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OZET

Anahtar Kelimeler: Elektrik tiiketim tahmini, ANFIS, yapay ar1 kolonisi, parcacik

strusi optimizasyonu, hibrit algoritma, genetik algoritma, tahmin araliklari, Uganda.

Uzun vadeli elektrik tiiketimi tahmini karar vericiler tarafindan sistem genisletme
planlamasi1 konusunda karar vermek i¢in kullanilir. Gegtigimiz on y1l boyunca, elektrik
tlketim tahminleri iizerine yapilan arastirmalarin nokta tahminleri olarak sonuglar
rapor edilmistir. Ozellikle uzun vadeli tahminler icin nokta tahminleri cok fazla ilgi
cekici degildir. Cunku bunun sistem genisletme ile ilgili finansal riskinin, talep
degiskenliginin ve tahmin belirsizliginin tahmin edilmesi icin kullanilmasi giigtiir.

Bu ¢alismada ilk olarak, Uganda’nin net elektrik tiiketimini modellemek i¢in, tahmin
modellerinde niifusu, gayri safi yurti¢i hasilayi, abone sayisin1 ve ortalama elektrik
fiyatim1 degisken olarak gdzonine almak suretiyle Ustel, karesel ve Adaptif sinirsel
bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) formlar1 kullanilmistir. Pargacik — Stiriisii
Optimizasyonu (PSO) ve Yapay Ari1 Kolonosi (YAK) algoritmalarina dayali bir hibrit
algoritma kullanilarak tstel ve karesel tahmin modellerinin parametreleri optimize
edilmistir. ANFIS modelinin parametreleri ise, PSO ve Genetik Algoritma (GA)
kullanilarak optimize edilmistir.

Ikinci olarak, %90 anlamlilik diizeyli alt ve iist hata sinirlarin1 elde etmek icin basit
dogrusal regresyonu kullanarak tahmin kalintilart modellenmistir. Uganda’nin 2040
yilina kadarki net elektrik tiiketimine iliskin tahmin araliklarini olusturmak i¢in alt ve
iist hata sinirlart kullanilmastir.

Son olarak, birlestirilmis ngdrme modeli elde etmek i¢in bu dort yonteme iliskin dort
model de birlestirilmistir. Birlestirilmis tahminlere gore, 2040 yilinda Uganda'nin
elektrik tiketim tahmininin, yillik ortalama %11,75 - %10,64'lik bir artisa isaretle
[41,296 42,133] GWh arasinda olacagi tahmin edilmistir.
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USING HYBRID ALGORITHM TO MODEL AND FORECAST
ELECTRICITY CONSUMPTION: A CASE STUDY OF UGANDA

SUMMARY

Keywords: electricity consumption forecasting, ANFIS, artificial bee colony, particle
swarm optimization, hybrid algorithm, genetic algorithm, prediction intervals,
Uganda.

Long term electricity consumption forecasting is used by decision makers to make
decisions regarding system expansion planning. Over the past decade, research on
electricity consumption forecasting has reported results as point forecasts. Specifically
for long-term forecasting, point forecasts are of little interest because it is hard to use
them to assess the financial risk associated with system expansion versus demand
variability and forecasting uncertainty. In this study, firstly we use power, quadratic
and Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) forms to model Uganda’s net
electricity consumption using population, gross domestic product, number of
subscribers and average electricity price as variables in the forecasting models. We
optimize the parameters of power and quadrtaic forecasting models using a hybrid
algorithm based on particle swarm optimization (PSO) and artificial bee colony (ABC)
algorithms. The parameters of ANFIS model are optmized using particle swarm
optimization and genetic algorithm.

Secondly we model the forecast residuals using simple linear regression to obtain 90%
significance level lower and upper error bounds. The lower and upper error bounds
were used to construct predication intervals for Uganda’s net electricity consumption
up to year 2040.

Finally we combine all the four models from the two methods to get a combined
forecasting model. According to the combined forecast, in year 2040 Uganda’s
electricity consumption will be between [41,296 42,133] GWh indicating an annual
average increase of 11.75%-10.64%.
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BOLUM 1. GIRIS

1.1. Giris

Uganda, Afrika'nin alt Sahra dogu kesiminde yer almaktadir. Doguda Kenya, giineyde
Tanzanya ve Ruanda, batida Demokratik Kongo Cumhuriyeti ve kuzeyde Giiney
Sudan tarafindan smirlandirilmis. Uganda'da en ¢ok kullanilan enerji kaynagi
geleneksel biyokiitle (odun ve odun kémdri) olup bu kaynak kullanilan toplam enerji
kaynagmin %88,8’ini olusturur. Bu enerji kaynagi hem 1sinma hem de beslenme
amacl olarak kirsalda ve kentlerde kullanilmaktadir. Agirlikli olarak hidroelektrik
(%77,6), termal (%15,2) ve kispe (%7,2) (Uganda Bureau of Statistics (Uganda
Istatistik Biirosu (UBOS)), istatistik Ozeti 2016) kullanilarak Uretilen elektrik enerjisi,
tiketilen toplam enerjinin sadece %1,7 sini olusturmaktadir. Uganda nifusunun %40°1
kentlerde ve %7’si kirsalda olmak iizere toplamda sadece %20°si elektrik kullanma
imkanina sahip olup kisi basina diisen elektrik tiketimi 80 kwh'dir (MEMD?, 2015).
Elektrige olan bu smirl erisim imkani, sosyal hizmetlerin sunulmasini ve kigik
oOlgekli sanayi ve ticari isletmelerin gelisimini kisitlamakta olup ayni zamanda buyik
Olgekli endiistriyel ve ticari yatirnmlarin gergeklestirilmesini de olumsuz yénde
etkilemek gibi bircok agidan sosyo-ekonomik gelismeyi etkilemektedir. Uganda'daki
diisiik elektrik tlketiminin nedeni, yetersiz tedarik neticesinde gerekli talebi
karsilamayan diisiik iiretim kapasitesine baglanabilir. Ancak Uganda hiikiimeti, tlkede
elektrik enerjisi tiiketim problemini ele almak i¢in yaymlamis oldugu dokiimanlarda

yeni enerji politika ve stratejilerini ortaya koymustur. Bunlar1 su sekilde siralayabiliriz:

1. Uganda Vizyon 20402 kapsaminda 2040 yilinda elektrik tiiketim hedeflerini

%80 olarak belirlemistir.

1 Uganda Enerji ve Mineral Kalkinma Bakamlig1 (Uganda Ministry of Energy and Mineral
Development)
2 http://npa.ug/wp-content/themes/npatheme/documents/vision2040.pdf erisim tarihi: 3-Eyliil-2016



http://npa.ug/wp-content/themes/npatheme/documents/vision2040.pdf

2. Ulusal Kalkinma Plan1 (National Development Plan (NDP)) 2015/16-2019/20,
2020 yilinda %30’a ulagmak icin elektrik tliketim hedefleri belirlemistir.

3. 2013-2022 Kursal Elektrifikasyon Stratejisi ve Plani (Rural Electrification
Strategy and Plan (RESP), 2022 yilinda kirsal alanlarda elektrik tlketimini
%7’den %26’ya ¢ikarmak i¢in bir hedef belirlemistir.

Yukarida belirtilen stratejilerin hedeflerine ulasmak i¢in, stratejilerin uygulanmasina
rehberlik etmek amaciyla elektrik tiikketim tahmin ¢alismalar1 yapilmistir. Uganda'da
elektrik tliketim tahmini i¢in yapilan ilk ¢alisma, Enerji Sektorii Yatirim Plani (Power
Sector Investment Plan (PSIP)) idi. Bu planda elektrik talebi tahmini 2009-2030
dénemi i¢in yapilmistir. PSIP’nin amaci “Uganda’nin ekonomik gelisimini tesvik
etme talebine dayanan yeterli ve giivenilir bir enerji saglamaktir”. Uganda Vizyon
2040’da Uganda'nin 2040 yilinda 41.738 MW’lik bir elektrik enerjisine ihtiyaci
olacagi, boylece kisi basina elektrik tiiketiminin 3.668 kWh'ye cikacagi ve toplam
niifusun %80’lik kisminin elektrik enerjisi kullanacag: tahmin edilmektedir (NPA3,
2010). Halihazirda ulusal sebeke sadece iilkenin kentsel ve yar1 kentsel bolgelerini
kapsamakla birlikte nufusun  %80'i kirsal alanlarda yasamaktadir. Kirsal
elektrifikasyonun 1iyilestirilmesi amaciyla, 2001 yilinda kirsal elektrik erisiminin
saglanmasi amaciyla, 2001 yilinda %1’den 2012'de %10’a ve 2022’de de %22'ye
(RESP 2001-2010) ulagilmasi amaciyla Kirsal Elektrifikasyon Ajanst (Rural
Electrification Agency (REA)) olusturulmustur. 2012 yili tahmini %10'luk kirsal alan
elektrifikasyon hedefinin ancak %7’sine ulasilabilmistir. Tahmin edilen hedeflere
ulagamadigindan dolay1, Enerji Sektori Yatirim Plani revize edilmis ve 2015 Talep
Tahmin Raporu (Demand Forecast Report (DFR)) yapilmistir. DFR'nin amaci, karar
vericilere Uganda'nin elektrik sektoriinde planlama ve yatirim konusunda bilingli
kararlar vermek icin alternatifler sunmaktir. DFR’da, 2015°ten itibaren 2040’a kadar
Uganda’nin elektrik tiketiminin tahmini yapilmistir [1]. Kurulu kapasite su anda 895,5
MW seviyesindedir. Uganda hikimeti, elektrik tretimini iyilestirmek amaciyla, 2013
yilinda iki biiylk hidroelektrik santrali insa etmeye baslamistir. Bu santraller
Uganda'nin batisindaki Karuma’da (600 MW) ve Ugandamin dogusundaki
Isimba'dadir (183 MW). Bu projelerin 2018 Aralik ayinda devreye alinmasi
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beklenmektedir. Ayrica Muzizi’de (44 MW) ve Nyagak’ta (5,5 MW), (Uganda
Elektrik Uretim Sirketi (Uganda Electricity Generation Company Ltd (UEGCL),
Faaliyet Raporu 2015) mini hidroelektrik santralleri bulunmaktadir. Bu projelerin
devreye alinmas: ile birlikte toplam kurulu kapasite 1728 MW’a ¢ikaracaktir. Bu
kurulu kapasite ile kirsal alanlara ulagsmak i¢in ulusal sebekenin su anda mevcut olan
1.300 km’den 2.750 km’ye cikarilmasi hedeflenmektedir. (Elektrik Duzenleme
Kurumu (Electricity Regulatory Authority (ERA)), 2014/15-2023/24 Stratejik Plan).
Ayago, Oriang ve mini hidroelektrik santralleri gibi hidroelektrik santralleri igin
gelecekteki yerler belirlenmistir. Hukimetin elektrik Gretimini ve elektrik enerjisine
erigimi iyilestirme ¢abalarima ragmen, DFR’da tahmin edilen hedefler hala
karsilanmamaktadir. DFR’da kullanilan ¢esitli (Base case (temel durum), Low case
(diisik durum), high case (yliksek durum) ve Vizyon 2040 durum) tahmin
senaryolarina gore, 2015, 2016 ve 2017 yillarina ait tahmini elektrik enerjisi tiketim
degerleri Tablo 1.1.’de verilmistir. Tablodan bu degerlerin gergek tiuketimden gok

fazla sapma gosterdigi gozlemlenmektedir.

Tablo 1.1. MEMD tahminleri ile gergek tiiketimin karsilagtirilmast

Tahminlen (GWh) % Goreceli hatalar
Gergek _ _ _ _
(GWh) Low Base High Vizyon Low Base High Vizyon
case case case 2040 case case case 2040
2015 3.219 4.407 4.645 5.082 25.506 36,9 44,3 57,9 692,4
2016 3.489 5.451 6.665 8.193 31.090 56,2 91,0 134,8 791,1
2017 3.715 5.853 7.114 8.815 37.035 57,6 91,5 137,3 898,9

Kaynak: ERA, DFR 2015.

Yukaridaki Tablo 1.1.’den tahminlerin gergek¢i olmadigini goriiyoruz. Diger bir
deyisle, tahminler Uganda'daki elektrik tiiketiminin gercek resmini yansitmamaktadir.
Planlama amaglari i¢in bu tahminler giivenilir degildir ve yanilticidir. Sayet elektrik
enerjisine erisim, Uganda igin Ulkenin hizli biiyiiyen niifusunun sosyo-ekonomik
doniistimi ve biiyiime egilimini siirdiirmede itici gii¢ olmaya devam edecekse, Uganda
Vizyon 2040 ekonomik gelisme hedeflerine ulasilmasi noktasinda, karar vericilerin
uygun planlama ve elektrik ticretlendirme politikalarina ve stibvansiyonlar gibi uygun
politikalar gelistirmesine yardim edebilmesi i¢in, elektrik tiketim tahminleri daha az

hata ile gergeklestirilmelidir. [2] Uganda’nin elektrik tiketimi ile ekonomik biytimesi



arasindaki iligkiyi incelemistir. Onlarin ¢alismalari, elektrik tlketimi ve ekonomik
blyumenin pozitif bir korelasyon gosterdigini ortaya koymus ve Uganda'daki yuksek
seviyede bir ekonomik buyimenin, ancak ylksek seviyede bir elektrik tiketimine ve
diisiik seviyede bir ekonomik blyimenin ise, yine diisiik seviyede bir elektrik
tiketimine yol acacagi sonucuna varmuglardir. [3] [4] [5] gibi diger ¢alismalar da
elektrik tiiketiminin ekonomik biiyiimeyi ve gelismeyi olumlu yonde etkiledigini
gostermektedir. [1]’de ekonomik kalkinma ve elektrik tiiketimi arasindaki iliskiyi
incelemek i¢in ekonomik gelismenin bir gostergesi olarak gayri safi yurtigi hasilasi
(GSYIH) kullanmisladir. Onlar, gergekten de, elektrik tiiketiminden GSYIH'ye uzanan
uzun vadeli tek yonli nedensel bir iliski oldugunu onaylamiglardir. Sonug olarak, bir
tilkenin ekonomik kalkinma hedeflerini karsilayabilmesi igin yeterli derecede elektrik
enerjisine sahip olmasinin esas oldugunu soyleyebiliriz. Bu hedefe ulagma stratejileri
arasinda, elektrik tiiketim tahminlerinde miimkiin oldugunca diisiik hatalara sahip
olmast yer almaktadir. Aksi durumda, fazla tiketim tahmini, kullanilmayan
kapasiteden dolay1r finansal kaynaklarin israfina yol agabilecek iken, az tliketim
tahmini durumunda ise muhtemel sonuglara yol agabilecektir [6]. Bircok gelismekte
olan tlke ki; Uganda bunlardan biridir, enerji sistemlerindeki uygun olmayan yatirim
kararlarina yol acan yetersiz planlamalart da icine alan yapisal eksiklikler
gostermektedir [7]. Bu tlkelerde elektrik enerjisine erisim oranlar1 diisiik olmakla
birlikte, elektrik enerjisi kaynaklarinin gesitliligi de hala yetersizdir. Bu durum yiik
atmasina neden olan elektrik enerjisi teminindeki eksiklikler yani elektrik kesintileri
ile karakterize edilir [8]. Gii¢ sistem planlamasi ve ¢alismasi, giicin kullanimi igin en
temel faaliyettir. Etkin bir gi¢ sistemi planlamasi ve operasyon stratejisi i¢in ilk adim
gergekei ve dogru tahminler yapmaktir. Elektrik enerjisi tiiketim tahmini, bir Glkenin
artan elektrik ihtiyaci ve tiiketimi ile basa cikabilecek yatirima oncelik vermesine ve

buna uygun politikalar gelistirmesine yardimci olur.
1.2. Tezin Amaci
Bu caligmanin amaci iki yonliidiir; Birincisi, Uganda'nin elektrik tiiketimini farkl

hesaplamali zeka yaklasimlarini kullanarak diisiik tahmin hatalariyla modellemek ve

tahmin etmektir. Bununla birlikte, talep degiskenligi ve tahmin belirsizligine karsi



sistem genislemesi ile ortaya ¢ikan finansal riski degerlendirmek igin bu yaklagimlari
kullanmak zor oldugundan, uzun dénem tahminler i¢in nokta tahminleri ¢ok fazla ilgi
cekmemektedir [9]. Bu nedenle ikinci amacimiz, sonuglari, gelecekteki gercek

tiketimin 6nemli 6l¢lide diisecegi araligi gosteren siklik tahminleri olarak sunmaktir.

Bu tezde ilk olarak Uganda'daki elektrik tiketimini etkileyen en etkili sosyo-ekonomik
degiskenler belirlenmistir. Farkli tahmin modelleri gelistirebilmek icin girdi olarak
belirlenen sosyo-ekonomik degiskenler ve c¢ikti olarak da elektrik tiketimi
kullanilmustir. Veri setimiz, 27 yildir (1990-2016) degiskenlere ait tarihsel verilerden
olusmaktadir. Veri setimiz biri egitim veri Seti ve digeri de test veri seti olmak (izere
ikiye bolUnmiistiir. Tahmin hatalarini en aza indirerek tahmin modellerini optimize
etmek icin egitim veri setinde farkli hesaplamali zeka teknikleri kullanilmistir.
Modellerimizi dogrulamak igin test veri seti kullanilmistir. Bagimsiz degiskenlerin
gelecekteki degerlerini elde etmek igin basit ¢ok katmanli algilayici sinir agin
kullanilmigtir. Tahmin edilen degiskenler, Uganda’nin elektrik tiiketimini tahmin
etmek igin dogrulanmigs modellere girdiler olarak kullanilmig olup, elde edilen
sonuglar MEMD tarafindan yapilan ulusal tahminlerle karsilastirilmistir. Elde edilen
nihai sonuclara dayanarak da Uganda'nin elektrik sektorii i¢in politika Onerileri

sunulmustur.

En sonunda farkli yaklasimlardan elde edilen tahminleri nihayetinde bir final
tahmininde birlestirecegiz. Bu ¢alismada, bagimli degisken olarak elektrik tiiketimini
ve bagimsiz degiskenler olarak da sosyo-ekonomik gostergeleri kullanmak suretiyle
ustel, karesel ve ANFIS (adaptif néro bulanik ¢ikarim sistemi) olmak tizere ti¢ farkli
model gelistirilmistir. Ustel ve karesel modellerin parametrelerini optimize etmek igin
parcacik slrisu optimizasyon (PSO) ve yapay ar1 kolonisi (YAK) algoritmalarina
dayali hibrit bir algoritma kullanilmistir. ANFIS modelinin parametrelerini optimize
etmek icin ise PSO algoritmasi ile genetik algoritma (GA) birlikte kullanilmistir.
Bircok Ulkedeki elektrik tiiketimini tahmin etmek igin hesaplamali zekd yaklagimi
kullanilmig olup [6] [10] [11] [12] [13], elde edilen tahmin sonuglarinin, geleneksel

istatistiksel ve ekonometrik tekniklere kiyasla daha iyi oldugu goézlemlenmistir.



Uganda’nin elektrik tiiketimini daha dogru tahmin etmek igin de ayn1 tekniklerin ve

yaklagimlarin kullanilabilecegini umuyoruz.

1.3. Arastirma Sorular1

Bu tez, Uganda'nin elektrik tiiketimini tahmin etmek i¢in iki yaklagim sunmaktadir.

Bu iki yaklagim, asagidaki ana arastirma sorusuna cevap vermeye odaklanmaktadir:

Uganda'nin elektrik tiiketimini diigiik tahmin hatalariyla modellemek ve

kestirmek igin hesaplamali zekd yaklasimlarini nasil uygulanir?

Bu ana arastirma sorusuna ek olarak, asagidaki detayli aragtirma sorular1 incelenmistir:

1.

Uganda'da elektrik tiiketiminin biiyiimesini etkileyen degiskenler neler
olabilir?

a. Her bir degisken elektrik tiikketimi ile ne dl¢tide iliskilidir?

b. Uganda'nin istel, karesel ve ANFIS modellerinde elektrik tlketimi
modelinde kullanilabilecek en etkili degiskenler nelerdir?

Uganda’nin elektrik tiiketimini tahmin etmek igin hibrit PSO-YAK
algoritmasin1 kullanmak.

a. Ustel ve karesel modeller olarak model elektrik tiketimi.

b. Ustel ve karesel tahmin modellerinin parametrelerini optimize etmek
i¢in hibrit PSO-YAK algoritmasi nasil uygulanir? Hangi model diisiik
tahmin hatalar1 verir?

Uganda’nin elektrik tiiketimini tahmin etmek igin hibrit PSO-ANFIS ve GA-
ANFIS kullanmak.

a. Elektrik tiikketimi tahmini icin ANFIS modeli gelistirmesi.

b. ANFIS tahmin modelinin parametrelerini optimize etmek icin PSO
algoritmasi ve GA nasil uygulanir?

Bu c¢alismasinda elde edilen sonuglar gergek elektrik tiiketimi ve MEMD
tarafindan yapilan ulusal elektrik tiketim tahminlerinden ne kadar farklidir?
Bir nihai kestirim modeli elde etmek igin iki yaklasimi ve dort model nasil

birlestirilebilir?



1.4. Tezin Katkilari

Bu ¢alismanin katkilarinin asagidaki sekillerde olacag: diistintilmektedir:

a. Uganda'nin elektrik tiiketimini en fazla etkileyen degiskenler tespit edilecektir.

b. Uganda’nin net elektrik tiiketimi, yukaridaki (a) tespit edilmis degiskenlere
bagli olarak tahmin edilecektir.

c. Elektrik sektoriindeki karar alicilar ve karar vericiler, elektrik Gretimi ile
tiketim sektorii arasinda, tiiketicinin kullanamadigi ¢ok fazla miktardaki
elektrigi Uretmenin aksine, bir denge olusturmak i¢in dogru politikalar ve
kararlar vermelerine yardimci olur. Boylece yatirnmlar uygun bir sekilde
yapilmis olacaktir.

d. Gelismekte olan Ulkelerde ve 6zellikle Sahra-alt1 Afrika’da elektrik tiketimi

tahmini ile ilgili literatiire katkida bulunacaktir.

1.5. Tez Organizasyonu

Tez su sekilde organize edilmistir;

Ikinci bolimiinde, elektrik tilketim tahmini kavrami agiklanmis ve buna iliskin tahmin
metotlart ve yontemleri ile elektrik tiiketim tahmin modellerine iliskin yaklagimlar

verilmistir. Ayrica regresyon analizi ile veri seti de tarif edilmistir.

Uclincii boliimiinde, Ustel ve karesel tanmin modelleri tanitilmistir. Hibrit PSO ve
YAK algoritmalar1 kullanilarak tahmin modelllerine iliskin parameterlerin nasil
optimize edildigi agiklanmis ve bunun neticesinde elde edilen tahmin sonuglari

verilmistir.

Dordincl boliminde, ANFIS elektrik tuketim tahmin modeli sunulmustur. Burada
ANFIS modelinin parameterleri PSO algoritmasi ve GA kullanilarak optimize
edilmistir. Bunun neticesinde ANFIS modeli kullanilarak elde edilen tahmin sonuglari

verilmistir.



Besinci boliimiinde, Gglncl ve dordunct bolimlerde verilen tahmin modellerinin
birlestrilmesi sunulmustur. Yine ayni boliimde hesaplamali zeka yontemlerine dayali
olarak birlestirilen tahmin model sonuglar1 Coklu Dogrusal Regresyon (CDR)

modelinin sonuglar ile karsilastirilmis ve elde edilen neticeler sunulmustur.

Altinci boliminde ise sonugular ve oneriler sunulmustur.

1.6. Yayin Listesi

1. Kasule A.; Ayan, K.: Forecasting Uganda’s Net Electricity Consumption
Using a Hybrid PSO-ABC Algorithm. Arab. J. Sci. Eng. (2018)
https://doi.org/10.1007/s13369-018-3383-z

2. Kasule A.; Ayan, K.: Using PSO and Genetic algorithms to optimize

ANFIS model for forecasting Uganda's net electricity consumption.
(Yayma alinmas: diistiniilen “Electrical Engineeing” dergisine gonderildi.

Degerlendirme agsamasinda).


https://doi.org/10.1007/s13369-018-3383-z

BOLUM 2. ELEKTRIK ENERJI TUKETIiMI TAHMINI

Elektrik piyasalarinin serbestlesmesinden sonra, elektrik tiketiminin modellenmesi,
enerji Uretimi ve tiiketimi alaninda faaliyet gosteren enerji planlayicilari,
uygulayicilari, politika yapicilari, akademisyenler ve arastirmacilar arasinda artan bir
ilgi gormiistiir. Modelleme, tuketicilere gereken enerjiyi saglarken, elektrik tedarikcisi
kurumlarin kayiplarint minimum diizeyde tutabilmesini saglamakta yardimci olur.
Elektrik yukd, talep ya da tiketim tahmini, kisa vadeli, orta vadeli veya uzun vadeli
olacak sekilde siiflandirilabilir [14]. Kisa vadeli tahmini esasen bir saatten bir haftaya
veya bir aya kadar olan bir dénem icin iken, orta vadeli tahmini normal olarak bir
aydan bir yila kadarlik bir donem i¢in ve uzun vadeli tahmini ise bes yildan yirmi yil
veya daha fazla surelik bir dénem igindir. Elektrik tahmini, daha gok elektrik tretimi
ve iletimini planlamak icin kisa vadeli tahmin kullanilir, yani elektrik tedarikcisi
kuruluslarin isleyisi hakkinda bilgi vermek. Yakit alimlarini planlamak i¢in orta vadeli
tahmin kullanilir. Gi¢ tedarigini ve dagitim sistemini planlamak, yani tretim, iletim

ve dagitimi gelistirmek ve genisletilmek igin ise uzun vadeli tahmin kullanilir [15].

Elektrik tiketiminin modellenmesi, elektrik sektdriindeki arz-talep analizi, tahmin,
yenilenebilir enerji entegrasyonu, emisyon azaltma ve optimizasyon gibi bir dizi
planlama sorununu ele almak igin kullanilir. Modelleme, sistemlerin, tlketicilerin
elektrik ihtiyaclarmi karsilayan 6nceden tanimlanmig kapasite ile tasarlanmasina ve
tiretilmesine yardimci olur. Modellemenin amaci her ne olursa olsun, elektriksel
modeller, elektrik/enerji sisteminin performansini olabildigince dogru bir sekilde
tamimlayan matematiksel fonksiyonlar ile modellenmislerdir. Modeller, elektrik
sisteminin/kurumunun performans parametrelerinin sayisal degerlerini iiretmek igin
simiile edilmistir. Bu ¢aligmada elektrik tiketimini dogru bir sekilde veya en az hata
ile tahmin etmeye calisiyoruz. Amacimiz, 6ngériilen ve gozlenen elektrik tiikketimi

degerleri arasindaki hata terimlerini en aza indirmektir.
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Tahmini, simdiki ve geg¢mis verilerin egilimlerinin analizine dayanarak gelecegin
tahminlerini igeren bir siireg olarak tanimlamaktadir [16]. Buna gore tahmin kavrama,
girdi degiskenleri (ge¢mis ve simdiki veriler), tahmin yontemleri ve ¢ikt1 degiskenleri
(gelecekteki tanminler) olmak Uizere (¢ temel bileseni icermektedir. Buna iliskin genel

islemsel diyagram sekil 2.1.’de gosterilmistir.

Tahmin yéntemleri

T T T T T T T T T T T T T T ]
| |
| |
| |
i Yontem 1 3
Gegmis ve simdiki ! ! Gelecekteki tahminler
| |
| 3
i Yontem 2 i
| |
| |
I |
Giris verileri i i Cikis verileri
i Yontem 3 i
I |
| |
I 1
| 1
| |
i |
I 1
| |
I |
| |
! Ydéntem n !
| |
| |
| |
| |
| |
‘- |

Sekil 2.1. Tahmin iglemine iligkin genel islemsel diyagram

Herhangi bir elektrik gii¢ tedarik kurumunun nihai hedefi, son kullanicilara giivenli ve
kararli bir gekilde elektrik enerjisi saglamaktir. Bu nedenle elektrik planlamasi ve
tahmini, elektrik gii¢ sistemlerinin isleyisinde onemlidir. Dogru tahminler, gelecekteki
gelismeler i¢in dogru kararlar alinmasinin yani sira, gii¢ tedarik ve dagitim sisteminin
giivenilirliginin artmasi noktasinda ve isletme ve bakim maliyetlerinde 6nemli
tasarruflar saglar. Bir elektrik tedarik sisteminin elektrik talep tahmini, sisteme bagl

belirli bir tuketici grubundan yiik (MW) veya enerji (MWh) talebinin olabilmesidir.

Bu durumda talep tahmini su sekilde tarif edilebilir: “belirli bir zaman periyodunda
belirli sayidaki tiketicinin elektrik kurumundan bekleyebileyecegi elektrik talebidir”

[17]. Bu nedenle, elektrik talep tahmininin 6nemi U¢ asamalidir: Uretimi artirma
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planlamasi, iletim agmi genisleme planlamasi ve finansal planlama (yatirim ve

fiyatlandirma politikalar1).

Elektrik talep tahmini, Ozellikle enerji sektorlerinde karar vericiler tarafindan
kullanilan bir politika aracidir. Bu nedenle, elektrik talep tahmini, enerji sektoruntin
ekonomik isleyisi igin kritik faktorlerden biri olarak degerlendirilir. Elektrik
tahmininin amaci, elektrik talebinin durumu ve gergek kaynak kapasitesi hakkinda
kolay anlagilir bilgi saglamaktir. Bu nedenle, elektrik tiiketimini tahmin etmek,
planlamacilarin ve politika yapicilarin altyapr planlamasi i¢in gelecekteki yiik
taleplerini tahmin etmelerine, elektrik sektoriinde yatirim i¢in uygun kararlar almasina,

ulkenin etrafl1 bir sekilde gelisim egilimlerini ve endeksini incelemesine yardimci olur.

Tahmin yaklagimlart ve metodolojileri genel olarak gozlemlenen/gerceklesen ve
tahmin edilen degerler arasindaki hatayi en aza indirmeyi amaglamaktadir. Bu nedenle,
tim tahmin yontemleri, ama¢ fonksiyonu olarak birtakim hata fonksiyonunlarini
kullanir. Yaygin olarak kullanilan hata fonksiyonlari, karesel hatalarin toplami (Sum
of Squared Errors (SSE)), ortalama karesel hata (Mean Sqaure Error (MSE)), ortalama
karesel hatanin kokii (Root Mean Sgaure Error (RMSE)) ve ortalama mutlak yuzde
hatasin1 (Mean Absolute Percentage Error (MAPE)) igerir. Bu g¢alismada egitim

algoritmasi i¢in amag fonksiyonu olarak (2.1) denklemi ile verilen SSE kullanilmistir.
mlnf — Z( Y'actual _ Y'predicted)z (2 1)
1 i *

Burada v2ct“el gozlenen tiketim ve vP¢4® gozlemlenen dénem igin belirli bir

tahmin modelini kullanarak hesaplanan tiiketimdir.

[18]’na gore, elektrik talep tahmini, sicaklik, bagil nem, riizgar hizi, yags, kar yagist,
vb. gibi ¢evresel veya hava kosullar1, Glkenin GSYIH’s1, toplam abone sayisi, yeni
altyap1 projelerinin sayist, ithalat ve ihracat rakamlari, vb. gibilerini i¢ine alan sosyo-
ekonomik faktorler, tlkenin franchise alaninin niifusu, hane halkinin biiyiikligi, hane

halkinin yasadigi yerler vb. gibilerini igine alan demografik degiskenlerden etkilenir.
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2.1. Enerji Modelleme Kavramlari

Enerji planlamasi, enerji arz-talep analizi, tahmin, yenilenebilir enerji entegrasyonu,
emisyon azaltma ve optimizasyon gibi enerji sektoriindeki pek ¢cok konuyu ele almak
ve incelemek igin enerji modelleri kullanilmistir. Enerji modelleri, bir iilkeyi veya
bolgeyi besleyen gesitli enerji santralleri ve sebekeleri olan sistemleri modellemek igin
kullanilmaktadirlar. Enerji modelleri, verimlilik, gelir ve sosyal faydalar gibi olumlu
etkileri maksimize edecek sekilde tlketicilerin enerji ihtiyacini karsilayan, ayni
zamanda yakit tiiketimi, maliyetler ve cevresel bozulma gibi olumsuz etkileri
minimize edecek sekilde bir sistem tasarlamak ve insa etmeye odaklanmaktadirlar.

Enerji tiketiminin modellenmesi sekil 2.2.”deki gibi gosterilebilir.

Enerji tiikketiminin e Veri toplama
modellenmesi * Kullanilacak metodun segimi
Gelecekteki enerji Modeldeki bagimsiz
tiikketiminin tahmini degiskenlerin tahmini
¥ h J ¥
Tahmini tiiketim > gercek titketim Tahmini tiiketim= gercek tiiketim Tahmini titketim < gercek tiiketim
h J ¥ ¥

) . ) Y kalitesini diisii hetemel
Gereksiz anl kapasite Etkin plan uygulamasi dyam kal Lq::nugz:m muhieteme

Sekil 2.2. Enerji tiiketiminin modellenmesi

Enerji tuketiminin diisiik tahmini muhtemel sera gazlarinin ortaya ¢ikmasina yol agar;
oysa enerji tilketiminin agiri tahmini gereksiz atil kapasiteye yolacar (bakiniz sekil
2.2.). Bu nedenle, hatalarla ilgili maliyetlerinden kaginmak igin enerji tiketimini iyi

bir dogrulukla modellemek gerekmektedir [17].

[18] cesitli enerji modellerini ve bunlarin elektrik yiik tahmini ve tiketiminde ne
Olclide kullanildigini ortaya koymuslardir. Asagidaki boliimlerde onlarin bazilarini
kisaca agiklayacagiz. Nonlineerlik bir gerceklik oldugundan dolayi, degiskenler

arasindaki nonlineerlik kullanilarak enerji sistemlerinin modellenmesi gerektigi
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siddetle tavsiye edilmistir [20]. Ornegin; [21] tarafindan tanimlanan destek vektdr
analizi, Turkiye'de elektrik tiketimini modellemek ve tahmin etmek icin de
kullanilmistir. Bu modelde, gayri safi milli hasila (GSMH), ithalat, ihracat, ithalat-
ihracat oram1 ve zaman degisken olarak kullanilmistir. Bu yOntem, modelin
dogrulugundan endise etmeye gerek olmadigini, bununla birlikte modelin hatalarini,
eksik veriler, karisikliklar ve kisa siireli etkiler gibi verilerdeki kusurlar ele alma
becerisi noktasinda endiseli oldugunu ifade etmektedir. Esas konu yerel bir minimuma
takilmaksizin maliyet fonksiyonunun minimize edilmesidir. Bu nedenle, iyi
modellerin, maliyet fonksiyonu igin genel bir minimuma ulagsmay1 veya genel bir
minimuma sahip olmay: garanti etmesi gerekir. Bu sekildeki modeller tam manasiyla
iyi bir optimizasyon ve gurbuzlik 6zellikleri sergilemelidir. Destek vektor regresyon
(Support Vector Regression (SVR)) metodolojisi dogrusalligi, ¢oklu girisleri, veri
kusurlarini, veri araliklarini ele almaya izin verir ve tam manasiyla mikemmel
optimizasyon 0zelliklerine sahiptir. Sonunda, enerji modelleri, enerji sisteminin
performansini olabildigince dogru tarif eden bir matematiksel fonksiyon olusturmaya
odaklanir. Bu fonksiyona dayanarak, sistemin performans parametrelerinin sayisal
degerlerini tiretmek i¢in genellikle bir bilgisayar algoritmasinda gerceklestirilen bir
benzetim prosediirii gelistiririz. Bu sayisal degerler enerji sisteminin termodinamik,

ekonomik veya ¢evresel performansini ortaya ¢ikarabilir.

2.2. Enerji Talep Tahmin Yontemleri

Enerji talep tahmini, 6zellikle yiikselen enerji piyasalarinda karar vericiler tarafindan
kullanilan bir politika aracidir. Sonug olarak, cesitli tahmin yontemleri kullanilarak
cok sayida enerji talep tahmin g¢alismalari yapilmistir. Bu tahmin ydntemlerini,
ekonometrik yaklasim, yapay zeka yaklagimi, hibrit model, Gri teori tahmin modeli ve
LEAP (Long-range Energy Alternatives Planning (Uzun vadeli Enerji Alternatifleri
Planlama)) modeli olmak iizere bes genis kategoride siniflandirmistir. Enerji talep
tahmin yontemleri genellikle, parametrik/istatistik ve sayisal/yapay zek& ydntemleri

olmak tizere kabaca iki kategoriye siniflandirilabilir [20].
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483 Enerji Planlama Modelinde (EPM) kullanilan tahmin yontemlerinin sistematik ve
elestirel bir incelemesini sunmaktadir [16]. Bir tahmin yoOnteminin sec¢iminin
¢ogunlukla veri kullanilabilirligi ve aracin hedeflerine ve planlamanin uygulanmasina
bagl oldugunu ifade etmektedirler. Yontemler, tahmin dogrulugu, zamansal ve
mekansal tahminler i¢in uygulanabilirlik, planlama ve politika hedefleriyle olan ilgi
icin analiz edilmistir. Bu ¢alismada, incelenen EPM'lerin %40’inda uygulanan Yapay
Sinir Aginin (YSA) en yaygin kullanilan yontem oldugunu saptadilar. Diger popiiler
yontemler, azalan sirayla, sunlardir: destek vektor makinesi (Support Vector Machine
(SVM)), otoregresif entegre hareketli ortalama (Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA)), bulanik mantik (Fuzzy Logic), dogrusal regresyon (DR), GA,
PSO, Gri Modeleme (Grey Modelling (GM)) ve otoregresif hareketli ortalama
(Autoregressive Moving Average (ARMA)). Hesaplamali zeka yontemleri, tahmin
dogrulugu ile ilgili olarak, 6zellikle kaynak verilerindeki daha biiyiikk degiskenlige
sahip parametreler icin istatistiksel olanlardan daha iyi performans gostermistir.
Bundan baska, hibrit yontemler, 6zerk (hibrit olmayan) yontemlerden daha iyi
dogruluk saglamiglardir. Hesaplamali zeka yontemleri tiim zamansal tahmin araliklar
(kisa, orta ve uzun) igin tercih edilirken, istatistiksel yontemler biyuk 6lglide sadece
kisa ve orta aralik i¢in kullanilmistir. Hedefe istinaden, EPM’lerin ¢ogu, enerji talebi

ve yuk tahmini Gizerine odaklanmustir.

Siniflandirmada, [16] genel olarak tahmin yontemlerini 6zerk ve hibrit olmak tzere iki
ana tiire ayrrmistir. Ozerk yontemler, tahmin islemi icin tek bir teknik uygular; oysa
hibrit yontemler birden fazla 0zerk teknigi birlestirmektedir. Cogu durumlarda
hibridizasyonun amaci, tahmini givenilir yapmak veya rasyonalize etmek ve daha
yiiksek projeksiyon dogrulugu saglamaktir. Tekniklerin tlrline istinaden, 6zerk
yontemler istatistiksel, hesaplamali zeka ve Matematiksel Programlama (MP) olmak
Uzere (g kategoriye ayrilir. Hibrit yontemler ise, istatistiksel-istatistiksel, istatistiksel-
hesaplamali zeka, hesaplamali zeka-hesaplamali zeka ve istatistiksel-MP yontemleri

olmak {izere dort boliime ayrilmstir.

Bitlin tahmin yontemleri arasindan uygun olan birinin segimi farkl faktorlere baghdir.

Arastirma probleminin amacinin yani sira karmasiklikligi ve dogasi da yontem
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seciminin kritik belirleyicilerinden biridir. Tahmin yontemi se¢iminin diger 6nemli

faktorleri dogruluk ve eksik veri seti ile tahmin yetenegi de olabilir.

Degiskenler arasindaki iliski bilinmedigi veya karmasik oldugu zaman, makine
O0grenme yontemleri istatistiksel olarak ele alinmasi zor olan verileri tahmin edebilir.
Veri kullanilabilirligi ayrica tahmin yonteminin se¢imini de etkiler. YSA, veriye
dayali bir yontem olup daha yiiksek tahmin dogrulugu i¢in biiyiik miktarda veri
gerektirir. Eksik veri setleri durumunda, bulanik mantik daha iyid olmakla beraber
dogruluk seviyesi her zaman tatmin edici degildir. Onemli sayida yazar, tahmin
yontemlerinin dogrulugunu artirmak igin birlestirilmis yontemlerinin kullanilmasini

savunmustur [16].

2.2.1. Parametrik ve istatistiksel yontemler

Iyi bilinen parametrik yontemlerinin iicii ise egilim analizi, nihai kullanim modelleme

ve ekonometrik modelleme olarak verilebilir.

2.2.1.1. Egilim analizi

Egilim analizi, elektrik talebinin ge¢misteki degisimlerini gelecege yayan bir
yontemdir. Elle cizilmis diiz ¢izgilerden bilgisayar Urlnu karmagik egrilere kadar
cesitli teknikleri kullanir. Yayilimlar tahminlerdir. Bu yontem, talebin nigin gegmiste
veya gelecekte oldugu gibi davrandigimi pek agiklamaz. Egilim analizinin avantaji,
uygulamanin basit, hizli ve ucuz olmasidir. Egilim analizinin dezavantaji ise, elektrik
talebinin, enerji fiyatlari, sosyoekonomik degisken veya hiikiimet politikalarindaki
degisikliklerle ilgili davranis sergileme nedenini analiz etmeye yardimci olmamasidir
[22].

2.2.1.2. Nihai kullanim yontemleri

Nihai kullanim yaklagimi elektrik tiikketimini dogrudan tahmin etmek i¢in konut, ticari

ve endustriyel sektorlerdeki elektrik kullanimi hakkindaki kapsamli bilgileri kullanir.
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Tahminin esasi, degisim dinamikleri ile birlikte miisteriler hakkinda istatistiksel
bilgilerdir. Bu yontemler, tiikketim miktarini, tiiketicilerin 1sitma, klima, aydinlatma,
sogutma vb. talebinden elde eder. Bu nedenle, nihai kullanim yontemleri, elektrik
talebini piyasadaki uygulama sayisinin bir fonksiyonu olarak ifade ederler. Ideal
olarak, bu yaklasim ¢ok dogru olmakla birlikte, nihai kullanim verilerinin miktarina
ve kalitesine ¢ok duyarlidir. Bu yaklasim i¢in daha az tarihsel veriye ihtiya¢ olmakla
birlikte, misteriler ve kullandiklar1 cihazlar hakkinda daha fazla bilgiye ihtiyag vardir.
Nihai kullanim analizinin dezavantaji, elektrik ile nihai kullanim (cihaz basina
elektrik) arasinda sabit bir iligkinin olduguna dair varsayimdir. Kisa donem igin bu
varsayim dogru olmakla birlikte, uzun donem igin enerji tasarrufu teknolojisindeki

veya enerji fiyatlarindaki degisiklikler nedeniyle bu iliski de degisecektir [22].

2.2.1.3. EKkonometrik yaklasim

Ekonometrik yaklagim, elektrik talebini tahmin etmek igin ekonomi teorisi ile
istatistiksel teknikleri birlestirir. Temel olarak ekonometrik yaklasim, GSYIH, ihracat,
ithalat, kisi basina diisen milli gelir, niifus, elektrik fiyatlari, kentlesme oranlar1 vb.
gibi diger sosyo-ekonomik degiskenler ile elektrik tiikketimini, talep denklemlerinin
elde edilmesi amaciyla iliskilendirir. Genel olarak kabul edilen bir ekonometrik talep

modeli (2.2) denklemi ile gosterilen bicime sahiptir.

In(Y) = a + bIn(x;) + cIn(x;) + din(x3) + eln(xy) (2.2)

Burada Y bagimli degisken, x;, x,, x3 Ve x, bagimsiz degiskenler ve a, b, c, d ve e,
tahmin edilecek katsayilar/esnekliklerdir [23]. Elektrik tiketimi ile iligkili olan her bir
sosyo-ekonomik degiskenin talep denklemlerindeki katsayilari/esneklikleri, basit bir
sekilde en kucuk kareler yontemiyle tahmin edilir. Bu cergevede yer alan
seceneklerden biri, farkli sektorlerdeki (konut, ticari, endiistriyel, vb. gibi) tiiketim,
hava, ekonomik ve diger degiskenlerin bir fonksiyonu olarak hesaplandiktan sonra
yakin zaman tarihi veriyi kullanarak tahminler ile birlestirildiginde, ekonometrik
yaklagimi bir araya getirmektir. Literatiirde ekonometrik yaklasimlarin gesitli

uygulamalart bulunmaktadir. Ornegin [24] Sri Lanka icin elektrik talebini
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ekonometrik teknikleri kullanarak tahmin etmistir. Bu caligmay1 yapanlar, farkli
teknikler arasinda enerji talebi egilimi degisirken, farkli yontemlerden elde edilen
tahminlerin 2025 yilina kadar 6nemli Ol¢lide degismedigini tespit etmislerdir. Cin
enerji ekonomisine gore, 2020 yilina kadar Cin’in tiiketecegi ve ithal edecegi enerjiyi
tahmin etmek icin ekonometrik bir yontem olusturmustur [25]. [26], enerji tlketimini
etkileyen gesitli degiskenleri incelemis ve ardindan en etkili degiskenlere dayali ¢esitli
ekonometrik yontemler dnermistir. Onerilen yontemler tahmin yapmak igin 2012
yilina kadar kullanilmistir. Gegmis tiiketim egilimlerinin ve kaliplarinin gelecekte de
devam edecegini varsayimina dayanan zaman serileri yaklasimlarinin aksine,
ekonometrik tahmin yaklasimlari, sosyo-ekonomik degiskenlerin tahmin siiresinin
basindan sonuna kadar sabit degisimlere sahip olacagini varsaymaktadir. Bu nedenle,
tahmin edilen ekonomik ve demografik parametrelerin ¢ogunlukla ger¢eklesmelerden
sapma gosterdiginden dolayi, ekonometrik tahmin yaklagimlarinin daha iyi sonuglar
vermedigini bulmuslardir. Tahminleri gelistirmek i¢in, ekonometrik yaklagimlar
normalde birden fazla senaryo altinda tahminler yapmis, ¢ogunlukla esas durum, daha

az durum ve daha ¢cok durum senaryolar: kullanilmistir.

Istatistiksel yontemler, verilerin toplanmasi, incelenmesi, agiklanmasi, sunulmasi ve
iliskilendirilmesini aragtirir. Tahmin icin farkli istatistiksel yontemler arasinda zaman
serileri, DR, Olagan en KiglUk Kareler (Ordinary Least Squares (OLS)), Dogrusal
Olmayan Regresyon (Non Linear Regression (NLR)), Lojistik Regresyon, Parametrik
Olmayan Regresyon (Non Parametric Regression (NPR)), Kismi en Kiiglk Kareler
Regresyonu (Partial Least Squares Regression (PLSR)) ve Basamakli Regresyon

(Stepwise Regression (SR)) yer almaktadir [16].

2.2.1.4. Zaman serileri yaklasim

Zaman serileri yaklagimi, yaklagimlarin en basitidir ve gelecekteki tiiketimi tahmin
etmek icin zaman serileri egilim analizini kullanir. Zaman serileri tek degiskenli ve
cok degiskenli zaman serileri olarak ikiye bollinebilir. Tek degiskenli zaman serileri
yontemleri, Hareketli Ortalama (Moving Average (MA)), ARIMA, Mevsimsel

Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (Seasonal Autoregressive Integrated Moving
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Average (SARIMA)), Eksojen Girigli Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA with
eXogeneous variable (ARMAX)) ve ARMA) olarak verilebilir. Cok degiskenli zaman
serileri yontemleri ise, Vektor Otoregresyon (Vector Autoregression (VAR)), Bayes
Vektor Otoregresyon (Bayes Vector Autoregression (BVAR)), Cok Degiskenli
VARIMA (Vector ARIMA) ve Yapisal Zaman Serileri Yontemi (Structural Time
Series Method (STSM)) olarak verilebilir. ARIMA tahmin modeli, zaman serileri
tahmin analizi icin en populer modellerden biri olup zaman serileri duragan oldugunda

ve zaman serilerinde eksik veri bulunmadiginda kullanilabilir.

Zaman serileri, farkli zaman dilimlerine sahip elektrik yiikii tahminlerinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ornegin, [27], zaman serilerinin egilime ve etrafindaki
dalgalanmaya ayrilarak aylik elektrik enerjisi talebi i¢in zaman serileri tahminine yeni
bir yaklagim onermistir. Bu yaklasimda genel bir tahmin elde etmek i¢in iki tahmin
toplanmistir.  Urdiin'de elektrik tuketimini tahmin etmek icin egilim, aylik,

mevsimsellik ve dongii dinamiklerini agiklayan tahmin yontemleri dnermektedir [28].

2.2.1.5. Regresyon yaklasim

Regresyon, elektrik tlketiminin tahmini i¢in en yaygin kullanilan istatistiksel
tekniklerden biridir. Elektrik tiketimi tahmininde regresyon yoéntemleri, genellikle
elektrik tuketimi ile hava durumu, demografik ve sosyo-ekonomik degiskenler gibi
faktorlerin iliskisini modellemek i¢in kullanilmaktadir. G6zlemlenen verileri dogrusal
bir denkleme yerlestirerek iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi modellemek
icin DR uygulanir. Regresyon yontemlerinde elektrik tuketimi, bir veya daha fazla
bagimsiz degiskenin bir fonksiyonu olarak modellenmekte ve her degiskene ait
esneklikleri bulmak igin en kiglk kareler yontemi kullaniimaktadir. [29] gelecekteki
yiik talebini tahmin etmek i¢in yillik yiik biiylimesi ile artirilmis 6nceki yillik verilerin
giinlik ve haftalik basit DR modellerini art arda iceren uzun donem/orta donem
elektrik yiikii tahmini igin yeni bir yaklagim sunmustur. Kisa ve uzun donem elektrik
tliketimini tahmin etmek igin basit DR ve ¢oklu dogrusal regresyon (CDR) bigiminde
regresyon modelleri de kullanilmistir. [30] elektrik tiikketimi ile miisteri sayisi, elektrik

fiyat1 ve turist sayis1 arasindaki iliskiyi arastirmak icin ¢oklu regresyon analizini
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kullanmis olup yontemlerinin yiiksek tahmin giiciine sahip oldugunu belirlemislerdir.
[31] 1980-2050 arast donem ig¢in niifus artisi ve kisi basi enerji tiiketimi artig
oranlarma gore Tiirkiye'nin enerji kullanimini tahmin etmislerdir. [32], Urdiin sanayi
sektoriiniin  elektrik tiikketimi i¢in ¢ok degiskenli bir DR tahmin ydntemi

gelistirmiglerdir.

Diger istatistiksel yontemler arasinda; Otoregresif Kosullu Degisken Varyans
(Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH)) yontemleri, Otoregresif
Dagitik Gecikme (Autoregressive Distributed Lag (ARDL)), Log-linear analiz, Log-
linear ekonometrik yontemler, Geometrik Progresyon, Transandantal Logaritmik
(Translog), Polinom Egri Modeli (Polynomial Curve Model (PCM)), Kismi Ayarlama
Modeli (Partial Adjustment Model (PAM)), Varyans Analizi (Analysis of Variance
(ANOVA)), Es-biitiinlesme ve Ayristirma [16] sayilabilir.

2.2.2. Yapay ve hesaplamal zeké yaklasimlar:

Hesaplamali yontemler, girdiler ve ¢iktilar arasindaki iligskiye dair 6nceki veriler ile
matematiksel formulasyonun bilinmedigi tahmin problemleri i¢in kullanilmistir.
Bunlar, makine 6grenme yontemleri, bilgi tabanli yontemler, belirsizlik yontemleri ve
sezgisel yontemler olmak iizere dort kategoride siniflandirilabilir. Makine 6grenmesi
yontemleri arasinda YSA, SVM, Disagekimsel Aglar (Abductive Networks (AN)) ve
Karar Agacglart (KA) bulunmaktadir. Bilgi tabanli yontemler, uzman sistemleri
icermekte olup agirlikli olarak kisa donem yiik tahmini i¢in kullanilirlar. Belirsizlik
yontemleri, bulanik mantik ve GM’yi icerir. Bulanik mantik, eksik veya smirli veri
seti ile etkilidir. Sezgisel yontemler arasinda ise GA ve Evrimsel Algoritma (EA),
Memetik Algoritma, PSO algoritmasi, YAK optimizasyon algoritmasi, Karinca
Koloni Optimizasyon (KKO) algoritmasi, Kaotik Karinca Surtisti Optimizasyonu
(KKSO), Diferansiyel Evrim (DE) gibi evrimsel yontemler, Yercekimi Arama (YA),
algoritmast Uyum Arastirmasi (Harmony Search (HS)), Bagisiklik Algoritmasi
(Immune Algorithm (1A)), Benzetimli Tavlama (BT) Algoritmalari, Ates Bocegi
Algoritmasi (ABA)) ve Guguk Kusu Arama Algoritmasi (GKA) [16] vardir. Sezgisel

yaklagimlar, geleneksel gradyan temelli arama yontemlerinin tam manastyla optimal
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cozlimlere ulagmakta basarisiz oldugu durumlara dayanmaktadir. Her yontemin kisa
bir aciklamasini ve bu yontemlerin enerji veya elektrik tiikketimini tahmin etmek igin

kullanildig1 ¢alismalar1 gézden gecgirecegiz.

2.2.2.1. Makine 6grenmesi yontemleri

YSA, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda daha yiiksek dereceli nonlineerlik
gosteren regresyon teknikleri olarak degerlendirilirler [33]. YSA, bir egitim veri setine
ait bilgileri 6grenme, saklama ve geri ¢agirma kabiliyetine sahip biyolojik sinir
sisteminden ilham alir. Bunlar, giris ve ¢ikis uzaylari arasindaki iliskinin dinamiginin
bilgisine sahip olmaksizin, ¢ok boyutlu bir giris uzayini, ¢cok boyutlu diger bir ¢ikis
uzay1 (Uzerinde dogrusal olmayan bir sekilde eslestirebilmeyi saglayan "karakutu"
modelleme teknigidir. YSA, [34] [35] [36] [37] [38] [39] tarafindan elektrik tuketimi

tahmininde basarili bir sekilde kullanilmistir.

SVM, girdilerin daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayna eslenmesini tanimlayan
denetimli 6grenme yontemleridir. Yiksek boyutlu 6zellik uzayinda, giris ve ¢ikis
verileri arasindaki dogrusal olmayan iliskiyi formiile etmek i¢in dogrusal bir fonksiyon
kullanilir [40]. Tecriibi riski minimize etme prensibini (egitim hatasini minimize etme)
uygulayan sinir ag modelinin aksine, SVM'ler Yapisal Risk Minimizasyonu (YRM)
prensibini uygularlar. YRM'nin temel kavrami, genelleme hatasinin {ist sinirmi
minimize etmektir [41]. SVM'ler, yiik tahmini problemlerinde basariyla kullanilmstir.
Ornegin [41], bir SVM modelinin parametrelerini segmek icin BT algoritmalarin
kullanmis ve Tayvan igin elektrik yiikiinii tahmin etmistir. Bu yontem ile elde edilen
sonuglarm, ARIMA ve genel regresyon sinir aglari modelleri kullanilarak elde
edilenlerden daha iyi oldugu ortaya konmustur. [40] Tayvan igin elektrik yuklerini
tahmin etmek Gzere bir SVM modeline iliskin uygun parametre kombinasyonunu
secmek icin Kaotik Parcactk Siristi Optimizasyon (KPSO) algoritmasini
uygulamistir. [42] ise ylk tahmini icin KKO’na dayali SVM’leri kullandi. Geri
yayilimli (GY) sinir ag1 ve tek SVM ile karsilastirildiginda, daha iyi tahmin dogrulugu
elde edildigi goriilmistiir. [21], Turkiye'nin elektrik tiketimini modellemek ve tahmin
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etmek i¢in SVM yontemini uygulamistir. Elektrik tiiketimi, niifus, briit gayri safi milli

hasila, ithalat ve ihracatin bir fonksiyonu olarak modellenmistir.

Hepten gidimsel (disagekimsel) ¢ikarim, genel prensiplerden ve ilk gerceklerden,
belirsizlik altindaki yeni olgulara akil yiirtitmedir [43]. AN, hepten gidimsel ¢ikarima
dayali bir sayisal bilgi modelleme agidir. Bu anlamda, karmasik sistemlerin ¢iktilarini
tahmin etmek igcin AN etkin bir bigcimde tahmin edici olarak kullanilabilirler. Bir
AN’da, karmasik bir sistem, polinom islevsel diigiimlerinin kullanimi ile birkag
katman halinde gruplandirilan daha kiiciik ve daha basit alt sistemlere ayrilir. Girisler
ayrica gruplara ayrilir ve bireysel islevsel diiglimlere iletilir. Polinom fonksiyonlari,
bir ¢ikis iireten siirli sayidaki giris diigiimiinii degerlendirmek icin kullanilir. Uretilen
cikis, sonraki katmanin diigiimlerinin girisi olarak iglev goriir [44]. Bunlar, islevsel bir
elemanin ¢ikisiin girdi degiskenlerinin bir polinom fonksiyonu olmasi bakimindan,
sinir aglarindan farklilik gosterirler. Yani, disacekimsel bir agin diigiimleri, {i¢ giris
degiskenine kadar ticiincii derece polinom fonksiyonlarini igerir iken, sinir aglarinin
diigtimleri, giris degiskenlerinin dogrusal agirlikli toplamlarindan meydana gelir.
Polinom terimlerinin katsayilari, sentez sirasinda belirlenen "agirliklandirma"
faktorleridir [45]. Sinir aglari gibi, AN da kisa donem elektrik tiiketimi igin
kullanilmistir. Ornegin, [46], kisa dénem saatlik yiikleri AN kullanarak tahmin
etmistir. {lgili bir arastirmada [47], bes yillik tepe yiikii ve asir1 sicaklig1 kullanarak
altinc yil i¢in giinliik elektrik tepe yiiklerini tahmin etmek i¢in disagekimsel bir ag
gelistirdi. AN modeli, ayn1 veri seti i¢in sinir aglari modeli ile karsilastirildiginda daha
iyi performans gostermistir. [48], Suudi Arabistan'in dogu vilayetinde aylik evsel
elektrik tiiketimini modellemek i¢in disagekimsel ¢ikarim modellemesi (Abductive
Inference Modelling (AIM)) kullanmistir. Burada hava durumu parametreleri,
demografik ve ekonomik gostergeler icin bes yillik veri kullanilmistir. AIM modelinin
gelistirilmesi daha kolay ve daha hizli olup daha 6nce ayni veriler icin gelistirilen
regresyon modellerinden daha az girdi parametresine ihtiya¢ duymaktadir. AlIM

modelinin tahmin sonuglar1 daha dogru olarak gergeklesmistir.

KA, "IF-THEN" kurallarini ¢ikarmaya ve giris ile ¢ikis degiskenleri arasindaki iliskiyi

kolay bir sekilde agikliga kavusturmaya miisaade eden bir veri madenciligi yontemidir


http://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/hepten%20gidimsel%20%C3%A7%C4%B1kar%C4%B1m
http://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/hepten%20gidimsel%20%C3%A7%C4%B1kar%C4%B1m

22

[49]. Burada, yiik ile GSYIH, toplam ihracat ve ikincil sanayi GSMH artig hiz1 olarak
tanimlanan etkili degiskenler arasindaki iligkiyi kurmak icin karar agaci tabanl bir
yontem gelistirilmistir. Gelistirilen sistemin faydasin1i gostermek ig¢in, tahmin
sonuglar1 gercgek sistem Uzerinden gelencksel bir yaklasim ile karsilastiritlmistir. YUK
tahmin edebilmek i¢in bir dizi karar kurallar1 elde edilmis ve bilgi tabaninda
depolanmustir. [50], elektrik enerjisi tiiketimini tahmin etmek icin regresyonlu KA’ in1
sinir aglart ile karsilastirmistir. Bu arastirmacilar, KA’nin diger yontemlere gore
avantajl olduklarina dikkat ¢ekmektedirler. Ciinkii bunlar, kolaylikla yorumlanabilen
kurallar1 gosteren ve ayn1 zamanda tahmin i¢in 6nemli faktorlerin 6nemi hakkinda net
bilgi saglayan bir model iiretmektedirler. Bununla birlikte KA genellikle dogrusal
olmayan veriler i¢in sinir aglar1 gibi iyi performans gostermezler ve verilerdeki
gurdltuden blyik olglde etkilenirler. Bu arastirmacilar, KA modeli ve sinir agi
modelinin, elektrik enerjisi tiiketimini tahmin etmek i¢in kullanilan tahmin dogrulugu
acisindan, regresyon modelinden biraz daha iyi performans gosterdiklerini

bulmuslardir.

2.2.2.2. Bilgi tabnh yontemler

Uzman bir sistem, alan uzmanlarindan gelen bilgileri bir bilgisayar programi igerisinde
kurallar olarak modeller. Bu kural tabanl algoritma, ytik ile onun etkili degiskenleri
ya da faktorleri, yiik ve etkili faktorlerdeki degisimler ve ¢ikarimlarin (tahminlerin)
yapilabildigi IF-THEN kurallarindan olusan bir kural taban1 arasindaki mantiksal ve
s6zdizimsel iliskilerden olusur [51]. Ornegin [51] bir Mumbai ajansi igin haftanin her
glnunii ve o giiniin ortalama sicakligini etkili degiskenler olarak kullanmak suretiyle
kisa donem elektrik tahmini i¢in uzman bir sistem gelistirmistir. Bu sistemde, sistem
davranig1 ile ilgili kurallar kamuda calisan miihendislerinden elde edilmistir.
Istatistiksel analiz kullanarak kurallar berraklastirilmis ve haftanin her giinii icin
dogrusal bir tahmin modeli gelistirilmistir. Dogrusal modelin parametreleri 6nceki
verilerde Karesel Programlama (KP) kullanilarak optimize edilmistir. Optimize
edilmis dogrusal model, ertesi giiniin tahminlerini yapmak i¢in kullanilir. Ayrica [52],
elektrik yikinin zaman serileri tahmini i¢in bulanik bir uzman sistemi modellemek

i¢in hibrid bir sinir ag1 gelistirmistir. Bu hibrit sinir ag1, bulanik “IF-THEN” kurallarin
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gelistirmek ve yiilk ve hava durumu parametrelerinin girig/cikis iiyelik degerlerini

optimize etmek igin egitilmistir.

2.2.2.3. Belirsizlik yontemleri

YSA’indan farkli olarak, bulanik mantik yaklagimi, belirsiz ve kesin olmayan kosullar
altinda karar veren insan zekdsmmin muhakeme yetenegini modellemeyi
amaglamaktadir. Sayisal verilerden elde edilen nesnellik ve dilbilimine ait
bilgilerinden elde edilen 6znellik, bulanik mantikta biraraya getirilebilir. Bulanik
yontemlerin esas avantaji, bunlarin, tamamen belirsizlik altinda yiiksek dogruluk elde
edebilmeleri ve girdi ve ¢ikt1 degiskenlerini haritalayabilecek matematiksel olmayan
modeli 6n plana ¢ikarmaya da yardimci olmasidir. Bulanik mantik elektrik tiiketim
tahmininde de kullanilmistir. [53] girdi degiskenleri olarak GSYIH’yi ve popiilasyonu
g6zonune almak suretiyle, Brezilya'da uzun donem elektrik tiketimini tahmin etmek
icin bulanik ydntemini kullanmiglardir. Giris degiskeni olarak sadece GSYIH’yi
gozoniline alan [54], Tirkiye’nin kisa siireli briit yillik elektrik talebini bulanik bir
yaklagimla tahmin etmiglerdir. Hem sinir aglarint hem de bulanik mantik prensiplerini
biitiinlestiren ANFIS gibi diger yontemler ile bulanik mantigi birlestiren hibrit

yontemler de 6nerilmistir.

GM, kucuk drneklerle ve eksik bilgilerle sorunlara ¢éztmler bulan Gri Teoriye (GT)
dayanmaktadir. GT nin temel amaci, sinirli veri ile rastgele veya bulanik yontemler ile
tespit edilemeyen sistemlerin davranigini tahmin etmektir. Bir¢ok farkli GM arasindan
en cok kullanilan1 GM (1,1) modelidir [55]. GM (1,1) (i¢ temel asamaya sahiptir. Tk
adimda, orijinal veri dizisinden biriktirilmis bir {retim islemi (Accumulated
Generating Operation(AGO)) kullanilarak yeni bir veri dizisi {iretmeyi ihtiva eder.
Uretilen yeni veri dizilerinde daha az griltl ve rastsallik vardir. Ikinci asamada GM
(1,1) modellenir. Yani bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliski bir diferansiyel
denklem olarak formdile edilmistir. Modelin parametreleri en kiiciik kareler metodu
kullanarak optimize edilir ve gelecekteki noktalar tahmin edilir. Son adimda, tahmin
edilen AGO degerlerini orijinal diziye geri doniistiirmek i¢in ters biriktirilmis tiretim

islemi (Inverse Accumulated Generating Operation(IAGO)) uygulanir [56]. [55],
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Tiirkiye’nin yillik elektrik tiiketimini tahmin etmek i¢in optimize edilmis bir GM
kullanmistir. Bu ¢aligmada 1945'ten 2010'a kadar Tiirkiye’nin tarihsel elektrik tiiketim
verileri kullanilmistir. Baska bir arastirmada [57], Cin'in yillik elektrik tiikketimini ve
Shangai sehrinin yillik elektrik tiiketimi tahmin etmek igin Cesur Karinca Optimize
Edici Algoritmasi (Ant Lion Optimizer (ALO)) kullanilarak GM (1,1) parametreleri
optimize edilmistir. ALO tarafindan optimize edilen GM (1,1)’nin, en kiigik kareler
yontemi ve PSO tarafindan optimize edilen GM (1,1) modelinden daha iyi sonuclar

verdigi gozlemlenmistir.

2.2.2.4. Sezgisel yontemler

Evrimsel hesaplama algoritmalari, se¢im, mutasyon ve tekrardan birlestirme stirecleri
araciligiyla bireysel yapilarin evrimini simiile eden ortak bir kavramsal temeli paylasir.
Siirecler, bir ortam tarafindan tarif edilen bireysel yapilarin algilanan performansina
baglidir [58]. Evrimsel hesaplama, evrimsel programlama, evrim stratejileri, GA’lar
ve genetik programlamadan meydana gelir. Evrimsel hesaplamanin gerisindeki temel
prensip, belirli bir niifusun ortam baskisi neticesinde gerceklesen dogal se¢im (en
uygun olanin hayatta kalmasi) neticesinde yeni bir kusaga doniismesidir. Yeni bir
nesile evrilme, bir amag¢ fonksiyon kullanilmak suretiyle bir optimizasyon sireci
olarak modellenebilir. Amag fonksiyonun uygunluk degerine dayanarak, tekrardan
birlestirme ve mutasyon gibi operatorleri uygulamak suretiyle yeni bir nesil
olusturmak tizere daha iyi adaylar secilir. Yeni bir aday tretmek icin bir adaya
mutasyon uygulanir iken, iki yeni aday (¢ocuk) retmek icin iki adaya (ebeveynlere)
tekrardan birlestirme uygulanir. Yeni adaylar bir sonraki neslin igerisinde yer

alabilmek i¢in eski adaylarla fitness degerlerine gore rekabet ederler [59].

GA’lar, evrim ve dogal genetik prensipler tarafindan yonlendirilen rasgele arama ve
optimizasyon teknikleridir. GA’lar, optimal ¢6ztimlere yakin sonuglar Ureten ve blyik
miktarda tam paralellik gosteren, etkili, uyarlanabilir ve glrbuz arama sirecleridir.
GA’lar, enerji modellemesine uygulandiginda, ekonomik gostergelere dayali mevcut
verileri kullanarak, dogrusal, karesel veya iistel olabilen farkli denklemlerin

agirliklarini optimize ederler.
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Genetik Programlama (GP), atanmis gérevlerde iyi performans gosteren fonksiyonlari
gelistiren bir stratejidir. GA'lar1 kullanmak igin, olasi bilgisayar programlari
icerisinden belirli bir gorevi gergeklestirmek icin en uygun yetenege sahip bir program
arastirilir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda fonksiyonel bir iliski olmasi
gerekli degildir. [60], bagimsiz degisken olarak popiilasyon ve GSYiH'yi kullanarak,
baglant1 ve fonksiyonel kiimelerin farkli kombinasyonlarma sahip birka¢ durumu
arastirdilar. Kore'nin yillik elektrik enerjisi talebi, GP modeli kullanilarak tahmin

edilmis olup, sonuglar regresyon modeli ile karsilastirilmistir.

SUru zekasi, biyolojik acidan esinlenmis sezgisel optimizasyon algoritmalarinin bir
smifidir. En bilinen slrl zekasi algoritmalarr, PSO, KKO ve YAK optimizasyon
algoritmalaridir. GA’lar gibi, yiik tahmininde kullanilan siiri zekés: teknikleri,
ekonomik gostergelere dayali verileri kullanarak farkli talep denklemlerinin

agirliklarini optimize ederler.

Diger sezgisel algoritmalar ise elektrik tuketimini modellemek ve tahmin etmek icin

kullanilmistirlar.

Ornegin, HS algoritmasi, miizisyenlerin dogaglama siirecinden esinlenilen ve [61]
tarafindan Onerilen sezgisel bir algoritmadir. HS algoritmasinda her karar degiskeni
(muzik aleti), kuresel optimum ¢6zimu (en iyi uyumu) bulmak i¢in bir deger (ton)
uretir. Yontem, bir gradyan arama yerine, uyum hafiza 6nem oranina ve perde ayar

oranina dayal stokastik rastgele bir arama kullanir.

Cin'de Beijing sehrinin yillik elektrik yiiki tahmini igin DE algoritmasini ve SVR’nin
birlesimi hibrit bir yiikk tahmin modeli uygulanmistir. SVR yik tahmini modeli igin
uygun parametreleri segmek icin DE algoritmasi kullanilmistir [62]. Benzer bir
aragtirmada [63] ise, elektrik ylkind tahmin etmek i¢in SVR kullanilmis ve SVR’nin
parametreleri de bagisiklik algoritmasini kullanarak optimize edilmistir. [64], kisa
donem elektrik yiiklerini tahmin etmek i¢in kullanilan bir bulanik hiper dikdortgen

sinir ag1 kompozisyonunun (Fuzzy Hyper-rectangular Composite Neural Network
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(FHCNN)) parametrelerini optimize etmek icin BT algoritmasini kullanmistir.
Veitnam'daki Hanoi sehrinin aylik elektrik talep tahminleri igin tasarlanan YSA
modellerini egitmek igin Yer¢ekimi Arama (YA) ve Guguk Kusu Optimizasyonu
(GKO) algoritmalar1 kullanilmistir [65]. Elde edilen bulgular, GKO algoritmasi
kullanilarak egitilen YSA modelinin, YA algoritmas1 kullanilarak egitilen YSA
modelinden daha iyi performans gosterdigini gostermistir. [66], SVR elektrik yuki
tahmin modelinin parametrelerini optimize etmek i¢in memetik algoritma tabanli bir
ABA; yani bir (ABA-MA) algoritmasin1 6nermistir. ABA, GA, PSO ve BT tabanlh
SVR tahmin modelleri ile iyi bilinen modellerden Radyal Temel Fonksiyon Sinir Ag1
(Radial Basis Function Neural Network (RBFNN)), Cok katmanli algilayict -
Levenberg Marquardt (Multi-layer Perceptron — Levenberg Marquardt (MLP-LM)) ve
ARIMA’nin Karsilastirmali analizi, Onerilen ABA-MA’nin SVR'nin tahmin
dogrulugunu etkin bir sekilde gelistirebilecegini gostermistir. [67], bir aya kadarki orta
donem yiikleri tahmin etmek ilizere ¢ok ¢ikish bir destek vektor regresyon (Multi-
Output Support Vector Regression (MSVR)) modelinde, zaman gecikmeli ylkler ve
sicakliklar gibi uygun giris 6zelliklerini segmek i¢cin ABA-MA kullanmistir. Tahmin
sonuclary, hem tepe hem de ¢ukur noktalarini gosteren ara degerli seriler olarak
sunulmustur. [68], SVR kisa donem yiik tahmin modelinin 6zellik se¢imi ve parametre
optimizasyonunu, kapsamli 6grenme PSO tabanli memetik algoritma (Comprehensive
Learning Particle Swarm Optimization based Memetic Algorithm (CLPSO-MA))
kullanarak es zamanli olarak gelistirmektedir. SVR’nin elektrik yiik tahmin modelinin
daha iyi bir tahmin performansina sahip olabilmesi igin, [69], uygun parametreler i¢in

arama yapmak tzere KKSO’unu kullanmustir.

2.2.3. Matematiksel programlama yéntemleri

Matematiksel programlama ya da matematiksel optimizasyon, bazi durumlarda bir dizi
mevcut alternatiften daha iyi ¢0zim sunar. Bu yontemler dogrusal olmayan
programlama (Non Linear Programming (NLP)) igerir [16]. Ornegin [70], Iran'daki
konut ve ticari sektorlerin dogal gaz tiiketimini tahmin etmek igin lojistik temelli bir
yaklagim kullanmigtir. Lojistik parametreleri optimize etmek icin NLP ve GA

Onerilmistir.
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2.2.4. Hibrit yontemler

Analiz edilen modellerde bulunan hibrit yontemler asagidaki gibi dort kategoriye
ayrilabilir; Ornegin; istatistiksel-istatistiksel (PCMACP (Polynomial Curve and
Moving Average Combination Projection (Polinom Egri ve Hareketli Ortalama
Kombinasyon Projeksiyonu)), Dalgacik (Wavelet)- Genellestirilmis Otoregresif
Kosullu Heteroskedastisite (Generalized Autoregressive Conditional
Hetroskedasticity (GARCH)) — ARIMA, ARMAX - GARCH), istatistiksel-
hesaplamali zeka (ARIMA-YSA, YSA-CDR, ARIMA-SVM, SARIMA-SVM, GM
(1,1) ARMA ile birlikte), hesaplamali zeka-hesaplamali zeka (bulanik sinir agi (Fuzzy
Neural Network (FNN)), ANFIS, PSO-GA, PSO-KKO, GA- KKO) [16].

2.2.5. Istatistiksel ve hesaplamah zeka tahmin yontemlerinin karsilastiriimasi

Literatirden yapay zeka yontemlerinin geleneksel yodntemler ile kiyaslamasi
yapildiginda, yapay zeka yontemlerinin daha iyi sonuglar verdiklerini gozlemleriz.
Omegin, GSYIH, enerji ihracati, enerji ithalati ve niifus tarihi verilerinin elektrik
tiketim tahminine etkisini incelemek icin, [71] parametrik ve yapay zeka
optimizasyon yontemlerini incelemislerdir. Gelismis ve gelismekte olan iilkeler i¢in
uzun vadeli elektrik enerjisi tiketimini tahmin etmek icin regresyon ve YSA modelleri
gelistirmiglerdir. Gegmis verileri kullanarak dogru tahminler elde edebilir. Yapay zeka
optimizasyon teknikleri parametrik optimizasyon teknikleriyle karsilastirildiginda
daha diisik tahmin hatast degerleri verdigi sonucuna varmiglardir.. Model
parametrelerini aramak igin siradan en kicuk kareler tahmini gibi geleneksel
yontemler, PSO [72], GA [73] ve hibrid PSO-GA [74] gibi hesaplama ydntemleri ile
karsilagtirilmistir. Bu ¢alismalarin tamaminda, hata analizi, yapay zeka yontemlerini
kullanarak parametreleri optimize edilmis modellerin, geleneksel yontemlerle
optimize edilmis modelden daha iyi ¢alistigini gosterir. Ayrica, [75]'de, yazarlar amag
fonksiyonunu optimize etmek i¢in PSO aramasimi YAK teknikleriyle birlestirirler.
Geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda, hibrit PSO-YAK yontemi daha iyi
sonuclar verir. [74]'de yazarlar, hibrit PSO-GA algoritmasini siradan en Kiiglk kareler

tahminiyle karsilastirmiglar ve parametreleri hibrid PSO-GA ile optimize edilmis
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modelin, parametreleri siradan en kuguk kareler tahminiyle tahmin edilen modellere
gore daha iyi tahmin sonuglari verdigini bulmuslardir. [16]’de hibrit istatistiksel
yontemlerin 6zerk istatistiksel yontemlerden daha iyi performans gosterdigini ve ¢ogu
durumda, hesaplamali zeka yontemlerinin istatistiksel yontemlerden daha iyi
performans gosterdigini ileri siirmiislerdir. Ayrica, hibrit yontemler, hesaplamali zeka

yontemlerine dogrulukta iistiinliik saglamistir.

Sonraki bolimlerde, modellerin dogruluk performansini ve tahmin yetenegini

degerlendirmek i¢in kullanilan veri setini ve metrikleri tarif edecegiz.

2.3. Veri Seti

Elektrik tliketimi hava, sosyo-ekonomik ve demografik faktorler gibi birgok faktorden
etkilenmektedir. Hava faktorleri normalde kisa donem elektrik tiiketimini etkilerken,
sosyo-ekonomik ve demografik faktorler uzun doénem elektrik tlketimini
etkilemektedir. Bu ¢alismada sosyo-ekonomik faktorleri bagimsiz degiskenler olarak
kullaniyoruz. Bu c¢alismada kullanilan bagimsiz degiskenlerin sec¢imi, verilerin
kullanilabilirligine baglhdir. Ornegin, elektrik tiiketimi, ihracat ve ithalata kiyasla
kentlesme oran1 ve enerji tiiketimi yapisindan daha fazla etkilendiginden, Uganda igin
kentlesme ve enerji tilketim yapisi verileri mevcut veri kaynaklarindan kolayca elde
edilememektedir. Veri kaynaklarmdan elde edebildigimiz veriler, niifus, GSYIH,
Uganda'nin toplam ihracat ve ithalati, abone sayis1 ve elektrik fiyatlari idi. Dolayisiyla
bu calismada, 1990 dan 2016’ya kadarki veri seti, bagimli degisken olarak elektrik
tlketimine ait tarihsel veri ve bagimsiz degiskenler olarak ise ortalama elektrik fiyati,
elektrik abonelerinin/miisterilerinin (konut, ticari ve endiistriyel miisteriler) toplam
sayis1, ithalat, ihracat, niifus ve GSYIH gibi sosyo-ekonomik faktorlerden olusmustur.
Niifus* ve GSYIH® verileri diinya bankas1 niifusu ve GSYIH veri API'larindan
(Application Programming Interfaces (API)) elde edildi. Elektrik tiketimi, ihracat,
ithalat, abone sayis1 ve elektrik fiyatlarina iligkin veriler ise, Planlama ve Ekonomik
Kalkinma Bakanhigi'min 1997 istatistik &zetinden, 2002'den 2016'ya kadar UBOS®

4 http://api.worldbank.org/v2/en/indicator/SP.POP.TOTL?downloadformat=excel erigim tarihi 12-Eylil-2017
5 http://api.worldbank.org/v2/en/indicator/NY.GDP.MKTP.CD?downloadformat=excel erisim tarihi 12-Eyliil-2017
8 http://www.ubos.org/publications/statistical-abstract erisim tarihi 10-Eyliil-2017
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istatistik raporlarindan ve Uganda’nin ERA'dan’ alimmistir. Tiim veri seti asagidaki

Tablo 2.1.’de goOsterilmistir.

Tablo 2.1. Tiim veri seti

Nufus GSYiH ihracatlar ithalatlar Abone sayisi E-Iektrik Elektr.ik
(10 (ABD$10° (ABD$ 10°) (ABD $10° (109 fiyatlar TUketim
(UGX 10%) (GWh 10?)
1990 17,3844 4,3044 0,1901 0,5511 0,09896 0,1077 5,153
1991 17,9734 3,3217 0,1960 0,5227 0,10472 0,1757 5,962
1992 18,5715 2,8575 0,1714 0,5244 0,11068 0,3453 7,620
1993 19,1777 3,2204 0,2226 0,4035 0,11675 0,4873 7,400
1994 19,7913 3,9904 0,4635 0,6842 0,10742 0,8577 7,400
1995 20,4130 5,7558 0,5766 1,0476 0,10843 0,8530 7,170
1996 21,0415 6,0446 0,7108 0,8632 0,12109 0,8433 7,150
1997 21,6795 6,2693 0,5946 0,8944 0,14075 0,9270 8,740
1998 22,3368 6,5848 0,5367 1,0933 0,15904 0,9040 8,650
1999 23,0264 5,9986 0,4888 0,9942 0,16340 0,9533 7,530
2000 23,7576 6,1932 0,4016 0,9582 0,17996 1,0723 13,240
2001 24,5347 5,8405 0,4518 1,0064 0,19993 1,5527 10,580
2002 25,3558 6,1786 0,4676 1,0738 0,22454 1,3797 13,760
2003 26,2178 6,3367 0,5341 1,3751 0,24392 1,3813 12,760
2004 27,1147 7,9404 0,6651 1,7262 0,26179 1,3220 10,230
2005 28,0424 9,0138 1,0132 2,1200 0,26910 1,5533 10,690
2006 29,0009 9,9426 1,1939 2,6379 0,29771 2,6747 10,427
2007 29,9920 12,2928 1,8673 3,5526 0,30311 3,2627 11,983
2008 31,0144 14,2390 2,5320 4,6040 0,29776 3,5920 13,924
2009 32,0671 17,8782 2,3662 4,3396 0,31719 3,6647 14,850
2010 33,1494 20,1818 2,1469 4,7304 0,37776 3,6013 17,065
2011 34,2603 20,2629 2,5149 5,6847 0,47022 3,5973 18,205
2012 35,4006 23,2369 2,8112 6,0950 0,50139 4,0317 20,380
2013 36,5734 24,6630 2,8290 5,8710 0,59616 4,2237 29,299
2014 37,7830 26,9985 2,6766 6,1389 0,70429 4,4790 30,982
2015 39,0324 26,3692 2,6661 5,5892 0,87253 4,7187 32,190
2016 40,3053 29,7066 2,9015 4,8931 0,9957 4,9308 34,890

Net elektrik tiiketimi, 1990°da 515.3GWh iken 2016°da 3.489 GWh’ya yiikseldi.
Niifus, 1990'da 17,4 milyondan 2016'da 40,3 milyona ulasmistir. GSYIH, 1990°da 4,3
milyar ABD dolarindan 2016°da 29,7 milyar ABD dolarna yiikselmistir. hracat,
1990°da 0,1901 seviyesinden 2016°da 2,9015 milyar ABD dolarina, ithalat ise 2016’da
0,5511°den 2016’da 4,8931 milyar ABD dolarmna yiikselmistir. Toplam abone sayisi

7 http://www.era.or.ug/index.php/statistics-tariffs/tariffs, erisim tarihi 10-Eyliil-2017
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(konut, ticari ve endustriyel) 1990'da sadece 99.000'den 2016'da 995.700'e ylikselmis
olup, bu rakam toplam niifusa kiyasla hala ¢ok diistiktir. Ortalama elektrik fiyat1 da
1990’da 11 Uganda silininden 2016°da 493 Uganda silinine yukselmistir. Bu fiyat,
Sahra-alt1 Afrika'daki en yiiksek fiyatlardan biridir.

2002 ve 2006 yillar1 arasinda abone sayisi artmasina ragmen, ayni donemde elektrik
tiketimindeki diisiise dikkat ¢ekmek istiyoruz. 2002 ve 2006 yillar1 arasindaki
donemsel peryotta elektrik tiiketimindeki diisiis temel olarak Uretim kapasitesindeki
1.895,6GWh'den 1.628,9GWh'ye azalmaya baglanabilir. O dénemde ana kaynak
sadece hidroelektrik olup, uzun siiren kuraklik Nil nehrinin su seviyelerindeki diisiise
ve dolayisiyla iiretimde diisiise neden olmustur. Bunu dizeltmek igin, Uganda'da
2006°da ilk kez termal {iretim uygulamaya sokulmustur. Termal {iretimin baglatilmas,
elektrik fiyatlarinda keskin bir artisa neden oldu. Degiskenlerdeki yillik ortalama artis

asagidaki Tablo 2.2. 'de verilmistir.

Tablo 2.2. Degiskenlerin yillik ortalama artis1

Degisken 1990°da rakam 2016’da rakam % yillik ortalama artisi
Elektrik Ttketimi (GWh) 432 3.489 9,21
Niifus (Milyon) 17,4 40,3 3,29
GSYIH (ABD $ Milyar) 4,3 29,6 8,57
Thracat (ABD $ Milyar) 0,1901 2,9015 13,74
Ithalat (ABD $ Milyar) 0,5511 4,8931 10,67
Abone sayist 99.000 995.700 9,55
Ortalama Fiyatlar (UGX) 11 493 18,64

Sekil 2.3. - 2.8. ’lerde, elektrik tiiketiminin g¢esitli bagimsiz degiskenler ile degisimi
gosterilmektedir. Sekil 2.3. — 2.8.lerden tiim degiskenlerin pozitif bir egilim

sergiledigini gorebiliriz. Bu egilim tahmin sonuglarinda da beklenmektedir.
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Sekil 2.8. Elektrik tiiketiminin elektrik fiyatlari ile degisimi

Veriler farkli kaynaklardan ve farkli zamanlarda toplanmis ve ayni yil i¢in farkli
rakamlarm (6zellikle UBOS raporlar1) kaydedildigi anlasiimigtir. Ornegin, 2011 yili
icin, 2014 istatistik raporu toplam tiketimi 4217,5GWh olarak kaydetmis olmakla
birlikte, ayn1 y1l i¢in 2015 ve 2016 istatistik raporlar1 2482,9GWh olarak kaydetmistir.
Bu nedenle 2015 ve 2016 raporlarindaki kayith degerin gercek deger oldugu
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anlagilmaktadir. Kullanmigs oldugumuz veri setlerinde ayni doneme ait farkli
degerlerin kaydedilmis oldugunu ve bunun sonucunda bu durumu da, ¢alismamizin
sonuglarint Oyle ya da bdyle bir sekilde etkileyebilecek bir sinirlama olarak
gordiigimiizii kabul ediyoruz. Bununla birlikte bu tutarsizliklar nerede karsimiza
cikarsa ¢iksin, veri kaynaklarinin en son slUriminde kaydedilen degerler

kullanilmistir.

2.3.1. Arastirmada Kkullanilan degiskenlerin 6n analizi

Bu ¢alismada kullanilan bagimsiz degiskenler; niifus, GSYIH, ihracat, ithalat, bundan
boyle aboneler olarak adlandirilacak olan toplam abone sayisi (konut, ticari ve
endustriyel) ve bundan boyle fiyat olarak adlandirilacak olan ortalama elektrik
fiyatidir. Bagimli degisken net elektrik tiiketimidir. Tablo 2.3., degiskenlerin

tanimlayici istatistik analizini gostermektedir.

Tablo 2.3. Degiskenlerin tanimlayici istatistik analizi

Elektrik Niifus GSYiH ihracat ithalat Abone Fiyat
Istatistik tuketimi (Milyon) (ABD $) (ABD $) (ABD $) sayisl (x100
(x100GWh) 10° 10° 10° (Milyon) UGX)
Ortalama 14,0085 27,2212 11,6897 1,2663 2,5917 0,3090 2,1283
Standart hata 1,6350 1,3437 1,6465 0,1982 0,4068 0,0461 0,3040
Ortalayan 10,6900 26,2178 6,5848 0,6651 1,3751 0,2439 1,3813
Standart sapma 8,4956 6,9821 8,5554 1,0300 2,1140 0,2394 1,5798
Standard varyans 72,1745 48,7502 73,1955 1,0609 4,4690 0,0573 2,4959
Dagilim 29,7375 22,8974 26,8491 2,7302 5,7355 0,8968 4,7955
Minimum 5,1525 17,3844 2,8575 0,1714 0,4035 0,0990 0,1077
Maximum 34,8900 40,2818 29,7066 2,9015 6,1389 0,9957 49032
Sayi 27 27 27 27 27 27 27

Onemli girdi degiskenlerinin secilmesi, zaman serileri tahmin modellerinin
gelistirilmesinde 6nemli bir adim olup S adet onemli giris degiskeninin bir S alt
klimesini, ¢ adet aday giris degiskeninin bir C havuz kiimesinden 'uygun sekilde' segme
gorevi olarak tarif edilir [76]. Se¢imin uygunluguna genel olarak model performansina
gore karar verilir. Bir yandan, S az bilindiginde, secilen degiskenler modellenen
sistemin davranisini tam olarak tarif edemedigi i¢in model performansi zayif olur. Ote

yandan, S asiri-bilindiginde, ilgisiz veya gereksiz girdi degiskenlere sebep olursa,
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modelin dogrulugunu azaltan fazladan guriltd ekleyen ilgisiz veya gereksiz
degiskenler nedeniyle model performansi yine zayif olur. Arastirmalar, girdi
degiskenleri arasinda korelasyon oldugunda, tahmin sonuglarinin bozuldugunu agikca
gostermektedir. Buna ilave olarak, ilgisiz degiskenler, 6nemli degiskenleri arasinda
varolan gercek iliskilerin (istiini ortebilir. ilgisiz veya gereksiz degiskenler modelin
parametre sayisini Ve karmagikligini da artirir. Dahasi, gereksiz girdi degiskenlerinin
dahil edilmesi, veri toplamada zaman ve maliyeti artirabilir. Giris se¢imi esas olarak
model icermeyen ve model tabanl1 olmak iizere iki yaklasima ayrilabilir. Iki yaklasim
arasindaki temel fark, model igermeyen yaklasimin model tabanli yaklasimda oldugu
gibi model yapisina ve model kalibrasyonuna bagli olmamasidir. Tam tersine, model
icermeyen yaklasim, model girdileri ve giktilar1 arasindaki dogrusal veya dogrusal
olmayan korelasyon bicimindeki istatistiksel iligkiyi g0zOnlne alir. Pearson
korelasyonu, en basit dogrusal korelasyonu algilayabilen model igermeyen bir
tekniktir [77]. [76]’de hem dogrusal hem de dogrusal olmayan korelasyonu
saptayabilen model icermeyen bir teknik olarak, kismi ortak bilgi gelistirmistir. Her
iki teknik (yani, Pearson korelasyonu ve kismi ortak bilgi), tesadifi segimden
kacinmak i¢in bir veya daha fazla istatistiksel teste dayanan Onemli girdi
degiskenlerini segmektedir. Model ¢iktist ile istatistiksel olarak anlamli korelasyona
sahip girdi degiskenleri, model gelistirmek i¢in 6nemli girdi degiskenleri olarak
secilebilir. Diger taraftan model tabanli yaklasim, bir veya daha fazla modelleme
performans gostergesine, diger girdi degiskenlerinden nispeten daha fazla katkida
bulunmalart halinde, onemli girdi degiskenleri olarak aday girdi degiskenlerini
g0zoniine almaktadir. Yaygin olarak kullanilan iki gosterge, gézlenen ve tahmin edilen
ciktilar arasindaki MSE ve belirleme katsayis1 (R?)’dir. Bununla birlikte, model tabanli
yaklagim, girdi degiskenlerinin, bir anlamda, MSE ve R? gibi éngériilen modelleme
performanslarina dayali olarak se¢ildigi yargisina sahiptir [77]. Bu arastirmada tahmin
modelimiz i¢in basitlik olsun diye, en 6nemli degiskenleri se¢gmek igin Pearson'un

korelasyon katsayilarini kullaniyoruz.

Degiskenler arasindaki iligskiyi degerlendirmek igin korelasyon katsayilart ve
regresyon analizi kullamlmistir. Tablo 2.4.'de korelasyon katsayilari verilmistir.

Sonuglar bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda anlamli korelasyon gostermektedir.
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Tablo 2.4. Elektrik tiiketimi ile bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon katsayilari

Abone
Sayist
Korelasyon katsayilari 0,9098  0,9368 0,8399 0,8396 0,9723 0,8821

Degisken GSYIH  Nufus Ihracat ithalat Fiyatlar

Yukaridaki Tablo 2.4.’ten, bagimsiz degiskenlerin tamaminin bagimh degisken ile
pozitif iligki icerisinde oldugu gortilmektedir. Abone sayisi en yiiksek korelasyonu
gosterir iken ithalat en diisiik korelasyonu gosterir. Tiim degiskenler dikkate deger
olmakla birlikte, tahmin modellerinde, ithalat ve ihracati ihmal ederek, gézonulne
alinmasi gereken sadece dort adet degisken segilmistir. Ornegin, Tablo 2.4.’te goriilen
alt1 degiskeni de gozoniine aldigimizda, karesel modelde yirmi sekiz katsayiya sahip
olmakla birlikte, veri setimiz sadece yirmi yedi veri noktasindan olusmaktadir.Veri
setinin boyutu kii¢iikk oldugundan, optimize edilecek katsayilarin sayisini siirlamak
icin bu islem yapilmistir. Bu baglamda niifus, GSYIH, abone sayisi ve fiyatlan
gbozoOniline aliyoruz. Bu degisken se¢iminden sonra, elektrik tiiketimi ile segilen
bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi gostermek igin bir regresyon analizi

yapiyoruz. Regresyon analizinin sonuglari ise Tablo 2.5.'te gosterilmistir.

Tablo 2.5. Elektrik tiiketimi ile bagimsiz degiskenler arasindaki regresyon analizi

Regresyon istatistigi Regresyon katsayilari
R karesi 0,9511 Kesisme 1,4050

Ayarlanmis R karesi 0,9422 GSYIH 0,3229

Standart hata (22 df) 2,042 Nufus 0,0959

F-istatistigi (4 ve 22 df) 107 Aboneler sayis1 26,7241

p-degeri 4,368e-14  Fiyat -0,9598

Regresyon analizi, regresyon Kkatsayilarmin kayitta kabul edilebilir oldugunu
gostermektedir; yani niifus, GSYTH ve abone sayisindaki bir artis, elektrik tiiketiminde
artigsa ve dolayistyla katsayilarin isaretinin pozitif olmasina neden olur. Diger taraftan,
elektrik fiyatindaki artis, tiikketimde bir azalmaya ve dolayisiyla katsayilarin isaretinin
negatif olmasima neden olur. Tim belirleme katsayis1 (R-kare (R?)) olarak da bilinir),
ayarli R-kare ve p degerleri, bagimsiz degiskenleri bagimli degisken i¢in 6ngoriculer

olarak kullanmak agisindan 6nemlidir.
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2.3.2. Bagimsiz degiskenlerin tahmini

2016-2040 doneminde elektrik tiiketimini tahmin etmek i¢in, bagimsiz degiskenlerin
tahmini degerlerine ihtiya¢c duyulur. Diger iilkelerde abone sayis1 ve fiyatlar gibi
degiskenler i¢in yillik tahmin degerleri zaten mevcut olmakla birlikte Uganda i¢in bu
degerler veri kaynaklarinda bulunmadigindan durum bdyle degildir. incelenen bazi
caligmalarda, her bir degiskenin yillik ylizde artis1 tahmin donemi boyunca
kullanilmistir. Bununla ilgili problem, her yil siirekli degisiminin oldugu varsayimidir
ki; 6zellikle Uganda gibi gelismekte olan bir iilke i¢in bu her zaman gecerli degildir.
Ciinkii gercek sudur ki; degisim ne sabittir ne de dogrusaldir. Bu nedenle bagimsiz
degiskenler zaman serileri olarak kabul edilmis olup, 2016-2040 donemindeki degerler
cok katmanli bir algilayicr sinir ag1 kullanilarak elde edilmistir. Burada R-yazilimi
nnfor ve forecast paketleri kullanilmistir. Cok katmanli algilayict sinir agi, (x) adet
degisen norona sahip giris katmani, (y) adet degisen sinire sahip bir gizli katman ve
bir sinire sahip ¢ikis katmanindan olugmaktadir. Minimum MAPE degeri elde edilene
kadar gizli katmandaki sinirlerin sayisinm1 degistirmeye ve agi birkac sefer simiile
etmeye devam edilir. Kullanilan ¢ok katmanli algilayict sinir aginin yapist Sekil

2.9.°da gosterilmistir.

Girls katman Gizli katman Cikig katmam
(x adet sinir) (y adet sinir) (1 adet sinir)

Sekil 2.9. Cok katmanli algilayici sinir ag1
Tablo 2.6., 2016'dan 2040'a kadarki déneme ait bagimsiz degiskenlerin tahmin edilen

degerlerini ve ¢ok katmanli algilayici sinir ag1 i¢in en diisiik MAPE degerlerini, girdi

katmana sinirlerinin ve gizli katman sinirlerini gostermektedir.
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Tablo 2.6. Bagimsiz degiskenlerin tahmin degerleri

Yil Nifus (10  GSYIH ABD $ (10°)  Aboneler (10%)  Fiyatlar UGX (10%)
2016 40,3053 29,7066 0,9957 4,9308
2017 41,5982 30,0025 1,1794 5,0971
2018 42,9110 31,0555 1,4148 5,2449
2019 44,2467 31,7647 1,7477 5,3743
2020 45,5990 33,0425 2,0633 5,5494
2021 46,9801 34,1209 2,4247 5,7874
2022 48,3601 34,8310 2,8125 5,9799
2023 49,7470 35,7492 3,1839 6,1479
2024 51,1408 36,8597 3,5568 6,3435
2025 52,5412 38,2615 3,9329 6,5216
2026 53,9465 39,2265 4,3101 6,7098
2027 55,3546 41,0489 4,7024 6,9078
2028 56,7644 42,9654 5,1028 7,1714
2029 58,1755 43,8684 5,5110 7,3623
2030 59,5879 45,7975 5,9543 7,3832
2031 61,0016 46,3086 6,3999 7,5772
2032 62,4159 47,8564 6,8429 7,7682
2033 63,8307 48,8650 7,2885 7,9488
2034 65,2456 49,6763 7,7349 8,2113
2035 66,6608 51,5352 8,1817 8,3825
2036 68,0762 52,1177 8,6279 8,5570
2037 69,4918 53,3426 9,0747 8,6339
2038 70,9074 54,1011 9,5216 8,8179
2039 72,3232 56,1366 9,9687 9,0052
2040 73,7389 57,0769 10,4156 9,1905
En diisik MAPE (%) 0,0414 8,4303 6,7968 9,4931
Giris katman siniri 4 1 2 2
Gizli katman siniri 10 16 13 5

2.4. Modellerin Tahmin Yetenegini Degerlendirme Metrikleri

Tahmin dogrulugu, tahmin edilen degerin, gelecekteki gercek veya gézlenen degere
yakinlhiginin 6l¢isiidiir. Tahmin edilen deger ile gozlenen deger arasindaki fark olarak
da tanimlanabilir. Fark en kiiciikse, yiiksek tahmin dogrulugu elde etmis oluruz. Ancak
fark buylkse, tahmin dogrulugumuz diisiik gerceklesmis olur. Tahmin dogrulugu,

farkli performans degerlendirme Slgutleri kullanilarak belirlenir. En ¢ok kullanilan
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olcttler, RMSE, ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error (MAE)), MAPE ve R?
dir. Modellerin tahmin yetenegini degerlendirmek icin, R?, MAPE ve RMSE
kullanilir. R?, belirleme katsayis1 olup modelin verilere ne kadar uygun oldugunu
Olcer. MAPE, gozlemlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki ortalama mutlak
yiizde hatasim1 olger. RMSE, go6zlemlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki
ortalama karesel hatanin 6l¢lstnii verir. Bire yakin olan bir R? degeri, iyi bir modeli
gOsterirken sifira yakin bir deger kotii bir modele isaret eder. MAPE ve RMSE'nin
kiiglik degerleri iyi bir modeli gosterir, yani MAPE ve RMSE'nin degerleri ne kadar
diisiikse, tahmin etme yetenegi o kadar iyidir. Lewis'e gore, MAPE degeri % 10'un
altinda olan bir model yiiksek dogruluga sahiptir [78]. MAPE'ye goére model

dogrulugunun ayrintili bir siniflandirmasi Tablo 2.7.’de verilmistir.

Tablo 2.7. Model degerlendirmesi i¢in tipik MAPE degerleri

MAPE (%) Degerlendirme

MAPE < %10 Dogrulugu ¢ok iyi tahmin
%10 < MAPE < %20 Iyi tahmin

%20 < MAPE < %50 Kabul edilebilir

MAPE > %50 Hatali tahmin

R?, MAPE ve RMSE degerleri asagidaki formiiller kullanilarak hesaplanir.

_ 2 (yactual_ypredtcted)z

RZ =1 y(yactual_peqny actualy2 (2.2)

RMSE = \/%Z(Yiactual _ Yipredicted)z (23)
1 Yiactual_yipredicted)

MAPE = EZ I yobserved | * 100 (24)

(2.2), (2.3) ve (2.4) denklemlerindeki N gézlem sayisi, Y2l gozlemlenen elektrik

tuketimi ve YP"e%cted tahmini elektrik tiketimidir.

i



BOLUM 3. PSO-YAK HIBRIT ALGORITMASINI KULLANARAK
TAHMIN

3.1. Kestirim Modelleri

Elektrik tuketim tahmin modellemesi, beklenen gercek tliketime mimkin olan en
dogru tahminleri gergeklestirmeyi amaglamaktadir. Arzu edilen bu dogruluk diizeyine
ulagsmak i¢in, bu ¢aligmada elektrik tiikketimini, gdzlenen ve tahmin edilen degerler
arasindaki karesel hata terimlerinin toplamini minimize eden bir minimizasyon
problemi olarak modelliyoruz. Bu ¢alismada, y elektrik tiketimi ve x;’ler, elektrik
tilketimini etkileyen bagimsiz degiskenler kiimesi olmak Uzere, y(x;, w;) tahmin
fonksiyonunu saglayan bir w = [wg, w1, W, ... w,]7 katsayilar vektoriini bulmaya
calisacak sekilde, elektrik tiikketimini kisitsiz bir optimizasyon problemi olarak
modelliyoruz. Buna goére amag¢ fonksiyonu (3.1) denklemi ile asagidaki gibi

tanimlanabilir.

. 2
minf(y) = X107 — y(,0)7) @ = [wg, w1, 0, ... w,]" (3.1)

Burada y? ve y(x;, w;)? sirasiyla, gozlenen ve tahmin edilen degerler olup R ise
toplam gézlem sayisidir. y(x;, w;) tahmin fonksiyonu katsayilarinin optimal bir w =
[wg, W1, Wy, ... w,]T ¢OzUM vektorini bulmak icin, PSO ve YAK sezgisel
algoritmalarini hibrit bir bigimde kullaniyoruz. y(x;, ;) tahmin fonksiyonu, sirasiyla
(3.2) ve (3.3) denklemlerinde gosterildigi gibi Ustel ve karesel olmak tizere iki sekilde

tasarlanmustir.

— w2 Wg We wg
Y = wo+ wix; 2 + w3x, * + wsx3 ® + wox, (3.2
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Y=u)0 +oo1x1 +u)2x2 +u)3x3 +u)4x4 +u)5x1x2 + We Xq X3 +u)7x1x4 +

2 2 2 2
Wg Xy Xy + WXy X, + WXz, + W X7 + Wy, X5 + wy3%35 + 0y, X5 (3.3)

Elektrik tiketim tahminlerini elde etmek icin (3.2) ve (3.3) denklemleri kullanilmistir.
Tahmin hatalarin1 hesaba katmak igin, gercek elektrik tlketimi Y, ;yq1, denklem

(3.4)'te gosterildigi gibi modellenebilir.

Yoctum =Y £ E (3-4)

Burada E tahmin hatasidir, yani gergek tiikketimin asagida verilen denklem (3.5)'te

gosterildigi gibi daha az veya daha fazla olmasi beklenir.

Y — Elower < Yactual <Y+ Eupper (3-5)

Burada Y, tahmini elektrik tlketimi olup Ej,yer V€ Eypper tahmin hatasinin alt ve iist
degerleridir. Tahmin araliklar1 tiretmek igin literatiirde dnerilen bir¢ok yontem vardir.
Ornegin [79] tahmin artiklarini simiile etmek ve ardindan elektrik talebi igin tahmin
araliklart Uretmek igin degistirilmis bir 6nyilikleme yontemi 6nermislerdir. Tahmin
dagilimlari, gercek taleplerin tamami bdlge igerisinde tahmin edilen dagilimdan
diiserek degerlendirilmistir. [80]’de ayn1 zamanda olasiliksal yiik tahminleri Gretmenin
ti¢ yolunu ortaya koymustur; yani, giris senaryosu, simiile edilmisg tahmin ediciler ile
uretme; model bagimli aralik olusturma ve olasiliksal tahmin modelleri; ve arta kalan
simulasyon ile islem sonrasi veya tahmin kombinasyonu. Her senaryo girisine, her bir
nokta tahminine karsilik gelen bir olasilik atanmustir. Olasiliksal yiik tahminleri
tiretmeye yonelik modelleme teknikleri, noktasal veya olasiliksal tahmin yapma gibi
as1l amaglar1 baz alarak siiflandirilirlar. Bazi teknikler baslangicta nokta tahmini
icin tasarlanmis olmakla birlikte daha sonra arastirmacilar, tekniklerin nokta
tahminleri etrafindaki gelecekte ortaya c¢ikabilecek belirsizliklerin niceligini
belirlemede kullanilabilmesi i¢in tahmin araliklarinin olusturulmasina imkéan
saglayacak sekilde yontemleri genisletmislerdir. Ornegin, iistel diizeltme, uzun
zamandir endstride popiler bir nokta tahmin teknigi olarak yer almaktadir. [81]

tahmin araliklarin1 kapsama dahil edebilmek i¢in modelleme cercevesini daha sonra
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gelistirilmiglerdir. Diger taraftan, parametrik olmayan olasilik yogunluk tahmini,
Bayesyen modeller, seyrek heterossedastik modeller ve ceyrek regresyon gibi
olasiliksal tahmin &zelligi olan pek ¢ok teknik gelistirilmistir. Arta kalani isleme
yontemi, literatiirdeki mevcut nokta yiik tahmininin avantajlarindan istifade eder. Arta
kalan1 isleme, artiklarin olasiliksal yogunluk fonksiyonunun, nokta tahminine veya
birka¢ nokta tahmininin birlesimine uygulanmasi neticesinde bir yogunluk tahmini
tireterek yapilabilir. Bunu yapmanin en anlasilir yolu, tahmin hatalarini modellemek
icin normal bir dagilim kullanmak ve simiile edilmis artiklari, baslangic nokta
tahminlerine ilave etmektir [80]. Bu calismada, denklem (3.5)'te gosterildigi gibi
tahmin araligin1 elde etmek i¢in modellenmis artiklar1 Ej,y e V€ Eypper Olarak nokta
tahminlerine ilave ediyoruz. Denklem (3.6)'da gosterildigi gibi, tahmin edilen artiklari
(gbzlenen donem igin, gozlenen ve tahmin edilen tiuketim arasindaki hatalar)

modellemek icin basit DR kullaniyoruz.

é=az+b (3.6)

Burada a egim, b kesigsme noktasi ve z de yildir. Denklem (3.6")y1 kullanarak herhangi
bir y1l i¢in tahmin hatasini bulabiliriz. E tahmin hatasinin alt (Ey,er) V€ Ust (Eypper)

sinirlart denklem (3.7) kullanilarak elde edilebilir.

*_7)2
E=éit%’n_2*s*\/1+l+(z 2 (3.7)

n  (n-1)s?

Burada é, z y1li igin artik tahmini, te  _, n-2 serbestlik derecesine sahip bir t skoru, o
>

0 ile 1 arasinda bir deger ve Onem derecesidir; yani %(1-a)'da denklem (3.5)'in
saglanacagindan emin oldugumuzu sdyleyebiliriz. Yine burada s artiklarin standart
hatasi, n gozlem sayisi, z* hatayr buldugumuz yil, z gozlenen yillarin ortalamasi, s,

tahmin edilen artiklarin standart sapmasidir.
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3.2. Kaynak Arastirmasi

Enerji talebi genellikle hava durumu, demografik ve sosyo-ekonomik degiskenlerden
etkilenmektedir. Enerji modelleri, tarihsel veriyi kullanarak elektrik tuketimi ile etkili
degiskenler arasindaki iligskiyi matematiksel olarak ifade eder [82]. Bu matematiksel
gosterimde, modelde etkin olabilecek herbir degiskene, tanmin donemi igin elektrik
tiketimi iizerindeki etkisini gosteren bir agirhik faktorii verilmistir. Agirhk
faktorlerinin belirlenmesi, verilere en uygun degerleri veren en iyi degerler kiimesini
bulmay1 amaglayan bir parametre optimizasyon problemidir. Bu sorunu ¢ézmek igin,
arasinda geleneksel gradyan temelli ve istatistiksel gibi yontemlerin yaninda, yapay
zekd yontemlerinin de bulundugu ¢esitli yaklasimlar, teknikler ve ydntemler
kullanilmistir. Yapay zeka yaklasimlar1 ve yontemleri GA’lar, sinir aglar1 ve siirii
zekas1 tekniklerini ihtiva eder. Ornegin, [6] ve [21] Turkiye'nin elektrik tiketimini
tahmin etmek icin, sirasiyla YSA ve SVR yontemlerini kullanilmiglardir. YSA
kullanarak, ag topolojisi, tanjant sigmoid ve saf dogrusal transfer fonksiyonlari igin
GY egitim algoritmasi ile ¢ok katmanli algilayici algoritmasi [6], 2027'ye kadarlik bir
donem icin Turkiye'nin elektrik tiketimini, ekonomik gostergelerin (nifus, GSMH,
ihracatlar ve ithalatlar) bir fonksiyonu olarak modellemeyi ve tahmin etmeyi
basarabilmistir. [21]’de ayn1 ekonomik gostergeleri SVR analizi ile de kullanmistir.
MSE’ye bagh olarak her degisken i¢in e-SVR modelini bulacak sekilde model
parametreleri igin sebeke tipi arama gergeklestirilmistir. TUrkiye'nin enerji talepleri
modellemek i¢in kullanilan diger yontemler ise KKO yaklagimi [83], YSA, DR ve
NLR [84] ve regresyon analizi ve YSA [39] bulunmaktadir. [85]'te, Turkiye i¢in enerji
talebini analiz etmek i¢in es-biitiinlesme ve ARIMA modellemesi kullanilmig iken,
[86]’te Tiirkiye’nin elektrik tiikketimini tahmin etmek icin YSA ve SVR kullanmustir.
[11]°de ise, Tlrkiye'nin enerji talebini tahmin etmek icin YAK ve PSO yontemleri
kullamilmistir. Daha &nceki diger yontemler gibi, Tiirkiye’nin GSYIH’yi, niifusu,
ithalat ve ihracat rakamlari, model (ABCEE (Artificial Bee Colony Energy
Estimation) ve PSOEE (PSO Energy Estimation)) gelistirmek i¢in, YAK ve PSO’lu
elektrik enerjisi tahminlerinde girdi olarak kullanilmistir. Her iki model de dogrusal
ve karesel formlari ele alir. Sonuglar KKO kullanildiginda elde edilen sonuglar ile
karsilagtirilmistir [83]. Karsilastirma sonuglari, 6nerilen modellerin goreceli tahmin

hatalarinin KKO'dan daha disiik oldugunu ve sosyo-ekonomik gostergelerin
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dalgalanmalarindan dolay1 karesel formun dogrusal forma gore daha uygun ¢ozimler
sagladigimi gostermektedir. Sosyo-ekonomik gostergeleri kullanarak, Iran'da konut ve
ticari sektorler ic¢in enerji talebini tahmin etmek i¢in PSO kullanilmistir [87].
Aralarinda zaman serileri yaklasimi, YSA, HS algoritmasi, GA’lar ve GM de oldugu
[88]'da tarif edilen ¢esitli yontemler kullanilarak enerji talebini tahmin etmek igin
oldukca fazla sayida ¢alisma yapilmistir. 1980-2009 ddnemine ait zaman serileri
verileri icin, Kenya’nin elektrik tiiketimi, gergek harcanabilir gelir ve konut elektrigi
fiyatlar1 arasindaki iliski Hata Dlzeltme Modeli (Error Correction Model (ECM))
kullanilarak incelenmistir [89]. Turkiye’nin net elektrik Uretimini tahmin etmek igin,
2025 yilina kadar hem tiretim hem de talep i¢in dogrusal ve karesel model kullanarak,
nifus, GSYIH, ithalat ve ihracat degerlerini gdzéniine alan bir Karinca Kolonisi
Optimizasyon Elektrik Enerjisi Tahmin (KKO Electricty Energy Estimation
(KKOEEE)) modeli gelistirilmistir [90]. Hem tretim hem de talep igin gelistirilen
karesel modeller, ekonomik gostergelerin dalgalanmalarindan dolayi daha uygun bir
¢ozlim saglamistir. [91]’da, modelde brit elektrik enerjisi talebini, nifusu, ortalama
yillik sicakligi ve enerji tiiketimini bagimsiz degiskenler olarak kullanmak suretiyle,
Tiirkiye'nin yillik hidroelektrik iiretimini tahmin etmek i¢in, YAK-YSA modelini
uygulamistir.  Sonuglar, YSA-YAK yonteminin hidroelektrik dretimini, GY
algoritmasi ile egitilen klasik YSA'den daha iyi tahmin ettigini gostermektedir.
Dogrusal ve karesel formlari kullanan PSO ve karinca kolonisi algoritmasindan olusan
hibrid bir yontem, [11] tarafindan Tirkiye'deki enerji talebini tahmin etmek igin
kullanilmistir. Onlarin ¢alismasinda GSYIH, niifus, ithalat ve ihracat degisken olarak

kullanilmastir.

Bu c¢alismada, tahmin modellerinin parametrelerini optimize etmek igin
kullanacagimiz  PSO algoritmasi, YAK algoritmast ve hibrit PSO-YAK
algoritmalarinin detaylar1 daha sonraki boliimlerde agiklanacaktir.

3.3. Optimizasyon Algoritmalar:

Literatiirde gosterildigi gibi, tahmin denkleminin parametrelerini optimize etmek icin

sezgisel optimizasyon algoritmalar1 kullanilmigtir. Bu algoritmalar ya 6zgun ya da
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hibrit olarak kullanilmistir. Bu ¢alismada PSO ile YAK’a dayanan hibrit bir algoritma
secilmistir. Literatiirde PSO ve YAK algoritmalart ile bunlarin varyantlari ve
uygulamalari lizerine cesitli calismalar cok 1yl tartisilmistir
[92][93][941[95]1[96][97]1[98][99]. Sonraki bélimlerde PSO, YAK ve hibrid PSO-

YAK algoritmalariin genel detaylar agiklanacaktir.

3.3.1. Par¢acik surtsi optimizasyonu (PSO)

1995 yilinda Eberhart ve Kennedy tarafindan gelistirilen PSO, kus akininin veya balik
yetistiriciliginin sosyal davranigindan ilham alan bir hesaplamali zeka teknigidir.
PSO'nun yapay yasam ve sosyal psikolojinin yan sira bilgisayar ve miihendislik
bilimlerinde de kokeni vardir. PSO'da kullanilan siirli zekasi kavrami, uyumlu olan
klresel fonksiyonel kaliplar olusturmak i¢in ¢evreleriyle yerel olarak etkilesime giren
temsilcilerin kolektif davranigini igerir [100].

Temel bir PSO algoritmasi, pargacik adi verilen aday ¢oziimlerin siirii ad1 verilen bir
populasyonunu kullanir. Her pargacik potansiyel bir ¢6ziimdiir ve bir konum ve onunla
iliskili hiz ile karakterize edilir. Parcacik pozisyonlari, yliksek uygunluga sahip bos
yerleri bulacak sekilde gincellenir. Pargaciklar, bir uygunluk fonksiyonuna gore
arama uzay1 etrafinda hareket ederler. Ayar kriterini saglayan diizeltilmis konumlar
bulununcaya kadar islem tekrarlanir. Her pargacigin bir hafiza fonksiyonu vardir ve 0
ana kadar ziyaret ettigi en iy1 konuma ve tiim siirii tarafindan elde edilen kiiresel en iyi
konumuna gore hareketini ayarlar. Hem parcacigin buldugu en iyi konum hem de
kiresel anlamda en iyi konum, kullanici tanimli bir uygunluk fonksiyonuna gore
thretilir. Her parcacigin hareketi dogal olarak optimal ya da optimale yakin bir ¢bzlime
dontigiir. Pargaciklarin hareketi, arama uzayindaki en iyi bilinen konumu (pargacigin
en iyisi) ile tm strtindn en iyi bilinen konumu (kiiresel en iyi) tarafindan yonlendirilir.
Pargacigin en iyisi onun gosterdigi mevcut ¢6zimdir. Parcacigin hizi, bir sonraki
iterasyonda daha verimli bir konuma gitmesine katki saglayacak olan arama
uzayindaki bir yer degistirme vektoriidiir. PSO, rastgele bir ¢c6zim populasyonu ile
baslatilir ve (3.8) denklemi kullanilmak suretiyle bir sonraki iterasyonda parcaciklarin

konumunu guincelleyerek optimal ¢ozimi arar.
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X = xk 4kt (3.8)

Burada xf** yeni konum, x¥ bir 6nceki konum ve v¥*! giincellenmis hizdir. Hiz,

(3.9) denklemi kullanilarak giincellenir.

Basglangig siiriisii, hizlan ve pozisyonlarimn olusturulmas:

Y

» Siiriideki biitiin parcaciklann uygunluk degerini
hesapla

e Her iterasyonda tiim parcaciklar1 6neeki iterasyonun en
iyisi ile karsilastir, daha iyi ise yer degistir

e Eniyi yerel degerleri kendi arasinda karsilastir ve en
iy1 olam kiiresel en 1yi olarak ata

Y

Hiz ve pozisyon degerlerini giincelle

o Hayir
Durdurma kriteri

iterasyon sayis1 > max. iterasyon

Sonucu goster

Sekil 3.1. PSO algoritmasinin akis diyagramu.
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vt = vF + cyrand, (pbestf — xf) + c,rand, (gbest® — x[) (3.9)

Burada c; ve c, sosyal ve bilissel yardimcilar, rand; ve rand, [0,1] araliginda esit
olarak dagilmus rasgele sayilardir. pbest¥ her bir pargacik icin bireysel en iyi konum
ve ghest® de tiim siiril igin kiiresel en iyi konumdur. Bu tanimlamalara gére PSO'nun

adimlar Sekil 3.1.'de verilmektedir.

PSO'nun en biyik avantaji, dogrusal olmama durumundan ve problemin
biiylikliigiinden biiyiikk Olclide etkilenmemesidir. Cogu analitik  yontemin
yakinsamadigi bircok problem igin PSO optimal ¢6ziime yaklasabilir. Bu nedenle
PSO’nun, tahmin problemlerini de iceren farkli optimizasyon problemlerine

uygulanmasinin etkin oldugu diisiiniilmektedir.
3.3.2. Yapay an kolonisi (YAK) algoritmasi

Yapay ar1 kolonisi (YAK) algoritmast, bal aris1 siiriilerinin besin arama davranisindan
esinlenen sirl zekas: tabanli bir algoritma olup, 2005 yilinda Dervis Karaboga
tarafindan tanitilmigtir. Balozii miktar1 amag fonksiyonun uygunluk degerine esit
oldugunda, YAK’daki bir besin kaynagi, optimizasyon problemi i¢in potansiyel bir
¢6zim olmus olur. Bu algoritmada ar1 kolonisi, is¢i ve gozcii arilar olmak Gzere iki
esit parcaya boliinmiistiir [101]. Isci arilarn gorevi, bir besin kaynag i¢in arastirma
yapmak ve gozcii aricilar iiye yapmak (iyilestirmek) i¢in bulunan besin kaynaginin
bilgilerini paylagsmaktir. Gozcii arilar, daha fazla besin kaynagi arastirmaktan
sorumludurlar. Algoritma, rastgele iiretilmis bir X; = {xi,l:xi,z' vy XiD }(;('szmU ile
baslar ki; burada D, arastirma uzayinda problemin boyutsalligidir. Uretilen ¢éztimler,
(3.10) denklemi kullanilarak, ¢ = 1, 2,3, ... MCN gibi bir dizi donguyle dizeltilir.

v =X+ @i ox (X — X j) (3.10)

Burada, x;, (i # k) rasgele secilen bir aday ¢6zim, j, {1, 2, . . ., D}, kiimesinden

rasgele secilen bir boyut indeksi ve ¢; ; [~1, 1] aralifinda rasgele bir sayidir.
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G0Ozum, her dongi sonunda uygunluk fonksiyonuna gore duzeltilir ve test edilir. Eger
yeni ¢6zum daha iyi ise muhafaza edilir, aksi takdirde bir sonraki donguye eski ¢ozim
almir. Is¢i arilar ¢oziimleri degerlendirdikten sonra, gozcii arilar ileride daha iyi
cozimler belirleyecek bir olasilik fonksiyonuna gére “roulette selection”

mekanizmasini kullanarak ¢oziimleri degerlendirirler.

Baslangic yiyecek kayna@ pozisyonlarini olustur

h

Balézii miktarini hesapla

Y

Isci arilar icin yeni yiyecek pozisyonlarimi belirle

e Gozcil anlarin secilimde kullanacaklan olasilik
degerlerini hesapla

e Gozcii anlarin hesaplanan olasilik degerlerine gore
yiyecek kaynagi bolgelerini seg¢

4

Kaynaktan ayrilma kriteri: limit ve kasif an iiretilmesi

Haywr

(Cevrim sayismna
ulasildr mi?

Evet

Son yiyecek pozisyonlarim
belirle

Sekil 3.2. YAK algoritmasinin akis diyagrami
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Belirli bir denemeden sonra (sinir belirtilir) besin kaynagi iyilestirilmezse, is¢i bir ar1
kasif ariya doniisiir. Asagida verilen (3.11) denklemi, yeni bir besin kaynagini bulmak

icin bir kasif ar1y1 rasgele ayarlamak i¢in kullanilir.

x; = lbj + rand(0,1) * (ub; — lb;) (3.11)

Burada lb;ve ubj, j inci boyutun alt ve {ist smirlaridir. Daha iyi ¢6ztmler bir sonraki

dongiide gézniine alinir. Bu tanimlamalara gore YAK algoritmasinin adimlar1 Sekil

3.2.'de verilmektedir.

3.4. Hibrit PSO-YAK Algoritmalari

Literatiirde iki hibridizasyon mekanizmasina dayanan bir kag hibrit PSO ve YAK
algoritmasi Onerilmistir. Birincisi her iki algoritmanin paralel olarak calistig1 ve bazi
noktalarda belirli kosullarin karsilanip karsilanmadigina bagli olarak bilgi
aligverisinde bulundugu ortak bir yaklagimdir. Hibritlesmeye iliskin ikinci yaklasim,
bir algoritmanin bilesenlerini veya asamalarini digeriyle karistirmaktir. Ornegin [102]
ve [103]’de tarif edilen PSO-YAK hibrid algoritmalar: dogalar1 geregi ortaktir. [104]
ve [105]’da tarif edilen algoritmalar ise PSO’nun bilesenleri ile karistirilan YAK
algoritmasinin bilesenlerine sahiptir. Hibritlesmenin gerekgesi, her bir algoritmanin
dezavantajlarim ortadan kaldirirken avantajlarim giiclendirmektir. Ornegin, PSO'nun
faydalanma konusunda iyi ancak arastirmada yetersiz oldugu bilinir. Buna mukabil
YAK i¢gin bunun tersi dogrudur. Bu ¢alismada, (3.2) ve (3.3) tahmin denklemlerinin
parametrelerini optimize etmek igin [105] tarafindan Onerilen hibrit algoritmayi

kullanacagiz. Bir sonraki boliimde bu algoritmanin detaylari agiklanacaktir.

3.4.1. PSO ve YAK'ya dayal: hibrit algoritma

Bu algoritmada hem PSO hem de YAK!'n bilesenleri karigtirilarak hibritlesme islemi
gerceklestirilir. PSO, baslangic ¢0zUmUnU olusturmak i¢in kullanilir ve daha sonra
PSO tarafindan iiretilen ¢ozlmlerin saflastirilmasi icin YAK algoritmasimin gézcii art

ve diizeltilmis kasif ar1 fazlart kullanilir. Algoritma tum PSO parametrelerini ve
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pbestwveasure Olarak adlandirilan YAK algoritmasinin dl¢im parametresi kullanir.
Algoritmanin hangi fazinin icra edildigini belirlemek igin de Limitl ve Limit2 gibi iki
kontrol parametresi ilave edilir. Her iterasyonda her birey pbest'in giincel halini
kaydederek pbestmeasure tarafindan yonetilir. Eger pbest giincellenirse, pbeStmeasure, 0'a
cekilir, aksi takdirde pbeStmveasure 1 arttirilir. pbeStmeasure, Limitl'den kigukse,
geleneksel PSO fazi uygulanir, aksi takdirde arastirma tipini segmek igin (gozcii fazi
veya diizeltilmis kasif fazi) pbeStmeasure LiMit2 ile mukayese edilir. pbeStmeasure,
Limit2'den kicukse, YAK'm goézcii ar1 fazini kullanir, aksi takdirde diizeltilmis kasif
ar1 fazini galistirir. Durdurma kriterine ulasildiktan sonra, en iyi gbest ¢zumunu elde

etmek i¢in son asama icra edilir. Buna ait algoritma adimlar1 Sekil 3.3.'te 6zetlenmistir.

Baslat, iter=0

A 4

pbestyeaure ‘1 degerlendir

Ev
phestyjegue Limit]l'den
PSOfaz | kiigiik mii?
Hayir
YAK'nin Staemure Limit2'de Hayr | Diizeltimis
gozcil a1 faz1 kiigiik mii? kasif ar1 faz1
x;= pbest;, Eve

x; pbest; den daha iyi mi? pbestmeasure= pbestmeasure +1

pbestmeasure= 0

iter = max. Iterasyon Hayur

say1s1

pbest;= gbest

Sekil 3.3. Hibrit PSO-YAK algoritmasinin akis diyagrami

¥ iter = iter+1
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Gozcii ar1 fazinda, PSO’nun pbest'i glincelleme siirecinde kullanilir. Tiim pbest'lerden
en iyi "fitness" degerlerine sahip olan arilarin ilk yarisi, “roulette selection”
mekanizmasina dayali olarak is¢i arilar olarak secilir. Gozcii arilar asagidaki ifadeyi

kullanarak is¢i arilarin besin kaynagini degerlendirir.

x{*' = xf +1. (x{ — pbest) (3.12)

Burada ¢ [—1, 1] araliginda rasgele bir sayidir. Hafizada tutulacak olani segmek i¢in

t+1

uygunluk degerlerine baglh olarak xf ve x/*! arasinda bir "greedy selection"

mekanizmasi kullanilir.

Diizetilmis kasif ar1 fazinda, yeni bir besin kaynagi olusturmak icin tiim pbest'lerden

rastgele iki pbest asagidaki ifadeyi kullanarak secilir.

xt*t = x! + . (pbesty, — pbestk,). (3.13)
xf*'nm uygunlugu x!'ninkiyle karsilastirilir. ikisinin daha iyisi, popiilasyonun yeni

bir Gyesi olur.
3.5. Onerilen Yaklasimin Probleme Uygulanmasi

Tahmin modellerinin parametrelerinin optimizasyonu, her iterasyonda parametreleri
ayarlamak i¢in algoritma tarafindan kullanilan ve (3.1) denklemi ile verilen bir amac
fonksiyonuna dayanmaktadir. Girdiler tahmin modelleri, egitim veri seti ve dogrulama
veri setidir. Ciktilar ise optimize edilmis model ve model performans dlgiimleri, yani

MAPE ve R? dir. Islemin ayrintil1 agiklamas1 Sekil 3.4.’de gosterilmistir.

Problemin boyutu optimize edilecek katsayilarin sayisidir. Ustel model igin problem
boyutu dokuz iken karesel model igin problem boyutu on bestir. Bu algoritma
popiilasyona dayali bir algoritmadir, yani her bir pargacik, PSO bileseni i¢in onun

konumu ve hiz1 ile, YAK bileseni i¢in ise besin kaynaklarinin sayisi ve baldzi miktar
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ile tanmimlanir. Bu nedenle, her bir par¢acigin konumu n-boyutlu bir uzayda

tanimlanmis olup, bu uzayda n optimize edilecek katsayilarin sayisidir.

Egitim veri seti

(bagimh degisken)
Tahmin hatalarinin
Tahmin modellerinin I — azaltilmasi SSE

olusturulmasi (amag fonkisyonu)
(Ustel ve Karesel)

h 4

Hibrit PSO-YAK
algoritmasi

Tahmin modellerinin
» parameterlerinin optimize
edilmesi

Egitim veri seti
(bagimsiz degiskenler)
Y

i i Modellerin tahmin

.| Optimize edilmis . ctonefinin test
tahmin modelleri y =
edilmesi

¥

- Bagimsiz
Bagimsiz . .. MAPE R-Squared
L. . . degiskenlerini
degiskenlerin tahmin ! ..
= . . tahmin etmek icin
edilmesi L
kullamlan veri seti

¥

Tahmin edilen
elektrik titketimi

Sekil 3.4. Onerilen hibirt PSO-YAK yaklasiminin uygulamasi

Algoritma, MATLAB 2017a kullanilarak kodlanmis ve uygulanmigtir. Algoritma 40
pargaciktan olusan popiilasyon ile baglatilmig, maksimum iterasyon sayist 2000'e
ayarlanmis, ¢;= 1,495, ¢, = 2,105, L,=0,01, L, = 0,05, Wy,qx = 0,9 ve W,,;=0,4. alt
ve ust smirlar sirastyla -0,1 ve 0,1 degerlerine ayarlanmistir. Bu parametrelerle, her
model en az on defa galistirilmistir. Veri seti iki kisima ayrilmis olup, ilk kisim (1990-
2010) egitim veri seti olup katsayilar1 optimize etmek i¢in kullamilmigtir. Her
iterasyonda, egitim veri setindeki her pargacigin konumu degerlendirilir ve en iyi
konuma sahip olan pargacik en iyi ¢oziim olarak, yani o iterasyonda optimize edilmis
katsayilar olarak g6zonine alinir. Bu katsayilar daha sonra o iterasyonda tahmin edilen
degeri hesaplamak icin kullanilir. Her iterasyonda tahmin edilen deger daha sonra

ama¢ fonksiyonunu degerlendirmek icin kullanilir. Bu islem durdurma kriterlerine
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ulagilana kadar tekrarlanir. Algoritma, maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda

duracak sekilde ayarlanmstir.

Ikinci kistm (2011-2016) test veri seti olup, her modelin tahmin yetenegini
degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Test veri seti, bilinen ¢iktilara sahip olan ve
modelin genellestirilip birlestirilemeyecegini kontrol etmek i¢in kullanilan 6rnek veri
setinin digindadir. Modelin genellestirilmesinin en iyi Ol¢iisli, tahmin edilen ve
gozlenen tiiketim arasindaki hata terimini bulmaktir, yani modelin ¢iktilarm,
dogrulama veri seti iizerinde gozlenen tiikketim ile mukayese etmektir. Optimize
edilmis parametrelere sahip tahmin modelleri, 2011-2016 donemindeki (test veri seti)
tiikketimi tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu ¢alismada kullanilan performans kriterlerine
gore, genellestirilecek olan tahmin modellerimiz i¢in, tahmini ve gozlenen tiiketim
arasindaki hata 6l¢iimii (MAPE) kiigiik ve ayn1 zamanda belirleme katsayis1 (R?) bire
yakin olmalidir. Ayrica, kullanilan performans metriklerinin ii¢ veri setinde (egitim
veri seti, test veri seti ve tiim veri seti) onemli Ol¢iide farklilik gosterip gostermedigini
kontrol etmek icin model, egitim veri seti ve tim veri setinde test edilmektedir.
Modellerin tahmin yetenegini test etmek i¢in kullanilan performans metrikleri, egitim,
test ve tlim veri setinde dnemli Olclide farklilik gosteriyorsa, modeller test testini

gecemezler ve boylece tiim veri seti lizerinde genellestirilemezler.

Onerilen yaklasim rastgele bir arama algoritmasi kullandigi igin, her model iyi bir
¢oziime ulagsmak i¢in birkag kez galistirilmistir. Her ¢alistirmada, MAPE bir dogruluk
6l¢ltd olarak kullanilmis olup, en diisik MAPE degerini veren model galismasi, en iyi

¢Ozlim olarak alinmistir.
3.6. Sonuclar
Egitim ve test setleri Uzerinde Ustel ve karesel modeller igin elde edilen en iyi MAPE

ve R? degerleri Tablo 3.1.'de gosterilmistir. Hem MAPE hem de R? degerleri, karesel

modelin iistel modelden daha iyi oldugunu gostermektedir.
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Tablo 3.1. Modeller igin MAPE ve R? degerleri

Performans metrikleri Ustel tahmin modeli Karesel tahmin modeli
MAPE Egitim veri seti (%) 0,4106 0,1751
MAPE Test veri seti (%) 1,4387 1,1741
MAPE Tiim veri seti (%) 0,3197 0,2609
R? Egitim veri seti 0,9906 0,9969
R? Test veri seti 0,9893 0,9925
R? Tiim veri seti 0,9920 0,9948

Sekil 3.5. ve 3.6.’daki grafikler, sirasiyla, tistel ve karesel tahmin modelleri igin 1990
ile 2016 yillar1 arasindaki gozlenen ve tahmin edilen tiiketimin mukayesesini

goOstermektedir.

Her model igin optimize edilmis katsayilarin ¢ikarilmasinin ardindan, (3.2) ve (3.3)

denklemleri asagidaki denklemler (3.14) ve (3.15) elde edilmistir.

Y = —0,0827 + 1,1794x°**° + 0,5621x,**'”® + 23,1529x7"°'% — 0,3441x; %% (3.14)

4500 T T T T T
B —#%— Gergek tiketimi i
4000 ——8— Alt Ustel Tahmini
©—— Ustel Tahmini _

3500 - —&— Ust Ustel Tahmini / 4
< 3000 .
=
e
:E 2500 -
@
=
F~ 2000 :
=S
-
=
2 1500 -
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2020

Sekil 3.5. Ustel model kullanarak gézlenen ve tahmin edilen degerlerin karsilastiriimast
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4000 - —%— Gergek tiketimi 7
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Sekil 3.6. Karesel model kullanilarak Gzlenen ve tahmin edilen degerlerin karsilagtirilmasi

Y =1,5154 + 0,0986x, + 0,0362x, + 0,0797x5 + 0,2146x, — 0,0061x,x, — 0,3042x, x5 +
0,0816x,x, + 1,105x,x3 — 0,2173x,x, — 0,0577x3x, + 0,009x? + 0,018x3> +
0,3084x% — 0,1408x2 (3.15)

Denklem (3.14)’te ve (3.15)’te Y, net elektrik tuketimi, x, ntfus, x, gayri safi yurtici

hasila, x3 toplam elektrik abone sayis1 ve x, ortalama elektrik fiyatidir.

Uganda’nin 2040'a kadar net elektrik tlketimini tahmin etmek icin (3.14) ve (3.15)
tahmin denklemleri kullanilmaktadir. Tahmin hatasinin alt ve st sinirlarini bulmak
icin a = 0,1 (veya % 90 oraninda (3.5) denkleminin saglandigindan emin oluruz)
secilmistir. GOzlenen yillar igin, yani 1990'dan 2016'ya kadar, karesel ve Ustel hatalar
icin (3.6) denklemi, sirastyla (3.16a) ve (3.16b) denklemleri olur.

g5 = —0,1489z + 297,456 (3.16a)

&5 = —0,15947 + 318,457 (3.16h)
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MEMD Tahmini ..
Ustel Tahmin (GWh) Karesel Tahmin (GWh)
Gercek (GWh)
(GWh) Basecase Vizyon .. ..
2040 Alt Tahmin Ust Alt Tahmin Ust
2015 3.219 4.645 25.506 2.686,2 2.847.8 3.465,6 2.563,8 2.726,7 3.349,8
2016 3.489 6.665 31.090 3.026,1 3.188,0 3.806,9 3.073,6 3.236,8 3.860,9
2017 3.715 7.114 37.035 3.537,3 3.699,4 4.319,5 3.508,9 3.672,4 4.297,6
2018 7.591 43.358 4.205,5 4.367,9 4.989,4 4.164,4 4.328,2 4.954,5
2019 8.099 50.077 5.172,2 5.335,0 5.957,8 5.035,1 5.199,2 5.826,8
2020 8.638 57.214 6.115,0 6.278,3 6.902,5 5.992,7 6.157,1 6.786,0
2021 9.211 64.790 7.219,7 7.383,3 8.009,1 7.054,2 7.219,0 7.849,3
2022 9.819 72.825 8.431,5 8.595,5 9.223,0 8.165,5 8.330,7 8.962,5
2023 10.370 81.344 9.616,3 9.780,9 10.410,1  9.352,4 9.518,0 10.151,4
2024 10.992 90.370 10.826,7 10.991,7 11.622,7 10.650,3 10.816,4 11.451,4
2025 11.648 99.927 12.066,6 12.232,1 12.865,0 12.152,1 12.318,6  12.9553
2026 12.338 110.033  13.328,3 13.494,3 14.129,1 13550,6 13.7175 14.356,0
2027 13.064 120.723  14.656,9 14.823,5 15.460,4 154614 15.628,8  16.269,2
2028 13.828 132.026  16.030,0 16.197,1 16.836,2 17.537,6 17.7055  18.3478
2029 14.632 143973 17.446,2 17.613,9 18.255,2  19.248,2 19.416,6  20.060,9
2030 15.453 156.320  19.000,5 19.168,8 19.812,4 21.901,9 22.070,9 22.717,2
2031 16.289 169.042  20.580,7 20.749,6 21.395,6 23.6453 23.8149  24.463,3
2032 17.138 182.087 22.168,0  22.337,5 22.986,0 26.157,3 26.327,4  26.978,1
2033 17.994 195410  23.780,3  23.950,5 246014 283950 28.565,8  29.218,7
2034 18.857 208.961  25.409,8  25.580,7 26.234,2 304810 30.652,4  31.307,7
2035 19.721 222.688  27.054,9  27.226,5 27.882,7 33.6052 33.777,2 34.4349
2036 20.584 236.534  28.7117 28.884,0 29.543,0 35.709,3 35.882,0 36.542,2
2037 21.441 250.440  30.383,2 30.556,2 31.218,0 385532 38.726,5 39.389,3
2038 22.289 264345  32.067,5  32.241,3 32.906,1 40.927,3 41.101.3  41.766,6
2039 23.124 278.183  33.764,0  33.938,6 34.606,2 44.7085 44.883,2 455512
2040 23.941 291.889 354715  35.646,9 36.317,6 47.443,1 47.6185  48.289,4

Karesel (ep) ve Ustel (ég) hatalari, (3.16a) ve (3.16b) denklemlerini kullanarak
2016'dan 2040'a kadar tahmin edebilmistir. Ardindan 2016’dan 2040'a kadarki tahmin

hatalar ve o= 0,1 ile, her y1lin beklenen tahmin hatas1 i¢in % 90'lik tahmin aralig: elde

edebilmistir. Yani her bir yillik tahminin alt sinirt olan Ejoy,ep Ve list SInIr Eyyppe, €lde

edebilmistir. Son olarak, Ejgyer, Y V€ Eypper VE (3.5) denkleminin elde edilen

degerlerini kullanilarak, elektrik tlketiminin ger¢ek degerinin %90’lik anlamlilik

dizeyinde, Tablo 3.2.'de gosterildigi gibi tahmin araligi igerisinde kalmasini

bekliyoruz. Tahminler, ayni tabloda MEMD tarafindan yapilan tahminlerle de

karsilagtiritlmistir. Uganda'nin 2040 yilinda net elektrik tiiketiminin, Ustel tahmin
modelimizi kullandigimizda 35.471,5 GWh ve 36.317,6 GWh araliginda oldugu ve
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karesel tahmin modelimizi kullandigimizda ise 47.443,1 GWh ve 48.289,4 GWh

araliginda oldugu tahmin edilmektedir.

Tablo 3.3. Tahmin edilen degerlerin goreceli yiizde hatalari

Goreceli yiizde hatalar (%)

MEMD Tahmini Ustel tahmin modeli Karesel tahmin modeli
Yil Vizyon .. ..
Basecase Alt Tahminler Ust Alt Tahminler Ust
2040
2015 44,30 692,36 -16,55 -11,53 7,66 -20,35 -15,29 4,06
2016 91,03 791,09 -13,27 -8,63 9,11 -11,91 -7,23 10,66
2017 91,45 896,90 -4,78 -0,42 16,27 -5,55 -1.15 15,68

Tablo 3.3.te 2015, 2016 ve 2017 yillart tahminlerin goreceli yilizde hatalarini
gostermektedir. Bu tablodan, goéreceli tahmin hatalarimizin MEMD tahminlerinden

cok daha diisiik oldugu gortilebilir.
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Sekil 3.7. Gergek ve tahmin edilen elektrik tiiketimi

Sekil 3.7.’de gergek ve tahmin edilen elektrik tiketimi, MEMD tarafindan yapilan

tahminlerle de karsilagtirilmistir.



BOLUM 4. HIiBRIT PSO-ANFIiS VE GA-ANFiS KULLANARAK
TAHMIN

4.1. ANFIS'In Teorik Altyapisi

Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS), sinir aglari ile bulanik sistemlerin
birlesimidir. Bulanik sistem bileseni iiyelik fonksiyonlarini tanimlarken Sinir agi
bileseni, bulanik kurallar1 sayisal verilerden otomatik olarak ¢ikarmak ve iiyelik
fonksiyonunun parametrelerini bir 6grenme siireciyle uyumlu bir sekilde ayarlamak
icin kullanilir. Bu bolime, ANFIS modelinin temeli olan bulanik mantik ve bulanik

sistem kavramlarini1 gézden gegirerek basliyoruz.

Bulanik mantik, belirli olgulardan makul sonuc¢ elde etmede belirsizlik iceren
yazilimsal bir hesaplama yontemidir. Bulanik mantigin temel kavramu, bir girdi setini,
Oyleyse-boyle bulanik kurallar1 kullanarak bir ¢iktiya doniistiirmesidir. Bir bulanik

"IF-THEN" kuralinin asagidaki bigimde oldugunu diistliniiyoruz.
“IFxisATHEN Yy is B”
Burada A ve B, sirasiyla x ve y'deki bulanik kiimelerle tanimlanan dilsel degerlerdir.

“x is A”, 6nerme/dnceki olarak adlandirilir ve “y is B”, netice/karar olarak adlandirilir.

A ve B, x ve y'deki siral1 Giftler kiimesi olarak asagidaki gibi tanimlanir.

A={(x, ma()|lxex}ve B ={(y, us()lyer}

Burada pu,(x) ve wug(y) uyelik fonksiyonu olarak adlandirilirlar. Bir Gyelik

fonkisyonu (Membership Function (MF)), giris ve ¢ikis uzayindaki her bir elemana,
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ona karsilik gelen bir tiyelik degeri veya [0, 1] kapali birim aralik icerisinde yelik
derecesi atanarak bulanik kiimenin 6zelligini tanimlayan bir eslestirmedir. Genel
olarak, Ucgen (Triangular)MF, Testere Disi (Trapezoidal) MF, Gauss (Gaussian) MF,
Genellestirilmis Can (Generalized Bell) MF ve Sigmoid (Sigmoidal) MF olarak tarif
edilen bes adet alisilmis MF vardir. Uggen MF, belli basli Giggen Uyelik fonksiyonunun
ti¢c kosesinin X koordinatlarini (burada a < b < c) gosteren (i¢c parametre {a, b, c} ile

tanimlanir. Egrinin ayaklar1 a ve ¢ ve egrinin ucu da b dir.

triangular(x: a, b, c) = max (min (g,g) , 0) (4.1)
Testere Disi MF, belli bash Testere Disi MF'nin dort kdsesinin X koordinatlarini (a <

b < ¢ < d) gbsteren dort parametre {a, b, c, d} ile belirtilir.

trapezoid(x;a,b,c,d) = max (min (g, 1,%) , 0) 4.2)
Gauss MF, MF'nin merkezini gosteren ¢ ve MF'nin genisligini gosteren o olmak uzere

iki parametre {c, ¢} ile tanimlanir.

1(x—c\2
gaussian(x;c,0) = e_E( ) (4.3)

Genellestirilmis Can MF, ¢an egrisinin genisligini belirten a, pozitif bir tamsayi b,
sOylem evreninde egrinin merkezini belirleyen ¢ olmak Uzere, ¢ parametre {a, b, c}
ile belirlenir.

bell(x;a,b,c) = ——3 (4.4)

Sigmoid MF, iki parametre {a, ¢} ile tanimlanmustir ki; burada a ¢apraz gegis noktasi

olan x = ¢ noktasinda egimi kontrol eder.

1
1+exp[—a(x—c)]

sig(x;a,c) = (4.5)
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Sekil 4.1., trapmf, yamuk MF, gbellmf, genellestirilmis ¢an MF, trimf, G¢cgen MF,
gaussmf, Gaussian MF ve sigmf, sigmoid MF olmak Uzere iiyelik fonksiyonlarinin

sekillerini gostermektedir.

1.2

trapmf gbelimf trimf gaussmf sigmf

06F | [\ ‘ / 1

| I ‘u\ \ \
02 | \ / \ .

Sekil 4.1. Uyelik fonksiyonlar1

Sekile bakilmaksizin, tek bir MF sadece bir bulanik kiimeyi tanimlayabilir. Genellikle,

tek bir giris degiskenini tanimlamak i¢in birden fazla MF kullanilabilir.

Coklu girdiler arasinda IF-THEN kurallart olusturmak igin kullanilan en temel
mantiksal islemler AND, OR ve NOT dir. Mantiksal AND, min fonksiyonu ile ifade
edilir ve bdylece A AND B ifadesi min (A, B)’ye esit olur. Mantiksal OR, max
fonksiyonu ile tanimlanir ve bodylece A OR B, max (A, B) degerine esdeger olur ve
nihayet mantiksal NOT, NOT A ile tanimlanir ve boylece NOT A ifadesi (1 — A)’ya

esdeger olur.

Bulanik ¢ikarim, verilen giris degiskenlerinin, “IF-THEN” kurallar, iyelik
fonksiyonlar1 ve bulanik mantiksal islemlerden olusan bulanik mantik tabanli ¢ikarim
mekanizmasi yardimiyla bir ¢ikti uzayina eslenmesi siirecidir. Bir bulanik ¢ikarim

sistemi  (Fuzzy Inference System (FIS)), Sekil 4.2.'de gosterildigi gibi,



61

2 ¢

“bulaniklastiric1”, “gikarim motoru”, “kural taban1” ve “durulastiric” olmak tizere dort

bilesenden olusmaktadir.

Giris (kesin)

Y

Bulaniklastirma

I

Bulanik Cikarim
Motoru

¥

Durulastirma

y

Cikis (kesin)

Sekil 4.2. Bulanik ¢ikarim sistemi

Bulaniklastirici, normalde degeri kesin olan girdileri okur ve giris MF'lerindeki her bir
MF icin dyelik derecelerini degerlendirir. Bulaniklastirici daha sonra, kural ¢ikarmak
icin bulaniklasmis sonuglar1 ¢ikarim motoruna aktarir. Cikarim motoru, Kkural
kiimelerine dayanarak kural tabanindan sonuglar ¢ikarir. Cikarim motoru, sakli anlami
ve birlestirmeyi gerceklestirir. Sakli anlam, bulanik bir girdiyi kuralin sonucu olarak
bilinen bir ¢iktiya doniistiirken, birlestirme, baska bir bulanik set olusturmak icin tim
ciktilar1 biraraya getirir. Ardindan, tim c¢iktilarin toplaminin duru bir ¢iktiya

doniistiiriilmesi i¢in durulastirma sathasina gegilir [106].

Genellikle Mamdani ve Sugeno bulanik g¢ikarim yontemleri kapsamli bir sekilde
incelenmis ve uygulanmistir. Onlar ayni bulaniklagtirma strecini takip etmekte olup,
iki FIS arasindaki temel fark, Sugeno’nun ¢ikis MF’leri dogrusal veya sabit iken,

Mamdani’nin ¢ikis MF'lerinin ise bulanik kiimeler olmasidir. Mamdani ¢ikarim
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motorunda (inference engine), “IF-THEN” kurallarinin sonucu, bulanik bir kiime
olarak tamimlanir. Her kuralin ¢ikis bulanik kiimesi, bir eslesme sayisi ile yeniden
sekillendirilir ve bu yeniden sekillendirilmis bulanik kiimelerin timuU bir araya
toplandiktan sonra durulastirma gerekir. Diger taraftan, Sugeno ¢ikariminda, “IF-
THEN” kuralinin sonucu, giris degiskenlerine gore bir polinom ile agiklanir, bdylece
her bir kuralin ¢ikis1 tek bir say1 olur. Daha sonra nihai kesin ¢iktiy1 ortaya ¢ikarmak
i¢in bir agirliklandirma mekanizmas1 uygulanir. Ornegin Mamdani FIS'de, x'in A ve
y'nin B olmasi durumunda, z C olur (as if x is A, and y is B, then z is C) seklindeki bir
kural, Sugeno FIS'te, x'in A ve y'nin B oldugu durumda z, pA + gB + r olur (if x is A,
andy is B, then z is pA + gB + r) seklinde uygulanabilir.

ANFIS, Jang tarafindan 1993 yilinda, uygun yelik fonksiyonlar araciligiyla girdi ile
¢iktt uzayini eslestirmek maksadiyla, “IF-THEN” kurallar1 olusturacak bir temel
olarak sunulmustur [107]. Jang’in ¢alismasi, Takagi ve Sugeno tarafindan 1985’te
[108], sistemlerin bulanik tanimlanmasi ve modellenmesi iizerine yapilan bir
calismanin genisletilmesidir. ANFIS, bulanik “IF-THEN” kurallarin1 kullanarak, giris
uzayindan (bagimsiz degiskenler), c¢ikti alanina (net elektrik tiiketimi) dogrusal
olmayan bir eslestirmeyi gosterir. Her kural, eslestirmenin yerel davranisini tarif eder.

Sugeno bulanik modelinde temel bir bulanik kural asagidaki gibi gosterilir.

IF X1|S aland XZ |S a, and X3 |S a3 and X4_ iS a4 THEN Y = f(XlJXZJX3’X4)l

Burada X, X,, X5 ve X,, onceki girislerde (etkili degiskenler) bulanik kiimeler olup Y,
cikist (elektrik tiiketimi) temsil eden kesin bir fonksiyondur. ANFIS'teki girisler ve
cikislar iiyelik fonksiyonlari ile gosterilir. Uyelik fonksiyonlarmin tiirii ve sayis1, giris
ve cikislarin sayis1 ve kurallarin sayisi, bir 6grenme siireci ile optimize edilecek
parametrelerin sayisini belirler. ANFIS kural tabanindaki kurallarin sayisina, her giris
igin giris uzayini bélecek sekilde Uyelik fonksiyonlarinin sayisi karar verir. Ayrica, her
tiyelik fonksiyonundaki parametre sayist da bu parametrelerin 6grenme maliyetini
belirler. Bulanik kurallar giris uzayindan bolumleme islemi yardimiyla olusturulur.
Yaygin olarak kullanilan boliimleme islemleri, ag bolimleme (grid partition),

eksiltmeli kimeleme (subtractive clustering) ve bulanik c-yontem (fuzzy c-means
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(FCM)) kumelemesidir. Bu bolimleme islemlerinin  her birinin, kurallarin
karmagikligi ve digerleri arasindaki hesaplama suresi gibi avantaj ve dezavantajlari
vardir. Kiimelenmenin amaci, Z veri setini, ¢ adet kiimeye (gruplar veya siniflar)
bolmektir. Kimeleme teknikleri, verileri, tek tek veri 06gelerinin arasindaki
benzerliklerine gore gruplara ayirmak icin kullanilan denetimsiz yontemlerdir.
Benzerlik genellikle bir veri noktasinin bir kiimenin merkezinden Euclidean mesafesi
olarak tanimlanir. Mesafe ne kadar kisaysa, kiimedeki bir noktanin iiyelik derecesi o
kadar yiiksek olur ve yenilenme dogrudur. Kiimeleme yontemlerinin olas1t bir
simiflandirmasi, alt kiimelerin bulanik veya keskin (sert) olup olmamasina gore
olabilir. Bulanik kiimeleme, veri noktalarin1 klimelere atamak icin tyelik derecelerini
kullanir. Uyelik derecesine bagl olarak, bir veri noktas: birden fazla kiimeye ait
olabilir, yani veri noktalari, farkli tiyelik dereceleriyle eszamanli olarak (ayni anda)
birka¢ kiimeye aittir. Diger taraftan keskin kiimelenme ayirt edici (farkli) olup, veri
noktalarini eksiksiz alarak baglantisiz kiimelere atar, yani bir veri noktasi bir kimeye
ait olabilir veya olmayabilir [109]. Bu ¢alismada, karmasikligi ve optimize edilecek
olan kural ve parametrelerin sayisini1 azaltmak igin FCM kiimelemesini bir bolimleme
islemi olarak kullantyoruz. FCM kiimeleme, veri noktalarinin ¢oklu kiimelere ait
olmasina izin verir ve her veri noktasi herbir kiimedeki bir tiyelik degeri ile tanimlanir.
Kiime ic¢indeki her veri noktasinin iiyelik degeri, kiime merkezi ile veri noktasi
arasindaki mesafeye bagli olan bir yelik fonksiyonu ile belirtilir. Sonraki bolimde,

FCM algoritmasi detayli bir bicimde aciklanacaktir.
FCM algoritmasinin standart versiyonu (Peizhuang, 1983) — Algoritma 1)

iy € [0, X5 iy = 1vi; 0 < ¥y iy < N,VYN (4.6)

kisitina bagl olarak,

Jm(U,R) = XIL, X5 ullx; — 1] (4.7)

fonksiyonunu minimize eder.
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Burada X = {x;}}L, veri noktalar: kiimesi, U = {u;;}} =, Uyelik dereceleri matrisi,
KeN kiime sayis;, R = {r;}X, temsilciler kiimesi (kiime merkezleri) ve m kiimenin
bulanikligin1 tanimlayan durulastirma parametresidir. FCM algoritmasi sekil 4.3.’te

gosterilmistir [110].

Verilen x = {x;}, ve K degerlerine gore U ve R ’yi dondiir.
1: FCM yi isle (Veri Kumesi x, Kiimeler K)
2: 0ve I arasindaki degerlerle U° u rastgele baslat

3: Tekrar et
4: Bulanik kiime merkezlerini T = ﬁ 1iv:1 u;;’x,- ,j =1, ..., K hesapla
i=1Hij
5:Yeni w;; = L >— hesapla

Zf{:l( |Xi_rj| )m

xi-rkl
6: UK — UX| < e ‘a kadar
7: Islemi bitir.

Sekil 4.3. FCM algoritmasi

FCM algoritmasimi kullanmadan 6nce, kiime sayisin1 K, ‘belirsizlik” sembolint m,
sonlandirma toleransini € ve norm-herekete gecirme matrisini (kime merkezlerinin) R
ile gosterdigimizi belirtelim. Ayrica, bulanik boliimleme matrisi U sifirlanmalidir
[109]. Bu ¢alismada kullanilan dort girisli ve bir ¢ikisli ANFIS modeli (yapisi) Sekil
4.4.'te gosterilmektedir.

Birinci katmanda, girdilerimiz ve pA (x) tyelik fonksiyonlarimiz vardir. Bu
katmandaki diigtimler uyarlanabilirdir, yani, egitim sirasinda parametreler degistirilir.
Her digimiin ¢ikislari, tiyelik fonksiyonlarinin hesaplanmasinin bir sonucu olan
0,; = pA;(x) bicimindedir.

Ucgen (Triangular) fonksiyonun iig, testere disi (trapezoidal) fonksiyonun dort
parametresine karsilik, Gauss fonksiyonunun ayarlayabilecegimiz sadece iki
parametresi vardir. Sinirl sayida veriye sahip oldugumuzdan dolayi, girdilerin iiyelik
fonksiyonlar1 optimize edilecek bir¢ok dnciil parametreye sahip olmadigi i¢in Gauss
fonksiyonunu tercih ediyoruz. Daha fazla parametreyi optimize etmek icin daha fazla
veriye ihtiyacimiz vardir. [111] ¢esitli siniflandirma problemlerini ¢ozerken 6zellikle

de, ANFIS'in performansi lizerinde sik¢a kullanilan dort iiyelik fonksiyonunu
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incelemis ve Gauss Uyelik fonksiyonunun, benzerlerine kiyasla daha az hesaplama
karmagikligi ile daha yiiksek bir dogruluk derecesi gostermis oldugu sonucuna
varmistir. Girig iyelik fonksiyonlar1 i¢in (4.8) denklemi ile verilen Gauss

fonksiyonunu kullaniyoruz.
—(y—r)2
HAx) = exp{=55) (4.8)

Burada c; ve g; oncul parametreler olarak adlandirilir. Bu parametreler optimal bir
ANFIS durumu elde etmek icin bir 6grenme siireci Uzerinden ayarlanir. ikinci
katmanda kurallar olusturulur. Ikinci katmann ¢ikisi, X;, X,, X3 ve X, girisler olmak

Uzere her bir kuralin w; atesleme glcudur.
02, = w; = pA; (X uB; (X)uCi(X3)uDi(X,), i = 1,2,3,4. (4.9)

Uciincii katmanda, her bir kuralin atesleme giicii, (4.10) denklemi kullanilarak

normallestirilir.

Wi

4
Zi:l Wl

O3; =w, = (4.10)

Bir sonraki katman c¢ikti1 dyelik fonksiyonlarini tanimlar. Bu c¢alismada, iyelik
fonksiyonlar1 olarak (4.11) denkleminde gdsterilen dogrusal fonksiyonlar1 kullanan

Sugeno bulanik modeli kullanilmistir.

fi =pixy + qix, +1rixs +s;x, + 8,0 =1,2,3,4. (4.11)

Burada x; girisler olup p;, q;,1i, S;, t; Sonug parametreleri olarak adlandirilir. Birinci
katmandaki oncul parametreler gibi, sonu¢ parametreleri de optimal bir ANFIS elde
etmek i¢in bir 6grenme siireci izerinden ayarlanir. Her bir kuralin normalize atesleme
gucu (4.12) denkleminde gosterildigi gibi her bir kuralin ¢iktisini alacak sekilde ona
karsilik gelen ¢ikis tiyelik fonksiyonuna uygulanir.

O4; = Wifi = Wi(pix1 + qixp + 1ix3 + 5;x4 + 1), = 1,2,3,4. (4.12)
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Besinci katmanin son ¢ikisi, atesleme giigleri ve ¢ikis liyelik fonksiyonlaridan gelen
tim sinyallerin toplamindan olusur. Denklem (4.13) toplamanin nasil yapildigini

gostermektedir.

Os; = XW,fi = DicaWi(0ixy + qixy +1ix3 + ;%4 + 8;) (4.13)

4.2. Kaynak Arastirmasi

ANFIS, kontrol sistemleri, goriintii isleme, zaman serileri tahmini ve ytk tahmini gibi
bircok alanda kullanilmaktadir. Ornegin, [112]’de Portekiz'de kisa donem riizgar
gucunu tahmin etmek igin hibrid bir PSO-ANFIS yaklasimi kullanmiglardir. Gozlenen
ve tahmin edilen riizgar giicii arasindaki hatay1 azaltmak icin iiyelik fonksiyonlarinin
parametreleri PSO kullanilarak ayarlanmistir. 1995'ten 2005'e kadar iran'daki aylik
elektrik tlketim verisini kullanarak elektrik tuketimini tahmin etmek igin
hibritlestirilmis bir ANFIS, bilgisayar simiilasyonu ve zaman serileri algoritmasi [113]
tarafindan kullanilmistir. [114]’de hava durumu, zaman, tarihsel veri ve Uretim sireci
esnasindaki yiikk tahmininde rastgele olusan bozulmalarin etkisini arastirmak igin
bulanik kiimeleri kullanmiglardir. Bu arastirmacilar arastirmalarinin neticesinde,
{iretim planlamasi ve birim mutabakat kararlar: icin Urdiin'iin kisa dénem yiiklerini
tahmin etmislerdir. Avustralya'nin Victoria eyaletindeki elektrik talebini tahmin etmek
icin YSA ve evrimsel bulanik sinir agin1 (Evolving Fuzzy Neural Network (EFUNN))
egitecek sekilde bir Olgekli eslenik gradyan algoritmasi (Conjugate Gradient
Algorithm (CGA)) ve GY algoritmasi kullanilmistir [115]. Bu aragtirmacilar, sinirsel-
bulanik sistemin performansinin, sinir aglart ve ARIMA modellerinden daha iyi
oldugu sonucuna varmiglardir. Zaman serileri aylik verileri kullanarak orta dénem
elektrik yiikk tahminini ¢dziimlemek i¢in ANFIS tabanli bir model, [116] tarafindan
sunulmustur. Sonuglarin Autoregresif (Autoregressive (AR)) ve ARMA modelleriyle
mukayese edilmesi neticesinde, ANFIS modelinin sonuglarmin AR ve ARMA
modellerinden daha iyi oldugu gosterilmistir. [117]’de Kanada'nin Ontario eyaletine
ait 1976-2005 yilindaki verileri kullanarak elektrik talebini modellemek i¢cin ANFIS'i
kullanmuslardir. Bu modelin girdileri, niifus, GSYIH, istihdam sayisi, konut sayrmu,

giiniin en sicak ve en soguk dereceleriydi. Sonuclar, istihdamin elektrik talebini en cok
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etkileyen parametre oldugunu gostermistir. [118] bir sonraki haftanin elektrik yiki
tahmin etmek igin ANFIS kullanmislardir. Burada, giris degiskenleri yarim saatlik
haftalik yiik zaman seri verilerinden meydana gelmektedir. [119]’de niifus, GSYIH,
Gayri Safi Milli Gelir (GSMG), ithalat ve ihracat verilerini kullanarak Hindistanin
elektrik talebini modellemek ve tahmin etmek i¢in ANFIS kullanmislardir. [120]’de
bulantk mantik ve ANFIS kullanarak kisa donem yik tahmin modelleri
gelistirmislerdir. Bu arastirmacilar, giris degiskenleri olarak tarihsel yiik, sicaklik ve
mevsimi kullanmislardir. ANFIS modelinin kestirim yetenegi, [121] tarafindan
gosterilmis olup, Tayvan'daki bolgesel elektrik yiiklerine uygulanirmistir. Gelecekteki
birkag y1l i¢in enerji tiiketimini tahmin edecek sekilde yuk tahmini igin tarihsel enerji
verilerini kullanarak bir sinirsel-bulanik yontem sunmuslardir [122]. [123] eksiltici
kiimeleme teknigini GA ile hibritleyerek ANFIS' gelistirmis ve Iran’in sanayi
sektdriindn elektrik tiiketimini tahmin etmek igin uygulamistir. GA, minimum sayida
kural ve hatay1r garantileyen kiime yaricapinin optimum degerini bulmak igin
kullanilmistir. Hem dogruluk hem de kural sayisi igin, hibrit yaklasim, gird
boliimleme, bulanik c-araglari ve eksiltici kiimelenmeye dayali geleneksel ANFIS'den
daha iyi performans gostermistir. Kisa donem yiik tahmin uzman sistemleri ve
kontroldrleri icin yeni bir genetik tabanli uyarlamali sinirsel-bulanik ¢ikarim sistemi
(GBANFIS) sunulmustur [124]. GA once modeli olusturacak sekilde girdilerin en
uygun ozelligini bulmak igin, daha sonraki asamada ise kurallar arasindaki agirliklart
optimize etmek igin kullanilir. GBANFIS, Iran'in aylik enerji talebini tahmin etmek
i¢in kullanilir ve regresyona, GA’ya, simiile tabanli GA’ya, YSA’ya, benzetim tabanl
YSA’ya, bulanik karar agaci ve benzetim tabanlit ANFIS yaklagimlarina gore daha iyi
sonuglar verir. Elektrik dagitim sebekesine bagli misteri sayisi, sicaklik ve yagmur
yagist eksojen degiskenleri olarak, elektrik yiik zaman serilerini tahmin etmek igin
mevsimsel otoregresif entegre hareketli ortalama (SARIMAX) ve ANFIS modelleri
kullanilmistir [125]. ANFIS modeli SARIMAX modelinden daha diisiik tahmin hatasi
degerleri vermistir. Bu nedenle, ANFIS modelinin, elektrik yiikii zaman serisi tahmini
icin SARIMAX modelinden daha iyi sonug¢ verdigi sonucuna varilmistir. [126] yik
tahmini icin hava durumu verilerini kullanarak DR, YSA ve ANFIS modellerini
gelistirip karsilastirmiglar ve  ANFIS modelinin daha dogru sonuglar verdigini

bulunmusladir. Urdiin sanayi sektorinin elektrik tiiketimi, ¢ok degiskenli DR ve
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sinirsel-bulanik yontemler kullanilarak modellenmis ve tahmin edilmistir [127]. Bu
yontemlerde kullanilan degiskenler, elektrik tarifeleri, akaryakit fiyatlari, tiretim
ciktilar1, kapasite kullanimlari, isyeri sayisi, calisan sayis1 ve yapisal etkilerdir.
MSE’yi kullanan yontemlerin Kkarsilastirilmasi, sinirsel-bulanik yontemin cok
degiskenli DR yénteminden daha iyi performans ortaya koydugunu gostermistir. Iki
farkl1 strateji g6zonine suretiyle, Hibrid Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemine (Hybrid
neural Fuzzy Inference System (HyFIS)) dayanan bir yontem kullanarak elektrik
tuketimini tahmin etmislerdir [128]. ilk stratejide, giris sadece elektrik tiiketiminden
olusuyor iken ve ikinci stratejide elektrik tiiketimi ile ¢evresel sicakligin birlesiminden
olusuyordu. Sonuglar, ikinci stratejinin daha iyi sonuglar verdigini, dolayisiyla
HyFIS'in farkli bilgi kaynaklarimi birlestirmek ic¢in uygun bir yaklasim oldugunu

gostermistir.
4.3. Uzun Siireli Elektrik Tiiketimi Tahmini icin ANFIS Modeli

Amacimiz, sosyo-ekonomik degiskenleri kullanarak Uganda’nin elektrik tiketimi icin
dogru bir ANFIS tahmin modeli elde etmek ve onu kolaylikla yorumlayacak sekilde
modellemektir. Uzun dénem elektrik tahmini igin olusturulan ANFIS yontemi, Sekil
4.5.'te gosterildigi gibi dort giris ve bir ¢ikisa sahiptir. ANFIS'in yorumlanabilirligi
yapistyla alakalidir. Bu nedenle bir ANFIS yontemini kolayca yorumlamak igin “IF-
THEN” kurallarinin sayisi ile yapisina ve giris degiskenlerinin sayisina bakariz. Diger
bir deyisle, daha az sayida kural sayis1 ve daha az sayida giris degiskeni oldugunda,
ANFIS modelini yorumlamak daha kolay olacaktir.

XK -"""--.._ ANFIS

GEYiH fiu)

Eg Eg ____..--""'"' {sugeno)

Abone/Tiketicisay s /
><>< ElektrikTiike tim

ElektrikFiyatian

Sekil 4.5. Elektrik tiikketimi tahmini i¢in ANFIS modeli
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Diger taraftan dogruluk, bir ANFIS yonteminin, modellenmis sistemi ne kadarlik bir
dogruluk ile tahmin edebilecegi ile alakalidir. Dogruluk genellikle yiizde olarak
Olculdr [129]. Yuzde ne kadar yiksek olursa ANFIS yontemi de o kadar dogrudur.
Yorumlanabilirligi gerceklestirebilmek icin, veri setimizi, girisleri icine alan kiimeler
ve bunlara karsilik gelen ¢ikislar olmak Uzere dort kiimeye bdlecek sekilde FCM
kiimeleme kullandik. Her kiime i¢in bir kural olusturulur ve Sekil 4.6.’da gosterildigi

gibi toplam dort kural verilir.

'1. If (inl is inlclusterl) and (in2 is in2clusterl) and (in3 is in3clusterl) and (in4 is indclusterl) then (outl is outIcluster!) (1)’
2. If (inl is inlcluster2) and (in2 is in2cluster2) and (in3 is in3cluster2) and (in4 is indcluster2) then (outl is outlcluster2) (1)’
3. If (inl is inilcluster3) and (in2 is in2cluster3) and (in3 is in3cluster3) and (in4 is indcluster3) then (outl is outlcluster3) (1)’

4. If (inl is inlclusterd) and (in2 is in2cluster4) and (in3 is in3clusterd) and (in4 is indclusterd) then (outl is outlclusterd) (1)’

Sekil 4.6. ANFIS kurallar

Bu kurallarda, inl = niifus, in2 = GSYIH, in3 = abone says1, in4 = ortalama elektrik
fiyat1 ve outl = elektrik tuketimidir. Benzer sekilde, “inX is inXclusterY” demek, Y
kiimesindeki X girisi demek olup, “outl is outlclusterY” demek Y kiimesindeki 1 ¢ikisi

demektir.

Her bir giris dort Uyelik fonksiyonu ile ve her bir ¢ikis ise bir Gyelik fonksyonu ile
tanimlanir. Her bir kiime, her bir giris igin sekiz (2x4 = 8) ve her bir ¢ikis igin ise bes
(5) olmak Uzere toplamda on (¢ (13) ayarlanabilir parametreye sahiptir. Dort kimenin
tamami igin toplam parametre sayisi elli ikidir (52). Bir 6grenme siireci Uzerinden
ANFIS parametrelerini ayarlamak igin bir 6grenme algoritmas: kullanilir. GY
algoritmast ve GY ile OLS algoritmalarinin hibriti, geleneksel ANFIS 6grenme
algoritmalaridir. Zincir kuralinin kullanimi problemin birgok yerel minimumuna
takilmasina neden olabileceginden ve her 6grenme adiminda gradyanin hesaplanmasi
zor oldugundan, ANFIS i¢in egitim yontemlerinin ¢ogu, gradyan inis yaklagimina
dayanir [130][131][132]. Gradyan yontemi yerel bir arama yontemi olarak bilinir ve
performansi, genel optimal 6grenme oranini bulmayi zorlagtiran parametrelerin

baslangic degerine baglidir [133]. Yukaridaki belirtilen geleneksel ANFIS &grenme
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algoritmalarinin aksine, PSO ve GA’lar daha az karmasikliga ve hizli yakinsamaya
sahiptir. Bu nedenlerden 6turd, bu calismada, ANFIS parametrelerini ayarlamak icin
PSO ve GA’lar1 6grenme algoritmalarini Kullanmayi tercih ediyoruz. PSO algoritmasi

bolim 3.2'de aciklanmusti. Bir sonraki bolimde ise GA kisaca tarif edilecektir.

4.4. Genetik Algoritma

Genetik algoritma (GA), biyolojik sureclerin evrimine dayanan olasiliksal (rastgele)
bir optimizasyon teknigidir. GA, arama uzayinda rastgele bir baslangi¢ ¢6ziimii ile
baslar ve bu ilk ¢dziim grubu bir popiilasyon olarak adlandirilir. Poptilasyon, belirli bir
durdurma kriterine ulasilana kadar genetik operatorleri kullanarak ¢ok sayida iterasyon
neticesinde gelistirilir. GA'nin temel operatorleri secilme, caprazlama ve
mutasyondur. Segilme, tiremeyi saglayacak bireyleri se¢gmek igin kullanilmaktadir.
Secilme prosedirt, popilasyon icindeki bireylerin uygunluk olasiligina baglidir. Bir
bireyin uygunlugu ne kadar yutksekse, se¢ilme olasiligi da o kadar yiiksektir. Segilme

olasiligi (4.14) denklemi esas alinarak hesaplanir.

Fi
n
k=1Fk

Pi=

(4.14)

Burada, F;, i ¢0zimiiniin uygunluk degeri ve n, popiilasyon biiyiikliigiidiir. Yaygin
secilme prosediirleri, rulet tekerlegi se¢imi (roulette wheel selection), uygunluk

siralamasi ve turnuva se¢imidir.

Secilme prosediiriinden sonra segilmis bireylere ¢aprazlama operatorii uygulanir. iki
veya daha fazla ¢6zumin genetik malzemesi, daha iyi bir ¢6ziim olusturmak igin bir
caprazlama hiz1 kullanilarak birlestirilir. Mutasyon operatorii, daha genis bir arama
uzayina olanak saglayacak sekilde yeni popiilasyonda cesitlilik yaratmak igin

kullanilir. GA’nin akis diyagrami ise Sekil 4.7.deki gibi verilir.
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GA’y1 tammlayan parametreleri ve objektif fonksiyonunu
belirle

Y

Baslangi¢ poplasyonunu olugtur

Y

Amag fonksiyonu kullamlarak uygunluk degerini hesapla

e
T Iterasyon sayis1 > max. Evet ] ]
Yeni nesil iterasyon * Sonucu goster

F
Mutasyon + Caprazlama

Sekil 4.7. GA akis diyagrami

4.5. PSO ve GA ile ANFIS Egitimi

PSO-ANFIS ve GA-ANFIS modellerinde, ANFIS, optimizasyon problemine
potansiyel bir ¢dziim sunan pargacik veya birey olarak gdzoniine alinir. ANFIS'in
oncill ve sonu¢ parametreleri problemin boyutlaridir. Bir 6grenme algoritmasi ile
egitim siireci, liyelik fonksiyonlarinin parametrelerini, girisleri ¢ikislara eslestirecek
sekilde ayarlar. Bu ¢alismada, Sekil 4.5.'de gosterilmis olan ANFIS modelinin giris ve
cikig liyelik fonksiyon parametrelerini ayarlamak i¢in PSO algoritmasini ve GA'y1
kullaniyoruz. Problemin boyutu, ayarlanacak olan parametrelerin sayisidir. Tiim veri
seti, 0,7/0,3 oraninda rastgele bir sekilde bir egitim ve bir test veri setine bolinmiistiir.
PSO ve GA parametreleri, popiilasyon biiyiikliigii = 100, maksimum iterasyon sayisi
= 1000, alt ve st siir araligi [-10, 10], ¢; = ¢, = 2,1, ¢aprazlama oran1 = 0,7 ve
mutasyon orani = 0,15 olacak sekilde belirlenmistir. Durdurma kriteri maksimum
iterasyon sayisi olarak alinmistir. Modeli egitmek i¢in ana prosediiriin s6zde kodu

Sekil 4.8.'de gosterilmistir.
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1. Veri setini yiikle
2. Temel FIS'1 olustur
FIS parametrelerini ayarla
3. FIS Egitimi
Algoritma se¢ (PSO veya GA)
4. Egitimli ANFIS
5. Test veri setini kullanarak egitimli ANFIS' test et
6. Tahmin veri setini kullanarak tahminler yap

Sekil 4.8. Ana prosediiriin sézde kodu
Onerilen yaklasimin uygulamasi ise Sekil 4.9.°da gosterilmistir.

Egitim veri seti
(bagimh degisken)

h 4
Tahmin hatalarinin

- — azaltilmasi SSE
ANFIS tahmin (amag fonkisyonu)
modelinin olusturulmasi
. . . h 4
Tahmin modelinin
.. .. PSO veya GA
»| parameterlerinin optimize ¢ .
dilmesi algoritmasi
e
Egitim veri seti
(bagimsiz degiskenler)
L2 . .
Test veri Optimize edilmis Mﬂdd],n. t?hmm
sefi tahmin modeli yeteneginin test
edilmesi
. | .
- Bagimsiz N
Bagimsiz e .. | MAPE | | RMSE |
. . . degiskenlerini
degiskenlerin tahmin . .
. . tahmin etmek igin
edilmesi LT
kullamlan veri seti

¥

Tahmin edilen
elektrik titketimi

Sekil 4.9. Onerilen ANFIS yaklagim uygulamasi

Egitilmis ANFIS modeli, ongoriilen giris degiskenlerini kullanarak elektrik tliketimini
tahmin etmek i¢in kullanilir (bkz. Boliim 2.4).
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4.6. Sonuclar

Egitim siireci birkag kez gerceklestirilmis ve her defasinda RMSE ve MAPE degerleri
kaydedilmistir. Burada amac, en iyi, yani en diisiik degerleri elde etmektir. Sekil 4.10.
ve Sekil 4.11.’de verilen grafikler, sirasiyla egitim ve test veri setinde PSO-ANFIS

egitiminin 6rnek sonug ¢iktilarini géstermektedir.

Egltlm veri seti

40 T T T
Gergek tuketim (GWh)
30 Tahmin tiketim (Gwh) I
20 7
10 7
0 | | | | | | | |
4 6 8 10 12 14 16 18 20
Veri sayisi

Sekil 4.10. Egitim veri setindeki PSO-ANFIS sonug ¢iktilari

Test veri seti

30 T T T T T
25 Gergek tilketim (GWh) |
Tahmin tuketim (GWh)
20 -
15 -
10 e S e T .
5 | | I_ | |
1 3 4 5 6 7 8
Veri sayisi

Sekil 4.11. Test veri setindeki PSO-ANFIS sonug ¢iktilari

Sekil 4.12. ve Sekil 4.13.’te verilen grafikler ise, sirasiyla egitim ve test veri setinde

GA-ANFIS egitiminin 6rnek sonug ¢iktilarini gostermektedir.
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Egitim veri seti

Gergek tiiketim (GWh)
Tahmin tiketim (GWh) | o

/\/\/\/\A/\

1

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Veri sayisi

Sekil 4.12. Egitim veri setindeki GA-ANFIS sonug ¢iktilart

Test veri seti

T T T

Gergek tliketim (GWh)
Tahmini tiuketim (GWh)

\ ]

4Veri saylisl 5

Sekil 4.13. Test veri setindeki GA-ANFIS sonug ¢iktilar

Her iki algoritma icin en iyi RMSE ve MAPE degerleri ise Tablo 4.1.'de gosterilmistir.

Tablo 4.1. ANFIS egitiminden sonra RMSE ve MAPE degerleri

PSO-ANFIS tahmini GA-ANFIS tahmini

RMSE

(%)MAPE (%)Dogrulugu RMSE (%)MAPE (%)Dogrulugu

1,4707

9,1164 90,8836 0,8977 5,6543 94,3457

Tablo 4.1.°den, GA egitimli ANFIS, hem RMSE hem de MAPE i¢in PSO egitimli
ANFIS'ten daha diisiik degerler vermektedir. Bu nedenle GA-ANFIS'in PSO-ANFIS

modelinden daha iyi bir tahmin modeli oldugunu sdyleyebiliriz. Giris (c; ve ;) ve

cikis (p;, q;,7;, S; Ve t;) icin egitim sonundaki ayarlanmig parametrelere gore her bir

kiimedeki her bir degisken i¢in iiyelik fonksiyonlar1 Tablo 4.2.’den Tablo 4.5."ye kadar

gosterilmistir.



76

Tablo 4.2. GA-ANFIS giris iiyelik fonksiyon parametreleri

C; O;
Niifus GSYIH  Aboneler  Fiyatlar  Nufus GSYIH  Aboneler Fiyatlar
Cluster 1 8,3422 -16,0665 0,1826 09613  -47,4991 62,2421 -1,7039 -4,2939
Cluster 2 -28,3973 73,5477 0,2590 1,2595 87,4971 161,5436 3,1175 -1,1825
Cluster 3 7,4030 2,3957 0,3108 1,5715 106,6436 36,8457 0,0514 0,7184
Cluster 4 -0,2418 -53,1836 0,0921 10,0964 17,7457 -13,6753 -1,0355 -4,8405
Tablo 4.3. GA-ANFIS ¢ikis iiyelik fonksiyon parametreleri
Pi qi L S; L
Cluster 1 0,0394 0,8070 350,6072 -5,9580 26,7190
Cluster 2 -0,0481 -0,3026 35,2539 1,5201 4,5978
Cluster 3 -0,0712 -0,1930 36,0973 -0,7921 22,0959
Cluster 4 -0,2162 0,1536 -123,6614 -2,7590 -7,7715
Tablo 4.4. PSO-ANFIS giris iiyelik fonksiyon parametreleri
Ci Oj
Nufus GSYiH  Aboneler  Fiyatlar Nifus GSYiH Aboneler  Fiyatlar
Cluster 1 5,1784 7,6310 0,9408 1,5529 61,9177 3,1210 0,1390 1,6332
Cluster 2 4,6763 5,6518 0,0804 0,7211 34,4430 17,7621 0,3404 2,3829
Cluster 3 9,4933 2,8764 0,0742 0,8047 22,3680 5,4896 0,5204 -1,7736
Cluster 4 -6,0896  -68,6463 -5,5083 4,7265 -14,2384  -129,8582 7,2960 112,9578
Tablo 4.5. PSO-ANFIS ¢ikis iiyelik fonksiyon parametreleri
Pi qi T S; L
Cluster 1 0,0090 0,4729 38,2469 -3,2428 1,2975
Cluster 2 -0,1323 0,2591 44,5746 -1,3313 4,4321
Cluster 3 0,0493 -0,1541 27,9494 -1,8586 0,5470
Cluster 4 -1,6204 -21,5475 -48,4896 -15,8601 0,8666

Egitimden sonraki ANFIS modelleri sirasiyla Sekil 4.14. ve

gosterilmistir.

i

Mifus (4)

|

GSYIH (4)

i

Abone/Toketici sayis (4)

GA-ANFIS

{sugeno)

4 kural

/

Elektrik fivatlar (4)

Sekil 4.15.°te

fiu)

Sekil 4.14. Egitilmis GA-ANFIS modeli

ElektrikTike tim (4)
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Niifus (4]
ZEQ PSO-ANFIS
GEYiH(4)
(sugeno) flu)
== q kural
Abone/Tuketicl sayisi (4) ElektrikT ke tim (4)

A

Elektrik Fiyatiar (4)

Sekil 4.15. Egitilmis PSO-ANFIS modeli

GA ve PSO ile egitilmis ANFIS'in Tablo 4.2.°den Tablo 4.5.'t kadar olan
parametrelerin kullanilmasiyla, Tablo 4.6.'da gosterilen tuketim tahminleri elde
edilmistir. Bununla birlikte bizim amacimiz, (3.4) denkleminde gosterildigi, gibi alt ve

ust sinirli aralik tahminleri elde etmektir.

Gozlenen yillar i¢in, yani 1990'dan 2016'ya kadar, GA-ANFIS ve PSO-ANFIS i¢in
hata tahmin denklemi (3.6), sirasiyla (4.15a) ve (4.15b) denklemlerindeki gibi

gerceklesir.
€ga = —0,0073z + 14,664 (4.15a)
€pso = 0,0445z — 88,9887 (4.15b)

(4.15a) ve (4.15b) denklemlerini kullanarak, 2016'dan 2040'a kadarki karesel €,, ve
listel €,,5, hatalarini tahmin etmis olduk. Ardindan, 2016'dan 2040'a kadar olan tahmin
hatalarin1 ve a = 0,1 degerini kullanarak, her yilin beklenen tahmin hatasi, yani yillik
tahminin alt sinirt Ejgye  ve st sinirt Eypper i¢in % 90Tk tahmin araligini elde
edebilmis olduk. Son olarak, Ej,yer, Y Ve Eypper degerleri ile (3.5) denklemini
kullanarak elde edilen gergek elektrik tiiketim degerlerinin % 90 anlam diizeyinde

Tablo 4.6.'da goriildiigli gibi 6ngoriilen aralik igerisinde olmasini bekliyoruz.
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Tablo 4.6. Tahmin sonuglarinin ve MEMD tahmin raporunun karsilastirilmasi

L Gercek ME'\("C';DV:/"’:)‘”"“' ANFIS tahmini (GWh)
(GWh) Base Vizyon PSO PSO PSO GA GA C__;A
case 2040 Alt Ust Alt Ust

2015 3.219 4.645 25506 2675  3.219 3408 2666  3.269 3.479
2016  3.499 6.665 31090 3237 3780 3970 3.035  3.637 3.847
2017 3715 7.114 37.035 3900 4.444 4633 3682  4.284 4.494
2018 7.591 43358 4803 5347 5537 449  5.099 5.309
2019 8.099 50077 6069 6.614 6.803 5661  6.264 6.474
2020 8.638 57214 79281 7825 8015 6.755  7.358 7.568
2021 9.211 64790  8e38  9.182 9372 8.026  8.629 8.839
2022 9.819 72.825 10093 10638 10.828 9.395  9.997  10.207
2023 10.370 81344 11504 12.049 12239 10695 11298  11.508
2024 10.992 90370 12920 13465 13.656 11.999 12.602  12.812
2025 11.648 99.927 14368 14914 15104 13.303 13.906  14.116
2026 12.338 110033 15796 16.343 16.533 14.626 15228 15438
2027 13.064 120.723 17319 17866 18.056 15977 16579  16.789
2028 13.828 132026 18857 19.404 19594 17.363 17.966  18.176
2029 14.632 143973 20400 20.947 21138 18.797 19.400  19.610
2030 15.453 156320 22180 22.728 22919 20298 20.901  21.111
2031 16.289 169.042 23847 24395 24586 21.876 22479  22.689
2032 17.138 182087 25553 26102 26.293 23413 24016  24.226
2033 17.994 195410 27248 27797 27988 24975 25578 25787
2034 18.857 208961 28909 29.458 29650 26,557 27.160  27.370
2035 19.721 222688 30651 31.201 31.392 28.095 28.698  28.908
2036 20.584 236.534 32330 32.880 33.072 29.670 30.273  30.483
2037 21.441 250440 34072 34.623 34815 31213 31816  32.026
2038 22.289 264345 35758 36310 36502 32.787 33.390  33.600
2039 23.124 278.183 37504 38.056 38249 34.323 34926 35136
2040 23.941 291.889 39199 39.751 39.944 35891 36.494  36.704

Elde edilen tahmin sonuglari, MEMD tarafindan yapilan tahminler ile de
karsilastirilmistir. Sonuglardan goriildiigi tizere, GA-ANFIS yaklasimina gore 2040
yilindaki Uganda'nin net elektrik tuketiminin 35.891 GWh ve 36.704 GWh araliginda
gerceklesmesi tahmin edilirken, PSO-ANFIS yaklasimina gore 39.199 GWh ve 39.944
GWh araliginda gergeklesmesi tahmin edilmektedir. Sekil 4.16.'daki grafik tim

tahminleri gostermektedir.
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Sekil 4.16. Tahminlerin karsilagtiriimast

2015, 2016 ve 2017 yillarina ve 6zellikle Vizyon 2040’a ait MEMD tahminlerinin
goreceli yiizde hatalar1 ¢ok yiiksek iken, bunlara kiyasla bizim tahmin degerlerimizin
goreceli ylizde hatalar ¢ok diisiik kalir. Tahminler igin goreceli ylzde hatalar Tablo

4.7.'de verilmistir.

Tablo 4.7. Goreceli yiizde hatalar1

% Goreceli Hata

Yil MEMD ANFIS
Base Vizyon PSO- . GA- ..
case 2040 At anpis Ut At anpis U

2015 4430 69236  -1689 0,00 587  -1717 1,55 8,07

2016 91,03 791,09  -7,49 8,03 1346  -1326 3,94 9,95

2017 91,49 896,90 4,98 19,62 24,71 -0,88 15,32 20,97




BOLUM 5. TAHMIN MODELLERINIiN BIRLESTiRILMESI

5.1. Giris

Bu ¢alismada, 2015 yilindan 2040 yilina kadarki Uganda'nin elektrik tiiketimini
tahmin etmek igin hibrit PSO-YAK ve ANFIS olmak {izere iki yaklagim kullanilmustir.
Bu iki yaklagimdan ustel, karesel, PSO-ANFIS ve GA-ANFIS tahmin modeli olmak
tizere dort adet model olusturulmustur. Bu modellerden elde edilen sonuglar gergek
tilketim ve MEMD tarafindan yapilan tahminler ile karsilagtirilmistir. Elde ettigimiz
sonuglar, gercek tiiketim ile baglantili olarak MEMD ile karsilastirildiginda goreceli
olarak ¢ok daha az hata gostermektedir. Bu bolimde ise, bu iki yaklasim kullanilarak
elde edilen dort modelin tamami, son bir tahmin modeli elde etmek igin

birlestirilmistir.

[134]’de tahmin yontemlerini birlestirmenin, bireysel yontemlerin avantajlarini kendi
biinyesinde topladigini ve dezavantajlarin1 ortadan kaldirdigimi sdylemislerdir.
Birlestirmis yontemin tahmin sonucunun, 6zgln yontemlerin tahmin sonuglarindan
daha 1yi oldugu kanitlanmistir. Ayrica birlestirmis yontem, hatalar1 diigiirmeyi ve
gergek degerler ile tahmini degerler arasindaki dogrulugu etkin bir sekilde gelistirmeyi

basarmistir.

Birlestirme tahmin teorisi, belirli bir tahmin problemini ¢6zmek igin n gesit tahmin
teknigi oldugunda, uygun sekilde ayarlanmis agirlik katsayilari ile birkag teknigin
tahmin sonuglar toplanabilir. yt (t = 1, 2, ..., m) 'nin gercek zaman serisi verisi
oldugunu, t anindaki tahmin degerinin de fit (i =1, 2, ..., n) oldugunu, wi'nin ve i nci
tahmin  yonteminin agirhik katsayisi oldugunu varsaydigimizda, birlestirilmis

yontemin tahmin degeri (5.1) denkleminde gosterildigi gibi hesaplanabilir.
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Ve =2 Wifie, t =1,2,...,m burada Y} j-, w; = 1 (5.1)

Benzer bir akil yiirtiitmeyi kullanarak, sonuglarimizi nihai bir deger elde edecek sekilde
birlestiriyoruz. Birlestirilmis yontemin tahmin sonucu asagidaki denklem ile ifade

edilmektedir.

Y = WesxpYexp + WouaaYquaa + Weso-anrisYpso-anris + Wea—anrisYea-anris (5.2)

Burada Y, birlestirilmis yontemin tahmini, w;Y;’ler ise, Ustel, karesel, PSO-ANFIS ve
GA-ANFIS modelleri olmak Uzere, bir tahmin yonteminin agirlik faktoriiniin bir
sonucu ve onunla ilgili bireysel tahmin modelidir. Birlestirmis yontemde her bir
tahmin yonteminin agirlik katsayilarinin belirlenmesi 6nemli bir konudur. Cunki
birlestirmis yontemin tahmin yetenegi, birlestirilen yontemlerin agirlik katsayilarina
baglidir. Uygun agirlik katsayilarina sahip birlestirilmis bir yontem, iyi tahmin
sonuclarina ulasabilir. Aksine, uygun olmayan parametrelere sahip bir birlestirmis

yontemin tahmin sonuglari, tek bir yontemin tahmin sonuglarindan daha da koti olur.

5.2. Modellerin Birlestirmesi

En basit ve en agik yontem, birlestirilmis yontemdeki agirlik katsayilarini esit olarak
dagitmak olmakla birlikte, bu ¢aligmada agirliklar her bir tahminin dogruluguna gore
atanmigtir. Calismada kullanilan yaygin dogruluk 6l¢iisit MAPE olup agirliklar buna
gore belirlenir. En yiiksek dogruluk degerine, yani en diisiik MAPE degerine sahip
olan tahmine, daha yiiksek agirlik degeri ve en diisiik dogruluk degerine, yani en
yuksek MAPE degerine sahip olan tahmine ise daha az agirlik degeri atanir. Her bir
tahminin agirlik faktorii, tahmin dogruluguna (MAPE degerleri) dayanarak hesaplanur,
yani daha dogru tahmin, yliksek bir agirlik faktoriine sahip olup en az dogru tahmin,
diisiik bir agirlik faktoriine sahiptir. Agirlik faktorleri asagidaki denklem kullanilarak

hesaplanmustir.

MAPE)™1
w; = ( )

i) R P ow, =
= S5 uarE) ,ve Yisaw; =1 (5.3)
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Her bir tahmin i¢cin MAPE degerlerini kullanarak, (5.2) denklemi ile verilen

birlestirilmis yontemin tahmin sonucu asagidaki gibi elde edilir.

Y = 073791Yexp + 0;4‘64‘5Yquad + 0'0598YPSO—ANFIS + 010966YGA—ANFIS (54)

Birlestirilmis yontemin tahmin hatasi ise asagidaki gibi ifade edilir.

et =yt — Yt = 2?:1 Wiyt — 2?:1 Wifie = Z?=1Wi Ve — fi) = Z?=1 W;ét (5.5)

Bununla birlikte, tahminlerin her birinin alt ve Ust sinirlar1 oldugundan, birlestirilmis
tahminin alt ve Ust sinirlarini elde etmek igin (5.4) denklemini her bir tahminin Ustline
ve altina uyguluyoruz. Tahmin sonuglarimizi geleneksel istatistik yontemlerle
karsilastirmak igin, elektrik tuketimini CDR yontemini kullanarak da modelliyoruz.
CDR modelinin regresyon istatistikleri, katsayilar1 ve model performans 6l¢im

degerleri Tablo 5.1.’de gosterilmistir.

Tablo 5.1. CDR modelinin regresyon istatistikleri, katsayilar1 ve performans 6lgiim degerleri

Regresyon Analizi Performans élglim
Regresyon Istatistikleri Regresyon Katsayilari degerleri
R-Kare 0,8682 Kesisim -0,8025 RMSE MAPE (%)
Diizeltilmis R Kare 0,8388 Niifus 0,2900  6,1025 19,0344
18 sd standart hata 1,6389 GSYIH 0,1322
F-degeri 4 ve 18 sd 29,6385 Abone sayisi 18,2719
p-degeri 1,059-07  Fiyatlar -0,5442

(5.4) denklemi kullanilarak elde edilen birlestirilmis modelin tiiketim tahmini ile,
MEMD ve CDR modelin tahminleri Tablo 5.2.'de gosterilmistir.

2015, 2016 ve 2017 MEMD tahminleri, dort tahmin modeli, birlestirilmis model ve
CDR modeli arasindaki goreceli yiizde hatalarinin karsilagtirilmasi Tablo 5.3.’de

gosterilmistir.
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Tablo 5.2. MEMD, birlestirilmis ve CDR tahminlerinin karsilagtiritlmasi

Gerceklesen MEMD (GWh) Birlestirmis (GWh)

yil (GWh) Basecase  Vizyon2040  Alt  Tahmini Ust CDR (GWh)
2015 3.219 4.645 25.506 2.627 2.854 3.410 2.738
2016 3.489 6.665 31.090 3.062 3.289 3.846 3.033
2017 3.715 7.114 37.035 3.560 3.788 4.345 3.400
2018 7.591 43.358 4.250 4.479 5.037 3.874
2019 8.099 50.077 5.209 5.438 5.997 4524
2020 8.638 57214 6.190 6.419 6.979 5.147
2021 9.211 64.790 7.306 7.535 8.097 5.848
2022 9.819 72.825 8.500 8.730 9.293 6.596
2023 10.370 81.344 9.711 9.941 10.505 7.318
2024 10.992 90.370 10.983 11.214 11.780 8.044
2025 11.648 99.927 12.363 12.594 13.162 8.780
2026 12.338 110.033 13.704 13.936 14.505 9.513
2027 13.064 120.723 15.317 15.549 16.120 10.284
2028 13.828 132.026 17.028 17.260 17.833 11.067
2029 14.632 143.973 18.590 18.823 19.397 11.856
2030 15.453 156.320 20.664 20.897 21.473 12.731
2031 16.289 169.042 22.325 22.558 23.136 13.582
2032 17.138 182.087 24.344 24,578 25.158 14.443
2033 17.994 195.410 26.247 26.482 27.063 15.302
2034 18.857 208.961 28.085 28.321 28.905 16.155
2035 19.721 222.688 30.413 30.649 31.235 17.027
2036 20.584 236.534 32271 32.508 33.096 17.882
2037 21.441 250.440 34.479 34.716 35.307 18.751
2038 22.289 264.345 36.473 36.711 37.304 19.609
2039 23.124 278.183 39.125 39.364 39.959 20.484
2040 23.941 291.889 41.296 41535 42.133 21.344

Tablo 5.3. MEMD tahmini ve bu ¢caligma’nin tahmin modelleri arasindaki goreceli yiizde hatalarinin karsilagtirilmast

MEMD tahmini Bu Calisma’nin tahmin modelleri
Yil Base Vizyon PSO- GA-
Ustel Karesel Birlestirilmis CDR
case 2040 ANFIS ANFIS

2015 443 6924  -115 -153 0,0 16 11,3 14,94
2016 91,0 7911 86 7.2 8,3 4,2 5.7 13,07
2017 91,5 896,9 -0,4 -1,1 19,6 15,3 2,0 -8,48
Ortalama 756 7935  -6,8 -7.9 9.3 7,0 -5,0 -12,16

Sonuglar degerlendirildiginde, birlestirilmis modelin genel olarak, bireysel tahmin

modellerinden daha diisiik goreceli tahmin hatalar1 verdigi gozlemlenmistir. Bu
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nedenle, birlestirilmis model tahminlerinin, bireysel tahmin yontemlerine kiyasla
tahmin dogrulugunu artirdigini sdyleyebiliriz. Ayrica, hesaplamali zeka yontemlerinin
CDR yonteminden daha diisikk goreceli tahmin hatalar1 verdigi de sonuclardan
gortlmektedir. Bu, hesaplamali tahmin yaklagimlarinin CDR ydnteminden daha iyi
sonuclar verdigini gostermektedir. Bu sonug, hibrit hesaplamali zeka yontemlerinin
geleneksel istatistiksel yontemlerden daha iyi tahmin sonuclart verdigini gosteren

onceki ¢alismalarla uyumludur [72][73][74].



BOLUM 6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1. Sonuclar

Uganda Vizyon 2040 kapsaminda ifade edildigi gibi Uganda gelisim hedefleri,
kalkinma siirecinde elektrigi anahtar degisken olarak tanimlamaktadir. Bu nedenle
elektrik sektoriinde planlama daha 6nce hi¢ olmadigi kadar vurgulanmalidir. Planlama
stirecindeki kritik girdilerden biri gergekci ve ulasilabilir tahmin hedefleridir. Bu
calismada, sosyo-ekonomik degiskenlere bagli olarak Uganda'nin elektrik tuketimi
icin Ustel, karesel ve ANFIS tahmin modelleri 6nerilmistir. Calismada g6zoniine
alman sosyo-ekonomik (bagimsiz) degiskenler; niifus, GSYIH, toplam elektrik
abone/miisteri sayis1 ve ortalama elektrik fiyatlaridir. Yine bu calismada 27 yillik
(1990-2016) tarihsel veriler kullanilmistir. Ustel ve karesel tahmin modellerinin
parametrelerini optimize etmek igin PSO ve YAK algoritmalarina dayali
hibritlestirilmis bir algoritma kullanilmistir. ANFIS tahmin modelinin parametreleri
ise, PSO ve GA kullanilarak ayarlanmistir. Bu ¢alismadan asagidaki sonuglar

cikarilabilir.

Beklendigi gibi, Uganda'daki elektrik tlketimi yillar iginde artis egilimi
gostermektedir. Regresyon analizine ve korelasyon katsayilarina dayanarak,
Uganda'nin elektrik tiikketim yoriingesini etkileyen en etkin degiskenin abone sayist
oldugunu belirtebiliriz. Artan abone sayisina ragmen, elektrik fiyatlarindaki artis
tiketim icin buyuk bir sorun haline gelmektedir. Elektrik fiyatlarindaki artigin,
tiketimde diisiise neden olmasi kaginilmazdir. NUfusun biiyiik bir kismi ulusal
sebekeye baglanmayan kirsal bdolgelerde yasadigindan dolayi, nifusun, abone
sayisindan ziyade elektrik tuketimi Uzerinde daha az etkisi vardir. Uganda’nin
GSYIH'sine en biiyiik katkiyr saglayan tarim sektoriinii hizmetler sektorli takip
etmektedir. Bu sektordeki abone sayisinin (ticari aboneler), en az elektrik

tiketenlerden oldugu (% 10) ve elektrik tliketiminin tarim sektoriinde neredeyse hig
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olmadigini ve bununla ilgili herhangi bir veri de kaydedilmedigini goriiyoruz. Bunun

neticesinde, GSYTH’nin elektrik tiiketimi (izerindeki etkisi daha az olmaktadir.

Ustel ve karesel tahmin modelleri i¢in asagidaki sonuglar ¢ikarilabilir:

- MAPE ve R? degerlerine gore karesel tahmin modeli, Ustel tahmin
modelinden daha iyidir.

- Ustel modelinin tahmin dogrulugu %98,5613, karesel modelin ise %98,8259
olarak gerceklesmektedir.

- Dahas1 sonuclar, karesel tahmin modelinde, 2015 ile 2040 arasinda elektrik
tlketimindeki ortalama artisin her yil %11,2 ila %12,4 arasinda olacagina
isaret etmektedir. Ustel tahmin modelinde ise ayn1 yillar arasinda elektrik
tiketiminde her yil ortalama %210,1 ila %11,3 arasinda bir artis orani
ongorulmektedir. Bu, 6nerilen modellerin uygun enerji politikalarini formiile
etmek i¢in politika yapicilara ve enerji planlayicilarina yardimci olabilecek

olan araglar saglar.

ANFIS modeli i¢in ¢caligmanin sonuglar1 bizi asagidaki sonuglara gotiirmiistiir;

-  RMSE ve MAPE degerlerine gore sonuglar, GA kullanilarak egitilen ANFIS
modelinin, PSO kullanilarak egitilen ANFIS modeline kiyasla daha iyi bir
model oldugunu gostermektedir.

- Kolay yorumlanabilirlik agisindan, dort giris ve bir ¢ikist kullanan sadece dort
kural ile ANFIS", modelleme gergeklestirilmistir.

- GA-ANFIS ve PSO-ANFIS modellerinin her ikisi de iyi tahmin dogrulugu
gostermistir. GA-ANFIS ve PSO-ANFIS modelleri kullanilarak elde edilen
tahmin dogruluklar sirastyla %94,3457 ve %90,8836 olarak gerceklesmistir.

- Sonuglar ayrica, GA-ANFIS tahmin modelinde, 2015 ile 2040 yillar1 arasinda
elektrik tuketimindeki ortalama artisin her yil %9,99 ila %11,12 arasinda
olacagna isaret etmektedir. PSO-ANFIS tahmini modelinde ise ayni yillar
arasinda elektrik tiikketiminde her yil ortalama %10,46 ila %11,51 arasinda bir

artig oran1 olacag1 Ongorulmektedir.
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Genel olarak asagidaki sonuglar ¢ikarilabilir:

- Regresyon analizi, se¢ilen bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni tahmin
etmek icin yeterli oldugunu géstermistir.

- Zaman serileri tahmini i¢in YSA yaklasimi kullanilarak bagimsiz
degiskenlerin tahmini degerlerine dayanilarak tahmin yapilmistir. Clnki
tahmini degerler verilerin elde edildigi veri kaynaklarinda hazir degildir.
Bagimsiz degiskenlerin tahmininde ortaya c¢ikan tahmin hatalari, 6nerilen
modellerin tahmin dogrulugunu etkilemis olabilir.

- Gergek tahminler, MEMD tarafindan yapilan tahminler ile karsilastirildiginda,
uc¢ modelin (Ustel, karesel ve ANFIS) tamamu ve birlestirmis model i¢in tahmin
sonuglarimiz ¢ok diisiik goreceli yuzde hatalar géstermektedir. CDR modeli,
MEMD tahminlerinden daha iyi sonuclar vermis olmasina ragmen, tistel,
karesel, ANFIS ve birlestirmis tahmin modellerinin CDR modelinden ¢ok
daha iyi sonuclar verdigi gézlemlenmistir. Bu, elektrik tiiketiminin tahmini
icin kullanildigt zaman, hesaplamali zekd yontemlerinin geleneksel
istatistiksel ve ekonometrik yontemlerle karsilastirildiginda daha iyi sonuglar
vermis olan 6nceki sonugclar ile uyumludur.

- Tahminlerle ilgili belirsizlikleri yakalamak igin, %90 anlam duzeyindeki
tahminler ile birlikte hatalarin alt ve {ist siirlarin1 elde etmek igin tahmin
edilen artiklar modellenmistir. Tahmin edilen hatalar tahmin araliklarini elde
etmek icin, Ustel, karesel, ANFIS ve birlestirmis modellerden elde edilen nokta
tahminlerine eklenmistir. %90 anlam duzeyinde, 2015, 2016 ve 2017 igin
gercek elektrik tlketimi, dort tahmin modelinin tamaminda da tahmin
araliklarimiz i¢inde kalmaktadir.

- Birlesik tahminler, 2015, 2016 ve 2017 yillarina ait ortalama géreceli yizde
hatalarina dayal1 olarak diizeltilmis tahmin sonuglar1 gdsterir.

- Ayrica, birlestirmis tahmin modelinde, 2015 ile 2040 arasindaki elektrik
tilketimindeki ortalama artisin, her y1l %10,64 ila %11,75 arasinda olacagina
isaret edilmektedir.
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6.2. Oneriler

Elektrik tiiketimi tahmini ile ilgili daha fazla arastirma ic¢in asagidaki Onerileri

siralayabiliriz:

Karsilastirmali sonuclar elde etmek igin, YSA, SVM/SVR, GM, rasgele
ormanlar ve KA gibi diger tahmin yaklasimlar: da kullanilabilir.

Bu ¢alismada, Uganda'da elektrik tiiketimini etkileyen faktorler olarak niifus,
GSYIH, toplam ihracat, toplam ithalat, abone sayis1 ve ortalama elektrik
fiyatlar1  kullanilmistir. Bu  degiskenlerin  se¢imi  mevcut verilere
dayanmaktadir. Bu degiskenler ile elektrik tiikketimi arasindaki regresyon ve
korelasyon analizine dayanarak; niifus, GSYIH, abone sayisi ve ortalama
elektrik fiyatim1 etkili degiskenler olarak segilmistir. Uganda'da elektrik
tilketimini etkileyen en etkili degiskenleri anlamaya yardimci olmak igin
elektrik tuketimini etkileyen 6nemli degiskenlerin kapsamli bir arastirmasinin
yapilmasi1 gerektigini Oneriyoruz. Ayni zamanda, kentlesme orani, enefji
tiketim yapisi, elektrik ihracati, vb. gibi daha fazla degiskenin elektrik
tlketiminine etkisi incelenebilir.

Uganda'daki elektrik tiketimi tzerindeki degiskenlerin etkisini arastirmak igin,
Akaike Bilgi Kriteri (Akaike Information Criteria (AIC)), Bayes Bilgilendirme
Kriteri (Bayes Infromation Criteria (BIC)) ve Capraz Dogrulama (Cross
Validation (CV)) gibi diger belirleyici segim yontemleri de kullanilmalidir. Bu
durum, etkili degiskenler kullanarak daha iyi tahmin modelleri gelistirmeye
yardimci olacaktir.

Uganda’nin tiim sektOrlerde net elektrik tiketimi tahmin edilmistir. Elektrik
tliketimini sektor bazinda tahmin etmek, bu arastirmaya deger katacak ilging
bir alandir. Sanayi, ticaret, konut, tarim v.b. gibi farkli sektorler igin elektrik
tahmini yapilmasi, politika ve karar vericilere her sektorde ne kadar elektrik
tilketildigine dair daha ayrintili analizler verebilecektir. Bunun yapilmasini
siddetle 6neriyoruz. Buna gore, her sektor icin daha uygun yatirim kararlari

alinabilir ve ona uygun politikalar gelistirlebilir.
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Elektrik talebini tahmin etmede, 6zellikle gelismekte olan tilkelerdeki uzun dénemli
tahminler icin en buyuk sorun, elektrik talebindeki hizli artigtir. BOyle tlkelerden biri
olan Uganda icin de bu sorun bir istisna degildir. Bu ¢alismanin arastirma
topluluklarina katkis1 asagidaki sekillerde ifade edilebilir:
- Bucaligma, Sahra-alt1 Afrika ulkeleri i¢in elektrik tahminine yonelik daha ileri
arastirmalar i¢in bir temel teskil eder.
- Yine bu c¢alisma, politika belirleyicileri, enerji planlamacilar1 ve arastirma
topluluklarma elektrik tiikketim tahminlerine yonelik pratik 6nerilere dikkat

ceker.
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