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OZET

Bu calismada, uzun donemli elektrik enerjisi tiiketimi tahmininde yapay sinir aglarinin kullanilmasi
arastirillmistir. Yapay sinir aglari teknikleri ile bulunan sonuglar, Box-Jenkins modelleri ve regresyon teknigi ile
karsilagtirilmistir. Bulunan sonuglar yapay sinir aglarinin elektrik enerjisi tiikketiminde iyi bir tahmin araci

oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, Box-Jenkins, geri yayilim algoritmasi, regresyon.

ELECTRIC CONSUMPTION FORECASTING OF TURKEY
USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS UP TO YEAR 2010

ABSTRACT

This study is about using of artificial neural networks for long-term electric energy consumption forecasting. The
results obtained by artificial neural networks are compared to those obtained by Box-Jenkins models and
regression technique. It is shown that, artificial neural network is a good forecasting tool for forecasting of

electric energy consumption.
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1.GIRIS

Elektrik enerjisi, tretim yerinden ¢ok uzaklara
dagitim sebekeleri ile kolayca tasmabilen, dagitimi
kontrol altinda tutulabilen, temiz bir enerji kaynagidir.

Elektrik enerjisi sektoriiniin saglikli gelisimi i¢in
talep, arz, iletim, dagitim ve fiyatlandirma
konularinda planlar yapilmasi bilyiikk 6neme sahiptir.
Yapilacak planlama calismalarinin  en  6nemli
sorunlarindan biri, gelecekteki talep bilgileridir.
Elektrik enerjisinin depolanamamast, talep
tahminindeki ~ dogruluk  derecesinin ~ Onemini
artirmaktadir. Yapilacak tahminler ne kadar dogru
olursa, yapilan planlama calismalarinin da o kadar
gegcerli olacag agiktir.

Elektrik  enerjisi  tiiketimi  tahminine
calismalar ii¢ sinifta degerlendirilebilir:

yonelik

1.Kisa dénemli tahmin: saatlik, giinliik veya haftalik.
2.Orta dénemli tahmin: aylik, ii¢ aylik.

3.Uzun doénemli tahmin: yillik veya daha uzun
donemler.

Yapilan bir ¢ok caligma gelecegi tahminde, yapay
sinir aglarmin (YSA) en az geleneksel metotlar kadar,
hatta daha iyi neticeler verdigini gostermistir [1-3].
YSA’nin  ozellikle dogrusal olmayan zaman
serilerinde gosterdigi bagari, bir tahmin araci olarak
tercih edilmesini saglamistir [4]. YSA’nin gelecegi
tahmin i¢in kullanildig1 alanlardan biri de elektrik
enerjisi talep tahminidir.

Kisa donemli elektrik enerjisi talep tahmini igin
YSA’nimn kullanildig1 bir ¢ok ¢aligma mevcuttur. Park
ve Sandberg [5] c¢alismalarinda, YSA’nin, kisa
donemli yiik tahmininde, regresyon tabanli tahmin
tekniklerinden =~ daha  iyi sonu¢  verdigini
belirtmektedir. Peng vd. [6], kisa donemli yiik tahmini
icin degigik ag alternatiflerini karsilagtirmiglardir.
Liang ve Cheng [7], Tamimi ve Egbert [8], Dash vd.
[9], kisa donemli yiik tahmini i¢in bulanik sinir
aglarin1  kullanmislardir. Srinivasan [10], genetik
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algoritma ile gelistirilmis YSA yardimi ile haftalik
tahminde bulunmustur. Kodogiannis ve Anagnostakis
[11], Radyal Tabanli Sinir Aglari, Dinamik Sinir
Aglari, Bulanik Sinir Aglari ile Otoregresif (Auto
Regressive-AR) modelleri karsilagtirmistir.

Uzun donemli elektrik enerjisi tiiketimi tahmini i¢in
yapilmig bazi ¢aligmalar mevcuttur. Kermanshahi ve
Iwamiya [12], Japonya i¢in 2020 y1ilina kadar elektrik
enerjisi tiikketiminin tahmininde geri yayilim sinir
aglarin1 (backpropagation networks) ve Jordan geri
beslemeli agin1 kullanmislardir. Al-Saba ve El-Amin
[13], Suudi Arabistan i¢in 1997-2006 tarihleri
arasinda gergeklesecek en yiiksek yiik talebini tahmin
etmeye calismiglardir. Parlos vd. [14], uzun dénemli
yiik tahmini i¢in YSA, genetik algoritma (GA) ve
bulanik mantigin (BM) beraber kullanildigi melez bir
model gelistirmislerdir. Padmakumari vd. [15] uzun
donemli yiikk tahmini igin, bulanik sinir aglar ile
tahminde bulunmaya ¢alismiglardir.

Bu c¢alismada, Tiirkiye elektrik enerjisi tiiketimi igin
giiniimiizden, 2010 yilma kadar uzun donemli bir
tahmin yapilmaya calisilmistir. Zaman serileri analizi
teknikleri, regresyon teknigi ve yapay sinir aglari
tahmin i¢in kullanilmis ve hangi yontemin daha iyi
sonug verdigi aragtirilmustir.

2.ZAMAN SERILERI ANALIZI (ZSA)

Zaman serilerinde bir analiz ve tahmin ydntemi olan
Box-Jenkins teknigi; kesikli, dogrusal stokastik
siireclere dayanir. Otoregresif (Auto Regressive-AR),
Hareketli Ortalama (Moving Average - MA), Otoreg-
resif - Hareketli Ortalama (Autoregressive-Moving
Average - ARMA) ve Biitiinlenen Otoregresif-
Hareketli Ortalama  (Autoregressive Integrated
Moving Average - ARIMA), Box-Jenkins tahmin
modelleridir. AR(p), MA(q) ve bunlarin birlesimi
olan ARMA(p,q) modelleri duragan siireclere uygula-
nirken, ARIMA(p,d,q) modelleri duragan olmayan
siiregler icin kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada bilinen
bu yontemler i¢in ayrintili bilgi verilmeyecektir.
Detayli bilgi Box ve Jenkins [16]’de bulunabilir.

2.1. AR(p) Modelleri
AR(p) modelinde Y, degeri, serinin p dénem ge¢mis
degerlerinin agirlikli toplaminin ve rassal hata

teriminin dogrusal fonksiyonudur. AR(p) modelleri
genel olarak asagidaki gibi gosterilir:

Y, =0Y, + DY +..+D,Y,_, +5+a (1)
Burada Y1,Y¢o,.....,Yep, gegmis gozlem degerleri, @,
D,,..... D, gegmis gbzlem degerleri igin katsayilar, &
bir sabit deger ve a, de hata terimidir.

2.2. MA(q) Modelleri

MA(q) modelinde Y, degeri, serinin geriye dogru q
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donem ge¢mis hata terimlerinin ve ortalamasinin

dogrusal fonksiyonudur. MA(q) modelleri genel
olarak asagidaki gibi gosterilir:

Y=pu+a-0a1-0a,5—..— ant—q 2
Burada a;a.;,a.0,...... ,aq hata terimlerini, 0,,0,...,04

hata terimleri ile ilgili katsayilari, p siirecin ortalamasi
olan bir sabiti gostermektedir.

2.3. ARMA(p,q) Modelleri

ARMA modelleri en genel duragan stokastik siire¢
modelleri olup, ge¢mis gdzlemlerin ve gegmis hata
terimlerinin dogrusal bir fonksiyondur. ARMA(p,q)
modelleri genel olarak asagidaki gibi gosterilebilir:

Yi= O 4+DYh+.+D,Y_,+0+a

3)
+ 9161;_1 - 02(1,_2 —. an;_q

Uc numarali esitlikte, Yi1,Ya,.. ..., Y, gegmis gézlem

degerlerini, @, ®,,..... O, gegmis gozlem degerleri

icin katsayilari, 6 bir sabit degeri, a,a.|, aco,...... X:

hata terimlerini ve 0y, 0,...., 04 hata terimleri ile ilgili

katsayilar1 temsil etmektedir.

2.4. ARIMA(p,d,q) Modelleri

Zaman serisinin duragan oldugu durumlarda, yani
slirecin ortalamasinin, varyansinin ve kovaryansinin
zamana bagli olarak degismedigi durumlarda
ARMA(p,q) veya ARMA(p,q)’nin 6zel hali olan
AR(p) veya MA(q) modellerinden uygun olani
kullanilabilir. Ancak gergekte zaman serilerinin
ortalama ve varyansinda zamana bagli olarak bir
degisim olmaktadir. Bu durum duragan olmayan
durum olarak adlandirilir. Bu tip zaman serileri
duragan hale doniistiiriildiiglinde yukarida bahsedilen
ARMA(p,q) modelleri tahmin i¢in kullanilabilir.
Zaman serisinin duraganlastirilmasi ise fark almak
suretiyle yapilir. Zaman serisinin dogrusal bir trendi
var ise birinci fark serisi duragan olur. Eger zaman
serisinin egrisel bir trendi var ise farklarin tekrar farki
almarak ikinci farklar serisi duragan olur. Bu
durumda model, ARIMA(p,d,q) olarak ifade edilir.
Burada “d” serinin duraganlasgtirma (fark alma)
parametresidir.

3. Yapay Sinir Aglan

Insan beyin fonksiyonundan esinlenen yapay sinir
aglart (YSA), deneme yolu ile O&grenme ve
genellestirme yapabilmektedir. YSA’nin kullanildig:
onemli alanlardan biri de gelecegi tahmindir. YSA,
veriler arasindaki bilinmeyen ve fark edilmesi gii¢
iligkileri ortaya ¢ikartabilir. YSA dogrusal degildir.
Dogrusal modeller, énemli detaylar1 anlayabildikleri
ve agiklayabildikleri takdirde avantajli olabilirler.
Ancak ilgilenilen problemin temelindeki iliski
dogrusal olmadigi durumlarda dogrusal modeller
uygun degildir [4].
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YSA, girdi ve c¢ikti degiskenleri arasindaki herhangi
bir 6n bilgiye ihtiyag duymadan, herhangi bir
varsayimda bulunmadan, dogrusal olmayan model-
lemeyi saglayabilmektedir [17]. Aga, girdi bilgileri ve
bu girdilere karsilik gelen ¢ikt1 bilgileri verilmekte ve
agin  girdi-¢ciktt  arasindaki iligkiyi  6grenmesi
saglanmakta, bdylece agin egitimi gerceklestiril-
mektedir. Ogreticili 6grenme olarak adlandirilan bu
yontem genelde tercih edilen bir yontemdir [18].
Ogreticili 6grenme ydntemi ile egitilen iki ag yapist
(Geri Yayilim Aglari ve Radyal Tabanli Aglar),
mevcut problemin ¢éziimiinde kullanilacaktir.

3.1. Geri Yayihm Algoritmasi ve fleri Beslemeli
Aglar

Geri yayilim aglari (Back Propagation Networks-
BPN) siklikla kullanilan bir ag yapisidir. Standart geri
yayillim algoritmasi, ag agirliklarinin, performans
fonksiyonunun negatif gradyani yoniinde ilerledigi
gradyan inis algoritmasidir. Bir ¢ok ¢esidi olan geri
yayilim algoritmasi, gradyan inig ve newton metodu
gibi standart optimizasyon tekniklerine
dayanmaktadir.

Geri yayilim algoritmasi, birbirinden bagimsiz olarak
ilk defa Werbos [19] ve daha sonra Rumelhart [20]
tarafindan Onerilmistir. 1986 yilinda Rumelhart ve
arkadaslarmm geri yayilm algoritmasin1 yeniden
kesfetmeleri, algoritmanin tanmmmasini ve yaygin
kullanilmasini saglamigtir. Geri yayilim algoritmasi,
en ¢ok kullanilan 6greticili 6grenme algoritmasidir.

fleri beslemeli aglar girdiden ¢iktiya dogru tek yonde
ilerlemeye miisaade etmektedir. Bu geri beslemelerin
olmadigr anlamina gelmektedir. Tipik bir ileri
beslemeli YSA, girdi katmani, genellikle bir veya iki
ara katman (gizli katman) ve c¢ikti katmanindan
olusmaktadir. Her katmanda ilgilenilen probleme gore
degisen  sayida  ndronlar  (sinir  hiicreleri)

i=1,2,....n

Girdi Katmam

=1,2,...p

Gizli Katman
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bulunmaktadir [4,17]. Sekil 1°de tek gizli katmanl
ileri beslemeli bir YSA goriilmektedir. Girdi
katmaninda n, gizli katmanda p ve ¢ikti katmaninda m
adet ndron bulunmaktadir. Her bir katmandaki
ndronlar  arasindaki  baglantilarin  agirliklarmin
diizenlenmesi ile agin egitimi gergeklestirilir.

Agirliklarin diizenlenmesi iglemi,
1 m

E==>(yx-t)’ )
23

hata  fonksiyonunun  minimize edilmesi ile
saglanmaktadir. Hata fonksiyonundaki, y, agn
drettigi  ciktryr, t,, arzu edilen ¢iktt degerini

gostermektedir. y sabit bir katsayidir ve fonksiyon

2

tirevini kolaylastirmak icin eklenmektedir. Geri
yayilim algoritmasi ismini, ¢ikti katmaninda olusan
hatayr minimize etmek i¢in geriye dogru agirliklarin
diizenlenmesi isleminden almaktadir. Algoritmanin
matematiksel temeli burada anlatilmayacaktir. Detayli

bilgi i¢in Haykin [18]’e bakilabilir.
3.2. Radyal Tabanh Fonksiyon Aglar

Radyal tabanli fonksiyon aglari (Radial Basis
Function Networks-RBFN), ¢ok boyutlu uzayda egri
uydurma yaklagimidir. RBFN’nin egitimi, ¢ok
boyutlu uzayda egitim verilerine en uygun bir yiizeyi
bulma problemidir. RBFN, yap1 olarak BPN ile
benzerdir. Girdi katmani, ara katman ve ¢ikti
katmanindan olusur. Ara katmandaki radyal tabanli
aktivasyon fonksiyonu (gaus, (istel) girdileri
doniistiirmeyi saglar. Ciktt katmaninda dogrusal bir
aktivasyon fonksiyonu vardir [21]. RBFN’nin egitimi,
BPN’nin egitiminden daha az bir zaman gerektirir.
Ancak, BPN kadar dogru sonuglar verebilmesi igin
daha fazla veriye ihtiya¢ duymaktadir [22].

k=1,2,....m
Cikt1 Katmani

Sekil 1. fleri Beslemeli YSA
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4. REGRESYON TEKNIiGi

Regresyon Teknigi (RT), Olgiilebilen bir veya daha
fazla degiskenin, iizerinde etkili oldugu disiiniilen
baska  bir  degiskenle  arasindaki iligkinin
modellenmesidir. Regresyon tekniginde, etkileyen
degiskenlere aciklayici degisken (bagimsiz degisken),
etkilenen degiskene de bagimli degisken adi verilir.
Regresyon modelleri dogrusal yada dogrusal olmayan
modeller olarak smiflandirilabilir. Ancak dogrusal
olmayan modeller ¢esitli yoOntemlerle dogrusal
modellere doniistiiriilebilir. 5 ve 6 numaral1 esitlikler
sirasiyla, tek bagimsiz degiskenin oldugu dogrusal ve
karesel regresyon modellerini gostermektedir.

Y=by+hX+¢
Y=b0+b1X+b2X2+£

(&)
(6)

€ ~N(0,02), € hata terimi, ortalamasi sifir, varyansi o’
olan Normal dagilima sahip rassal degiskendir. X,
bagimsiz degisken vektoriinii, Y bagimhi degisken
vektoriinii, by sabit bir degeri, b, ve b, ilgili degisken
icin katsayilar1 gostermektedir.

5. UYGULAMA VE SONUCLAR

Bu c¢aligmada MINITAB ve MATLAB Neural
Network Toolbox yazilimlart kullanilmistir. Asagida
siralandig1 sekilde bir uygulama gergeklestirilmistir:

® flgili verilerin toplanmasi:
Gecmis yillara ait elektrik enerjisi tiiketimi
degerleri ve nufus bilgileri[23,24]. Calismada,
elektrik enerjisi tiikketimi i¢in anilan biitiin degerler
(gercek degerler ve tahmin degerleri) GigaWatt —
hour (GWh) birimle ifade edilmistir.

® Verilerin egitim, dogrulama ve test kiimelerine
ayrilmasi:
YSA igin, 1970-1990 verileri egitim, 1991-1998
verileri dogrulama ve 1999-2002 verileri test
kiimesi olarak kullanilmistir. Diger iki teknikte ise,
1970-1990 yillar1 verileri model belirleme asamasi
i¢in, 1991-1998 ve 1999-2002 verileri test amagh
kullanilmustir.

® Bahsedilen biitiin teknikler i¢in uygun modellerin
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belirlenmesi, model ¢iktilarinin tiretilmesi.

® Test kiimesinin tahmin sonuglart ile gergek
degerlerinin, geleneksel metotlar ve YSA ig¢in
karsilastirilmasi, hangi yontemin daha az hata ile
tahminde bulundugunun belirlenmesi,

® 2010 yilina kadar tahmin degerlerinin bulunmasi.
5.1. ARIMA Modelleri i¢in Sonuclar

ARIMA modellerinin belirlenmesi, ilgilenilen serinin
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar
yardimi ile gergeklestirili.  1970-1990  yillar
arasindaki veriler kullanilarak, uygun modeller
arastirillmistir.  Belirlenen modeller ile 1991-1998
yillarina ait tiketim degerleri tahmin edilmistir.
Bulunan tahmin degerleri, bu yillara ait gercek
degerlerle karsilastirilmis ve her model i¢in mutlak
ylizde hata (MYH) ve ortalama mutlak yiizde hata
(OMYH) hesaplanmustir. Tablo 1, bu karsilastirmaya
ait sonuglar1 gostermektedir. Tablo 1’de gorildiigi
gibi, ilgili seri i¢in, ARIMA(1,1,0)=ARI(1,1),
ARIMA(2,2,0=ARI(2,2), ARIMA(0,1,1)=IMA(1,1)
ARIMA(0,2,1)=IMA(2,1) modelleri uygulanmistir.

5.2. YSA ic¢in Sonuclar

Tahmin problemleri i¢in tasarlanan bir YSA, kurulus
yapisina gore, dogrusal olmayan regresyon modeli
veya dogrusal olmayan otoregresif model olarak
egitilebilir ve sonug tiretebilir. Mevcut problem igin
kurulan YSA, dogrusal olmayan bir regresyon modeli
gorevi gormektedir ve asagida siralanan alternatiflere
gore sonuclar bulunmustur:

Model 1: Girdi vektorii yillar ve ¢ikti vektorii
tiiketim miktar1 (BPN)

Model 2: Girdi vektorii yillar ve ¢ikti vektorii
tiiketim miktar1 (RBFN)

Model 3: Girdi vektorii niifus ve c¢ikt1 vektorii
tikketim miktar1 (BPN)

Model 4: Girdi vektorii niifus ve c¢ikt1 vektorii
titkketim miktar1 (RBFN)

Kurulan geri yayilim aginin (BPN) tasarimi su sekilde
yapilmugtir: girdi ve ¢ikt1 katmanlarinda bir adet ndron

Tablo 1. ARIMA modelleri ile 1991-1998 tahminleri
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TAHMIN (GWh) MYH (%)

yiL, | GERCEK | ARIMA | ARIMA | ARIMA | ARIMA | ARIMA | ARIMA | ARIMA | ARIMA
(GWh) | (0,1,1) | (1,LLO) | (2,2,0) | (02,1) | (O,1,1) | (1,1,0) | (2,2,0) | (0,2,1)

1991 | 502957 | 52864,2 | 53459,4 | 53102,8 | 53247,1 | 5,1068 | 6,2902 | 5,5812 | 5,8681
1992 | 54613,1 | 55014,8 | 57748,3 | 57295,8 | 58046,9 | 0,7355 | 5,7407 | 4,9122 | 6,2875
1993 | 604063 | 571654 | 61617,9 | 62685,1 | 63033,1 | 53652 | 2,0058 | 3,7725 | 4,3486
1994 | 614203 | 59316 | 65160,2 | 67954,7 | 68205,7 | 3,4261 | 6,089 | 10,639 | 11,047
1995 670923 | 61466,6 | 68447,1 | 72971,5 | 73564,5 | 8,385 | 2,0193 | 8,7629 | 9,6467
1996 | 74326,8 | 63617,2 | 71534,4 | 78610,3 | 79109,7 | 14,409 | 3,7569 | 5,7631 | 6,435
1997 | 818849 | 65767,8 | 74465,9 | 84446,8 | 84841,3 | 19,683 | 9,0603 | 3,1287 | 3,6104
1998 | 877046 | 67918,4 | 77275,8 | 90195,6 | 90759,2 | 22,56 | 11,891 | 2,8402 | 3,4828
OMYH: | 9,9588 | 58566 | 56749 | 6,3408
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kullanmilmustir. Tek gizli katman kullanilmigtir ve bu
gizli katmanda bir noéron vardir. Gizli katman
aktivasyon fonksiyonu hiperbolik tanjant fonksiyonu-
dur. Cikt1 katmani aktivasyon fonksiyonu dogrusal bir
fonksiyondur. Ogrenme oran1 ve momentum katsayist
icin 0.5 degeri almmustir. Ogrenme metodu olarak
Powell-Beale algoritmast kullanilmistir. MATLAB
Neural Network Toolbox’inda mevcut farkli 6grenme
metotlar1 ile de problem ¢oziilmiis, ancak Powell-
Beale algoritmasinin daha iyi sonu¢ vermesi tercih
edilmesini saglamistir.

Agin egitimi icin, 1970-1990 verileri egitim kiimesi
ve 1991-1998 verileri de dogrulama kiimesi olarak
kullanilmigtir. Ag 10 defa galistirilarak, dogrulama
kiimesi i¢in en 1iyi sonucu veren ag yapisl
bulunmustur. En iyi ag yapist kullanilarak test kiimesi
tahmin degerleri iretilmistir. Egitim seti i¢in,
algoritmanin her bir c¢alistirmada buldugu hata
kareleri ortalamasi (MSE-Mean Squared Error)
degerleri, 0.0031 — 0.0035 arasinda degismektedir.
Algoritmanin sonlanmasi her bir ¢aligtirmada 50 -75
devir (epoch) arasinda degismektedir.

Bir diger YSA modeli olan RBFN i¢in de, bir girdi ve
bir ¢ikt1 ndronu kullanilmistir. Gizli néron sayist igin
en iyi degeri program kendisi bulmaktadir.

Model 1 ve 2 i¢in bulunan sonuglar ve ilgili OMYH
degerleri Tablo 2’de verilmistir. Model 3 ve 4’e gore
bulunan degerler Tablo 3’°te gdsterilmistir.

C. Hamzagebi ve F. Kutay

Tablo 3. Model 3 ve 4 igin tahmin

degerleri ve OMYH
TAHMIN
(GWh) MYH (%)
YIL| GERCEK
(G\Sh) BPN| RBFN BPN| RBFN
1991  50295,7|49353| 50262| 1,8743| 0,0670
1992| 54613,1|53647| 55558| 1,7689| 1,7301
1993|  60406,3|158719| 61694| 2,7932| 2,1317
1994 61420,3|62186| 65697| 1,2466| 6,9630
1995 67092,3/65891| 69731| 1,7905| 3,9329
1996| 74326,8/69829| 73699| 6,0513| 0,8446
1997, 81884,9|74013| 77526 9,6133| 5,3232
1998 87704,6/81498| 83363| 7,0767| 4,9502
OMYH| 4,0269| 3,2428

(ET) serisi i¢in farkli regresyon modelleri denenmis
ve yil faktoriiniin bagimsiz degisken alindigt durumda
karesel bir regresyon modelinin, niifus faktoriiniin
bagimsiz degisken alindigi durumda ise, faktorlerin
dogal logaritmalarinin alinmasindan sonra dogrusal
bir regresyon modelinin uygun oldugu goriilmiistiir.
Bulunan modeller asagidadir:

ET = 261311864 —265794 y1l + 67,5904 y1l* (7
log(ET = —13,4101+3,80871- log(niifiss)) (8)

Esitlik 7 ve 8’deki regresyon modellerine gore 1991-
1998 yillart i¢in bulunan tahmin, MYH ve OMYH
degerleri, Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. RT i¢in tahmin degerleri ve OMYH

Tablo 2. Model 1ve 2 i¢in tahmin degerleri TAHMIN (GWh) MYH (%)
ve OMYH ] yi | GERCEK | Yillara | Niifusa |Yillara|Niifusa
TAHMIN MYH (%) (GWh) Gore Gore Gore | Gore
(GWh) ° 1991 |  50295,7|49830,42] 50622,59] 0,9250] 0,6499
YIL|GERCEK 1992 | 54613,1]53248,99] 53698,40] 2,4977| 1,6748
(Gwny | BPN| RBEN|  BPN| RBFN 1993 | 60406,3]56802,73] 56924.62] 5.9655| 5,1637
1991 50295.7/50495] 50068| 0.3962] 0.4527 1994 61420,3|60491,65| 60318,50{ 1,5119| 1,7938
’ ’ ’ 1995 | 67092,3(64315,76] 63863,32| 4,1383| 4,8127
iggi 2346&(1)2’; 2322; 2332; g’éggg ?;gi; 1996 | 74326,8]68275,05] 67622,22] 8,1420] 9,0204
. 2 2 1997 | 81884,9]72369,51] 71585,45|11,6204] 12,5779
1994] 61420,3/63045] 64277] 2,6452| 4,6510 1998 | 87704,6|76599.16] 75758,35|12,6623|13,6210
1995 67092,3/167609| 69574| 0,7701| 3,6989 OMYH:| 5,9329] 6,2393
1996 74326,8|72342| 75077| 2,6703| 1,0093
1997 81884,9|77226] 80728] 5.6895] 14128 5.4, Karsilagtirma
1998 87704,6/82239| 86459| 6,2318| 1,4202
OMYH:| 2,6923| 1,8505 Tahmin araci olarak kullandigimiz ZSA, YSA ve RT

5.3. Regresyon Teknigi icin Sonuglar

Bu boliimde, yillarin ve niifus bilgisinin bagimsiz
degisken ve elektrik enerjisi tiiketiminin bagimli
degisken oldugu iki ayr1 segenek igin, 1970-1990
yillarina ait veriler kullanilarak regresyon modelleri
elde edilmistir. Ilgilenilen elektrik enerjisi tiiketimi

tekniklerinin kargilagtirilmasi Tablo 5 ve Tablo 6°da
verilmistir. Veriler 1991-1998 yillar1 i¢in bulunan
degerleri gostermektedir. Tablo 5, ZSA ile yillarin
girdi vektorii/bagimsiz degisken olarak kullanildig:
YSA ve RT i¢in OMYH degerlerini, Tablo 6, niifus
degiskeninin girdi vektori/bagimsiz degisken olarak
kullanmildigi YSA ve RT i¢cin OMYH degerlerini
gostermektedir.

Tablo 5. ZSA, RT ve YSA tekniklerinin OMYH igin karsilastirmasi

ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA
oLy | any | e20 | @2y | RT | BPN | RBEN
9,9588 5,8566 5,6749 6,3408 5,9329 | 2,6923 | 1,8505
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Tablo 6. YSA ve RT tekniklerinin OMYH
i¢in karsilastirmasi
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Tablo 9. RT teknigi ile bulunan tahmin degerleri ve
OMYH

BPN RBFN RT TAHMIN (GWh) MYH (%)
4,0269 3,2428 6,2393 Gergek| Yillara | Niifusa | Yillara | Niifusa
YIL [(GWh)| Gore Gore Gore | Gore

Her iki tabloda da goriilecegi lizere en diisik OMYH 1999| 91201,9| 90781,1| 83127.6| 0,4613| 8,8531
degerlerini YSA teknikleri vermistir. Ancak, YSA 2000| 98295,7| 96413,0 96019,9| 1,9153| 23151
tekniginde, 1991-1998 wverileri dogrulama kiimesi 2001 97070|102237,1| 1024448 5,3231| 5,5370
olarak yani en iyi ag yapisinin belirlenmesinde 2002| 102800|108253,7| 108907,3| 5,3051| 5,9410
yardimct olarak kullanilmistir. Dolaysiyla 1991-1998 OMYH:| 3,2512| 5,6615
yillart i¢in YSA tekniklerinin daha iyi sonu¢ vermesi
beklenen bir durumdur. Hangi teknigin daha iyi sonu¢ ¢, SONUC

verdigi lizerine yorum yapabilmek igin, test kiimesi
(1999-2002) OMYH degerlerinin incelenmesi daha
dogru olacaktir. 1999-2002 yillari i¢in, ZSA teknikleri
ile bulunan tahmin degerleri ve OMYH oranlar1 Tablo
7’de,YSA teknikleri ile bulunan sonuglar Tablo 8’de
ve RT ile bulunan sonuglar Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 8. YSA teknikleri ile bulunan tahmin degerleri
ve OMYH

GERCEK| RBFN | BPN | MYH (%)
YIL| (GWh) | (GWh)| (GWh) | RBFN] BPN
1999| 91201,9| 92197| 87358| 1,0910| 4,2147
20000 98295,7| 97863| 92558| 0,4402| 5,8371
2001)  97070| 103370| 97811| 6,4901] 0,7633
2002  102800| 108650/ 103090 5,6906| 0,2821

OMYH:| 3,4280| 2,7743

Test kiimesi i¢in de en kiicik OMYH degerini YSA
tekniklerinin verdigini goérmekteyiz. Bu sonuglar,
kurulan YSA yapisinin tahmin i¢in kullanilabilirligini
gostermektedir. Tablo 10°da, bahsedilen biitiin
teknikler kullanilarak, 2003-2010 yillar1 i¢in bulunan
net ET tahminleri gosterilmistir.

Yaptigimiz bu ¢aligma, YSA tekniklerinin bir tahmin
aract olarak kullanilabilirligini ve oldukga iyi sonug
verdigini gostermektedir. Regresyon tekniginin ve
Box-Jenkins modellerinin iyi sonu¢ vermesi, gézlem
sayst ile siki iligkilidir. Box ve Jenkins, ARIMA
modellerinde 70’in iizerinde gdzlem ile ¢alisilmasi
gerektigini sdylemektedirler [16].

YSA teknikleri ise daha az veri ile galigmaya miisaade
etmektedir. Ancak YSA teknikleri, kara kutu (black
box) oOzelligi gosterdiklerinden bazen olumsuz
sonuglar iretebilirler [25]. Bu ylizden, tahmin araci
olarak kullanildiklarinda, geleneksel metotlar ile
bulunan sonuglar YSA tekniklerini desteklemede
yardimer olarak kullanilabilir. Problemin yapisina
uygun kurulmus bir ag, iyi neticeler verecektir.
Bundan dolay1 incelenen probleme gore uygun ag
yapilari arastirilmalidir.
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