilmis olup, A= (0,0,0), a =0, B =0,50 ve y = 0,50’dir. Ayn1 zamanda amag
fonksiyonu olan, OMYH degeri ise % 5,7489°dur.
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8.5 Yuvarlanma Mekanizmah UBGM(1,1) ile Elektrik Yiikii Tahmini

Oncelikle ilk 21 giinliik elektrik tiiketim verisi kullanilarak yuvarlanma mekanizmali

UBGM(1,1) ile veri boyutu (k) 5 i¢in dokuz giinliik elektrik yiikii tahmin edilmistir.

Ara yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.29°da verilmistir. Ara yiik
bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in kullanilan parametreler modelde sabit deger
olup; tablonun son satirinda verilmistir. Dokuz giine ait tahmin sonuglar1 gerceklesen
sonuglarla kiyaslanarak modelin performansim1 degerlendirmek i¢in kullanilan hata

Olciitli, OMYH degeri ise % 6,7004tiir.

Temel yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.30’da verilmistir. Temel
yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in kullanilan parametreler modelde sabit
deger olup; tablonun son satirinda verilmistir. Dokuz giine ait tahmin sonuglar
gerceklesen sonuglarla kiyaslanarak modelin performansin1 degerlendirmek igin

kullanilan hata 6lgiitii, OMYH degeri ise % % 4,8154 tir.

Cizelge 8.29: Ara yiik bloguna ait yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile elektrik
talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)

22 (29734,5, 32319,14, 36846,13)
23 (28728,83, 31495,52, 35969,02)
24 (28032,72, 30906,56, 35392,7)
25 (28189,66, 30360,38, 34545,87)
26 (27122,86, 29754,86, 33983,18)
27 (26604,45, 29279,36, 33493,89)
28 (26302,91, 28683,35, 32764,36)
29 (26042,12, 28054,1, 31894,06)
30 (24932,29, 27730,68, 31788,1)

lLa,pB,y (0,5, 0,5, 0,5), 0,25, 0,50, 0,25
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Cizelge 8.30: Temel yiik bloguna ait yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)
22 (31223,01, 39621,47, 42226,08)
23 (29783,79, 38430,06, 42098,05)
24 28900,96, 37586,47, 41449,21)
25 (27864,67, 37848,4, 41311,58)
26 (29508,37, 36189,13, 38443,82)
27 (26938,81, 35975,86, 40291,46)
28 (27027,47, 35524,03, 38673,57)
29 (26564,84, 34913,27, 37568,89)
30 (27593,29, 33693,52, 36484,26)

La, By  (05,05,0,5),025,0,50,025

Cizelge 8.31: Zirve yiik bloguna ait yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)
22 (37003,06, 39255,88, 40963,1033)

23 (36249,61, 38018,87, 39140,8255)
24 (35350,21, 37052,62, 38291,2915)
25 (34553,02, 36476,88, 37879,5477)
26 (33477,27, 35445,79, 36869,959)
27 (33332,09, 34725,47,35564,771)
28 (32142,95, 33921,92, 35323,3004)
29 (31302,08, 33136,44, 34418,4508)

30 (30870,17, 32420,55, 33478,1265)

La, By (0,5, 0,5, 0,5), 0,25, 0,50, 0,25

Zirve yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.31°de verilmistir. Zirve
yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in kullanilan parametreler modelde sabit

deger olup; tablonun son satirinda verilmistir. Dokuz giine ait tahmin sonuglar
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gerceklesen sonuclarla kiyaslanarak modelin performansini degerlendirmek igin

kullanilan hata 6lgiitii, OMYH degeri ise % 7,3030°dur.

Cizelge 8.32: Ara yiik bloguna ait yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=7).

Giin TUKETIM (MWh)

22 (30387,65, 33096,85, 37712,27)
23 (30142,49, 32841,16, 37450,43)
24 (29718,81, 32429,79, 37033,48)
25 (29330,87, 32088,47, 36633,95)
26 (29151,93, 32004,53, 36586,2)
27 (29424,84, 31887,54, 36324,23)
28 (28895,33, 31517,23, 35934,35)
29 (28657,64, 31309,7, 35753,72)
30 (28482,81, 31150,73, 35584,67)

lLaB,y (0,5, 0,5, 0,5), 0,25, 0,50, 0,25

Ara yiikk blogunda veri boyutu yedi iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir.
Tahmin sonuglar1 Cizelge 8.32°de verilmistir. Ara ylik bloguna ait elektrik talebinin
tahmini i¢in kullanilan parametreler modelde sabit deger olup; tablonun son satirinda
verilmistir. Dokuz giine ait tahmin sonuglar1 gergeklesen sonuglarla kiyaslanarak
modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan hata 6l¢iitii, OMYH degeri ise

% 1,6344 “tiir.

Temel yiik blogunda veri boyutu alt1 iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir.
Tahmin sonuglar1 Cizelge 8.33’te verilmistir. Temel yiik bloguna ait elektrik talebinin
tahmini i¢in kullanilan parametreler modelde sabit deger olup; tablonun son satirinda
verilmigtir. Dokuz giine ait tahmin sonuclar1 gerceklesen sonuglarla kiyaslanarak
modelin performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilan OMYH degeri ise %

2,5831¢dir.
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Cizelge 8.33: Temel yiik bloguna ait yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=6).

Giin TUKETIM (MWh)
22 (31418,11, 40687,44, 43640,01)
23 (30866,98, 39397,35, 42270,09)
24 (29061,21, 38487,99, 41826,64)
25 (28336,47, 37639,50, 41150,47)
26 (28181,09, 37539,05, 41268,73)
27 (28500,39, 37395,38, 41042,08)
28 (29613,53, 36849,57, 39927,69)
29 (29834,69, 37060,22, 40221,33)
30 (29459,31, 37208,32, 40927,67)

La By  (0505,0,5),0,25,0,50,025

Cizelge 8.34: Zirve yiik bloguna ait yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=7).

Giin TUKETIM (MWh)
22 (38194,97, 40311,43, 42025,96)
23 (37919,08, 39952,81, 41444,70)
24 (37296,38, 39339,37, 40783,73)
25 (36931,23, 38805,32, 40084,02)
26 (36775,53, 38583,87, 39916,28)
27 (36559,01, 38509,47, 39995,99)
28 (35877,20, 37888,59, 39438,58)
29 (35723,85, 37594,33, 38876,36)
30 (35486,06, 37326,95, 38617,60)

La, By  (05,05,0,5),025,0,50,025

Zirve yiik blogunda veri boyutu 7 iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir. Tahmin

sonuglar1 Cizelge 8.34’°te verilmistir. Temel yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini
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icin kullanilan parametreler modelde sabit deger olup; tablonun son satirinda
verilmigtir. Dokuz giine ait tahmin sonuclar1 gerceklesen sonuglarla kiyaslanarak
modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanillan OMYH degeri ise %

2,3247¢dir.

30 giinliik elektrik yiikii verisini %80 egitim verisi ve % 20 test verisi olarak ele
aldigimizda tahmin sonuglar ¢izelgelerde verilmistir. ilk 24 giinliik elektrik tiiketim
verisi kullanilarak alt1 giinliik elektrik yiikii tahmin edilmistir. Amag¢ fonksiyonu

denklem (8.2)’deki gibi hesaplanmaktadir.

Ara yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.35’te verilmistir. Ara yiik
bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in kullanilan parametreler modelde sabit deger
olup; tablonun son satirinda verilmistir. Alt1 giine ait tahmin sonuglar1 gerceklesen
sonuglarla kiyaslanarak modelin performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilan hata
Olciitli, OMYH degeri ise % 0,9682dir.

Cizelge 8.35: Ara yiik bloguna ait yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)

25 (29463,73, 32110,28, 36620,64)
26 (29375,35, 32095,48, 36546,08)
27 (29448,39, 31984,09, 36493,01)
28 (29334,56, 31954,01, 36435,97)
29 (29243,32, 31930,26, 36387,21)
30 (29241,54, 31863,60, 36300,71)

ALa,By (0,5,0,5, 0,5), 0,25, 0,5, 0,25

Temel yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.36’da verilmistir. Temel
yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in kullanilan parametreler modelde sabit
deger olup; tablonun son satirinda verilmistir. Alti gline ait tahmin sonuglar
gerceklesen sonuglarla kiyaslanarak modelin performansini degerlendirmek igin

kullanilan hata 6l¢iitii, OMYH degeri ise % % 3,5646 d1r.
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Cizelge 8.36: Temel yiik bloguna ait yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)
25 (27554,03, 38733,79, 43219,19)
26 (31498,76, 37189,07, 39619,81)
27 (29482,52, 37557,46, 40908,31)
28 (28635,40, 37384,57, 41208,39)
29 (27852,10, 37408,67, 41131,73)
30 (31792,64, 35916,41, 37845,64)

La,By (05,05, 0,5),025,0,5,0,25

Zirve yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.37°de verilmistir. Zirve
yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in kullanilan parametreler modelde sabit
deger olup; tablonun son satirinda verilmistir. Alt1 giline ait tahmin sonuglar
gerceklesen sonuclarla kiyaslanarak modelin performansini degerlendirmek igin

kullanilan hata 6l¢iitli, OMYH degeri ise % 1,1417dir.

Cizelge 8.37: Zirve yiik bloguna ait yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)

25 (36310,34, 38319,77, 39833,06)
26 (36918,76, 38121,85, 38731,13)
27 (36512,65, 37874,17, 38773,53)
28 36056,52, 37697,90, 38688,65)
29 (35649,97, 37436,74, 38790,30)
30 (36390,87, 37243,66, 37489,23)

La,By (0,5,0,5, 0,5), 0,25, 0,5, 0,25

Ara yiik blogunda veri boyutu yine 5 iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir.
Tahmin sonuglar Cizelge 8.34 ile aym1 olup yeniden Cizelge 8.38’de verilmistir.

OMYH % 0,9682dir.
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Cizelge 8.38: Ara yiik bloguna ait yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=5).

Giin TUKETIM (MWh)

25 (29463,73, 32110,28, 36620,64)
26 (29375,35, 32095,48, 36546,08)
27 (29448,39, 31984,09, 36493,01)
28 (29334,56, 31954,01, 36435,97)
29 (29243,32, 31930,26, 36387,21)
30 (29241,54, 31863,60, 36300,71)

La, By  (05,05,0,5),025,0,50,025

Temel yiik blogunda veri boyutu 14 iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir.
Tahmin sonuglart Cizelge 8.39’da verilmistir. Temel yiik bloguna ait elektrik talebinin
tahmini i¢in kullanilan parametreler modelde sabit deger olup; tablonun son satirinda
verilmistir. Alt1 gline ait tahmin sonuglar ger¢eklesen sonuglarla kiyaslanarak modelin

performansini degerlendirmek i¢in kullanilan OMYH degeri ise % 2,2671 dir.

Cizelge 8.39: Temel yiik bloguna ait yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=14).

Giin TUKETIM (MWh)
25 (29345,02, 38591,99, 42100,98)
26 (29276,36, 38170,04, 41601,88)
27 (29231,67, 37886,92, 41302,27)
28 (29153,29, 37688, 41056,78)
29 (28877,56, 37611,09, 40822,50)
30 (28848,08, 36991,30, 40155,68)

La By  (05,05,0)5),025,0,50,0,25

Zirve yiik blogunda veri boyutu 4 iken en 1yi tahmin sonucu elde edilmektedir. Tahmin
sonuglar1 Cizelge 8.40°ta verilmistir. Temel yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini
icin kullanilan parametreler modelde sabit deger olup; tablonun son satirinda
verilmigtir. Alt1 giine ait tahmin sonuglar1 gerceklesen sonuglarla kiyaslanarak modelin

performansini degerlendirmek icin kullanilan OMYH degeri ise % 1,5199°dur.
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Cizelge 8.40: Zirve yiik bloguna ait yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile

elektrik talebi tahmini (k*=4).

Giin TUKETIM (MWh)
25 (36595,64, 38358,03, 39592,11)
26 (37183,94, 38131,40, 38616,81)
27 (36213, 38004,03, 39054,67)
28 (36259,25, 37691,93, 38823,50)
29 (36816,69, 37569,61, 37639,22)
30 (34807,35, 37386,25, 39323,61)

La By  (0505,0,5),0,25,0,50,025

8.6 GA-Yuvarlanma Mekanizmali UBGM(1,1) ile Elektrik Yiikii Tahmini

Ik 21 giinliik elektrik tiiketim verisi kullanilarak dokuz giinliik elektrik yiikii GA-

yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli ile tahmin edilmistir. Denklem (8.1)

amagc fonksiyonunu ifade etmektedir.

Cizelge 8.41: Ara yiik bloguna ait GA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile

elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin

TUKETIM (MWh)

22

23

24

25

26

27

28

29

30

(29898,9715, 32470,2683, 37008,5466)
(29137,8999, 31990,783, 36545,3631)
(28801,92, 31757,8441, 36375,6004)
(29208,7292, 31350,5898, 35635,0911)
(28486,7159, 31376,0683, 35864,2768)
(28419,2431, 31282,5963, 35794,5203)
(28574,0541, 31055,4512, 35446,0137)
(28626,9978, 30809,5829, 34996,7952)

(27830,8547, 31260,6398, 35934,4425)

La, By

(0,9999, 0,9999, 0,9999), 0,42, 0,42, 0,16
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Ara yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.41°de verilmistir. Ara yiik
bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda
verilmig olup, A= (0,9999, 0,9999, 0,9999), o =0,42 ,f =0,42 ve y = 0,16’dir. Dokuz
giine ait tahmin sonuclari, ger¢ek veri ile kiyaslanarak modelin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilan hata dl¢titii, OMYH degeri ise % 1,7234 tiir.

Cizelge 8.42: Temel yiik bloguna ait GA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)
22 (31342,03, 39835,87, 42349,17)
23 (30160,24, 39038,69, 42883,19)
24 (29605,33, 38578,54, 42517,67)
25 (28311,55, 38531,97, 41977,32)
26 (30877,08, 38036,34, 40327,2)
27 (28179,3, 37868,27, 42771,77)
28 (28664,43, 37692,59, 40623,38)
29 (28378,57, 37454,05, 40347,22)
30 (30347,01, 37325,8, 40515,05)

. (0,5590, 0,8146, 0,8195), 0,005,
By 0,985, 0,010

Temel yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglart Cizelge 8.42°de verilmistir.
Optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,5590, 0,8146,
0,8195), a =0,005 . =0,985 ve y = 0,010°dir. Ayn1 zamanda amag fonksiyonu olan,
OMYH degeri ise % 2,4819dur.

Zirve yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.43’te verilmistir. Zirve
yiikk bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son
satirinda verilmis olup, A= (0,9999, 0,9999, 0,9999), a =0,35,8 =0,37 ve y = 0,28"dir.
Ayn1 zamanda amag fonksiyonu olan, OMYH degeri ise % 1,6924tiir.
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Cizelge 8.43: Zirve yiik bloguna ait GA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)
22 (37390,85, 39016,32, 40030,87)
23 (37390,68, 38745,98, 39629,93)
24 (37259,39, 38592,88, 39294,59)
25 (36761,35, 37851,8, 38543,52)
26 (36387,19, 37975,76, 38892,56)
27 (36619,72, 37872,27, 38597,61)
28 (36635,55, 37798,57, 38458,38)
29 (36891,37, 38113,87, 38929,74)
30 (37162,33, 38846,11, 39783,06)

. (0,999, 0,9999, 0,9999), 0,35,
Aapy 037,028

Cizelge 8.44: Ara yiik bloguna ait GA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=6).

Giin TUKETIM (MWh)
22 (30350,99, 32980,78, 37547,23)
23 (29840,02, 32569,68, 37209,08)
24 (29383,06, 32173,96, 36730,30)
25 (29141,70, 32050,13, 36664,13)
26 (29739,93, 32085,10, 36510,54)
27 (29082,79, 31793,11, 36263,57)
28 (28922,51, 31724,24, 36301,07)
29 (28955,72, 31676,99, 36140,94)
30 (28982,08, 31589,61, 36057,75)

La By (0,998, 0999,0999),0,1,0

Ara yiik blogunda veri boyutu 6 iken en 1yi tahmin sonucu elde edilmektedir. Tahmin

sonuglart Cizelge 8.44’te verilmistir. Ara yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini
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icin optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,998, 0,999,
0,999), a =0, =1 ve y = 0’dir. Dokuz giine ait tahmin sonuglari, ger¢eklesen veri ile
kiyaslanarak modelin performansint degerlendirmek i¢in kullanilan hata o6lgiiti,

OMYH degeri ise % 1,1663 tiir.

Cizelge 8.45: Temel yiik bloguna ait GA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=10).

Giin TUKETIM (MWh)
22 (30547,35, 39244,57, 42643,21)
23 (30404,89, 39071,97, 42531,44)
24 (30298,87, 39048,15, 42501,16)
25 (30050,50, 39344,18, 42624,42)
26 (29923,24, 38429,73, 41669,20)
27 (29335,58, 38247,93, 41707,23)
28 (29011,95, 37640,82, 41146,44)
29 (28822,26, 37453,18, 41097,29)
30 (28667,99, 37783,72, 41353,07)

i (0,143722, 0,14531, 0,17074),
By 0.46, 0,50, 0,04

Temel yiik blogunda veri boyutu 10 iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir.
Tahmin sonuglar1 Cizelge 8.45°te verilmistir. Temel yiik bloguna ait elektrik talebinin
tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,143722,
0,14531, 0,17074), a. =0,46,  =0,50 ve y = 0,04’tiir. Dokuz giine ait tahmin sonuglari,
gerceklesen veri ile kiyaslanarak modelin performansin1 degerlendirmek icin

kullanilan hata 6l¢iitii, OMYH degeri ise % 2,1902 dir.

Zirve yiik blogunda veri boyutu yine 5 iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir.
Tahmin sonuglar1 Cizelge 8.46’da verilmis olup; tabloda Cizelge 8.41 ile ayni sonuglar
yer almaktadir. Zirve ylk bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum
parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,9999, 0,9999, 0,9999), a
=0,35, B =0,37 ve y = 0,28’dir. Ayn1 zamanda amag¢ fonksiyonu olan, OMYH degeri
ise % 1,6924 tiir.

89



Cizelge 8.46: Zirve yiik bloguna ait GA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=5).

Giin TUKETIM (MWh)
22 (37390,85, 39016,32, 40030,87)
23 (37390,68, 38745,98, 39629,93)
24 (37259,39, 38592,88, 39294,59)
25 (36761,35, 37851,8, 38543,52)
26 (36387,19, 37975,76, 38892,56)
27 (36619,72, 37872,27, 38597,61)
28 (36635,55, 37798,57, 38458,38)
29 (36891,37, 38113,87, 38929,74)
30 (37162,33, 38846,11, 39783,06)

. (0,999, 0,9999, 0,9999), 0,35,
Aapy 037,028

30 giinliik elektrik yiikii verisini %80 egitim verisi ve % 20 test verisi olarak ele
aldigimizda tahmin sonuglar ¢izelgelerde verilmistir. Ik 24 giinliik elektrik tiiketim
verisi kullanilarak sonraki alt1 glinliik elektrik yiikii tahmin edilmistir. Test veri boyutu

PR

degistiginden, denklem (8.2) amag fonksiyonunu ifade etmektedir.

Cizelge 8.47: Ara yiik bloguna ait GA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)
25 (29455,16, 32101,30, 36611,88)
26 (29317,78, 32031,39, 36474,40)
27 (29432,28, 31971,08, 36478,39)
28 (29289,10, 31902,62, 36379,72)
29 (29158,12, 31837,27, 36284,14)
30 (29153,46, 31769,97, 36195,70)

s (0,4278, 0,436, 0,4679), 0,02,
By 0,96, 0,02
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Ara yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.47°de verilmistir. Ara yiik
bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda
verilmis olup, A= (0,4278, 0,4436, 0,4679), a.=0,02 , =0,96 ve y = 0,02°dir. Alt1 giine
ait tahmin sonuclari, gercek veri ile kiyaslanarak modelin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilan hata dl¢iitii, OMYH degeri ise % 0,9249¢dur.

Temel yiik blogu icin elde edilen tahmin sonuclar1 Cizelge 8.48’de verilmistir.
Optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,000003, 0,999996,
0,999996), a =0,002 ,B =0,998 ve y = 0°dir. Ayn1 zamanda amag¢ fonksiyonu olan,
OMYH degeri ise % 2,8995¢dir.

Cizelge 8.48: Temel yiik bloguna ait GA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)
25 (26923,74, 37729,32, 42260,24)
26 (30871,10, 37464,41, 39652,63)
27 (29662,59, 37336,26, 40853,50)
28 (28383,73, 37161,27,40990,67)
29 (27485,59, 37059,90, 40736,99)
30 (31240,94, 36965,43, 38546,11)

lLa, By (0,000003, 0,999996, 0,999996), 0,002, 0,998, 0

Cizelge 8.49: Zirve yiik bloguna ait GA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)
25 (36332,94, 38398,33, 39973,27)
26 (37121,08, 38253,42, 38775,77)
27 (36711,12, 38127,76, 39090,03)
28 (36334,25, 38015,94, 39020,2)
29 (36080,24, 37914,07, 39331,79)
30 (37124,09, 37835,72, 37898,26)

La By  (0811,0815, 0,815),0,036,0,928,0,036
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Zirve yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.49°da verilmistir. Zirve
yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son
satirinda verilmis olup, A= (0,811, 0,815, 0,815), a.=0,036, p =0,928 ve y = 0,036 dur.
Ayn1 zamanda amag fonksiyonu olan, OMYH degeri ise % 1,3405°dir.

Cizelge 8.50: Ara yiik bloguna ait GA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=5).

Giin TUKETIM (MWh)

95 (29455,16, 32101,30, 36611,88)
26 (29317,78, 32031,39, 36474,40)
27 (29432,28, 31971,08, 36478,39)
8 (29289,10, 31902,62, 36379,72)
29 (29158,12, 31837,27, 36284,14)
30 (29153,46, 31769,97, 36195,70)

La, By (0,4278, 0,4436, 0,4679), 0,02, 0,96, 0,02

Ara yiik blogunda veri boyutu 5 iken en 1yi tahmin sonucu elde edilmektedir. Tahmin
sonuglart Cizelge 8.50°de verilmistir. Ara yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini
i¢cin optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, , A= (0,4278, 0,4436,
0,4679), a.=0,02 ,$ =0,96 ve y = 0,02°dir. Alt1 giine ait tahmin sonuglari, gergek veri
ile kiyaslanarak modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan hata 6lgiitii,

OMYH degeri ise % 0,9249dur.

Temel yiik blogunda veri boyutu 4 iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir.
Tahmin sonuglar Cizelge 8.51°de verilmistir. Temel yiik bloguna ait elektrik talebinin
tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,00014,
0,99984, 0,99886), a =0,0002, f =0,0007 ve y = 0,0001°dir. Alt1 giine ait tahmin
sonuglari, gerceklesen veri ile kiyaslanarak modelin performansini degerlendirmek

icin kullanilan hata 6l¢iitii, OMYH degeri ise % 1,9153 “tiir.
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Cizelge 8.51: Temel yiik bloguna ait GA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=4).

Giin TUKETIM (MWh)
25 (29231,82, 37748,40, 41097,12)
26 (30892,19, 37644,48, 40261,59)
27 (29382,20, 37506,66, 41538,13)
28 (29283,77, 37452,28, 39703,8)
29 (31099,58, 37389,76, 40831,33)
30 (27958,60, 37362,82, 41450,43)

La, By (0,00014, 0,99984, 0,99886), 0,0002, 0,9997, 0,0001

Zirve yiik blogunda veri boyutu 6 iken en 1yi tahmin sonucu elde edilmektedir. Tahmin
sonuglar1 Cizelge 8.52’de verilmistir. Zirve yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini
icin optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,999, 1, 1), a
=0,26, B =0,70 ve y = 0,04’tlir. Ayn1 zamanda amag¢ fonksiyonu olan, OMYH degeri
1se % 1,3174 tiir.

Cizelge 8.52: Zirve yiik bloguna ait GA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=6).

Giin TUKETIM (MWh)

25 (36009,38, 38127,16, 39732,96)
26 (36542,97, 38015,69, 38943,37)
27 (36432,06, 37764,91, 38528,54)
28 (36164,15,37582,17, 38516,38)
29 (35783,27, 37503,93, 38597,23)
30 (35579,78, 37491,12, 38936,50)

La By (0999, 1, 1),026,0,70, 0,04

8.7 PSO-Yuvarlanma Mekanizmali UBGM(1,1) ile Elektrik Yiikii Tahmini

Ik 21 giinliik elektrik tiiketim verisi kullanilarak dokuz giinliik elektrik yiikii PSO-
yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli ile tahmin edilmistir. Denklem (8.1)

amagc fonksiyonunu ifade etmektedir.
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Ara yiik blogu icin elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.53’te verilmistir. Ara yiik
bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda
verilmis olup, A= (1,1,1), & =0,499995 ,3 =0,499996 ve y = 0,000009’dur. Dokuz giine
ait tahmin sonuclari, gercek veri ile kiyaslanarak modelin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilan hata ol¢iitii, OMYH degeri ise % 1,7152 “dir.

Cizelge 8.53: Ara yiik bloguna ait PSO- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)

2 (29865,90, 32434,33, 36967,59)
23 (29139,16, 31991,79, 36546,38)
24 (28837,81, 31797,56, 36421,15)
25 (29135,61, 31270,67, 35543,75)
26 (28504,21, 31393,70, 35884,03)
27 (28439,71, 31304,80, 35819,80)
28 (28523, 30997,23, 35379,28)
29 (28562,70, 30738,77, 34915,76)
30 (27917, 31353,12, 36039,52)

La,By (1, 1, 1), 0,499995, 0,499996, 0,000009

Temel yiik blogu icin elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.54’te verilmistir.
Optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,547324, 0,831824,
0,831828), a =0,008 ,B =0,992 ve y = 0°dir. Ayn1 zamanda amag¢ fonksiyonu olan,
OMYH degeri ise % 2,4777¢dir.

Zirve ylik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuclar1 Cizelge 8.55’te verilmistir. Zirve
yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son
satirinda verilmis olup, A= (1,1,1), a =0,499996,8 =0,500004 ve y = 0’dir. Ayni1
zamanda amag fonksiyonu olan, OMYH degeri ise % 1,6258"dir.
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Cizelge 8.54: Temel yiik bloguna ait PSO- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)

22 (31317,10, 39816,43, 42322,71)
23 (30148,81, 39034,16,42880,10)
24 (29599,70, 38578,58, 42515,39)
25 (28313,73, 38539,32, 41981,33)
26 (30841,55, 38026,24, 40307,60)
27 (28207,30, 37899,01, 42817,78)
28 (28665,95, 37710,16, 40622,85)
29 (28383,87, 37478,91, 40373,04)
30 (30337,67, 37350,66, 40538,78)

La B,y (0,547324, 0,831824, 0,831828), 0,008, 0,992, 0

Cizelge 8.55: Zirve yiik bloguna ait PSO- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)
22 (37524,40, 39864,44, 41655,38)
23 (36990,42, 38714,52, 39757,03)
24 (36510,88, 38303,75, 39646,38)
25 (36310,26, 38373,74, 39865,30)
26 (35862,30, 37978,25, 39509,74)
27 (36123,72, 37466,06, 38202,88)
28 (35565,26, 37778,82, 39615,54)
29 (35512,04, 37499,66, 38763,70)
30 (35592,40, 37300,39, 38501,33)

La gy  (1.1,1),0,499996,0,500004, 0

Ara yiik blogunda veri boyutu 6 iken en 1yi tahmin sonucu elde edilmektedir. Tahmin
sonuglart Cizelge 8.56’da verilmistir. Ara yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini

icin optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (1,1,1), a
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=0,499998, B =0,5000002 ve y = 0’dir. Dokuz giine ait tahmin sonuglari, ger¢eklesen
veri ile kiyaslanarak modelin performansini degerlendirmek icin kullanilan hata

Olciitii, OMYH degeri ise % 1,0633“tiir.

Cizelge 8.56: Ara yiik bloguna ait PSO- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=6).

Giin TUKETIM (MWh)
22 (30242,10, 32862, 37412,03)
23 (29778,75, 32501,78, 37131,26)
24 (29366,35, 32155,35, 36709,24)
25 (29223,93, 32140,65, 36767,81)
26 (29490,34, 31812,31, 36199,20)
27 (29041,18, 31744,89, 36208,19)
28 (28928,60, 31729,82, 36307,14)
29 (28918,04, 31635,39, 36093,65)
30 (28882,10, 31479,05, 35931,35)
La By (1,1, 1), 0,499998, 0,5000002, 0

Cizelge 8.57: Temel yiik bloguna ait PSO- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini(k*=10)

Giin TUKETIM (MWh)

22 (30513,02, 39199,40, 42588,93)
23 (30364,01, 39018,89, 42469,91)
24 (30251,89, 38987,34, 42432,41)
25 (30014,97, 39298,37, 42572,56)
26 (29843,95, 38326,67, 41553,06)
27 (29279,73, 38175,13, 41620,01)
28 (2894341, 37551,58, 41040,44)
29 (28755,73, 37366,65, 40994,80)
30 (28621,99, 37724,87, 41282,28)

Laby (0,154928, (()), i 95;19977% 0(,)1 gggg ig 0,499975,

Temel yiik blogunda veri boyutu 10 iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir.
Tahmin sonuglar Cizelge 8.57’de verilmistir. Temel yiik bloguna ait elektrik talebinin
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tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,154928,
0,15497, 0,154981), a. =0,499975, B =0,499977, ve y = 0,000048’dir. Dokuz giine ait
tahmin sonuglari, gerceklesen veri ile kiyaslanarak modelin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilan hata dl¢titii, OMYH degeri ise % 2,13 14 tiir.

Zirve yiik blogunda veri boyutu yine 5 iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir.
Tahmin sonuglar1 Cizelge 8.58’de verilmistir. Zirve ylik bloguna ait elektrik talebinin
tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (1,1,1), a
=0,499996, B =0,500004ve y = 0’dir. Ayn1 zamanda amag fonksiyonu olan, OMYH
degeri ise % 1,6258"dir.

Cizelge 8.58: Zirve yiik bloguna ait PSO- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=5).

Giin TUKETIM (MWh)

22 (37524,40, 39864,44, 41655,88)
23 (36990,42, 38714,52, 39757,03)
24 (36510,88, 38303,75, 39646,38)
25 (36310,26, 38373,74, 39865,30)
26 (35862,30, 37978,25, 39509,74)
27 (36123,72, 37466,06, 38202,88)
28 (35565,26, 37778,82, 39615,54)
29 (35512,04, 37499,66, 38763,70)
30 (35592,40, 37300,39, 38501,33)

La, By (1,1,1),0,499996, 0,500004, 0

30 giinliik elektrik yiikii verisini %80 egitim verisi ve % 20 test verisi olarak ele
aldigimizda tahmin sonuglar ¢izelgelerde verilmistir. Ik 24 giinliik elektrik tiiketim
verisi kullanilarak sonraki alt1 giinliik elektrik yiikii tahmin edilmistir. Test veri boyutu

PR

degistiginden, denklem (8.2) amag fonksiyonunu ifade etmektedir.

Ara yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.59°da verilmistir. Ara yiik
bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda
verilmis olup, A= (0,07906, 0,07929, 0,99628), a =0,00001, p =0,50 ve y =

0,49999°dur. Alt1 giine ait tahmin sonuclari, gergek veri ile kiyaslanarak modelin
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performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilan hata 6l¢iiti, OMYH degeri ise %

0,9175¢dir.

Cizelge 8.59: Ara yiik bloguna ait PSO- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)

25 (29431,39, 32071,88, 36638,75)
26 (29342,53, 32049,37, 36514,39)
27 (29408,11, 31960,95, 36507,84)
28 (29293,81, 31895,90, 36437,37)
29 (29168,47, 31837,16, 36377,03)
30 (29183,74, 31807,87, 36275,36)

. (0,07906, 0,07929, 0,99628), 000001,
By 0,50, 0,49999

Temel yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuclar1 Cizelge 8.60’da verilmistir.
Optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0, 1, 1), & =0,021 ,B
=0,907 ve y = 0,072°dir. Ayn1 zamanda amag fonksiyonu olan, OMYH degeri ise %
2,8995¢dir.

Cizelge 8.60: Temel yiik bloguna ait PSO- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)

25 (26934,60, 37744,24, 42276,88)
26 (30907,56, 37504, 39694,21)
27 (29657,48, 37319,94, 40837,63)
28 (28368,80, 37148,84, 40976,14)
29 (27494,58,37077,11, 40757,15)
30 (31271,56, 36995,59, 38576,33)

lLa,B,y (0,1,1), 0,021, 0,907, 0,072
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Cizelge 8.61: Zirve yiik bloguna ait PSO- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)

25 (35845,62, 37946,49, 39538,27)
26 (37013,50, 38335,76, 38814,02)
27 (36573,98, 37955,92, 38953,99)
28 (36091,20, 37854,20, 38851,91)
29 (35632,36, 37558,17, 38997,59)
30 (37162,32, 38225,30, 38185,07)

i (0,47,1,1, 0,000006, 0,499999,
By 0.499995

Zirve yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar Cizelge 8.61°de verilmistir. Zirve
yiikk bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son
satirinda verilmis olup, A= (0,47, 1, 1), a=0,000006,  =0,499999 ve y = 0,499995"dir.
Ayn1 zamanda amag fonksiyonu olan, OMYH degeri ise % 1,1417 dir.

Cizelge 8.62: Ara yiik bloguna ait PSO- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=5).

Giin TUKETIM (MWh)

25 (29431,39, 32071,88, 36638,75)
26 (29342,53, 32049,37, 36514,39)
27 (29408,11, 31960,95, 36507,84)
28 (29293,81, 31895,90, 36437,37)
29 (29168,47, 31837,16, 36377,03)
30 (29183,74, 31807,87, 36275,36)

lLa,By (0,07906, 0,07929, 0,99628), 0,00001, 0,50, 0,49999

Ara yiik blogunda veri boyutu 5 iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir. Tahmin
sonuglar Cizelge 8.62’de verilmistir. Ara ylik bloguna ait elektrik talebinin tahmini

icin optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,07906,

0,07929, 0,99628), o =0,00001, B =0,50 ve y = 0,49999’dur. Alt1 giine ait tahmin
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sonuglari, gercek veri ile kiyaslanarak modelin performansini degerlendirmek igin

kullanilan hata 6l¢iitii, OMYH degeri ise % 0,9175dir.

Cizelge 8.63: Temel yiik bloguna ait PSO- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini(k*=4)

Giin TUKETIM (MWh)
25 (29448,10, 38031,24, 41406,90)
26 (30885,08, 37480,11, 40081,17)
27 (29335,78, 37639,92, 41678,72)
28 (29429,10, 37551,16, 39809,63)
29 (30916,36, 36931,35, 40325,62)
30 (27737,04, 37732,37, 41871,52)

La,B,y (0,1,1), 0,1536, 0,8111, 0,0353

Temel yiik blogunda veri boyutu 4 iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir.
Tahmin sonuglar1 Cizelge 8.63’te verilmistir. Temel yiik bloguna ait elektrik talebinin
tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, 1= (0, 1, 1),
a=0,1536, B =0,8111ve y =0, 0,0353’tiir. Alt1 gline ait tahmin sonuglari, gerceklesen
veri ile kiyaslanarak modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan hata

Olciitii, OMYH degeri ise % 1,9153 “tiir.

Cizelge 8.64: Zirve yiik bloguna ait PSO- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=6).

Giin TUKETIM (MWh)
25 (36262,99, 38395,34, 40012,48)
26 (36653,27, 38125,64, 39051,08)
27 (36519,02, 37856,03, 38622,66)
28 (36291,43,37715,11, 38653,24)
29 (36008,10, 37738,19, 38837,66)
30 (35875,11, 37800,16, 39255,55)
lLa By (11,1), 0,50, 0,50, 0
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Zirve yiik blogunda veri boyutu 6 iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir. Tahmin
sonuglar Cizelge 8.64’te verilmistir. Zirve yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini
icin optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (1,1, 1), a =0,50,
B =0,50 ve y = 0’dir. Ayn1 zamanda amag¢ fonksiyonu olan, OMYH degeri ise %
1,1274 tiir.

8.8 GIOA- Yuvarlanma Mekanizmali UBGM(1,1) ile Elektrik Yiikii Tahmini

Ik 21 giinliik elektrik tiiketim verisi kullanilarak dokuz giinliik elektrik yiikii PSO-
yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli ile tahmin edilmistir. Denklem (8.1)

amagc fonksiyonunu ifade etmektedir.

Cizelge 8.65: Ara yiik bloguna ait GIOA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)
22 (29865,89, 32434,32, 36967,59)
23 (29139,16, 31991,79, 36546,38)
24 (28837,81, 31797,56, 36421,16)
25 (29135,61, 31270,67, 35543,74)
26 (28504,22, 31393,70, 35884,04)
27 (28439,71, 31304,81, 35819,80)
28 (28522,99, 30997,23, 35379,28)
29 (28562,70, 30738,77, 34915,75)
30 (27917,01, 31353,13, 36039,52)
lLa, By (1,1,1),0,5,0,5,0

Ara yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.65’te verilmistir. Ara yiik
bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda
verilmis olup, x=(1,1,1), o =0,50 B =0,50 ve y = 0’dir. Dokuz giine ait tahmin
sonuglar1, gergek veri ile kiyaslanarak modelin performansini degerlendirmek icin

kullanilan hata 6l¢iitii, OMYH degeri ise % 1,7152¢dir.

Temel yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglart Cizelge 8.66’da verilmistir.

Optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,543146, 0,832804,
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0,832819), a =0,008771 ,B =0,991229 ve y = 0°dir. Ayn1 zamanda amag¢ fonksiyonu
olan, OMYH degeri ise % 2,4777 dir.

Cizelge 8.66: Temel yiik bloguna ait GIOA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1)
ile elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)
22 (31313,65, 39814,82, 42320,66)
23 (30146,78, 39032,80, 42878,93)
24 (29597,50, 38577,08, 42513,67)
25 (28314,04, 38539,85, 41981,72)
26 (30831,98, 38023,13, 40303,88)
27 (28210,91, 37899,13, 42818,99)
28 (28662,27, 37709,92, 40621,27)
29 (28381,63, 37478,97, 40373,30)
30 (30328,46, 37348,50, 40536,51)

La By (0,543146, 0,832804, 0,832819), 0,008771, 0,991229, 0

Cizelge 8.67: Zirve yiik bloguna ait GIOA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)

22 (37521,84, 39861,73, 41653,05)
23 (36990,50, 38714,64, 39757,19)
24 (36509,87, 38302,68, 39645,27)
25 (36308,21, 38371,59, 39863,09)
26 (35859,93, 37975,76, 39507,17)
27 (36124,58, 37466,99, 38203,88)
28 (35561,68, 37775,05, 39611,63)
29 (35510,32, 37497,90, 38761,95)
30 (35591,23, 37299,19, 38500,11)

La,pBy (0,543146, 0,832804, 0,832819), 0,498464 0,498464, 0,003072
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Zirve yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.67°de verilmistir. Zirve
yiikk bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son
satirinda verilmis olup, A= (0,543146, 0,832804, 0,832819), a =0,498464, pB
=0,498464, ve y = 0,003072’dir. Ayn1 zamanda ama¢ fonksiyonu olan, OMYH degeri
ise % 1,6256dir.

Cizelge 8.68: Ara yiik bloguna ait GIOA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=6).

Giin TUKETIM (MWh)
22 (30242,10, 32862, 37412,03)
23 (29778,75, 32501,78, 37131,26)
24 (29366,35, 32155,35, 36709,24)
25 (29223,93, 32140,65, 36767,81)
26 (29490,34, 31812,31, 36199,20)
27 (29041,18, 31744,89, 36208,19)
28 (28928,60, 31729,82, 36307,14)
29 (28918,04, 31635,39, 36093,65)
30 (28882,10, 31479,05, 35931,35)
lLa, By (1,1,1),0,5,0,5,0

Ara yiik blogunda veri boyutu 6 iken en 1yi tahmin sonucu elde edilmektedir. Tahmin
sonuglar Cizelge 8.68’de verilmistir. Ara ylik bloguna ait elektrik talebinin tahmini
icin optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (1,1,1), a =0,5, p
=0,5 ve y = 0°dir. Dokuz giine ait tahmin sonugclari, ger¢eklesen veri ile kiyaslanarak
modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan hata 6l¢iiti, OMYH degeri ise

% 1,0633 tiir.

Temel yiik blogunda veri boyutu 10 iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir.
Tahmin sonuglar1 Cizelge 8.69’da verilmistir. Temel yiik bloguna ait elektrik talebinin
tahmini icin optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A=
(0,1556771, 0,1556892, 0,155705), a2 =0,499999, B =0,5000001, ve y = 0’dir. Dokuz
giine ait tahmin sonuglari, gerceklesen veri ile kiyaslanarak modelin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilan hata dl¢titii, OMYH degeri ise % 2,13 14 tiir.
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Cizelge 8.69: Temel yiik bloguna ait GIOA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1)
ile elektrik talebi tahmini (k*=10).

Giin TUKETIM (MWh)
22 (30513,17, 39199,54, 42589,06)
23 (30364,20, 39019,11, 42470,15)
24 (30252,13, 38987,64, 42432,74)
25 (30015,24, 39298,79, 42572,99)
26 (29844,40, 38327,18, 41553,61)
27 (29280,30, 38175,91, 41620,88)
28 (28944,19, 37552,57, 41041,55)
29 (28756,68, 37367,88, 40996,17)
30 (28623,08, 37726,34, 41283,88)

5 (0,1556771, 0,1556892, 0,155705),
By 0,4999999, 0,5000001, 0

Cizelge 8.70: Zirve yiik bloguna ait GIOA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)
22 (37521,84, 39861,73, 41653,05)
23 (36990,50, 38714,64, 39757,19)
24 (36509,87, 38302,68, 39645,27)
25 (36308,21, 38371,59, 39863,09)
26 (35859,93, 37975,76, 39507,17)
27 (36124,58, 37466,99, 38203,88)
28 (35561,68, 37775,05, 39611,63)
29 (35510,32, 37497,90, 38761,95)
30 (35591,23, 37299,19, 38500,11)

5 (0,543146, 0,832804, 0,832819),
GBY 0 498464 0.498464, 0.003072
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Zirve yiik blogunda veri boyutu yine 5 iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir.
Tahmin sonuglar1 Cizelge 8.70°de verilmistir ve tabloda Cizelge 8.67 ile ayni sonuglar
yer almaktadir. Zirve ylk bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum
parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,543146, 0,832804, 0,832819),
a=0,498464, § =0,498464ve y =, 0,003072°dir. Ayn1 zamanda amag fonksiyonu olan,
OMYH degeri ise % 1,1274 tiir.

30 giinliik elektrik yiikii verisini %80 egitim verisi ve % 20 test verisi olarak ele
aldigimizda tahmin sonuglar ¢izelgelerde verilmistir. ilk 24 giinliik elektrik tiiketim
verisi kullanilarak alti1 giinliik elektrik yiikii tahmin edilmistir. Amag¢ fonksiyonu

denklem (8.2)’deki gibi hesaplanmaktadir.

Ara yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 8.71’°de verilmistir. Ara yiik
bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda
verilmig olup, A= (0,0774, 0,0774, 1), a =0, B =0,50 ve y = 0,50’dir. Alt1 giine ait
tahmin sonuglari, gercek veri ile kiyaslanarak modelin performansini degerlendirmek

i¢in kullanilan hata 6l¢iitii, OMYH degeri ise % 0,9175¢dir.

Cizelge 8.71: Ara yiik bloguna ait GIOA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)

25 (29431,31, 32071,77, 36639)
26 (29342,59, 32049,38, 36514,48)
27 (29408,04, 31960,95, 36508,09)
28 (29293,88, 31895,91, 36437,75)
29 (29168,54, 31837,15, 36377,57)
30 (29183,94, 31808,1, 36275,74)

La,pBy (0,0774, 0,0774, 1), 0, 0,50, 0,50

Temel yiik blogu i¢in elde edilen tahmin sonuglart Cizelge 8.72’de verilmistir.
Optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (0,1,1), a =0,021 ,p
=0,907 ve y = 0,072’dir. Ayn1 zamanda amag fonksiyonu olan, OMYH degeri ise %
2,8914 tiir.
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Cizelge 8.72: Temel yiik bloguna ait GIOA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1)
ile elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)
25 (26934,60, 37744,24, 42276,88)
26 (30907,56, 37504, 39694,21)
27 (29657,48, 37319,94, 40837,63)
28 (28368,80, 37148,84, 40976,14)
29 (27494,58, 3707711, 40757,15)
30 (31271,56, 36995,59, 38576,33)

La B,y (0,1,1), 0,021, 0,907, 0,072

Zirve yuk blogu icin elde edilen tahmin sonuclar Cizelge 8.73’de verilmistir. Zirve
yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son
satirinda verilmis olup, A= (0,46929,1,1), a =0, B =0,5 ve y = 0,5°dir. Ayn1 zamanda
amag¢ fonksiyonu olan, OMYH degeri ise % 1,1417 dir.

Cizelge 8.73: Zirve yiik bloguna ait GIOA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k=5).

Giin TUKETIM (MWh)

25 (35845,62, 37946,49, 39538,27)
26 (37013,50, 38335,76, 38814,02)
27 (36573,98, 37955,92, 38953,99)
28 (36091,20, 37854,20, 38851,91)
29 (35632,36, 37558,17, 38997,59)
30 (37162,32, 38225,30, 38185,07)

La By (0,46929,1,1), 0, 0,5, 0,5

Ara yiik blogunda veri boyutu 5 iken en 1yi tahmin sonucu elde edilmektedir. Tahmin
sonuglart Cizelge 8.74’te verilmistir. Ara yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini
i¢cin optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, , A= (0,0774, 0,0774,

1), a =0, B =0,50 ve y = 0,50°dir. Alt1 giine ait tahmin sonuglari, gercek veri ile
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kiyaslanarak modelin performansint degerlendirmek i¢in kullanilan hata o6lgiiti,

OMYH degeri ise % 0,9175dir.

Cizelge 8.74: Ara yiik bloguna ait GIOA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=5).

Giin TUKETIM (MWh)

25 (29431,31, 32071,77, 36639)
26 (29342,59, 32049,38, 36514,48)
27 (29408,04, 31960,95, 36508,09)
28 (29293,88, 31895,91, 36437,75)
29 (29168,54, 31837,15, 36377,57)
30 (29183,94, 31808,1, 36275,74)

La,pBy (0,0774, 0,0774, 1), 0, 0,50, 0,50

Temel yiik blogunda veri boyutu 4 iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir.
Tahmin sonuglar1 Cizelge 8.75’te verilmistir. Temel yiik bloguna ait elektrik talebinin
tahmini i¢in optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= 0,1, 1),
a=0,1536, B =0,8111ve y =0, 0,0353’tiir. Alt1 gline ait tahmin sonuglari, gerceklesen
veri ile kiyaslanarak modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan hata

Olciitii, OMYH degeri ise % 2,8914tiir.

Cizelge 8.75: Temel yiik bloguna ait GIOA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1)
ile elektrik talebi tahmini (k*=4).

Giin TUKETIM (MWh)

25 (29448,10, 38031,24, 41406,90)
26 (30885,08, 37480,11, 40081,17)
27 (29335,78, 37639,92, 41678,72)
28 (29429,10, 37551,16, 39809,63)
29 (30916,36, 36931,35, 40325,62)
30 (27737,04, 37732,37, 41871,52)

La,pBy (0,1,1), 0,1536, 0,8111, 0,0353
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Zirve yiik blogunda veri boyutu 6 iken en iyi tahmin sonucu elde edilmektedir. Tahmin
sonuglar Cizelge 8.76’da verilmistir. Zirve yiik bloguna ait elektrik talebinin tahmini
icin optimum parametreler tablonun son satirinda verilmis olup, A= (1,1, 1), a =0,50,
B =0,50 ve y = 0’dir. Ayn1 zamanda amag¢ fonksiyonu olan, OMYH degeri ise %
1,1274 tiir.

Cizelge 8.76: Zirve yiik bloguna ait GIOA- yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) ile
elektrik talebi tahmini (k*=6).

Giin TUKETIM (MWh)
25 (36262,99, 38395,34, 40012,48)
26 (36653,27, 38125,64, 39051,08)
27 (36519,02, 37856,03, 38622,66)
28 (36291,43, 37715,11, 38653,24)
29 (36008,10, 37738,19, 38837,66)
30 (35875,11, 37800,16, 39255,55)
La B,y (11,1), 0,50, 0,50, 0

8.9 Sonuclarin Degerlendirilmesi

Tahmin modellerinin performanlarint 6lgmek icin kullandigimiz OMYH hata 6lg¢iitii
degerleri 9 giinliik test verisi i¢in Cizelge 8.77°de ve 6 giinliik test verisi i¢in Cizelge

8.78’de bir araya getirilmistir.

Cizelge 8.77’ye gore en diisiik hata orani tiim yiik bloklar1 i¢in, veri boyutu optimum
iken, GIOA- Yuvarlanma Mekanizmali UBGM(1,1) modeli ile elde edilmistir. Diger
optimizasyon modelleri arasinda da en iyi sonu¢ GIOA ile elde edilmistir. Yiik bloklar

icin OMYH degerleri sirasiyla, 1,0632, 2,1314 ve 1,6256dir.

Cizelge 8.78 test verisi oran1t %20 iken elde edilen tahmin sonuglarina gore hata
oranlarinin 6zetini vermekte olup, yine en diisiik hata oranini, yiik blogu sirasiyla,
0,9175, 0,91529 ve 1,1274 ile GIOA- Yuvarlanma Mekanizmali UBGM(1,1) modeli

vermektedir.
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Cizelge 8.77: Dokuz adet test verisi icin OMYH degerleri.

% 30 test verisi OMYH
Modeller Ara Yik Temel Yiik Zirve Yik
Blogu Blogu Blogu
UBGM(1,1) 6,7961 9,3928 9,7529
GA-UBGM(1,1) 6,4000 8,0898 9,5946
PSO-UBGM(1,1) 6,3910 7,3269 9,593127
GIOA-UBGM(1,1) 6,3910 7,3269 9,593121
E‘évé‘;}ﬁ“f)‘ gff;;‘“izmah 6,7004 48154 7,3030
Sgé;{du(vlf‘{l)a&ng)Meka“izmah 1,7234 2,4819 1,6924
%%%J(‘llvi‘;lgﬁfg Mekanizmalt ) 2151907 47774 1,6258
Sg%ﬁ‘\dgulv)a&a:‘g?a Mekanizmalt 5151080 247773 1,6256
E‘évé‘&a(rﬁ“)‘ ?ﬁiﬁ;ﬁzmah 1,6344 2,5831 2,3247
Sgéidu(vlf‘{l)agg%ekmzmah 1,1663 2,1902 1,6232
%%%J&V?;lﬁﬁii g/lekanimah 1,0632941  2,131438 1,6258
GIOA- Yuvarlanma Mekanizmali 1,0632938 2131431 1,6256

UBGM(1,1) (k=opt)
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Cizelge 8.78: Alt1 adet test verisi icin OMYH degerleri.

% 20 test verisi OMYH
Modeller Ara Yik Temel Yik Zirve Yik
Blogu Blogu Blogu
UBGM(1,1) 4,4779 6,5111 6,3346
GA-UBGM(1,1) 4,3792 6,1666 5,8069
PSO-UBGM(1,1) 4,3336541 5,8948 5,7489
GIOA-UBGM(1,1) 4,3336539 5,8948 5,7489
Egvgﬁi(ﬁa)‘ ?ﬁf;‘“izmah 0,9682 3,5647 1,5220
Sg‘&}?\{d‘l(vﬁl)agg)lwekanizmah 0,9249 2,8995 1,3405
o (“1“;‘?8?:“;3; Mekanizmalt 0917542  2,891381 1,14170
Sé%mgiv)aairg‘a Mekanizmal 0917536  2,891379 1,14169
E‘évé‘lr\f[a(rﬁ‘; ?ﬁiﬁi‘gmah 3,1482 3,6931 1,5199
Sg‘a\(/[“(vl‘:‘fl)aggf‘)%ekanizmah 0,9249 1,9913 1,3174
%%%1\} av?;1?££:); i\)/leka“izmah 0,917543 1,91529 1,1274
GIOA- Yuvarlanma Mekanizmali 0,917536 1,91529 1,1274

UBGM(1,1) (k=opt)
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30’ar kosumda tiim yiik bloklarina ait, tim optimizasyon modelleri ile elde edilen

sonugclarin siiresini veren 6zet tablolar Cizelge 8.79 - 8.84’te gosterilmektedir.

Cizelge 8.79: Ara ylik blogu icin GA, PSO ve GIOA ile elde edilen sonuglara ait
stireler (%30) test verisi).

% 30 test verisi Ara Yiik Blogu Siireler

Modeller En IEUQUk Orte'l.lama Std. Sapma
stire stire

GA-UBGM(1,1) 7,953 8,066 0,067

PSO-UBGM(1,1) 2,202 2,315 0,142

GIOA-UBGM(1,1) 2,605 2,767 0,101

GA- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(L.1) (k=5) 13,993 15,435 0.292
IP}%OG-I\EI((UI\:T;I?EES&; Mekanizmali 4,024 4130 0316
8}3%?\;[ (\itll\/)a(rll(?;la Mekanizmali 4.534 4780 0,204
Sgéﬁl(vﬁl)a?ﬁzgekammah 10377 12,900 0,478
g%%l\j[((ul\:il;lzil:; i\)/[ekanizmah 3325 3370 0,027
GIOA- Yuvarlanma Mekanizmali 4,109 4,646 0,196

UBGM(1,1) (k=opt)

Cizelge 8.79’da belirtildigi gibi % 30 test verisi ile yapilan ara yiik blogu tahminlerinde
kullanilan Genetik Algoritma ile elde edilen sonuglar en uzun siireye sahiptir. Buna
karsilik, Giive- Isik Optimizasyonu Algoritmasi ile elde edilen sonuglarin en diisiik
stireleri, ortalamalar1 ve standart sapmlar1 Pargacik Siirii Optimizasyonu ile elde edilen

sonuglarin iglem siirelerine yakin degerler igermektedir.

Cizelge 8.80°de ise, % 20 test verisi ile yapilan tahminlerde kullanilan Genetik

Algoritma ile elde edilen sonuglar en uzun siireye sahiptir. Giive — Isik Optimizasyonu
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Algoritmasi ile elde edilen sonuglardaki siireler ise yine Pargacik Siirli Optimizasyonu

ile elde edilen sonuglarin iglem siireleri ile yakin degerleri vermektedir.

Cizelge 8.80: Ara yiik blogu i¢cin GA, PSO ve GIOA ile elde edilen sonuglara ait
stireler (% 20 test verisi).

% 20 test verisi Ara Yiik Blogu Siireler

Modeller En lfu(;uk Orte'l‘lama Std. Sapma
siire siire

GA-UBGM(1,1) 7,953218 8,065564 0,067109

PSO-UBGM(1,1) 2,102618 2,135665 0,031895

GIOA-UBGM(1,1) 2,643129 2,803089 0,078952

GA- Yuvarlanma Mekanizmali 13,08606 1322499 0,10988

UBGM(1,1) (k=5)

PSO- Yuvarlanma Mekanizmali
UBGM(I,I) (k=5) 4,291576 4,395893 0,268545
GIOA- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(1,1) (k=5) 3,510388 4,097993 0,316524

GA- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(l,l) (k=opt) 13,08606 13,22499 0,10988
PSO- Yuvarlanma Mekanizmali
UBGM(I,I) (k=opt) 4,291576 4,395893 0,268545
GIOA- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(1,1) (k=opt) 3,510388 4,097993 0,316524

Cizelge 8.81°de belirtildigi gibi % 30 test verisi ile yapilan temel yiik blogu
tahminlerinde kullanilan Genetik Algoritma ile elde edilen sonuglar en uzun islem
stiresine sahiptir. Buna karsilik, Giive- Isik Optimizasyonu Algoritmasi ile elde edilen
sonuclarin en diistik islem siireleri, ortalamalar1 ve standart sapmalar1 Pargacik Siirii

Optimizasyonu ile elde edilen sonuglarin islem siirelerine yakin degerler icermektedir.
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Cizelge 8.81: Temel yiik blogu icin GA, PSO ve GIOA ile elde edilen sonuglara ait
stireler (% 30 test verisi).

% 30 test verisi Temel Yiik Blogu Siireler

En kiiciik Ortalama

Modeller siire siire Std. Sapma
GA-UBGM(1,1) 7,929408 8,064001 0,165503
PSO-UBGM(1,1) 2,272483 2,326937 0,046066
GIOA-UBGM(1,1) 2,639415 2,753563 0,067613

GA- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(],I) (k=5) 13,17216 13,48319 0,242695

PSO- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(1,1) (k=5) 5,552337 5,613684 0,077515

GIOA- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(1,1) (k=5) 3,677447  4,160088 0,311062

GA- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(1,1) (k=opt) 17,81466 18,00199 0,148547

PSO- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(1,1) (k=opt) 4,878176 4,924576 0,058572

GIOA- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(1,1) (k=opt) 2,585489  3,034095 0,282278

Cizelge 8.82°de ise, % 20 test verisi ile yapilan tahminlerde kullanilan Genetik
Algoritma ile elde edilen sonuglar en uzun siireye sahiptir. Giive — Isik Optimizasyonu
Algoritmasi ile elde edilen sonuglardaki siireler ise yine Pargacik Siirli Optimizasyonu

ile elde edilen sonuglarin siireleri ile yakin degerleri vermektedir.
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Cizelge 8.82: Temel yiik blogu icin GA, PSO ve GIOA ile elde edilen sonuglara ait
stireler (% 20 test verisi).

% 20 test verisi Temel Ytk Blogu Siireler

Modeller En lfuguk Ortalama siire  Std. Sapma
stire

GA-UBGM(1,1) 8,555061 8,704496 0,066172

PSO-UBGM(1,1) 2,236288 2,288068 0,040536

GIOA-UBGM(1,1) 2,746393 2,832316 0,060581

GA- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(1,1) (k=5) 13,82458 14,04836 0,087424

PSO- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(1,1) (k=5) 6,66479 6,798776 0,198416
SL%A};[ (\itll\/)a(rll(?;;la Mekanizmali 4690121 4920118 0.10405
Sga\(,lu(vﬁl)aggisgekanizmah 1078243 13,13223 0450139
g%%g(ﬂv?;lﬁﬁf;gd ckanizmal 4901189 4941473 003693
GIOA- Yuvarlanma Mekanizmali 4418518 5.017769 0236891

UBGM(1,1) (k=opt)

Zirve ylk bloguna ait % 30 test verisi i¢in GA, PSO ve GIOA ile elde edilen sonuglara
ait iglem stireleri Cizelge 8.83’te gosterilmistir. Genetik Algoritma ile elde edilen
sonuglar en uzun islem siiresine sahiptir. Buna karsilik, Giive- Isik Optimizasyonu
Algoritmasi ile elde edilen sonuglarin en diisiik islem siireleri, ortalamalar1 ve standart
sapmalar1 Pargacik Siirii Optimizasyonu ile elde edilen sonuglarin islem siirelerine

yakin degerler igermektedir.

Cizelge 8.84’te ise, % 20 test verisi ile yapilan tahminlerde kullanilan Genetik
Algoritma ile elde edilen sonuglar en uzun islem siiresine sahiptir. Giive — Isik

Optimizasyonu Algortimasi ile elde edilen sonucglardaki islem siireleri ise yine
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Parcacik Siirii Optimizasyonu ile elde edilen sonuglarin siireleri ile yakin degerleri

vermektedir.

Cizelge 8.83: Zirve yiik blogu i¢cin GA, PSO ve GIOA ile elde edilen sonuglara ait
stireler (%30 test verisi).

% 30 test verisi Zirve Yiik Blogu Siireler

Modeller En lfuguk Ort.":'l‘lama Std. Sapma
stire stire

GA-UBGM(1,1) 9,22308 9,410245 0,194024

PSO-UBGM(1,1) 2,18023 2,228848 0,039953

GIOA-UBGM(1,1) 1,719702 1,921128 0,101588

GA- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(1,1) (k=5) 14,14358 14,34989 0,533755

PSO- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(1,1) (k=5) 2723672 2753812 0,036696

GIOA- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(1,1) (k=5) 4,193613 4,628179 0,207513

GA- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(1,1) (k=opt) 14,14358 14,34989 0,533755

PSO- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(1,1) (k=opt) 2,723672 2753812 0,036696

GIOA- Yuvarlanma Mekanizmali

UBGM(1,1) (k=opt) 4,193613 4,628179 0,207513
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Cizelge 8.84: Zirve yiik blogu icin GA, PSO ve GIOA ile elde edilen sonuglara ait
stireler (% 20 test verisi).

% 20 test verisi Zirve Yiik Blogu Siireler
Modeller En lfﬁgﬁk Ortalama siire  Std. Sapma
sure

GA-UBGM(1,1) 9,32336 9571309  0,268469
PSO-UBGM(1,1) 2132119 2,170642  0,030315
GIOA-UBGM(1,1) 2,393354 2,67868 0,11907
gg&}ﬁl(vl""{l)a&fzz)lwekanizmah 13,4716 1376175 0550701
g%%l\z(“lvi‘;lé‘lga; ! 4529252 4573322 0,025122
gg%ﬁ&giv)a&g?a Mekanizmalt 4 508571 4631113 0284675
Sg‘a\(/[“(vl‘:‘fl)aggz%ekamzmah 15,25837 15,38423 0,17718
g%%g(‘ivi‘;lz‘ﬁii gdekamzmah 3,800339  3,844505  0,073473
GIOA- Yuvarlanma Mekanizmali 3.511866 4630131 0.290779

UBGM(1,1) (k=opt)

Bu calismada 6nerilen GIOA tabanli gri modellerin PSO tabanli gri modeller ile yakin

siirelerde tahmin sonuglar1 verdigi goriilmektedir. Cizelgelere gére Genetik Algoritma

icin islem siireleri daha uzun iken; Giive- Isik Optimizasyonu Algoritasi ile elde edilen

modellerin iglem siireleri, Pargacik Siiri Optimizasyonuna daha yakindir.

Elde edilen hata oranlarinin 100 iterasyondaki seyrini de incelersek GIOA tabanh

modellerin performansini ve kullannminin uygunlugunu bu sekilde de test etmis

oluruz. Bu diislinceden yola ¢ikarak, tiim optimizasyon modelleri ile elde edilen

tahmin sonuglarinin 100 iterasyon i¢in hata degerlerini karsilastirmali olarak veren

grafikler Sekil 8.1- Sekil 8.18°de gdsterilmistir.
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Ara yiik blogunda, UBGM (1,1) parametre optimizasyonu i¢in ii¢ algoritmaya ait
tahmin sonuglarinin her 100 iterasyondaki hata oranlar1 (amag¢ fonksiyonu) Sekil
8.1°deki grafikte gosterildigi gibidir. Ara yiik blogu i¢in GA-UBGM(1,1) modeli i¢in
hata oram 60. iterasyonda, PSO-UBGM(1,1) modeli igin 29. iterasyonda ve GIOA-
UBGM(1,1) modeli i¢in ise 11. iterasyonda optimuma ulasmistir. PSO ve GIO
Algoritmalar1 daha iyi sonug verirken; GIOA-UBGM(1,1) modeli optimum degere ilk

once ulasmustir.

Ara Yiik Blogu icin Algoritmalarin Her Iterasyondaki
Hata Oranlarinin Degisimi
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Sekil 8.1: Ara yiik blogu i¢in GA-UBGM(1,1), PSO-UBGM(1,1) ve GIOA-

UBGM(1,1) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin degisimi.
Temel yiik blogunda, UBGM (1,1) parametre optimizasyonu icin ii¢ algoritmaya ait
tahmin sonuglarinin her 100 iterasyondaki hata oranlar1 (amag¢ fonksiyonu) Sekil
8.2°deki grafikte gosterildigi gibidir. Temel yiik blogu i¢in GA-UBGM(1,1) modeli
icin hata oram 88. iterasyonda, PSO-UBGM(1,1) modeli igin 32. iterasyonda ve
GIOA-UBGM(1,1) modeli i¢in ise 13. iterasyonda optimuma ulasmistir. Sonug olarak,
GIOA-UBGM(1,1) modeli optimum degere ilk 6nce ulagmustir.

117



Temel Yiik Blogu igin Algoritmalarin Her Iterasyondaki
Hata Oranlarinin Degisimi
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Sekil 8.2: Temel yiik blogu icin GA-UBGM(1,1), PSO-UBGM(1,1) ve GIOA-
UBGM(1,1) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin degisimi.

Zirve Yik Blogu icin Algoritmalarin Her Iterasyondaki
Hata Oranlarmin Degisimi
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Sekil 8.3: Zirve yiik blogu i¢in GA-UBGM(1,1), PSO-UBGM(1,1) ve GIOA-
UBGM(1,1) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin degisimi.

Zirve yiik blogunda, UBGM (1,1) parametre optimizasyonu i¢in ii¢c algoritmaya ait

tahmin sonuglarinin her 100 iterasyondaki hata oranlar1 (amag¢ fonksiyonu) Sekil
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8.3 teki grafikte gosterildigi gibidir. Zirve yiik blogu icin GA-UBGM(1,1) modeli i¢in
hata oran1 44. iterasyonda, PSO-UBGM(1,1) modeli igin 40. iterasyonda ve GIOA-
UBGM(1,1) modeli i¢in ise 37. iterasyonda optimuma ulasmstir. Iterasyon sayilari
birbirine yakin olsa da; en iyi optimum sonuca, en az iterasyon sayisiyla GIOA-

UBGM(1,1) modeli ile ulagilmistir.

Ara yiik blogunda, Yuvarlanma mekanizmali UBGM (1,1) parametre optimizasyonu
i¢in li¢ algoritmaya ait tahmin sonuglarinin her 100 iterasyondaki hata oranlar1 (amag
fonksiyonu) Sekil 8.4’teki grafikte gosterildigi gibidir. Ara yilik blogu icin GA-
Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in hata oran1 56. iterasyonda, PSO-
Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli icin 27. iterasyonda ve GIOA-
Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in ise sekizinci iterasyonda optimuma
ulasmistir. Sonug olarak, GIOA- Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli

optimum degere ilk 6nce ulagmistir.

Ara Yiik Blogu i¢in Algoritmalarin Her Iterasyondaki
Hata Oranlarmmin Degisimi
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Sekil 8.4: Ara yiik blogu i¢in GA, PSO ve GIOA tabanli yuvarlanma mekanizmali
UBGM(1,1) (k=5) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin
degisimi.
Temel yiik blogunda, Yuvarlanma mekanizmali UBGM (1,1) parametre

optimizasyonu i¢in {i¢ algoritmaya ait tahmin sonug¢larinin her 100 iterasyondaki hata

oranlar1 (amag¢ fonksiyonu) Sekil 8.5’teki grafikte gosterildigi gibidir. Temel yiik
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blogu i¢in GA-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli igin hata oram 15.
iterasyonda, PSO-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in 22. iterasyonda
ve GIOA-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli icin ise 55. iterasyonda
optimuma ulasmistir. Sonuc olarak, GA-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1)
modeli ile optimum degere daha erken ulasilmis olsa da en iyi degere GIOA-

Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli ile ulasiimaktadir.

Temel Yiik Blogu igin Algoritmalarin Her Iterasyondaki
Hata Oranlarmin Degisimi
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Sekil 8.5: Temel yiik blogu i¢in GA, PSO ve GIOA tabanli yuvarlanma mekanizmal
UBGM(1,1) (k=5) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin
degisimi.
Zirve yiik blogunda, Yuvarlanma mekanizmali UBGM (1,1) parametre optimizasyonu
i¢in li¢ algoritmaya ait tahmin sonuglarinin her 100 iterasyondaki hata oranlar1 (amag
fonksiyonu) Sekil 8.6’daki grafikte gosterilildigi gibidir. Zirve yiik blogu icin GA-
Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in hata oram 32. iterasyonda, PSO-
Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli icin 5. iterasyonda ve GIOA-
Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli igin ise 44. iterasyonda optimuma
ulasmistir. Sonug¢ olarak, GIOA- Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli

optimum degere en son ulagmis olsa da en iyi sonuca ulasan modeldir.
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Zirve Yiik Blogu icin Algoritmalarin Her Iterasyondaki
Hata Oranlarmin Degisimi
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Sekil 8.6: Zirve yiik blogu i¢in GA, PSO ve GIOA tabanl yuvarlanma mekanizmali
UBGM(1,1) (k=5) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin
degisimi.

Ara Yiik Blogu i¢in Algoritmalarin Her Iterasyondaki
Hata Oranlarinin Degisimi
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Sekil 8.7: Ara yiik blogu i¢in GA, PSO ve GIOA tabanli yuvarlanma mekanizmali
UBGM(1,1) (k=opt) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin
degisimi.
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Ara yiik blogunda, veri boyutunun (optimum) alt1 oldugu Yuvarlanma mekanizmali
UBGM (1,1) parametre optimizasyonu i¢in ii¢ algoritmaya ait tahmin sonuglarinin her
100 iterasyondaki hata oranlar1 (amag fonksiyonu) Sekil 8.7°deki grafikte gosterildigi
gibidir. Ara yiik blogu icin GA-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in
hata oran1 19. iterasyonda, PSO-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in
20. iterasyonda ve GIOA-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in ise 17.
iterasyonda optimuma ulagmistir. Sonug¢ olarak, GIOA- Yuvarlanma mekanizmali

UBGM(1,1) modeli en iyi sonug ile optimum degere ilk énce ulasmistir.

Temel Yiik Blogu i¢in Algoritmalarin Her Iterasyondaki
Hata Oranlarmin Degisimi
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Sekil 8.8: Temel yiik blogu i¢in GA, PSO ve GIOA tabanli yuvarlanma mekanizmal
UBGM(1,1) (k=opt) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin
degisimi.
Temel yiik blogunda, veri boyutunun (optimum) 10 oldugu Yuvarlanma mekanizmali
UBGM (1,1) parametre optimizasyonu i¢in ii¢ algoritmaya ait tahmin sonuglarinin her
100 iterasyondaki hata oranlar1 (amag¢ fonksiyonu) Sekil 8.8’deki grafikte gosterildigi
gibidir. Temel yiik blogu i¢in GA-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in
hata oram 50. iterasyonda, PSO-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in
74. iterasyonda ve GIOA-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in ise 86.
iterasyonda optimuma ulasmistir. Sonug olarak, GIOA- Yuvarlanma mekanizmali
UBGM(1,1) modeli en iyi optimum degere ulasmistir ve PSO ile yakin iterasyon

sayisina sahiptir.

122



Zirve Yik Blogu i¢cin Algoritmalarin Her Iterasyondaki
Hata Oranlarmin Degisimi
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Sekil 8.9: Zirve yiik blogu i¢in GA, PSO ve GIOA tabanli yuvarlanma mekanizmali
UBGM(1,1) (k=opt) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin
degisimi.
Zirve yiik blogunda, Yuvarlanma mekanizmali UBGM (1,1) parametre optimizasyonu
icin li¢ algoritmaya ait tahmin sonuglarinin her 100 iterasyondaki hata oranlari1 (amag
fonksiyonu) Sekil 8.9°daki grafikte gosterildigi gibidir. Zirve yiik blogu i¢in GA-
Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in hata oram 32. iterasyonda, PSO-
Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli icin 5. iterasyonda ve GIOA-
Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli icin ise 44. iterasyonda optimuma
ulasmistir. Sonug¢ olarak, GIOA- Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli

optimum degere en son ulasmis olsa da en iyi sonuca ulasan modeldir.

Bundan sonraki grafikler % 20 test verisi ile yapilan tahminlerin sonuglarina dayanan

grafiklerdir.

Ara yiik blogunda, UBGM (1,1) parametre optimizasyonu i¢in ii¢ algoritmaya ait
tahmin sonuglarinin her 100 iterasyondaki hata oranlar1 (amag¢ fonksiyonu) Sekil
8.10°daki grafikte gosterildigi gibidir. Ara yiik blogu i¢in GA- UBGM(1,1) modeli
icin hata oram 30. iterasyonda, PSO- UBGM(1,1) modeli i¢in 19. iterasyonda ve
GIOA- UBGM(1,1) modeli icin ise 14. iterasyonda optimuma ulasmistir. Sonug
olarak, GIOA- UBGM(1,1) modeli optimum degere ilk 6nce ulasmistir.
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Ara Yiik Blogu i¢in Algoritmalarin Her Iterasyondaki
Hata Oranlarimin Degisimi
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Sekil 8.10: Ara yiik blogu icin GA-UBGM(1,1), PSO-UBGM(1,1) ve GIOA-
UBGM(1,1) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin degisimi
(%20 test).
Temel Yiik Blogu icin Algoritmalarin Her Iterasyondaki
Hata Oranlarmin Degisimi
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Sekil 8.11: Temel yiik blogu icin GA-UBGM(1,1), PSO-UBGM(1,1) ve GIOA-

UBGM(1,1) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin degisimi
(%20 test).
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Temel yiik blogunda, UBGM (1,1) parametre optimizasyonu icin {i¢ algoritmaya ait
tahmin sonuglarinin her 100 iterasyondaki hata oranlar1 (amag¢ fonksiyonu) Sekil
8.11°deki grafikte gosterildigi gibidir. Temel yiik blogu i¢in GA- UBGM(1,1) modeli
i¢in hata oram 36. iterasyonda, PSO- UBGM(1,1) modeli i¢in 28. iterasyonda ve
GIOA- UBGM(1,1) modeli icin ise 10. iterasyonda optimuma ulasmistir. Sonug
olarak, GIOA- UBGM(1,1) modeli optimum degere ilk nce ulagmustir.

Zirve Yiik Blogu i¢in Algoritmalarin Her Iterasyondaki
Hata Oranlarinin Degisimi
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Sekil 8.12: Zirve yiik blogu igin GA-UBGM(1,1), PSO-UBGM(1,1) ve GIOA-
UBGM(1,1) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin degisimi
(%20 test).

Zirve yiik blogunda, UBGM (1,1) parametre optimizasyonu i¢in ii¢ algoritmaya ait
tahmin sonuglarinin her 100 iterasyondaki hata oranlar1 (amag¢ fonksiyonu) Sekil
8.12°deki grafikte gosterildigi gibidir. Zirve yiik blogu i¢in GA- UBGM(1,1) modeli
i¢in hata oram 98. iterasyonda, PSO- UBGM(1,1) modeli i¢in 27. iterasyonda ve
GIOA- UBGM(1,1) modeli icin ise 18. iterasyonda optimuma ulasmistir. Sonug
olarak, GIOA- UBGM(1,1) modeli optimum degere ilk dnce ulasmustir.
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Ara Yiik Blogu icin Algoritmalarin Her Iterasyondaki
Hata Oranlarimin Degisimi
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Sekil 8.13: Ara yiik blogu i¢in GA, PSO ve GIOA- yuvarlanma mekanizmal
UBGM(1,1) (k=5) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin
degisimi (%20 test).

Ara yiik blogunda, Yuvarlanma mekanizmali UBGM (1,1) parametre optimizasyonu
icin li¢ algoritmaya ait tahmin sonuglarinin her 100 iterasyondaki hata oranlar1 (amag
fonksiyonu) Sekil 8.13’teki grafikte gosterildigi gibidir. Ara yiik blogu i¢in GA-
Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in hata oram 27. iterasyonda, PSO-
Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli icin 22. iterasyonda ve GIOA-
Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli icin ise 20. iterasyonda optimuma
ulasmistir. Sonug¢ olarak, GIOA- Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli

optimum degere ilk 6nce ulasmistir.
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Temel Yiik Blogu i¢in Algoritmalarin Her Iterasyondaki
Hata Oranlarimin Degisimi
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Sekil 8.14: Temel ytik blogu i¢in GA, PSO ve GIOA- yuvarlanma mekanizmali
UBGM(1,1) (k=5) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin
degisimi (%20 test).
Temel yiik blogunda, Yuvarlanma mekanizmali UBGM (1,1) parametre
optimizasyonu i¢in {i¢ algoritmaya ait tahmin sonug¢larinin her 100 iterasyondaki hata
oranlar1 (amag fonksiyonu) Sekil 8.14’teki grafikte gosterildigi gibidir. Temel yiik
blogu i¢in GA-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in hata orani 31.
iterasyonda, PSO-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in 31. iterasyonda
ve GIOA-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in ise 53. iterasyonda
optimuma ulasmistir. GIOA- Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli en iyi
optimum degere ulasmis olup, PSO-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeline

yakin siirede daha diisiik hata oran1 elde edilmistir.

Zirve yiik blogunda, Yuvarlanma mekanizmali UBGM (1,1) parametre optimizasyonu
i¢in li¢ algoritmaya ait tahmin sonuglarinin her 100 iterasyondaki hata oranlar1 (amag
fonksiyonu) Sekil 8.15°teki grafikte gosterilildigi gibidir. Zirve yiik blogu icin GA-
Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in hata oram 22. iterasyonda, PSO-
Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli icin 23. iterasyonda ve GIOA-
Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli icin ise 26. iterasyonda optimuma
ulasmistir. Sonug¢ olarak, GIOA- Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli

optimum degeri diger modellere gore daha diislik hata oranina sahiptir.
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Sekil 8.15: Zirve yiik blogu i¢in GA, PSO ve GIOA- yuvarlanma mekanizmali

UBGM(1,1) (k=5) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin
degisimi (%20 test).
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Sekil 8.16: Ara yiik blogu i¢in GA, PSO ve GIOA- yuvarlanma mekanizmali

UBGM(1,1) (k=opt) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarmin
degisimi (%20 test).
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Ara ylik blogunda, veri boyutunun (optimum) bes oldugu Yuvarlanma mekanizmali
UBGM (1,1) parametre optimizasyonu i¢in ii¢ algoritmaya ait tahmin sonuglarinin her
100 iterasyondaki hata oranlar1 (amag fonksiyonu) Sekil 8.16’daki grafikte gosterildigi
gibidir. Ara yiik blogu icin GA-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in
hata oran1 27. iterasyonda, PSO-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in
22. iterasyonda ve GIOA-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in ise 20.
iterasyonda optimuma ulagmistir. Sonug¢ olarak, GIOA- Yuvarlanma mekanizmali

UBGM(1,1) modeli optimum degere ilk dnce ulagmustir.

Temel Yiik Blogu i¢in Algoritmalarin Her Iterasyondaki
Hata Oranlarinin Degisimi
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Sekil 8.17: Temel yiik blogu i¢in GA, PSO ve GIOA- yuvarlanma mekanizmali
UBGM(1,1) (k=opt) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin
degisimi (%20 test).

Temel yiikk blogunda, veri boyutunun (optimum) dort oldugu Yuvarlanma
mekanizmali UBGM (1,1) parametre optimizasyonu igin ii¢ algoritmaya ait tahmin
sonuglarmin her 100 iterasyondaki hata oranlar1 (amag¢ fonksiyonu) Sekil 8.17’deki
grafikte gosterildigi gibidir. Temel yiik blogu icin GA-Yuvarlanma mekanizmali
UBGM(1,1) modeli igin hata oran1 20. iterasyonda, PSO-Yuvarlanma mekanizmal

UBGM(1,1) modeli i¢in 17. iterasyonda ve GIOA-Yuvarlanma mekanizmali
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UBGM(1,1) modeli i¢in ise 28. iterasyonda optimuma ulagmistir. GIOA- Yuvarlanma

mekanizmali UBGM(1,1) modeli en iyi optimum degere ulagmistir.

Zirve Yiik Blogu icin Algoritmalarin Her Iterasyondaki
Hata Oranlarmin Degisimi
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Sekil 8.18: Zirve yiik blogu i¢in GA, PSO ve GIOA- yuvarlanma mekanizmal
UBGM(1,1) (k=opt) modellerinin 100 iterasyondaki hata oranlarinin
degisimi (%20 test).

Zirve ylik blogunda, veri boyutunun (optimum) alt1 oldugu Yuvarlanma mekanizmali
UBGM (1,1) parametre optimizasyonu igin {i¢ algoritmaya ait tahmin sonuglarinin her
100 iterasyondaki hata oranlar1 (amag fonksiyonu) Sekil 8.18’deki grafikte gosterildigi
gibidir. Temel yiik blogu icin GA-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli igin
hata oran1 58. iterasyonda, PSO-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in
25. iterasyonda ve GIOA-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modeli i¢in ise 20.
iterasyonda optimuma ulasmistir. GIOA- Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1)

modeli en iyi optimum degere ilk 6nce ulagsmistir.

Tiim modellerin 100 iterasyonluk grafikleri incelendiginde GIOA tabanli modeller her
iki test verisi oranlarinda da PSO tabanli modellere yakin ancak daha uzun islem
stiresine sahip olsa da; daha diisiik iterasyonlarda optimum hata oranina veya daha iyi
bir optimum degere ulagmaktadir. Burada, GIOA tabanli gri modellerin tahmin
performanslarinin, literatiirde kabul edilen PSO ve GA algoritmalar ile kiyaslanarak

kabul edilebilir 6l¢iide giiglii oldugu sonucuna varilmaktadir.
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9. SONUCLAR

Gri sistem teorisi kiigiik 6rneklem ve bilgi eksikligi iceren problemlere odaklanan yeni
bir yontemdir. Belirsiz sistemlerde mevcut olan kismi bilgileri kullanarak yararh
bilgiler elde eder. Gri sistem teorisi, literatiir galismalarinda oldukga yaygin goriilmeye
baslanan bir konudur. Ger¢ek hayatta da kiigiik drneklem ve bilgi eksikligi iceren
alanlar olduk¢a fazla oldugundan gri teorinin uygulanabilecegi alanlar da oldukca
fazladir. Gri teorinin ele alindig1 birgok alan bulunmaktadir. Bunlara 6rnek olarak gri
karar verme teknikleri, gri iliskisel analiz ve bu tez ¢alismasinin da konusu olan, gri

tahmin yontemleri verilebilir.

Bu calismanin amaci, mevcut gri tahmin modelleri disinda hibrit bir optimizasyon
modeli olusturarak literatiire katki saglamaktir. Bu ¢alismada, oncelikle gri teori ile
ilgili bir giris yapilmis daha sonra mevcut modeller agiklanmistir. Onerilen modellerin
temelini olusturan bulanik gri model bir sonraki boliimde sunulmustur. Daha sonra,
Onerilen modellerde parametre optimizasyonu icin kullanilacak metasezgisel
algoritmalar detaylica anlatilmistir. Mevcut modeller ve metasezgiseller tanitildiktan
sonra onerilen modeller detaylica agiklanmistir ve onerilen modeller ile gercek hayat
uygulamasi yapilmistir. Literatiirde varolan model ile kiyaslandiginda hata oraninin

oldukea diisiiriildiigli gozlemlenmistir.

Giive- Isik Optimizasyonu Algoritmasi literatiirde yeni kullanilan metasezgisellerden
olup, gri tahmin ¢alismalar1 olduk¢a azdir. Bu ¢caligmada parametre optimizasyonu i¢in

GIOA kullanilmistir.

GIOA-UBGM(1,1) ve GIOA-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modelleri
Onerilmis ve gri tahmin modelleriyle optimizasyon c¢alismalarinda siklikla goriilen
Genetik Algoritma ve Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmalari ile kiyaslanmuistir.
Boylece onerilen modelin tahmin performansinin literatiirde kabul géren algoritmalar
gibi giiclii oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica algoritmalarin ¢aligma siireleri
kiyaslandiginda Genetik Algoritmaya gore siirede azalma elde edilmistir. PSO ile
kiyaslandiginda ise literatiirde yaygin kullanilan s6z konusu algoritmaya yakin veya

daha iyi caligma siireleri elde edilmistir. Ayrica optimum parametre sonuglarina GIOA
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ile daha kisa siirede ulasilmis olup; yine Onerilen modellerle Genetik algoritmaya
kiyasla ¢ok daha kiiclik iterasyonlarda optimum sonuca ulasilmistir. PSO ile

kiyaslandiginda ise yakin performans sergilemektedir.

GIOA-UBGM(1,1) ve GIOA-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) modelleri
literatiirde varolan UBGM(1,1) modelinden daha iyi bir tahmin performansina sahip
oldugu sonucuna varilmis olup, yapilan uygulama ile Genetik Algoritma ile entegre
edilen modelden de daha gii¢lii bir tahmin performansi ortaya koymustur. Literatiirde
siklikla kullanilan PSO algoritmasi ile kiyaslandiginda en az onun kadar iyi bir tahmin
sonucu verdigine dair kanitlar elde edilmistir. Bdylece, bu c¢alisma ile ilk defa
kullanilan GIOA-UBGM(1,1) ve GIOA-Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1)
modellerinin basarili tahmin performans: sergiledigi sonucuyla literatiire katki

saglanmistir.

Bu ¢alismada kullanilan algoritmalar belirli parametre degerleri altinda ¢alistirilmistir.
Belirlenen parametre degerleri ile c¢aligma smirlandirilmistir. Farkli parametre

degerleri ile de analizler tekrarlanarak yorumlanabilir.

Giin gectikge literatiire eklenen yeni metasezgiseller oldugu gézlemlenmektedir. Bu
metasezgiseller kullanilarak parametre optimizasyonu tahminleri ileriki ¢aligmalarda

yapilabilir.

Baska alanlarda bulanik sayilarin 6nemli olmadigi(alt ve iist sinirlarin) verilerle

kullanim1 uygun olmayabilir.

Ayrica, uygulama alanlari enerji ile sinirli kalmayip, yine bulanik gri modellere uygun

olan hava sicaklig1 tahmini ¢aligmalar1 yapilabilir.

Bu calisma tek degiskenli model ile siirlandirilmistir. Saatlik veya giinliik elektrik
tikketimi tahminleri tek degiskenli olarak ele alindig1 gibi; hava sicakligi ve/veya nem
degerleri gibi degiskenler de hesaba katilarak ¢ok degiskenli tahmin modelleri
(GM(1,N)) kullanilabilir. Ancak bunun i¢in bolgesel elektrik tiiketiminin ele alinmasi

gerekmektedir.

Ileriki ¢alismalarda, NGBM(1,1), Gri Markov, Fourier serleri ve mevsimsel modeller

de eklenerek tahmin ¢alismalar1 yapilabilir.
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EK A : Elektrik tiketim verileri

Cizelge A.1 : 4-10 Ocak Tiirkiye’nin elektrik tiikketimi (URL-1).

TUKETIM (MWh)
Saat 40Ocak 50cak 60Ocak 70cak 8Ocak 9Ocak 10 Ocak
01:00 30.120 33.522 33.605 34.147 34.178 34.237 32413
02:00 28.764 31.817 31.892 32.357 32405 32.599  30.839
03:00 27.660 30.561 30.827 31.200 31.193  31.268 29.482
04:00 26.881 29.768 30.080  30.387  30.355 30.359 28.504
05:00 26.831 29.477 29902 30.292  30.128 29.795  28.195
06:00 27.284 29.806 30.242 30.342  30.403 29.924  28.064
07:00 28.131 30.391 30.932 31.222 31.162 30.107 28.071
08:00 30.632 32.208 32.739 32980 33.062 30.842  28.081
09:00 35473 36.217 36.943 37.216 37.075 32342 27.713
10:00 39.059 39.515 40.138 40.325 39988  34.168 29.191
11:00 40.647 41.061 41460 41.349 41.264 35.810 30.815
12:00 41.225 41.557 42.061 41870 41.711  37.041 32.134
13:00 39.808 40.315 40.600 40416 40.236 36.699  32.402
14:00 40.084 40446 40.845 40.742 39411 37305 33.297
15:00 40.430 40.876 40934 40934 40416 37.553 33.423
16:00 39.307 40.203 40.210 40.060 39.666 36.914  32.902
17:00 39.493 40.002 40.179 40.218 39.608 36.773 33411
18:00 40.559 40.808 40984 41.278 40341 37.718  34.806
19:00 40.588 41.004 41264 41.561 40.595 38.870  36.255
20:00 30482 39.804 40.264 40.299 39.578 38.002 35.826
21:00 38.149 38.405 38.815 39.023 38468 37.012 35.058
22:00 37.269 37.586 38.202 38.070 37.691 36.180  34.258
23:00 36.627 37.035 37.485 37492 36945 35441 33.773
24:00 35331 35.576 36.120 36.295 35905  34.301 32.823
Cizelge A.2 : 11-17 Ocak Tiirkiye’nin elektrik tiiketimi (URL-1).
TUKETIM (MWh)
Saat 11 Ocak 12 0Ocak 13 Ocak 14 Ocak 150Ocak 16 Ocak 17 Ocak
01:00 31.445 34.005 33.380 33.898 34618 34.534  33.241
02:00 30.005 32.291 31.872 32.176  32.671  32.801  31.381
03:00  28.865 31.031 30.694 31.018 31.306 31.420 29.905
04:00  28.159 30.090 29.899 30.118  30.565  30.628  29.008
05:00  27.895 29.913 29.658 30.038 30.244  30.192  28.561
06:00  28.231 30.150 29.880 30.214  30.650 30.141  28.401
07:00  29.135 30.874 30.685 30.990 31422 30.373  28.308
08:00 31.562 32.563 32.542 32.843 33292  31.122  28.044
09:00 36.246 36.491 36.418 37.205 37.521 32.666 27.390
10:00 39.763 39.361 39.596 40.487  41.118 34.609 28.878
11:00  41.360 40.535 41.256 42.195 42866 36.483  30.983
12:00  41.925 41.439 42.282 43.109 43.692 38.033 32.817
13:00  40.616 40.301 41.289 42241 42380 38.170  33.492
14:00  41.000 40.505 41.934 42.849  41.731 38914 34275
15:00 41.210 40.650 42.582 43367 42816 39.114 34.236
16:00  40.614 40.100 42.028 42.693 42343 38.600 34.011
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Cizelge A.2 (devam): 11-17 Ocak Tiirkiye’nin elektrik tikketimi (URL-1).

TUKETIM (MWh)

Saat 11 Ocak 120cak 13 0Ocak 14 Ocak 150cak 16 Ocak 17 Ocak

17:00  40.388 39.978 41.762 42331 41978 38.381  34.255
18:00  41.041 40.771 42.063 42.620 42.124  38.690  34.996
19:00  41.097 40.714 41.861 42355 41926 39363  36.687
20:00  39.923 39.500 40.451 41.190  40.587  38.660  36.309
21:00  38.465 38.008 38.843 39.530  39.215  37.568  35.681
22:00  37.738 37.359 38.051 38.653  38.305 36.885 34.974
23:00  37.030 36.549 37.296 37949  37.622  36.137  34.543
24:00  35.783 35.234 35.913 36.643  36.420 34.846  33.524

Cizelge A.3 : 18-24 Ocak Tiirkiye’nin elektrik tiiketimi (URL-1).

TUKETIM (MWh)
18 19

Saat Ocak Ocak 20 Ocak 21 Ocak 22 Ocak 23 Ocak 24 Ocak

01:00 31.747 35.160 35.861 35.725 35.665 35.430 32.154
02:00 30.171 33.335 33.730 33.825 33.637 33.156  30.428
03:00 28.812 31.819 32346 32389 32399  32.196 29.198
04:00 27993 31.195 31.620 31.608 31.637 31.131  28.462
05:00 27961 30.874 31.389 31.428 31300 30.732  28.248
06:00 28.299 30.968 31.548 31.660 31.729  30.715  28.597
07:00 29.175 31.920 32.461 32422 32550 31.059  29.654
08:00 31.642 33.795 34533 34.640 34.627 31.704 31.977
09:00 36.921 38.326 39.230 39424  39.279  33.562  37.090
10:00 41.172 42.410 43354 43335 42.597 35.559  40.501
11:00 43300 44.616 45228 44974 44563  37.057 42335
12:00 44887 45.611 46.057 45.802 45207 38312  43.388
13:00 44.023 44598 45.128 44486  43.532  38.030  42.385
14:00 44395 44938 45292 44460 42497 38.485  42.848
15:00 44796 45227 45342 44.649 42984 38216 43.194
16:00 44281 44.446 44.677 43962 42401 37.580 42.471
17:00 44.100 43.840 44.176 43.643 41975 37314  42.366
18:00 43978 44.006 44348 44.087 42.587 37.869  42.353
19:00 43.718 44.067 44392 44.091 42.676 39.484  42.188
20:00 42299 42739 42971 43.006 41.435 38.883  40.999
21:00 40.700 41.327 41311 41.268 40.077  38.098 39471
22:00 39.644 40.257 40.316 40324 39274  37.263  38.694
23:00 38.773  39.519 39.519 39.563  38.557 36.588  37.964
24:00 37.584 38.106 38.019 37.886 37306 35.347 36.735
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Cizelge A.4 : 25- 31 Ocak Tiirkiye’nin elektrik tiiketimi (URL-1).

TUKETIM (MWh)

Saat 25 0cak 26 Ocak 27 Ocak 28 Ocak 29 Ocak 30 Ocak 31 Ocak

01:00 32.154 34.668 34803 35230 35.763 35518  33.280
02:00 30.428 33.088 32943 33193 33.848 33.660 31.452
03:00 29.198 31.844 31.577  32.000 32376  32.135  29.960
04:00 28.462 30.746 30.771  31.132 31513  31.061  29.048
05:00 28.248 30.469 30.484 30942 31.414 30.553  28.407
06:00 28.597 30.673 30.637 31.174  31.564 30.496  28.282
07:00 29.654 31.591 30945 31959 32461 30.893  28.258
08:00 31.977 33.420 33.231 34.082 34265 31444  28.210
09:00 37.090 37.543 37.298 38221  38.675 33.059 27.791
10:00 40.501 40.494 40.652  41.728  42.255 35.463  29.208
11:00 42.335 42.042 42499  43.649 43801 37.104 31.045
12:00 43.388 43.060 43710  44.660 44952  38.789  32.487
13:00 42.385 41.989 42900 43.700 43.823  38.638  33.023
14:00 42.848 42.517 43351 44235 42739  39.483  33.565
15:00 43.194 42.744 43.825 44710 43.726  39.483  33.640
16:00 42.471 42.169 43308 44.192 43.033  38.820  33.030
17:00 42.366 41.775 43.250 43.736 42470  38.547  32.904
18:00 42.353 42.059 43.052  43.434 42373  38.324 33.614
19:00 42.188 42.159 42785  43.075  42.534  39.045  35.734
20:00 40.999 40.822 41.755 42554 41.724  38.887  36.147
21:00 39.471 39.470 40.078  40.840 40.110  37.617  35.644
22:00 38.694 38.654 39.149 39742 39277  36.709  34.771
23:00 37.964 37.856 38.416 38909 38583 36.196 34.309
24:00 36.735 36.701 37.244 37754 37.580 34.993  33.321

Cizelge A.5 : 1-7 Subat Tiirkiye’nin elektrik tiiketimi (URL-1).

TUKETIM (MWh)

Saat 1 Subat 2 Subat 3 Subat 4 Subat 5 Subat 6 Subat 7 Subat

01:00 31.801 33.837 33958 33.647 33383 33.282  31.586
02:00 30.089  32.150  32.004 31.847 31.779 31.763  30.043
03:00 28.883  30.651  30.838 30.671  30.620 30.449  28.685
04:00 28.078 29943 29928 29957 29.866 29.674  27.902
05:00 27985  29.729 29572 29.566  29.577  29.408  27.652
06:00 28.014  29.846  29.863 29.870  29.825 29.361  27.360
07:00 28.814  30.737  30.794  30.711  30.534  29.845  27.492
08:00 31.254 32363 32461 32297 32124  30.242  27.217
09:00 36.782  36.706  36.611 36.806 36.495  32.045  27.078
10:00 40.686  40.087 39986  39.647 39.568  33.609  28.263
11:00 42417  41.736  41.116  40.812 40905  34.827  29.738
12:00 43.695 42414  41.251 41360 41457 35.749 30.814
13:00 42431 40960 39.651 39.704 39946 34876  31.220
14:00 42505  41.156 39925 39.064 38.551 35.592  31.695
15:00 42286  41.374 40.207 39988  39.210 35.353 31.704
16:00 41398  40.538  39.439 39290 38.429 34546  31.143
17:00 40.832  40.278  39.241 38959 37.967 33981 31.240
18:00 40.573  40.014  39.180 39.063  38.073  34.652  31.990
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Cizelge A.5 (devam): 1-7 Subat Tiirkiye’nin elektrik tiiketimi (URL-1).

TUKETIM (MWh)
Saat 1 Subat 2 Subat 3 Subat 4 Subat 5 Subat 6 Subat 7 Subat
19:00  40.488 40.031 39.630 39.253  38.439 36.394  33.697
20:00  39.594 39.466 39.382 39.295  38.544 36.738  34.650
21:00  38.297 38.179 38.147 38.094 37.442 35.847 34.013
22:00  37.451 37.391 37.391 37.259  36.761  35.102  33.100
23:00  36.881 36.800 36.711 36.680 36.211 34451 32716
24:00  35.538 35.468 35.379 35.565 35274 33362 31.676
Cizelge A.6 : 8-13 Subat Tiirkiye’nin elektrik tiiketimi (URL-1).
TUKETIM (MWh)
Saat 8 Subat 9 Subat 10 Subat 11 Subat 12 Subat 13 Subat
01:00 30.431 32.792 32965 33.253 33.198 33.651
02:00 28.964 31.169  31.333 31.713 31.645 32.186
03:00 27.733 29.898  30.107 30.441 30.270 31.059
04:00 27.085 29.278  29.290 29.564 29.651 30.056
05:00 26.956 29.065  29.177 29.421 29.213 29.712
06:00 27.234 29.230  29.456 29.567 29.494 29.836
07:00 28.226 30.061 30.234 30.363 30.349 30.195
08:00 30.322 31.471 31.702 31.954 31.979 30.255
09:00 35.205 35.836 35975 36.336 36.371 32.506
10:00 38.436 38.590  38.842 38.714 39.420 34.408
11:00 40.187 39.811 39.825 39.857 40.944 36.045
12:00 41.112 40.613  40.729  40.326 42.025 37.214
13:00 40.014 39.197 39455 39.119 40.866 37.071
14:00 40.171 39.212  39.519 39.262 39.791 37.368
15:00 40.224 39.519  39.571 39.484 40.865 37.203
16:00 39.567 38.684  38.785 38.645 40.421 36.156
17:00 39.081 38.344  38.426 38.209 39.903 35.972
18:00 38.893 38.385  38.131 38.246 39.783 36.421
19:00 38.843 38.448  38.290 38.714 39.545 37.349
20:00 38.565 38.598  38.458 38.930 39.515 37.861
21:00 37.191 37.311 37.478 37.789 38.225 36.938
22:00 36.387 36.620  36.636 36.891 37.162 35.871
23:00 35.675 35.861 36.115 36.203 36.543 35.127
24:00 34.510 34.557  35.014 35.023 35.472 33.813
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EK B : UBGM(1,1) MATLAB kodlar
Parametre degerleri sabitken;
Xv=[29476.9300000000,32113.6937500000,36626.7700000000;

29712.4100000000,32314.4512500000,36543.4600000000];
function [mape,mapel,mapem,maper, Tahmin_XI, Tahmin Xm,
Tahmin_Xr,tahminroll,tahminrolm,tahminrolr,a,al,am,ar] =
fuzzygrey lambdasbtt mape w_test
(Xv,w,lambdal,lJambdam,lambdar,alfa,beta,gama)
nn=length(Xv);

x1=Xv(:,1);
xm=Xv(:,2);
xr=Xv(:,3);
toplaml=0; toplamm=0; toplamr=0;
for i=l:nn-1-w
Y1(1)=x1(i+1);
Ym(i)=xm(i+1);
Yr(i)=xr(it1);
end
for i=1:nn-w
X11(1)=xI(i)+toplaml;
toplaml=X11(1);
X1m(i)=xm(i)+toplamm;
toplamm=X1m(i);
X1r(i)=xr(i)+toplamr;
toplamr=X1r(i);
end
for i=2:nn-w
ZI(i)=lambdal*X11(i)+(1-lambdal)*X11(i-1);
Zm(i)=lambdam*X1m(i)+(1-lambdam)*X1m(i-1);
Zr(i)=lambdar*X1r(1)+(1-lambdar)*X1r(i-1);
end
ZI(D)=[]; Zm(1)=[]; Zr(1)=(];
for i=l:nn-1-w
BI(i,1)=-ZI(1); BI(i,2)=1; Bm(i,1)=-Zm(i); Bm(i,2)=1;Br(i,1)=-Zr(i); Br(i,2)=1;

end

149



Y=Y,
Ym=Ym';
Yr=Yr1';
al=(BI'*BD)"-1*BI'*Y1;
am=(Bm'*Bm)"-1*Bm'*Ym;
ar=(Br'"*Br)*-1*Br'*Yr;
a=alfa*al(1)+beta*am(1)+gama*ar(1);
tahminroll=Tahmin_XI(:,end);
tahminrolm=Tahmin Xm(:,end);
tahminrolr=Tahmin Xr(:,end);
for i=2:nn
pel(i)=(abs(Tahmin_XI(1)-Xv(i,1))/Xv(i,1));
pem(i)=(abs(Tahmin_Xm(1)-Xv(1,2))/Xv(1,2));
per(i)=(abs(Tahmin_Xr(1)-Xv(i,3))/Xv(1,3));
end

mapel=mean(apel);

mapem=mean(apem);

maper=mean(aper);

end
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EK C : UBGM(1,1) Parametre Optimizasyonu MATLAB kodlari

GA-UBGM(1,1) Parametre Optimizasyonu MATLAB kodlar1

function o = GA_testmin(x)
Xv=[29476.9300000000,32113.6937500000,36626.7700000000;

29712.4100000000,32314.4512500000,36543.4600000000];
nn=length(Xv);
w=9;
lambdal=x(:,1);
lambdam=x(:,2);
lambdar=x(:,3);
alfa=x(:,4);
gama=x(:,5);
beta=x(:,6);
x1=Xv(:,1);
xm=Xv(:,2);
xr=Xv(:,3);
toplaml=0;
toplamm=0;
toplamr=0;
for i=l:nn-1-w
Y1(1)=x1(i+1);
Ym(i)=xm(i+1);
Yr(i)=xr(it1);
end
for i=1:nn-w
X11(1)=xI(i)+toplaml;
toplaml=X11(1);
X1m(i)=xm(i)+toplamm,;
toplamm=X1m(i);
X1r(i)=xr(i)+toplamr;
toplamr=X1r(i);
end
for i=2:nn-w

ZI(i)=lambdal*X 11(i)+(1-lambdal)*X 11(i-1);
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Zm(i)=lambdam*X1m(i)+(1-lambdam)*X1m(i-1);
Zr(i)=lambdar*X1r(i)+(1-lambdar)*X1r(i-1);
end
ZI(D)=[];
Zm(1)=[];
Zr(1)=[1;
for i=l:nn-1-w
BI(i,1)=-ZI(1); BI(i,2)=1; Bm(i,1)=-Zm(i); Bm(i,2)=1;Br(i,1)=-Zr(i); Br(i,2)=1;
end
Y=Y,
Ym=Ym'
Yr=Yr';
al=(BI"*BI)*-1*BI'*Y],
am=(Bm'*Bm)"-1*Bm"*Ym;
ar=(Br'*Br)*-1*Br'*YTr;
aa=alfa*al(1)+beta*am(1)+gama*ar(1);
e=exp(1);
Tahmin_ X1(2)=Tahmin X11(2)-(X11(1));
Tahmin Xm(2)=Tahmin X1m(2)-(X1m(1));
Tahmin Xr(2)=Tahmin X1r(2)-(X1r(1));
for i=3:nn
Tahmin_ XIl(i)=Tahmin_X11(i)-Tahmin_X11(i-1);
Tahmin Xm(i)=Tahmin XIm(i)-Tahmin X1m(i-1);
Tahmin_ Xr(i)=Tahmin_Xlr(i)-Tahmin_ XIr(i-1);
end
tahminroll=Tahmin_XI(:,end);
tahminrolm=Tahmin Xm(:,end);
tahminrolr=Tahmin Xr(:,end);
for i=2:nn
pel(i)=(abs(Tahmin_XI(1)-Xv(i,1))/Xv(i,1));
pem(i)=(abs(Tahmin_Xm(1)-Xv(1,2))/Xv(1,2));
per(i)=(abs(Tahmin_Xr(i)-Xv(i,3))/Xv(i,3));
end
mapel=mean(apel);

mapem=mean(apem);
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maper=mean(aper);

end

PSO-UBGM(1,1) Parametre Optimizasyonu MATLAB kodlart
function o = PSO _test21(x)

Xv=[37269.2500000000,39209.3360000000,40588.0500000000;

37162.3300000000,38846.1100000000,39783.0600000000];

nn=length(Xv);
lambdal=x(:,1);
lambdam=x(:,2);
lambdar=x(:,3);
alfa=x(:,4);
gama=x(:,5);
beta=1-alfa-gama;
w=9;
lambdal=x(:,1);
lambdam=x(:,2);
lambdar=x(:,3);
alfa=x(:,4);
gama=x(:,5);
beta=1-alfa-gama;
x1=Xv(:,1);
xm=Xv(:,2);
xr=Xv(:,3);
toplaml=0;
toplamm=0;
toplamr=0;
for i=1:nn-1-w

Y1(1)=xI(i+1);

Ym(i)=xm(i+1);

Yr(i)=xr(i+1);
end
for i=l:nn-w

X11(1)=xI(i)+toplaml;
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toplaml=X11(1);
X1m(i)=xm(i)+toplamm;
toplamm=X1m(i);
X1r(i)=xr(i)+toplamr;
toplamr=X1r(1);
end
for i=2:nn-w
Zl(i)=lambdal*X11(i)+(1-lambdal)*X11(i-1);
Zm(i)=lambdam*X1m(i)+(1-lambdam)*X1m(i-1);
Zr(i)=lambdar*X1r(i)+(1-lambdar)*X1r(i-1);
end
ZI(D)=[];
Zm(1)=[];
Zr(1)=[1;
for i=l:nn-1-w
BI(i,1)=-ZI(1);
BI(i,2)=1;
Bm(i,1)=-Zm(i);
Bm(i,2)=1;
Br(i,1)=-Zr(i);
Br(i,2)=1;
end
Y=Y,
Ym=Ym';
Yr=Yr1';
al=(BI'*BD)"-1*BI'*Y1;
am=(Bm'*Bm)"-1*Bm'*Ym;
ar=(Br'"*Br)*-1*Br'*Yr;
aa=alfa*al(1)+beta*am(1)+gama*ar(1);
e=exp(1);
Tahmin_ XI1(2)=Tahmin X11(2)-(X11(1));
Tahmin Xm(2)=Tahmin X1m(2)-(X1m(1));
Tahmin_ Xr(2)=Tahmin_ X1r(2)-(X1r(1));
for i=3:nn

Tahmin_XIl(i)=Tahmin_X1I1(i)-Tahmin_X11(i-1);
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Tahmin Xm(i)=Tahmin XIm(i)-Tahmin X1m(i-1);
Tahmin_ Xr(i)=Tahmin_Xlr(i)-Tahmin XIr(i-1);
end
tahminroll=Tahmin_XI(:,end);
tahminrolm=Tahmin Xm(:,end);
tahminrolr=Tahmin Xr(:,end);
for i=2:nn
pel(i)=(abs(Tahmin_XI(1)-Xv(i,1))/Xv(i,1));
pem(i)=(abs(Tahmin_Xm(1)-Xv(1,2))/Xv(1,2));
per(i)=(abs(Tahmin_Xr(1)-Xv(i,3))/Xv(i,3));
end
mapel=mean(apel);
mapem=mean(apem);
maper=mean(aper);
end

end

GIOA-UBGM(1,1) Parametre Optimizasyonu MATLAB kodlar
Anadosya.m dosyast

SearchAgents no=80;
Function name=";
Max_iteration=100;
[Ib,ub,dim,fobj]=Get_Functions_details(Function name);
[Best_score,Best pos,cg curve]=MFO(SearchAgents no,Max _iteration,lb,ub,dim,fo
bj);
Get_Functions_details.m
function [1b,ub,dim,fobj] = Get_Functions_details(F)
end

end

Get Functions_details.m dosyasi
function o = TFGM1(x)
Xv=[29476.9300000000,32113.6937500000,36626.7700000000;

29712.4100000000,32314.4512500000,36543.4600000000];
nn=length(Xv);
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w=9;
lambdal=x(:,1);
lambdam=x(:,2);
lambdar=x(:,3);
alfa=x(:,4);
gama=x(:,5);
beta=1-alfa-gama;
lambdal=x(:,1);
lambdam=x(:,2);
lambdar=x(:,3);
alfa=x(:,4);
gama=x(:,5);
beta=1-alfa-gama;
x1=Xv(:,1);
xm=Xv(:,2);
xr=Xv(:,3);
toplaml=0;
toplamm=0);
toplamr=0;
for i=1:nn-1-w
Y1(1)=xI(i+1);
Ym(i)=xm(i+1);
Yr(i)=xr(i+1);
end
for i=l:nn-w
X11(1)=xI(i)+toplaml;
toplaml=X11(1);
X1m(i)=xm(i)+toplamm;
toplamm=X1m(i);
X1r(i)=xr(i)+toplamr;
toplamr=X1r(1);
end
for i=2:nn-w
Zl(i)=lambdal*X11(i)+(1-lambdal)*X11(i-1);
Zm(i)=lambdam*X1m(i)+(1-lambdam)*X1m(i-1);
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Zr(i)=lambdar*X1r(i)+(1-lambdar)*X1r(i-1);
end
ZI(=[1Zm(D)=[];Zx(1)=(1;
for i=1:nn-1-w
BI(1,1)=-Z1(1);BI(1,2)=1;Bm(i,1)=-Zm(1);Bm(1,2)=1;Br(i,1)=-Zr(i); Br(i,2)=1;
end
Y=Y Ym=Ym"; Yr=Yr';
al=(BI'*BD)"-1*BI'*Y1;
am=(Bm'*Bm)"-1*Bm'*Ym;
ar=(Br'"*Br)*-1*Br'*Yr;
aa=alfa*al(1)+beta*am(1)+gama*ar(1);
e=exp(1);
Tahmin_ XI1(2)=Tahmin X11(2)-(X11(1));
Tahmin Xm(2)=Tahmin_ X1m(2)-(X1m(1));
Tahmin_ Xr(2)=Tahmin_ X1r(2)-(X1r(1));
for i=3:nn
Tahmin_ XIl(i)=Tahmin_X1I1(i)-Tahmin_X11(i-1);
Tahmin Xm(i)=Tahmin_ X1m(i)-Tahmin XI1m(i-1);
Tahmin Xr(i)=Tahmin XIr(i)-Tahmin Xl1r(i-1);
end
tahminroll=Tahmin XI(:,end);
tahminrolm=Tahmin Xm(:,end);
tahminrolr=Tahmin_Xr(:,end);
for i=2:nn pel(i)=(abs(Tahmin_XI(i)-Xv(i,1))/Xv(i,1));
pem(i)=(abs(Tahmin_Xm(1)-Xv(1,2))/Xv(1,2));
per(i)=(abs(Tahmin_Xr(i)-Xv(i,3))/Xv(i,3));
end
mapel=mean(apel);
mapem=mean(apem);
maper=mean(aper);
else
0=1000;
end

end
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EK D : Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) MATLAB kodlar1

Xv=[];%gercek veriyi buraya ata
fgrol sbt tahmin.m

function [Tahmin_XI, Tahmin_Xm, Tahmin Xr,tahminroll,tahminrolm,tahminrolr]
= fgrol sbt tahmin(Xv,lambdal,lambdam,lambdar,alfa,beta,gama)

nn=length(Xv);
x1=Xv(:,1);
xm=Xv(:,2);
xr=Xv(:,3);
toplaml=0;
toplamm=0);
toplamr=0;
for i=1:nn-1
Y1(1)=xI(i+1);
Ym(i)=xm(i+1);
Yr(i)=xr(i+1);
end
for i=1:nn
X11(1)=xI(i)+toplaml;
toplaml=X11(1);
X1m(i)=xm(i)+toplamm;
toplamm=X1m(i);
X1r(i)=xr(i)+toplamr;
toplamr=X1r(1);
end
for i=2:nn
Zl(i)=lambdal*X11(i)+(1-lambdal)*X11(i-1);
Zm(i)=lambdam*X1m(i)+(1-lambdam)*X1m(i-1);
Zr(i)=lambdar*X1r(i)+(1-lambdar)*X1r(i-1);
end
ZI(D)=[];
Zm(1)=[];
Zr(1)=[1;
for i=1:nn-1
BI(1,1)=-Z1(1); Bl(1,2)=1; Bm(i,1)=-Zm(i); Bm(i,2)=1; Br(i,1)=-Zr(i); Br(i,2)=1;
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end

YI=YD; Ym=Ym'", Yr=YT1';

al=(BI'*BD)"-1*BI'*Y]; am=(Bm"*Bm)"-1*Bm'*Ym; ar=(Br'*Br)*-1*Br'*YT;
a=alfa*al(1)+beta*am(1)+gama*ar(1);

e=exp(1);

tahminroll=Tahmin_XI(:,end);

tahminrolm=Tahmin Xm(:,end);

tahminrolr=Tahmin Xr(:,end);

fgrol sbt mape test tahmin.m

function[tahmin,apel,gercek,mapel,mapem,maper,hata mape,Xvt]=fgrol sbt mape t
est_tahmin(Xv,k,w,Jambdal,lJambdam,lambdar,alfa,beta,gama)

[nn,~]=size(XV);
Xvt=Xv;
for i=1:nn-k

[~, ~, ~,tahminroll,tahminrolm,tahminrolr] = fgrol sbt tahmin(Xvt(i:i+k-
1,:),lambdal,lJambdam,lambdar,alfa,beta,gama);

tahmin(i, 1 )=tahminroll;
tahmin(i,2)=tahminrolm;
tahmin(i,3)=tahminrolr;
pel(i)=(abs(tahmin(i, 1)-gercek(i, 1))/gercek(i,1));
pem(i)=(abs(tahmin(i,2)-gercek(i,2))/gercek(i,2));
per(i)=(abs(tahmin(i,3)-gercek(i,3))/gercek(i,3));
end

mapel=mean(apel);

mapem=mean(apem);

maper=mean(aper);

end
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EK E : Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) Parametre Optimizasyonu MATLAB
kodlar1

GA- Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) Parametre Optimizasyonu MATLAB
kodlar1

TFGMI1rol GA test tahmin.m dosyast
function o=TFGMIrol GA test tahmin(x)
Xv_gercek=[29476.9300000000,32113.6937500000,36626.7700000000;
29712.4100000000,32314.4512500000,36543.4600000000];
Xv=[29476.9300000000,32113.6937500000,36626.7700000000;
29712.4100000000,32314.4512500000,36543.4600000000];
w=6; k=5;
lambdal=x(:,1);
lambdam=x(:,2);
lambdar=x(:,3);
alfa=x(:,4);
gama=x(:,5);
beta=x(:,6);
[nn,~]=size(Xv_gercek);
for j=1:nn-k
x1=Xvt(:,1);
xm=Xvt(:,2);
xr=Xvt(:,3);
toplaml=0;
toplamm=0;
toplamr=0;
for i=1:k-1
Y1(1)=x1(i+1);
Ym(i)=xm(i+1);
Yr(i)=xr(it1);
end
for i=1:k
X11(1)=xI(i)+toplaml;
toplaml=X11(1);
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X1m(i)=xm(i)+toplamm,;
toplamm=X1m(i);
X1r(i)=xr(i)+toplamr;
toplamr=X1r(i);
end
for i=2:k
ZI(i)=lambdal*X11(i)+(1-lambdal)*X11(i-1);
Zm(i)=lambdam*X1m(i)+(1-lambdam)*X1m(i-1);
Zr(i)=lambdar*X1r(i)+(1-lambdar)*X1r(i-1);
end
ZI()=(];
Zm(1)=[];
Zr(D=(];
for i=1:k-1
BI(i,1)=-ZI(i);
BI(i,2)=1;
Bm(i,1)=-Zm(i);
Bm(i,2)=1;
Br(i,1)=-Z1(1);
Br(i,2)=1;
end
YIit=YT,
Ymt=Ym';
Yrt=Yr';
al=(BI"*BI)"-1*BI'*Y1t;
am=(Bm"*Bm)"-1*Bm'*Ymt;
ar=(Br'*Br)*-1*Br'*Yrt;
a=alfa*al(1)+beta*am(1)+gama*ar(1);
e=exp(1);
Tahmin_ X1(2)=Tahmin X11(2)-(X11(1));
Tahmin Xm(2)=Tahmin X1m(2)-(X1m(1));
Tahmin Xr(2)=Tahmin X1r(2)-(X1r(1));
tahminroll(j)=Tahmin_XI(:,end);
tahminrolm(j)=Tahmin_Xm(:,end);
tahminrolr(j)=Tahmin Xr(:,end);
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tahmin(j,1)=tahminroll(j);
tahmin(j,2)=tahminrolm(j);
tahmin(j,3)=tahminrolr(j);
pel(j)=(abs(tahmin(j,1)-gercek(j,1))/gercek(j,1));
pem(j)=(abs(tahmin(j,2)-gercek(j,2))/gercek(j,2));
per(j)=(abs(tahmin(j,3)-gercek(j,3))/gercek(j,3));
end
mapel=mean(pel(nn-w+1-k:nn-k));
mapem=mean(pem(nn-w-+1-k:nn-k));
maper=mean(per(nn-w-+1-k:nn-k));

end

PSO- Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) Parametre Optimizasyonu MATLAB
kodlar1

function o=TFGMIrol PSO test tahmin(x)
Xv_gercek=[29476.9300000000,32113.6937500000,36626.7700000000;
29901.9200000000,32394.8875000000,37034.6300000000;

29712.4100000000,32314.4512500000,36543.4600000000];
w=9; k=5;
[nn,~]=size(Xv_gercek);
lambdal=x(:,1);
lambdam=x(:,2);
lambdar=x(:,3);
alfa=x(:,4);
gama=x(:,5);
beta=1-alfa-gama;
Xv=[29476.9300000000,32113.6937500000,36626.7700000000;
29901.9200000000,32394.8875000000,37034.6300000000;

29712.4100000000,32314.4512500000,36543.4600000000];
[nn,~]=size(Xv_gercek);
lambdal=x(:,1);
lambdam=x(:,2);

lambdar=x(:,3);
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alfa=x(:,4);
gama=x(:,5);
beta=1-alfa-gama;
x1=Xvt(:,1);
xm=Xvt(:,2);
xr=Xvt(:,3);
toplaml=0;
toplamm=0;
toplamr=0;
for i=1:k-1
Y1(1)=xI(i+1);
Ym(i)=xm(i+1);
Yr(i)=xr(i+1);
end
for i=1:k
X11(1)=xI(i)+toplaml;
toplaml=X11(1);
X1m(i)=xm(i)+toplamm;
toplamm=X1m(i);
X1r(i)=xr(i)+toplamr;
toplamr=X1r(1);
end
for i=2:k
Zl(i1)=lambdal*X11(i)+(1-lambdal)*X11(i-1);
Zm(i)=lambdam*X1m(i)+(1-lambdam)*X1m(i-1);
Zr(i)=lambdar*X1r(i)+(1-lambdar)*X1r(i-1);
end
ZI(D=[]; Zm(1)=(]; Ze(1)=[];
for i=1:k-1
BI(i,1)=-ZI(1);
BI(i,2)=1;
Bm(i,1)=-Zm(i);
Bm(i,2)=1;
Br(i,1)=-Zr(1);
Br(i,2)=1;
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end
YIt=Y1; Ymt=Ym'; Yrt=Yr";
al=inv(B1"*BIl)*(BI'*Ylt);
am=inv(Bm"*Bm)*(Bm'*Ymt);
ar=inv(Br'*Br)*(Br'*Yrt);
a=alfa*al(1)+beta*am(1)+gama*ar(1);
e=exp(1)
Tahmin_ X1(2)=Tahmin X11(2)-(X11(1));
Tahmin Xm(2)=Tahmin X1m(2)-(X1m(1));
Tahmin Xr(2)=Tahmin X1r(2)-(X1r(1));
tahminroll(j)=Tahmin_XI(:,end);
tahminrolm(j)=Tahmin_Xm(:,end);
tahminrolr(j)=Tahmin Xr(:,end);
tahmin(j,1)=tahminroll(j);
tahmin(j,2)=tahminrolm(j);
tahmin(j,3)=tahminrolr(j);
pel(j)=(abs(tahmin(j, 1)-gercek(j,1))/gercek(j,1));
pem(j)=(abs(tahmin(j,2)-gercek(j,2))/gercek(j,2));
per(j)=(abs(tahmin(j,3)-gercek(j,3))/gercek(j,3));
end
mapel=mean(pel(nn-w+1-k:nn-k));
mapem=mean(pem(nn-w+1-k:nn-k));
maper=mean(per(nn-w-+1-k:nn-k));
else
0=1000;
end

end

GIOA- Yuvarlanma mekanizmali UBGM(1,1) Parametre Optimizasyonu MATLAB
kodlar1

function [Ib,ub,dim,fobj] = Get Functions details(F)
1b=[0 0 0 0 0];
ub=[1110.50.5];
dim=5;

case"
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1b=[0 0 0 0 O;
ub=[1110.50.5];
dim=5;

end

end

ana.m dosya
function o=TFGM 1rol _test(x)
Xv=[29476.9300000000,32113.6937500000,36626.7700000000;

29712.4100000000,32314.4512500000,36543.4600000000];

k=4; w=9;
[nn,~]=size(XV);
lambdal=x(:,1);
lambdam=x(:,2);
lambdar=x(:,3);
alfa=x(:,4);
gama=x(:,5);
beta=1-alfa-gama;
[nn,~]=size(XV);
k=4;

w=9;
lambdal=x(:,1);
lambdam=x(:,2);
lambdar=x(:,3);
alfa=x(:,4);
gama=x(:,5);
beta=1-alfa-gama,;
x1=Xvt(:,1);
xm=Xvt(:,2);
xr=Xvt(:,3);
toplaml=0;
toplamm=0;
toplamr=0;
for i=1:k-1
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Y1(1)=xI(i+1);
Ym(i)=xm(i+1);
Yr(i)=xr(i+1);
end
for i=1:k
X11(1)=xI(i)+toplaml;
toplaml=X11(1);
X1m(i)=xm(i)+toplamm;
toplamm=X1m(i);
X1r(i)=xr(i)+toplamr;
toplamr=X1r(1);
end
for i=2:k
ZI(i)=lambdal*X11(i)+(1-lambdal)*X11(i-1);
Zm(i)=lambdam*X1m(i)+(1-lambdam)*X1m(i-1);
Zr(i)=lambdar*X1r(i)+(1-lambdar)*X1r(i-1);
end
ZI(D)=[];
Zm(1)=[];
Zr(1)=[1;
for i=1:k-1
BI(i,1)=-ZI(1);
BI(i,2)=1;
Bm(i,1)=-Zm(i);
Bm(i,2)=1;
Br(i,1)=-Zr(i);
Br(i,2)=1;
end
YIt=YT;
Ymt=Ym';
Yrt=Yr';
al=(BI'"*BD)"-1*Bl"™* Y1t
am=(Bm'*Bm)"-1*Bm"*Ymt;
ar=(Br'"*Br)*-1*Br'*Yrt;

a=alfa*al(1)+beta*am(1)+gama*ar(1);
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e=exp(1);
Tahmin_ X1(2)=Tahmin X11(2)-(X11(1));
Tahmin Xm(2)=Tahmin X1m(2)-(X1m(1));
Tahmin Xr(2)=Tahmin X1r(2)-(X1r(1));
tahminroll(j)=Tahmin_XI(:,end);
tahminrolm(j)=Tahmin_Xm(:,end);
tahminrolr(j)=Tahmin Xr(:,end);
tahmin(j,1)=tahminroll(j);
tahmin(j,2)=tahminrolm(j);
tahmin(j,3)=tahminrolr(j);
end
mapel=mean(pel(nn-w+1-k:nn-k));
mapem=mean(pem(nn-w-+1-k:nn-k));
maper=mean(per(nn-w-+1-k:nn-k));
else
0=1000;
end

end

function o=TFGM1rol test tahmin(x)
Xv_gercek=[29476.9300000000,32113.6937500000,36626.7700000000;
29712.4100000000,32314.4512500000,36543.4600000000];
w=9; k=5;
[nn,~]=size(Xv_gercek);
lambdal=x(:,1);
lambdam=x(:,2);
lambdar=x(:,3);
alfa=x(:,4);
gama=x(:,5);
beta=1-alfa-gama;
Xv=[29476.9300000000,32113.6937500000,36626.7700000000;
29901.9200000000,32394.8875000000,37034.6300000000;

29712.4100000000,32314.4512500000,36543.4600000000];
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[nn,~]=size(Xv_gercek);
lambdal=x(:,1);
lambdam=x(:,2);
lambdar=x(:,3);
alfa=x(:,4);
gama=x(:,5);
beta=1-alfa-gama;
x1=Xvt(:,1);
xm=Xvt(:,2);
xr=Xvt(:,3);
toplaml=0;
toplamm=0);
toplamr=0;
for i=1:k-1
Y1(1)=xI(i+1);
Ym(i)=xm(i+1);
Yr(i)=xr(i+1);
end
for i=1:k
X11(1)=xI(i)+toplaml;
toplaml=X11(1);
X1m(i)=xm(i)+toplamm;
toplamm=X1m(i);
X1r(i)=xr(i)+toplamr;
toplamr=X1r(1);
end
for i=2:k
Zl(i)=lambdal*X11(i)+(1-lambdal)*X11(i-1);
Zm(i)=lambdam*X1m(i)+(1-lambdam)*X1m(i-1);
Zr(i)=lambdar*X1r(i)+(1-lambdar)*X1r(i-1);
end
ZI(1)=[]; Zm(1)=[]; Zr(1)=(];
for i=1:k-1
BI(i,1)=-ZI(1);
BI(i,2)=1;

169



Bm(i,1)=-Zm(i);

Bm(i,2)=1;

Br(i,1)=-Z1(1);

Br(i,2)=1;
end
YIt=YT;
Ymt=Ym';
Yrt=Yr';
al=inv(B1"*BIl)*(BI'*Y1t);
am=inv(Bm"*Bm)*(Bm'*Ymt);
ar=inv(Br'*Br)*(Br'*Yrt);
a=alfa*al(1)+beta*am(1)+gama*ar(1);
e=exp(1);
Tahmin_ Xl(2)=Tahmin X11(2)-(X11(1));
Tahmin Xm(2)=Tahmin X1m(2)-(X1m(1));
Tahmin Xr(2)=Tahmin_X1r(2)-(X1r(1));
tahminroll(j)=Tahmin_XI(:,end);
tahminrolm(j)=Tahmin_Xm(:,end);
tahminrolr(j)=Tahmin Xr(:,end);
tahmin(j,1)=tahminroll(j);
tahmin(j,2)=tahminrolm(j);
tahmin(j,3)=tahminrolr(j);

pel(j)=(abs(tahmin(j, 1)-gercek(j,1))/gercek(j,1));

pem(j)=(abs(tahmin(j,2)-gercek(j,2))/gercek(j,2));

per(j)=(abs(tahmin(j,3)-gercek(j,3))/gercek(j,3));

end

mapel=mean(pel(nn-w+1-k:nn-k));

mapem=mean(pem(nn-w+1-k:nn-k));

maper=mean(per(nn-w-+1-k:nn-k));

else
0=1000;
end

end
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