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Ozet

Teknolojinin hizla gelismesi enerji sektdriinde yiik tahminini gerekli kilmistir. Bu sebepten birgok yiik tahmini
yontemi gelistirilmis ve gelecege doniik veriler elde edilmistir. Literatiir calismalari incelendiginde biiyiik 6lgekli
bolgelere agirlik verilip kiigiik 6lgekli bolgeler igin fazla ¢alisma yapilmamistir. Bu da tahmini etkileyen faktorlerin
detayl1 arastirilamamasina sebep olmustur. Bu ¢aligmada kiigiik bir bolgenin (Giiney ilgesi) yiik tahmini, literatiirde
en ¢ok kullanilan yiik tahmini yontemleri (YSA ve Regresyon) ile yapilmis olup ayrica daha iyi sonuglar elde
edilebilmesi i¢in hibrit sistem kullanilmigtir.
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Hybrid Model for Load Forecasting (ANN and Regression)
Fatih Onur Hocaoglu, Kiibra Kaysal, Ahmet Kaysal
Afyon Kocatepe University, Faculty of Engineering, Department of Electric Engineering, Turkey

Due to the developments on energy industry, load forecasting has become a very critical issue. Therefore a number
of studies were performed to develop innovative and intelligent models. However it is also important to determine
the possible factors that effects load forecasting. For big regions this is a difficult task. On the other hand for micro
regions such as Giiney region used in this study, it is possible to observe and determine the factors that affect load
demands. In this study for this aim most common models such as Neural Networks and regression models are
selected and load forecasting is performed for the region. As a further study these models are used in a hybrid
hierarchy to improve forecasting accuracy.
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1. Giris
Tahmin; gecmis verileri kullanarak gelecek hakkinda

Teknolojinin hizla gelismesi insanoglunun enerji
ihtiyacin1t  arttirmis  olup, gilinimiiz insanin1  bu
ihtiyacin1 kargilayabilmesi ig¢in {retim, iletim ve
dagitim sistemlerinin gelecege doniikk planlarnin
yapilmasina tesvik etmistir. Bu sistemlerin gelecege
doniik planlanmast igin ise talep edilen yillik yiik
miktar1 géz 6niinde bulundurulmalidir.

Elektrik enerjisinin saglikli bir sekilde
kullanilabilmesi i¢in ihtiya¢ olan miktarda tiretilmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in elektrik enerjisinde
planlamaya gidilmistir. Planlamanin temelini ise yiik
tahmini olusturmaktadir [1].

yorumlar yapabilmektir. Ug sekilde incelenir. Bunlar;
kisa donem yiik tahmini, orta donem yiik tahmini ve
uzun donem yiik tahminidir. Gelecek hakkinda
Ongorii yapmak her sektoriin yatirim faktorlerini
etkiledigi i¢in biiyiik dnem tasimaktadir. Bu sebepten
dolay1 tahmin yoOntemleri ve tahmini etkileyen
sebeplerin arastirilmasi ¢cok daha 6nem kazanmistir.

Tahminde Onemli olan dogruluk ve giivenilirlik
olduguna gore tahmin i¢in se¢tigimiz yontem de
tahminin  giivenirliligi  agisindan ik  sirada
gelmektedir. Tahmin igin segilen yontem disinda
onun giivenilirligini ve dogrulugunu etkileyen baska
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dis faktorlerde bulunmaktadir. Bunlar su sekilde
siralanabilir;

Tahmin i¢in se¢ilen yontem
Niifus yogunlugu
Mevsimsel degisimler
Endiistriyel kuruluglar
Toplumun 6rf ve adetleri
Sehrin yapisi ve biiyiikliigii
Gegmis veriler

Turizm

Bu faktorlere gore Giiney ilgesinin rakimi 830, yiiz
olciimii 534 km? ‘dir. Daglk yerlesim ulasimu
zorlagtirmis olup, tarim alanlarinin disindaki yerlesim
engebeli yollara sahiptir. Kiiciik bir ilge olmasi ve
ulagimin zor olmasi sanayinin gelismemesine sebep
olmustur. flgede tek fabrika bulunmaktadir. flgede
tiittinciiliik ve iliziim yetistiriciligi ile ugrasilmaktadir.
Turizm gelismemistir. Kiglar1 sert ve soguk, yazlari
ise sicak bir iklime sahiptir. 2011 yilina ait niifus
sayimina gore ilgenin niifusu 5722 ve Denizli il
merkezine 70 km uzakliktadir. Ayrica ilgenin 16 km
dogusunda Adigiizel Hidroelektrik Santrali (HES)
bulunmaktadir. Santralde her biri 31 MW’ lik 2 adet
linite ile enerji liretimi yapilmaktadir.

Dogru tahmine ulasabilmek igin bir¢ok yiik tahmini
yontemi gelistirilmis ve uygulamaya aktarilmigtir. Wu
ve arkadaslart kisa donem yiik tahmini yapmuslardir.
Bu c¢aligmada bir hafta Onceki yiikk wverileri
kullanilarak bir sonraki haftanin tahminini regresyon
yontemi ile  gergeklestirmislerdir. Verilerde
mevsimsel degisiklikler de dikkate alinmistir. Sonugta
bu yontemin iyi sonuglar verdigine karar verilmistir

2.

Fan ve Hyndman Avusturalya igin kisa dénem yiik
tahminini  yapay  sinir  aglarimi  kullanarak
gerceklestirmigtir [3]. Eke 2011°de yapmis oldugu
Tiirkiye nin orta donem yiik tahminin de yapay sinir
aglarim1  kullanmistir [4]. Yamaclhi 2010 yilinda
Tiirkiye’nin uzun donem yiik tahminini yapmis ve
caligmasinda regresyon analizi, zaman serileri analizi
ve yapay sinir aglarmi kullanmistir [5]. Ayni sekilde
Hahn ve arkadaglar1 ii¢ donem i¢in de yiik tahmini
yapmis ve yontem olarak regresyon analizi, zaman

serileri analizi ve yapay sinir aglarin1 kullanmistir [6].
Ghanberi ve arkadaslari Iran icin yiik tahmini
yaparken yapay sinir aglari ve regresyon analizini
kullanmistir [7]. Tolon ve Tosunoglu yapay sinir
aglar1 ve regresyon analizini kullanarak tahmin
yapmuglar ve sonucglarim1  kiyaslamiglardir  [8].
Mandal ve arkadaslar1 yiik tahminini etkileyen
faktorleri aragtirarak yapay sinir aglari ile kisa donem
yik tahmini yapmuslardir [9]. Aslan ve arkadaslari
Kiitahya i¢in uzun dénem yiik tahmini yapmislar ve
yapay sinir aglarini kullanmislardir [10].

Maturi ve Kioko 2013 yilinda Kenya’nin kisa donem
yiik tahminini yapmislardir. Tahmin i¢in yapay sinir
aglarin1 farkli iterasyonlarda kullanmuglardir. Ideal
iterasyonlarda sonuglar istenildigi gibi ¢ikmustir [11].
Daha onceki c¢alismada regresyon ve yapay sinir
aglar1 yontemi ile kiigiik bir bdlgenin yik tahmini
yapilip, yontemler arasinda kiyaslama yapilmistir
[12].

Bu c¢aligmada ise aym yontemler hibrit sistem
uygulanarak yapilmigtir. Amag tahminde yapilan hata
sonuglarint daha aza indirip en iyi tahmin sonucunu
elde etmek olmustur.

2. Materyal ve Metot

Glinlimiizde tahmin ne kadar dnemli ise tahminde
kullanilan ydntemlerde dogru ve giivenilir sonuglar
elde etmek i¢in o kadar 6nemlidir. Bu sebepten dolay1
yapilan bu c¢alismada popiiler yiik tahmin yontemleri
secilmistir. Bunlar yapay sinir aglari ve regresyon
yontemleridir.

2.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir agi; sinir hiicrelerinin birbiri ile katmanh
ve paralel yapisindan olusan insan beyninin tim
islevlerini makinaya sayisal olarak yaptirabilmek icin
calisilan modelleme seklidir. Kisaca yapay sinir aglari
insan beyninin modelidir denilebilir [1].

Yapay sinir aglarinin yapisi biyolojik bir sinir hiicresi
yapisina benzetilebilir. Sekil 1°de basit bir yapay sinir
ag1 gosterilmektedir.
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Cikn
Katman1

Sekil 1. Yapay sinir ag1 yapisi

Sekil 1’deki yapiya gore giris olarak x degerleri
secilmistir. Her bir giris kendi agirhigr olan w ile
carpilip toplanmaktadir.  Son olarak aktivasyon
fonksiyonuna uygulanip ¢ikis elde edilmektedir.
Aciklamadan yola cikilarak asagidaki formiil elde
edilmigtir.

Y
n

S awm W

i=1

Burada;

Y, Cikis degeri

x, Girig degeri

w, Katman agirligi

Yapay sinir aglar1 ag i¢cindeki akigina gore iki sekilde
isimlendirilirler. Bunlar ileri beslemeli aglar ve geri
beslemeli aglardir. ileri beslemeli aglarda giris ¢ikis
arasinda bilgi tek yonli aktarilirken, geri beslemeli
agda ise uygun agirliklar bulunana kadar tekrar bir
onceki adima doniilmektedir. Bu sayede hem ileri
hem geri besleme yapilmaktadir. Daha iyi sonuglar
elde edilmesi agisindan bu ¢alismada geri beslemeli
ag secilmigtir. Ayrica aktivasyon fonksiyonu olarak

sigmoid  fonksiyonu  kullanilmistir. Sigmoid
fonksiyonu asagidaki gibidir.
1
= 2
f 1+e™ @)

2.2. Regresyon Yontemi

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iligkisi
olan iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi

belirlemek ve bu iliskiyi kullanarak o konu ile ilgili
gelecek bilinmeyenden tahminler yapabilen tahmin
yontemlerinden biridir. Bu yontemde iki veya daha
fazla degisken arasindaki iliskiyi agiklamak icin
matematiksel bir model kullanilir ve bu model
regresyon modeli olarak adlandirilir [12].

Iki cesit regresyon modeli bulunmaktadir. Bunlar tek
bagimsiz degiskeni olan basit regresyon ve birden
fazla bagimsiz degiskeni olan ¢ok degiskenli
regresyon analizidir. Bu ¢alismada, iiretimi etkileyen
birden fazla faktor bulundugu icin ¢ok degiskenli
regresyon analizi kullanilmustir.

Coklu regresyon analizinden olumlu sonug
almabilmesi i¢in, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
sayisal olarak ve ayni 6l¢lim birimiyle Ol¢lilmesi
gerekmektedir. Bagimsiz degisken segilirken de kendi
aralarinda yiiksek korelasyona sahip bagimsiz
degiskenlerden sadece birisi alinmalidir [12]. Coklu
regresyonda kullanilan formiil agagidaki gibidir.

y=a+bix; +byxy + - 3)
+ bpx,

y : Bagimli degisken

a : Dogrunun y eksenini kestigi nokta

b, : ik tahmin degiskeninin x, kat sayis1

b, : ikinci tahmin degiskeninin x, kat sayis1
b,, : n. tahmin degiskeninin x,,. Kat say1st
x; : 11k bagimsiz degisken

x, : Ikinci bagimsiz degisken

Xy © n. Bagimsiz degisken
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2.3. Regresyon ve Yapay Sinir Aglart ile Yapilan "
Calismalar MSE = Z[}’(i) - f(x))? 4
i=1
Regresyonda yapilan c¢alismada en kiigiik kareler 1<
yontemi kullanilmis olup bagimsiz degisken olarak RMSE = |— Z[y(i) )
bir saat onceki veriler (t—1) kullanilmistir ve bir saat n &
sonraki veri (t) tahmin edilmistir. Elde edilen blok = fF(x)]?
diyagram asagida verilmistir.
y(i) * Gergek deger
f(x;) " Tahmini deger
(t-1) ——>| REGRESYON |—> t Yapilan islemlerden sonra elde edilen hata tablosu,
Tablo 1°de ve elde edilen grafik Sekil 3° te
verilmistir.
Sekil 2. Regresyon analizi blok diyagrami o
Tablo 1. Regresyon analizi hata sonuglari
Elde edilen tahmin verilerinin hatalarn asagidaki Regresyondan elde edilen hata degerleri
formiillerle hesaplanmustir. RMSE 162,5724
Bagil Hata % 7,4954
2900
Gergek Deger

~-—--Tahmini Deger

bl N

Giig Degerleri (kW)

1000
It ” I | " ‘
800 -

1 501 1001 1501 2001 2501 3001 3501 4001 4501 5001 5501 6001 6501 7001 7501 8001 8501

Zaman (Saat)

Sekil 3. Regresyon analizinden elde edilen tahmin grafigi

Yapay sinir aglarinda yapilan g¢aliymada ise geri
beslemeli ag ve sigmoid fonksiyonu kullanilarak ag
egitime tabi tutulmustur. Regresyonda oldugu gibi bir (1) ——>| YSA L
saat onceki veriler kullanilarak bir saat sonras1 tahmin
edilmistir. Sekil 4’te YSA’ dan elde edilen blok
diyagrami verilmistir.

Sekil 4. YSA blok diyagrami
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Elde edilen tahmin degerlerinden hatalar aym
formiillerle hesaplanmigstir. Tablo 2’ de YSA’ dan
elde edilen hata sonuglar1 ve Sekil 5’ te elde edilen
grafik sonuglar1 verilmistir.

2800

Tablo 2. YSA hata sonuglar

YSA’ dan elde edilen hata degerleri

RMSE 151,1923
Bagil Hata % 6,6781

Gergek Deger

2400

—--------Tahmini Deger

2000 Ji

1600

Giig Verileri (kW)

1200

800 T T T T T T T T T T T T T T T T
1 101 201 301 401 501 601 701 801 901 1001 1101 1201 1301 1401 1501 1601 1701
Zaman (Saat)
Sekil 5. YSA analizinden elde edilen tahmin grafigi
Iki caligmanin sonucu hibrit olarak davraniglarinin da YSA yapisina sunulmasmin YSA’

degerlendirilmistir.  Regresyondan elde edilen
sonuglar ve bir saat dnceki veriler yapay sinir aglarina
verilmistir. Amag daha iyi tahmin sonucu elde etmek
olup hatalar1 aza indirmektir. Bu kisimda regresyon
analizinin verilerin genel davramiglarini  dogru
modelleyecegi  Ongoriilmiistiir.  Verilerin  genel

nin performansin olumlu etkileyecegi
diistiniilmiistir. Bu sekilde yapilan sistemin blok
diyagranmu Sekil 6’ da verilmigtir. Tablo 3’ te hibrit
sistemden elde edilen hata sonuglar1 ve Sekil 7° de
elde edilen tahmin grafigi verilmistir.

37

(t-1) tahmin

R
(t-1) REGRESYON YSA —
—>

Sekil 6. Hibrit Sistem Blok Diyagrami

Tablo 3. Hibrit sistem hata sonuglari
Hibrit sistemden elde edilen hata degerleri
RMSE 117,85
Bagil Hata % 5,2644
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1000
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I

1000
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1 101 201 301 401 501 601 701 801

901 1001 1101 1201 1301 1401 1501 1601 1701

Zaman (Saat)

Sekil 7. Hibrit sistem tahmin grafigi

3. Sonuglar ve Tartisma

Enerji sektoriinde tahmin yapmak ne kadar 6nemli ise
tahminde kullanilacak yontemler de o kadar
onemlidir. Ideal olan en yakin tahmin, hatasi en az
olacak sekilde bulabilmektir. Bu da se¢ilen tahmin
yontemine baghdir. Tahmin ydntemi giivenilir ve
dogru sonuglar verdigi miiddetge maliyeti az, talebe
karsilik gelecek sekilde enerji tretilebilir. Aksi
takdirde yatirnmcilar1 zarara siiriikleyebilecegi gibi
depo edilemeyen fazla enerji de tehlikeli sonuglar
dogurabilecektir. Yapilan bu ¢aligmada tahmin
yontemleri incelenmis, yapay Sinir aglar1 ve
regresyon yontemi segilmistir.

Incelenen bir¢ok ¢alismada biiyiik lgekli bolgelerin
yiik tahmini yapilmistir. Yapilan bu ¢alismay: diger
caligmalardan farkli kilan en 6nemli 6zelligi, mikro
Olcekte tahmin yapilmis ve hibrit sistem kullanilmisg
olmasidir. Biiyiik 0Olgekli ¢aligmalarda ¢ok fazla
gevresel faktorler incelenememis olup, farkli
bolgelerin 6zelliklerini tasiyan halk, 6rf ve adetlerinin
de farklibklar  goOsterdiginden  dolayi,  enerji
tilkketiminde paymin ne oldugu fazla aragtirilmamustir.
Fakat ¢alisma yapilan bu mikro &lgekli bolge igin

ayni durum soz konusu degildir. Nifusun az olusu,
sanayinin ¢ok fazla gelismemis olmasi ve bolge
halkinin yaklasik %90°ninin yerli niifustan olusu,
halkin orf ve adetlerinde gesitlilik olmamasi tiiketim
de cok fazla dalgalanmalara sebep olmamustir.

Bir tahminde amag¢ hatay1 en aza indirip dogru ve
giivenilir bir sonug elde etmektir. Bu ¢aligmada daha
once yapmis oldugumuz yapay sinir aglar1 ve
regresyon analizi ile tahmin analizlerinin diginda
regresyonda elde ettigimiz sonuglart YSA’ ya
uygulayarak hibrit bir sistem olusturmak olmustur.
Elde edilen hata sonuglar1 kiyaslandiginda ise hibrit
sistemin hatasimin az oldugu goriilmiistir. Bu da
tahminin amacina uygun bir caligma yapildigini
gostermektedir. Tablo 4’ te tim ¢alismalarin hata
sonuglari verilmistir.

Tablo 4. Tiim ¢aligmalarin hata sonuglari

Tiim calismalardan elde edilen hata degerleri

Regresyon YSA Hibrit
RMSE 162,5724 151,1923 117,85
Bagil %7,4954 %6,6781 % 5,2644
Hata

38
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Bu anlatilanlarin 15181 altinda incelenen birgok
calisma genis Olcekli, iilke capinda ya da sehir
merkezleri i¢in yapilmis ayrica segilen yontemler tek
basina kullanilmus, hibrit sistem pek kullanilmamustir.
Fakat bu sekilde yapilan tahminlerin g¢ok genel
amagcli, hatas1 yiliksek oldugu diisiiniiliirse kiigiik
bolgeler icin detayli bir ¢alismanin hibrit sistemde
olamadig1 goriilmiistiir.

Verilerin  mevsimlere ayrilmast ve mevsimsel
etmenleri de dikkate alan daha dogru modellerin
olusturulmasi ileride yapilmasi diigiiniilen ¢aligmalar
olarak diistiniilmektedir.
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