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ABSTRACT

In recent years in many parts of the world; with the deregulation of electric utilities and
privatisation of electric supply industry, it has been essential for them to accurately forecast
the peak load demand, hence support the economic growth and meet power requirements
continually in the future. For power distribution and transmission companies, accurate load
forecasting is the key factor in long term system construction and expansion plans. In this
work, the peak load forecasting is carried out with additional data such as population growth
and temperature changes for the last five years (2000-2004) using the artificial neural
networks (ANN). The results obtained from the artificial neural network algorithm are
compared with the real data and the best approach is investigated.
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KUTAHYA IiLININ YAPAY SiNIiR AGLARI KULLANILARAK
ELEKTRIK PUANT YUK TAHMINi

OZET

Son yillarda diinyanin cesitli tilkelerinde; 6zellikle elektrik piyasasinda yapilan diizenlemeler
ve enerji dagitim sirketlerinin 6zellestirilmesi bu firmalarin miisterilerine daha iyi hizmet
gotiirmelerini zorunlu kilmaktadir. Tiiketiciye arz edilen enerjide siirekliligi saglayabilmek
icin talep edilecek enerjinin uzun dénemde Onceden bilinmesi gerekir. Elektrik dagitim
sirketlerinin ileriye doniik sistem planlamasi, kontrol ve isletmesinde yiik talep tahmini
oldukca o6nemlidir. Yik tahmini, gecmisteki kosullarin incelenerek gelecekteki durumun
tahmin edilmesine dayanir. Bu ¢alismada Kiitahya ili i¢in elektrik puant yiik tahmini Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) ile geriye dogru son bes yil (2000-2004 arasi) baz alinarak yapilmistir.
Yapilan tahminlerde niifus ve sicaklik gibi etkenlerin puant yiik tahminine etkisi aragtirilarak
en iyi yaklagim bulunmaya caligilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yiik Tahmini, Enerji Dagitim Sistemleri, Yapay Sinir Aglar:
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1. GIRIS

Elektrik enerjisi sektoriiniin gelisiminde arz, talep, iletim, dagitim ve fiyatlandirma
konularinda planlama ¢ok onemlidir. Planlama ¢alismalarinin daha saglikli yapilabilmesi
icin kullanilacak talep verileri miimkiin oldugunca dogru tahmin edilmelidir. Elektrik
enerjisi tiiketimine yonelik tahminler ylik tahmini olarak da isimlendirilebilir. Tiiketicilere
ekonomik, giivenilir ve kaliteli enerji sunmak i¢in, iyi bir yiik tahminine dayali planlama
yaptlmalidir. Yiikk tahmini, ge¢misteki kosullarin incelenerek gelecekteki durumun
ongoriilmesidir. Etkili bir sistem planlamasi i¢in, puant yiikk ve enerji ihtiyacinin tahmin
edilmesi gereklidir. Yiik tahmin yontemleri genel olarak kisa, orta ve uzun dénemli olmak
iizere li¢ grupta toplanabilir. Kisa donem; birkag dakika ile bir giinliik, orta dénem; bir giin
ile bir y1llik aralig1 ve uzun donem ise bir yildan daha uzun siireyi kapsamaktadir [1,2].

YSA karmagik ve kotii sartlanmig problemlerin ¢éziimiinde olduk¢a genis kabul gérmiis bir
yontemdir. Giiniimiizde kullanilan tahmin yontemlerinde genellikle analitik bilgisayar
kodlar1 kullanilmaktadir. Kullanilan algoritmalar ise genellikle karmasik diferansiyel
esitliklerin ¢oziimiine dayanmakta ve dogru sonuc¢larin elde edilebilmesi igin giiglii
bilgisayarlara ve zamana gereksinim duyulmaktadir. Olduk¢a karmasik matematiksel
yontem ve algoritmalar yerine YSA’lar anahtar bilgi o6rneklerini ¢ok boyutlu veri
tabanindan Ogrenebilirler. Bunlara ilave olarak, sinir aglari giiriiltiilii ve eksik verileri
isleyebildiklerinden hata toleranslari yiiksektir. Enerji sistemlerinden elde edilen veriler
cogunlukla giiriiltiili  oldugundan YSA kullanilarak islenmesi olduk¢a uygundur.
YSA’larm diger onemli avantajlari ise lineer (dogrusal) olmayan problemlerde ¢oziim
liretebilmeleri ve bir defaya mahsus olarak egitildiklerinde ¢ok yiiksek hizda genelleme ve
tahmin yapabilmeleridir [3].

Yik tahmini i¢in giiniimiizde gesitli yontemler kullanilmaktadir. Literatiir taramasinda
istatistiksel bir yontem olan regresyon analizi [2,5]’de, en kiiglik kareler yontemi [14]’de
ve bu yontemlerle birlikte farkli yerlesim bdlgeleri i¢in yapay sinir aglari (YSA)
kullanilarak kisa donem yiik tahmini [4,8-13]’de, uzun donem yiik tahmini i¢inde ayni
metot [2]’de kullanilmistir. S6zkonusu c¢alismalarda farkli metotlarla elde edilen sonuglar
birbirleriyle karsilagtirilarak tartigilmistir. Bu ¢alismalarda, regresyon tekniginin iyi sonug
vermesi i¢in ¢ok sayida verinin gerektigi, buna karsilik YSA tekniginin daha az veriyle
caligabilecegi belirtilmistir.

En kiigiik kareler metodu kullanilarak daha 6nce calisilan Kiitahya ili i¢in elektrik puant
yiik tahmini, bu ¢aligmada YSA metodu kullanilarak yapilmis ve elde edilen sonuglar
tartigtlmigtir.

2. YAPAY SINIR AGLARI
En basit ve en genel YSA tek yonli sinyal akigini kullanir. YSA modelleri ileri ve geri
beslemeli olarak iki grupta toplanmaktadir. Ileri beslemeli YSA’da gecikmeler yoktur ve

islem girislerden cikislara dogru ilerlemektedir. Geri beslemeli modellerde ise gecikmeler
s6z konusudur [1].
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Sekil 1’de goriilen temel YSA hiicresi matematiksel modeli biyolojik sinir hiicresine gore
¢ok daha basit bir yapiya sahiptir. YSA hiicresinde temel olarak dis ortamdan ya da diger
noéronlardan alinan veriler yani girisler (x, ), agirliklar (w,), toplama fonksiyonu (),
aktivasyon fonksiyonu ( /), aktivasyon fonksiyonunun esik degeri () ve ¢ikislar (O)
bulunmaktadir [3].

Sekil 1. Temel YSA hiicresi

Dis ortamdan alinan veriler, girisin etkisini belirleyen agirliklar araciligiyla noérona
baglanir. Toplam fonksiyonu ise agirliklarla girislerin carpimlarmin toplamlarma b
fonksiyonunun ilave edilmesiyle bulunan net girisi hesaplar. Aktivasyon fonksiyonu islem
stiresince net cikigt hesaplar ve bu islem aym1 zamanda néron ¢ikigmni verir. Genelde
aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Sekil 1°de verilen YSA
hiicresinin net ¢ikist esitlik 1’deki gibi hesaplanir [1,16-18].

0= (Zwx, +b) (1)

YSA’da aktivasyon fonksiyonu olarak bircok fonksiyon kullanilmaktadir. Agda hangi
aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi probleme gore degismektedir. En genel aktivasyon
fonksiyonlart olarak esik, dogrusal, hiperbolik tanjant ve logaritma sigmoid
kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada aktivasyon fonksiyonu olarak Sekil 2° de verilen logaritma
sigmoid transfer fonksiyonu (lojistik fonksiyon) kullanilmistir. Bu fonksiyon tiirevlenebilir
oldugundan geri yayilimli aglarda daha ¢ok tercih edilmektedir [4,5,16-18].

Sekil 2. Logaritma sigmoid aktivasyon fonksiyonu.
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Aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesi esitlik 2’de verilmistir. Buradaki  egim
sabiti olup genelde 1 olarak se¢ilmektedir [16-18].

fog=—t 5

1+e P>

Ogrenme algoritmalar1 temelde egiticili, egiticisiz ve takviyeli olmak {izere ii¢ grupta
toplanmaktadir. Egiticili 6grenmede, her bir 6rnekleme zamaninda giris uygulandiginda
sistemin arzu edilen cevabi egitici tarafindan saglanir. Egiticisiz 6grenmede, egiticili
ogrenmedeki gibi arzu edilen ¢ikislar bilinmemektedir. Bu yiizden kesin bir hata bilgisini
agm davranisin1 degistirmekte kullanmak miimkiin degildir. Takviyeli 6grenmede, agin
davranigimin uygun olup olmadigini belirten bir 6z yetenek bilgisine ihtiya¢ duyulur. Bu
bilgiye gore agirliklar ayarlanir. Takviyeli 6grenme gercek zamanda 6grenme yontemi olup
deneme-yanilma esasina gore sinir ag1 egitilmektedir. Cesitli 6grenme algoritmalariyla hata
azaltilip hedeflenen ¢ikis degerine yaklagilmaya calisilir. Bu amagcla agirliklar her bir
cevrimde yenilenir. Eger YSA, verilen giris-cikis ¢iftleriyle hedefe ulagmig ise agirlik
degerleri saklanir. Agirliklarin siirekli yenilenerek istenilen sonuca ulasilincaya kadar gegen
zamana Ogrenme adi verilir. YSA’da 6grenme gergeklestikten sonra daha dnce verilmeyen
girigler verilip, sinir ag1 ¢ikisiyla gergek c¢ikisin yaklagimi incelenir. Eger cikiglar yeni
verilen orneklere de dogru yaklasiyorsa sinir ag1 isi 6grenmis demektir. Sinir agina verilen
ornek sayist uygun degerden fazla ise sinir ag1 isi 0grenmemis, fakat ezberlemis olarak
kabul edilir. Genelde eldeki verilerin %80’i kullanilarak ag egitilir, geri kalan %20’lik
kisimla agin davranigi incelenerek ag test edilir. Geri yayilim algoritmasi egiticili
6grenmede kullanilan en yaygin algoritmadir. Basit ve iyi bir 6grenme kapasitesine sahip
olmasit nedeniyle genis kullanim alant bulmustur. Daha 6ncede belirtildigi gibi girislerle
cikislar arasindaki hata sinyali bulunarak, agirliklar bu hata sinyaliyle giincellenmektedir
[6,15].

Sekil 3’te birgok sinir hiicresinin bir birine baglandig: ileri yonlii ¢ok katmanli bir YSA
goriilmektedir. Giris katmani ile ¢ikis katmani arasindaki katman veya katmanlar gizli
katman olarak adlandirilir. Sinir aglarinda kag tane gizli katman kullanilacagi, her bir gizli
katmanda ka¢ néron bulunacag: ilgilenilen probleme gore degismektedir ve bu nitelikler
deneme-yanilma yoluyla bulunur [1,3,6, 16-18].

N
TR N30
Girisler —-—O< O< Cikislar

- ——
"Oé /
Giris Gizli Cikisg
Katmani Katman Katmam

Sekil 3. Tleri beslemeli ok katmanl sinir ag
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Girig katmani sadece giris verilerinin uygulandigi ve bu verileri ara katmana ileten
boliimdiir. Ara katman verileri igleyerek c¢ikis katmanina aktarir. Katman sayisinin fazla
olmas iyi olmakla beraber hesaplama yiikiinii iissel bir bigimde arttirmaktadir. Bu yiizden
genellikle ti¢ katmanl aglar tercih edilmektedir [1,6].

YSA’lar belirli bir probleme gore programlanmadiklari halde o problemi ¢dzmeyi
ogrenebilirler. YSA icin 6grenme, giris vektorleri ile karsilik gelen ¢ikig vektorleri arasinda
bir cesit baginti kurulmasi olarak tanimlanabilir. Ogrenme, agirhk degerlerindeki uygun
degismeler ile saglanir. Uygun bir sekilde egitilen ag, daha sonra kendisine sunulan ve
egitim setinde bulunmayan verilere de uygun cevaplar verecektir. YSA bu 6zelliklerinden
dolay1 ¢ok degiskenli sistemlere kolaylikla uygulanabilmektedir.

Egitim agamas1 hem ilerleme hem de geri yayilim safhalarimi igerirken, kullanma asamasi
sadece ilerleme safhasini igerir. Ayrica egitim asamasinda hata kabul edilebilir oranda
kiiciiliinceye kadar bu iki satha siirekli tekrarlanir. Bu yiizden egitim agamasi kullanma
asamasina gore oldukca yavastir. Egitim asamasinda kullanilan geri yayilim algoritmasinin
amact, ilerleme sonucu ortaya ¢ikan hatay1 geriye dogru yansitarak agirliklari daha dogru
sonuglar verecek sekilde diizeltmektir. Buna genellestirilmis delta kurali denir ve kural
asagidaki adimlardan olusur [1,15].

Adim 1. Egitim kiimesinden bir sonraki egitim ¢iftini se¢ (Giris vektorii ve karsilik
gelen ¢ikis vektorii).

Adim 2. Giris vektorlinii agin giriglerine uygula ve ag ¢ikiglarini hesapla.

Adim 3. Ag cikislar ile ¢ikis vektorii (hedef vektor) arasindaki hatay1 hesapla.

Adim 4. Hatayi kiigtiltecek sekilde agin agirliklarimi ayarla.

Adim 5. Hata istenen seviyeye ulasana kadar yukaridaki islemleri tekrarla.

Kullanma asamasinda, agirliklar verilen girislere karsilik gelecek ¢ikiglar1 bulmak igin
kullanilir. Bu asamada ger¢ek sonuglar bilinmediginden hatanin hesaplanip geri
yansitilmasi miimkiin degildir.

Egitimde kullanilan veriler ne kadar ¢ok, gesitli ve saglam olursa 6grenme o kadar etkin
olur. Fakat biitiin veriler egitim i¢in kullanilmamali, bazilar1 test amaciyla saklanmalidir.
Eger hi¢ egitilmemis verilerle de dogru sonuglar elde ediliyorsa ag veriler arasindaki
bagmtilart dogru kurmus ve kullanilmaya hazir demektir. Eger biiyiik hatalar olusuyorsa ag1
daha fazla sayida veya daha oOzellikli verilerle tekrar egitmek gerekir. Ayrica agda
kullanilan noéron sayisini degistirmek de etkili olabilir.

Ogrenme hizi agin biiyiikliigiine ve vektdr sayisina bagl olmakla beraber egitimi
hizlandiracak bazi egitim parametrelerinden de yararlanilmaktadir. Bunlar; aktivasyon
fonksiyonunun esik degeri (b ), egitim orani (7) ve momentum (¢ ) parametreleridir.

Egitim oram1  ve momentum  parametreleri 0 ile 1 arasinda uygun degerlerde
secilmelidirler. Bu se¢im kullanilan verilere ve transfer fonksiyonuna gore degisebilir. Bu
parametrelerin ¢ok kiigiik segilmesi egitimin yavasglamasina, ¢ok biiyiik se¢ilmesi ise
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egitimin gergeklesmemesine neden olur. Aktivasyon fonksiyonunun esik degerinin
parametreleri ise her bir nérona fazladan bir agirlik ilave ederek egitimi hizlandirir [1,6,15].

3. UYGULAMA

Caligmada ara yiizii Windows tabanlt olan ve Delphi programlama dili ile yazilmis bir
program kullanilmistir. Programda kullanilan ileri beslemeli YSA {ii¢ katmandan olusmus
ve geri yayilim Ogrenme algoritmasi kullanilmistir. Programda YSA’nin muhtelif
degiskenleri, Ogrenme orani, moment faktérii ve her katmanin nodron sayilari
degistirilebilmektedir. Sistemin egitimi i¢in 20002003 yillarini kapsayan aylik puant yiik
degerleri, aylik ortalama sicaklik ve niifus degerlerinden faydalanilmistir. Daha sonra bu
veriler kullanilarak 2004 yili i¢in tahmin yapilmis ve bulunan tahmin degerleri gercek
degerler ile karsilagtirilmistir. Gergek degere en yakin sonucu veren ag degiskenleri
secilerek sonraki yillarin tahmininde bu degerlerden yararlanilmistir.

Calismada YSA ile yiik tahmini yapilirken asagidaki dort asamal1 yol izlenmistir.

Asama 1.  Giriglerin segilmesi: Gegmis yillara ait puant yiik degerleri, niifus ve
sicaklik bilgilerinin kullanimu.

Asama 2. Verilerin egitim ve test i¢in ayarlanmasi: Aga girilecek verilerin
secilmesi ve test edilerek ag i¢in en verimli tahmin modelinin se¢ilmesi.

Asama 3. Hangi durumda (sadece puant yiik; puant yiik ve sicaklik; puant yiik ve
niifus; puant yiik, niifus ve sicaklik ) daha az hata ile tahmin yapildiginin
saptanmasi.

Asama 4. Gelecek yillar i¢in tahmin yapilmasi.

YSA ile dort farkli durum icin (sadece puant yiik; puant yiikk ve sicaklik; puant yiik ve
niifus; puant yiik, niifus ve sicaklik) Kiitahya ili i¢in elektrik puant yiik tahmini yapilmistir.
Yapilan biitiin tahminler i¢in 9 néronu bulunan tek gizli katmanli ve logaritma sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Ogrenme metodu olarak geriye yayilim algoritmasi
kullanilmis ve 6grenme orant 0,5 ve momentum katsayisi da 0,6 alinmustir.

Calismada kullanilan aylik sicaklik ortalamalari meteoroloji kayitlarindan alinan aylik rasat
degerleridir. Kiitahya ilinin aylik niifus degerleri ise 1997 ve 2000 genel niifus sayim
sonuglar1 dikkate alinarak, esitlik 3’deki dogal artis bagintisinin yardimi ile hesaplanmistir
[19].

P=Pec" 3)

n

Bu bagmtidaki terimlerden P, iki ardisik sayimdan ikincisini, P, birincisini, #’de iki

sayim arasindan gegen zaman birimi sayisini, 7 ise niifus artis hizin1 gostermektedir.
Kiitahya ili i¢in 1997 sayim sonucu 643117, 2000 yili sayim sonucu 656903 alinarak r
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degeri aylik olarak 5,04x10™* bulunmustur. Bu degerler kullanilarak aylik niifus degerleri
hesaplanmustir.

Agin egitimi i¢in dncelikle 2000-2002 arasindaki yillara ait aylik degerleri giris ve 2003
yili aylik puant yiik degerleri ¢ikis olarak kullanilmistir. Giris olarak her bir y1l igin puant
yiik, sicaklik ve niifus degerleri kullanildigindan 2000-2002 yillart arasinda bir aya ait veri
vektdriiniin boyutu 9 olmaktadir. Sonra 2001-2003 yillar1 degerleri giris alinarak 2004 yili
aylik puant yiiklerin tahmin edilmesi istenmistir. Bulunan degerler gercek puant yiik
degerleri ile karsilastirilarak hatalarin yiizde degerleri hesaplanmistir. Caligmada YSA ile
yapilan tahminde oncelikle mevcut verilerle dort farkli durum igin 2004 yili igin tahminler
yapilmis ve sonuglar 2004 yili gergek degeri ile karsilagtirilarak hatalar hesaplanmustir.
Hesaplanan niifus degerlerinin ¢ok biiyiik degerler olmasi tahmini olumsuz ydnde
etkilemistir. Bu nedenle ¢alismada niifus degerleri normalize edilerek kullanilmustir.

Bu tahmin sirasinda hata orani en az olan egitimin, YSA’nin hangi parametreleri ile
gerceklesebilecegini belirleyebilmek igin bir ¢ok iterasyon yapilmistir. Bu nedenle iizerinde

degisiklik yapilan YSA parametreleri ve kullanilan degerler Cizelge 1°de verilmistir.

Cizelge 1. Degisiklik yapilan YSA parametreleri.

Gizli Katman Iterasyon Ogrenme Moment
Noron Sayisi Sayisi Orani(n) Faktorii(a)
0,1 0,2
10000,30000,
N 0,3 0,5
50000,100000
0,5 0,6

Cizelge 1 incelendiginde optimum YSA yapisini bulabilmek igin sistemin defalarca
calistirildigi goriilmektedir. Iterasyon sayismin dolayisiyla egitim siiresinin artmas1 hatanin
azalmasimi saglamaktadir. Ancak 35000 iterasyondan sonra hatadaki azalma cok kiigiiktiir.
Bununla beraber gizli katman noron sayisindaki artig genelde tahmin degerlerindeki hatay1
azaltmaktadir. Burada gizli katman ndron sayist N; 3,5,7 ve 9 olarak alinmigtir. Dokuz
norondan sonra hatada azalma olmamaktadir. Ayni nedenle 6grenme orani 0,5, moment
faktorii 0,6 secilerek tahmin yapilmistir. Girisler i¢in sadece puant yiik, puant yik ve
sicaklik, puant yiik ve niifus, puant yik, sicaklik ve niifus kullanilmasi halinde elde edilen
tahmin sonuglar Sekil 4’ de gosterilmistir.
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Sekil 4. 2004 yilina ait gergek degerler ile dort farkli durumdan elde edilen sonuglarin birlikte
gosterilmesi.

Sonuglar hakkinda daha dogru karsilastirma yapabilmek i¢in Sekil 5’de verilen % hata
degerleri gosterilmistir.

puant yiik puant yiik ve sicaklik
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Aylar

Sekil 5. 2004 yilina ait dort farkli durum i¢in % hatalarin gosterilmesi.

Sekil 5’deki hatalar incelendiginde ozellikle 2004 yilinin Ocak ay1 i¢in hatanin oldukca
yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum tahmin i¢in kullanilan verilere ait yillarda
ekonomik krizin yasanmasiyla enerji talebinde olusan talebin asir1 sekilde dalgalanmasiyla
aciklanabilir. Ancak aylik sicaklik ve/veya aylik niifus artisi dikkate alinarak yapilan
tahminlerde hatalarin azaldigi, Ocak ayinda puant yiik ile niifusun birlikte dikkate alindigi
durumda ve Subat aymna ait biitliin tahminlerde %10’un altinda kaldig1 g6zlenmistir. Mart
ay1 i¢in yapilan tahminlerde yalnizca puant yiik kullanilarak yapilan tahminde hatanin %10
dan fazla ¢iktig1 goriilmektedir. Fakat puant yiik ile birlikte niifus ve/veya sicaklik gibi
faktorlerin dikkate alinmasiyla yapilan tahminde hatanin %5’in altina diismesi tahminde bu
faktorlerin etkisini ortaya koymaktadir. Mart — Temmuz aylar arasindaki hatalar
incelendiginde sadece puant yilik dikkate alinarak yapilan tahminlerde hata %10’un
iizerinde (sadece 4. ayda % 10’un altindadir), puant yiik ile sicaklik ve niifus gibi etkenler
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birlikte dikkate alindiginda hata genel olarak %5’in altinda kalmigtir. Sadece puant yiik
dikkate alindiginda 8, 9 ve 10. aylarda yapilan tahminde hata % 5’in altindadir. Fakat,
puant yiik ile sicaklik, puant yiik ile niifus, puant yiik, niifus ve sicakligin birlikte
degerlendirildigi durumlarda ise hata orant %10 civarinda kalmistir. Yalnizca puant yiik
dikkate alindig1 durum hari¢ 11 ve 12. aylar i¢in yapilan diger kullanilan tahminlerde hata
%?35’in altinda kalmistir. Sadece puant yiik dikkate alindiginda bu iki aya ait hata %10 ile
%15 arasindadir. Genel olarak Sekil 5 incelendiginde puant yiik ile sicaklik, puant yiik ile
niifus ve puant yiik, niifus ve sicakligin birlikte degerlendirilmesinde hatalarin kabul
edilebilir biiyiikliik olan %10 ve onunda altinda kaldig1 sdylenebilir.

Sekil 5’de goriildiigii gibi en iyi sonug; puant yiik, niifus ve sicaklik degerlerinin birlikte ele
alindiginda elde edilmistir. En iyi sonucun elde edildigi bu durum kullanilarak yapilan bes
yilik tahmin sonuglar1 MW olarak ve 2005 yilina ait gercek degerler Cizelge 2’ de,
grafiksel gosterimi ise Sekil 6’ da verilmistir. 2005 yilina ait tahmin edilen degerlerle
gergek degerler arasindaki mutlak hata; 7 ay i¢in %5’in, 4 ay igin %10’ un altinda, sadece
Aralik ayinda %12 civarinda olugmustur. Bu sonuglardan, hatalarin kabul edilebilir sinirlar
icinde oldugu goriilmektedir.

Cizelge 2. Puant yiik, sicaklik ve niifus kullanilarak yapilan bes yillik tahmin sonuglari ve
2005 yili gergek degerleri (MW).

Aylar 2005 2005 2005 2006 2007 2008 2009
Gercek Tahmin | % Hata | Tahmin | Tahmin | Tahmin | Tahmin
Ocak 1144 | 11497 0,50 112,34 | 12557 | 132,78 | 132,88
Subat 1042 | 111,86 7,35 112,19 | 12552 | 13296 | 132,92
Mart 108,7 | 11137 2,45 107,78 | 11644 | 12773 | 134,10
Nisan 1076 | 113,55 5,50 109,97 | 121,39 | 13133 | 133,69
May1s 121,66 | 11564 4,90 10994 | 121,16 | 13097 | 133,69
Haziran )0 | 113,90 1,33 10628 | 111,06 | 117,98 | 130,68
Temmuz | 1199 | 11472 4,34 107,79 | 11478 | 12497 | 133,61
Agustos |y, 117,96 2,60 1122 | 121,57 | 13118 | 13342
Eylal 1147 | 113,61 0,95 113,04 | 121,04 | 131,52 | 13351
Ekim 1192 | 112,34 5,75 112,68 | 120,68 | 13149 | 133,60
Kasim 1200 | 111,56 7,03 112,13 | 122,06 | 132,05 | 13347
Aralik 121,5 | 10727 | 1171 108,07 | 113,92 | 12557 | 133.84
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Tahmini puant gii¢ (MW)

Aylar

Sekil 6. Puant yiik, sicaklik ve niifus durumu kullanilarak yapilan bes yillik tahmin
sonuglarmin grafiksel gdsterimi.

4. SONUC

Tiiketiciye ekonomik, giivenilir ve kaliteli elektrik enerjisi sunabilmek i¢in mevcut olan
elektrik enerji sistemlerinin gelecekteki elektrik enerjisi ihtiyacini ve puant yiiki
karsilayabilecek sekilde biiyiitilmesi gerekmektedir. Enerji iiretim, iletim ve dagitim
sistemlerinin planlamasinin ilk adimlarindan biri yiik tahminidir. Yiik tahminindeki tahmin
siiresinin uzunlugu hatanin artmasina neden olmaktadir. Tahmine katilacak olan verilerdeki
hatalar, ekonomik verilerin degismesi veya puant yiikteki asir1 farkliliklar gibi etkenler
tahmini olumsuz etkiler. Ozellikle Kiitahya gibi gelismekte olan bir sehir igin bu belirsizlik
faktorii daha fazla olacaktir. Bu sebeple yiik tahminlerinin birkag¢ farkli yontemle yapilmasi
tahmini daha gerceke¢i kilacaktir. Bulunan sonuglarin karsilastirilmasindan ne kadar gok
veri kullanilirsa o kadar daha az hatanin yapilabilecegi sonucuna varilmustir.
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