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YAPAY SiNiR AGLARIYLA HiDROELEKTRIK ENERJi URETIMIiNIN COK
DONEMLI TAHMINIi

MULTI-PERIOD ESTIMATION OF HYDROELECTRIC POWER GENERATION
WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK
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oz
Elekirik enerjisinin depolanamamasi arz-talep dengesinin planlanmasim ve yiiksek dogruluk dereceli
tiretim tahminin 6nemini artirmaktadir. Yapilacak tahminlerin dogrulugu, yapian planlama

calismalarimin da gecerliligini artiracaktir. Bu ¢alismada Tiirkiye 'nin en biiyiik yenilenebilir enerji
potansiyeli olan hidroelektrik enerjinin iiretim tahmini yapumistir.

Calisma kapsaminda Antalya Havzasinda bulunan Isparta ili Aksu ilgesi sinmirlarindaki Yenice
deresinden beslenen bir hidroelektrik santralin 72 aylik elektrik iiretimi tahmin edilmistir. Aylik
Ortalama Yagis, Aylik Ortalama Nisbi Nem ve Aylik Ortalama Debi verileri Yapay Sinir Aglarina (YSA)
girdi olarak kullanimistir. 2007-2014 tarihleri arasindaki veriler arasindaki iliski Ileri Beslemeli Geri
Yayimm Sinir Ag1 (IBGYSA) yontemi ile arastirilmuis olup yiiksek dogruluktaki YSA modeli ile 2015 yi/i
elektrik tiretimi tahmin edilmigtir.

Kurulan modelin hidroelektrik santrallerin aylik iiretimlerini basariyla temsil ettigi ve bir santralin 12
aylik iiretim tahmininde basariyla kullamilabilecegi gosterilmistir. Bu ¢alisma elektrik enerjisi
ihtiyacimin arttig giintimiizde, sonraki donemlere ait iiretim tahminleri yapilacak olan ¢alismalara
oncii niteligindedir.
Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Elektrik Uretimi, Hidroelektrik Santrali, Enerji Tahmini
Jel Kodlari: C45 C53 Q47

ABSTRACT

The fact that electricity cannot be stored is increasing the importance of planning the supply-demand
balance and estimation of the power generation with high accuracy. The accuracy of the estimations
will also increase the validity of the planning. This study has estimated generation of hydroelectric
power, Turkey’s most potential source for renewable energy.

Within the scope of this study, power generation of a hydroelectric power plant located in Isparta has
been estimated for a period of 12 months. Monthly Average Precipitation, Monthly Average Relative
Humidity and Monthly Average Flow have been used as input for Artifical Neural Network(ANN). The
relationship between the years of 2007-2014 has been researched by Feed Forward Back Propagation
Neural Network. Annual hydoelectric power generation in 2015 has been estimated by using Atrtificial
Neural Network(ANN) with high accuracy.

It has been demonstrated that the established model is representing the monthly generation of the
hydroelectric power plant in a successful way and it can be used to predict the 12 months generation
of a power plant. In today’s world, there is an increasing need for electricity power and this study is a
pioneer for future studies that will be focusing on the estimations of power generation for the periods
ahead.
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1. GIRIS

Diinya niifusunun artmasi ve teknolojide yasanan gelismeler enerji ihtiyacini artirmaktadir.
Enerji tiretim, tarim, ulasim gibi her tiirlii sektoriin baglica girdisidir. Kolay ulasilabilir, temiz
ve kaliteli olmasi elektrik enerjisine olan ilgiyi artirmistir. Fosil enerji kaynaklarinin
gelecekte tiikenecek olmasi, kolay ulasilabilir olamamasi ve dogaya zarar veriyor olmasi
bakimindan iilkeleri yeni ve yenilenebilir enerji kaynaklari arayisina yoneltmistir.

Giin gectikge azalan su kaynaklarimin verimli sekilde kullanilabilmesi, su kaynaklarinin
dogru sekilde planlanmasi ve isletilmesine baglhdir (Ondz ve Albostan, 2007:196).
Hidroelektrik enerji temiz ve yenilenebilir bir enerji kaynagidir. Hidroelektrik enerjinin
birgok {ilke tarafindan tercih edilme sebepleri; ekonomik olmasi, teknik ve gevresel
faydalarinin olusudur (Huang ve Yan, 2009:1652). Suyun akis enerjisinden faydalanilarak,
elektrik enerjisi elde etmek i¢in kurulan santrallere hidroelektrik santrali adi verilir.
Hidroelektrik santrallerde suyun akim enerjisi, su tiirbinler aracilifi sayesinde mekanik
enerjiye ve bu mekanik enerjide su tiirbinlerinin tahrik ettigi generatorler vasitasi ile elektrik
enerjisine ¢evrilmektedir. Uretilen elektrik enerjisi, enerji nakil hatlari ile salt sahalar1 ve
trafo merkezlerine, oradan da tiiketicilere dagitilmaktadir (Inalli vd., 2014:62).

Ulkemizin toplam yeriistii su potansiyeli Devlet Su Isleri (DSI) verilerine gore briit yeriistii
suyu potansiyeli 193 milyar m3 civarinda belirlenmistir. Ancak giinliimiiz teknik ve
ekonomik sartlari cergevesinde, ¢esitli maksatlara yonelik olarak tiiketilebilecek yeriistii suyu
potansiyeli yurt igindeki akarsulardan 95 milyar m3, komsu iilkelerden yurdumuza gelen
akarsulardan 3 milyar m3olmak {izere, yilda ortalama toplam 98 milyar m3’tiir. 14 milyar
m3 olarak belirlenen yeralt1 suyu potansiyeli ile birlikte {ilkemizin tiiketilebilir yeriistii ve
yeralti su potansiyeli yilda ortalama toplam 112 milyar m3 olup, 44 milyar m3’i
kullanilmaktadir (www.dsi.gov.tr/toprak-ve-su-kaynaklari).

Su kaynaklar1 potansiyelinin etkin ve verimli yonetilmesi ancak mevcut su miktariin dogru
belirlenmesi ile miimkiindiir. Bilimsel ¢aligmalarda karsilasilan veri yapisindaki belirsizlik
ile hidrolojik verilerde de karsilagilmaktadir. Bu belirsizlik ve hidrometeorolojik analiz i¢in
verilerin yetersizligi, su miktarinda meydana gelen ani degisikliklerin olusturdugu
problemlere ¢oziim {iretmeyi zorlastirmaktadir. Bu sebeple, su seviyelerinin modellenmesi,
su kaynaklarinin gelecekteki potansiyelini belirleme bakimindan biiyiik dnem tagimaktadir
(Giirer ve Oncii 2011:261-262).

2. URETIiM- ELEKTRIiK URETiMi VE TAHMINIi

Insanlar var oldugu andan itibaren bir seyleri iiretme ¢abasindadirlar. Mucuk iiretimi,
“dogada var olan maddelerin insanlarin gereksinimlerini karsilayacak iiriinler ve hizmetler
haline doniistiiriilmesi igslemi” olarak tanimlamaktadir (1987:163). Diinya genelinde 150'den
fazla iilke hidroelektrik santralleri kullanmakta (Huang ve Yan, 2009:1652) ve diinyada
tiretilen tiim elektrigin yaklagik % 17'si hidroelektrik santrallerde tiretilmektedir (tsp-data-
portal.org). Hidroelektrik santralde akan suyun tiirbin kanatlarin1 dondiirmesi ve bu kanatlara
bagli bir milin jeneratorii gevirmesi ile elektrik enerjisi tiretilir.

Enerji sorunu, diinyamizin ana giindem maddesi oldugu gibi iilkemiz i¢in de ana giindem
maddesidir. Ulkemiz, enerji konusunda biiyiik oranda disa bagimliligindan dolay1 her yil
milyarlarca dolar 6deyerek enerji ithal etmektedir. Fosil enerji kaynaklar1 bakimindan tilke
kaynaklarinin yetersiz olusu lilkemizi yeni enerji kaynaklari arayisina yoneltmistir. Konunun
uzmanlari mevcut enerji kaynaklarinm optimal kullanilmasi i¢in ¢alismalar yiriitiirken bir

758



C.21,S3 Yapay Sinir Ajlariyla Hidroelektrik Enerji Uretiminin Gok Dénemli Tahmini

yandan da yenilenebilir enerji kaynaklarinin artirilmast igin ¢6ziim arayisindadirlar (Dinger,
2011:8).

Elektrik enerjisi modern diinyanin vazgegilmez unsurlarindan birisidir. Gliniimiiz
ekonomilerinin temel bir girdisi olan elektrik enerjisi, teknolojik ilerlemelerde de biiyiik
oneme sahiptidir. Elektrik enerjisi depolanamamasindan dolay: iretildigi anda tiiketilmesi
zorunlu olan bir enerji kaynagidir. Dolayisiyla elektrik tiretimi arz-talep dengesi gozetilerek
yapilmasi zorunluluk arz etmektedir. Bu durum ise talep tahminlerinin 6nemini artirmaktadir
(Akan ve Tak, 2003:21-22).

Tahminleme; iiretim, pazarlama ve ekonomi alaninda ¢alisanlar i¢in son derece 6nemlidir.
Gegmis veriler yardimiyla tahmin yapmak ya da diisiik hata payiyla yiiksek dogruluk
derecesiyle tahminler yapabilmek genellikle ¢ok zordur. Literatiirde tahminleme
caligmalarina envanter, enerji, satis, personel planlama, pazarlama, {iretim planlama,
meteorolojik degisimler ve ekonomik ¢aligmalarda siklikla karsilagilmaktadir (Aydemir vd.,
2014:145).

3. YAPAY SIiNiR AGLARI

Biyolojik sinir sitemlerinin esinlenen yapay sinir aglari; girdi verilerini kullanarak
Ogrenebilen, yeni bir bilgi tiiretebilen, genelleme yapabilen ve siniflama yapabilen
algoritmalardir. YSA agirliklari, egitim ve test kiimesindeki bilgiler yardimiyla optimum
diizeye getirilmesiyle egitilmis olurlar. Egitilmis olan YSA yardimiyla yeni bir veri girisi ile
yeni bir ¢ikis tahmini yapilabilinir (Zhang vd., 1998:35). Ilk YSA modeli, bir sinir hekimi
olan McCulloch ile bir matematik¢i olan Pitts tarafindan 1943 yilinda ortaya atilmustir.
McCulloch ve Pitts, insan beyninin hesaplama islevini modelleyerek, elektrik devreleriyle
basit bir sinir agim1 gergeklestirmislerdir. “Cybernetics” isimli kitabinda Wiener, sinirlerin
calisma sekli ve davranig ozelliklerini ele almistir. “Organization of Behavior” isimli
kitabinda Hebb, 6grenme ile ilgili temel teoriyi ele almistir. Hebb Kuraly; sinir aginin baglant:
sayisinin degistirilmesi ile agin 6grenebilecegini dngérmekteydi. 1950°li yillardan sonra
aragtirmacilar Hebb Kurali’'ndan esinlenerek YSA’larin hesaplama giiclinii artirict
caligmalara yonelmiglerdir. YSA’da ki gelismelerin hizlanmasi Rosentblatt’in Perceptron’u
gergeklestirmesinden  sonra  yasanmugtir.  Perceptron, insan  beyninin islevlerini
modelleyebilmek i¢in yapilan ¢alismalar neticesinde gelistirilen tek katmanli ve tek ¢ikisa
sahip olan egitilebilen ilk YSA’dir. Widrow ve Hoff ADALINE ve MADALINE diye
adlandirdiklar1 ag modellerini gelistirmislerdir. Basit modellerin ilk eksiklikleri 1963 yilinda
fark edilmis olup sonuglarin basariya ulagsmasi, termodinamikteki teorik yapilarin lineer
olmayan aglarin gelistirilmesinde kullanilmasi 1980'li y1llara kadar siirmiistiir (Elmas, 2007:
26-27).

Cok katmanl bir yapay sinir aginda (MLP, Multiple Layer Perceptron) girig katmani (Input
Layer), gizli katman (Hidden Layer) ve ¢ikig katmani (Output Layer) olmak {izere ii¢ katman
bulunur. Giris katmani, ¢dziilmesi istenilen probleme ait verilerin sisteme alindig1 katmandir.
Gizli katman, giris katmanindan ¢ikan bilgilerin geldigi katmandir. Problemin yapisina gore
nodron sayisi ve katman sayisi degisiklik gosterir. Cikis katmani ise gizli katmanda hesaplanan
verileri son bir isleme daha tutarak disariya aktaran katmandir.
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Sekil 1: Cok katmanli bir YSA genel yapist.
X=Girdi degerleri(Input)
IW=Giris katman néronu ile gizli katman néronu arasindaki agirlik (Input Weight)
LW=Gizli katman noronu ile ¢ikis katmani néronu arasindaki agirlik (Layer

Weight)

IB= gizli ndron i¢in esik degeri agirligi

LB= ¢ikt1 ndronu i¢in esik degeri agirligi

y=¢ikt1 degeri(Output)

g= Hiperbolik tanjant sigmoid transfer fonksiyonu(Tansig)
f= Log-sigmoid transfer fonksiyonu(Logsig)

Sekil 1 incelendiginde, girdi degerlerinin her biri X;) bir baglant1 agirhigryla W) ile ¢arpilip,

ile toplandiktan sonra transfer fonksiyonuna g ulastirilir ve transfer fonksiyonu

agirhiklandirilmis veri igin gereken ¢iktiy1 hesaplar. Hesaplanan bu ¢iktt her bir LWjy)
baglanti agirhigiyla ¢arpilip, LK ile toplandiktan sonra transfer fonksiyonuna fi ulagtirilir
ve transfer fonksiyonu agirliklandirilmis veri igin gereken nihai ¢iktiy1 (y) hesaplar.

Glniimiizde hemen hemen her alaninda basarili sonuglar veren YSA’nin tercih edilme
sebeplerinin baginda; eksik bilgi ile c¢alisabilmesi, bulundugu problemlere uyum
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saglayabilmesi, belirsizlikler altinda karar verebilmesi, adaptif yapisi ve hatalara karsi
toleranslh yapida olmasi1 gelmektedir (Ataseven, 114:2013).

YSA'nin gii¢lii oriintii tanima ve dogrusal olmayan iligkileri 6grenip modelleme yapabilme
yetenekleri son yillarda popiilaritesinin artmasinin temel nedenlerindendir. Birgok model
tabanli tahmin yontemleri aksine, YSA daha 6nce hi¢ karsilagsmadigi sorulara kabul edilebilir
diisiik bir hatayla cevap bulabilmekte, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
fonksiyonel iligkiler hakkinda herhangi bir kisitlayici varsayimlar olmadan etkili tahmin
yapabilmektedir. YSA'larin 6zelligi, gelecegi tahmin etmede etkili bir yontem olarak
kullanilmaktadir (Zhang, 2000: 451; Yavuz ve Deveci, 2013:185).

Ogreticili 6grenme algoritmas: geri yayilim aglar1 (Back Propagation Networks-BPN)
tahmin ¢alismalarinda siklikla kullanilmaktadir. Standart BPN, ag agirliklarinin (weight),
performans fonksiyonunun geri yayilimli ilerledigi gradyan inis algoritmasidir. Cok sayida
cesidi olan BPN, newton metodu ve gradyan inis gibi optimizasyon tekniklerini
kullanmaktadir. (Hamzagebi ve Kutay, 2004:229).

Su kaynaklar sistemleri lineer olmayan ve pek ¢ok parametreye sahip karmasik iliskilerden
olusur. Bu tiir problemler yapay sinir aglar1 kullanilarak etkili bir sekilde ¢6ziilebilir. Ayrica
yapay sinir aglar1 probleme kolayca adapte olabilmektedir. Hidroloji alanindaki ¢aligmalarda
en yaygin olarak kullanilan yapay sinir ag mimarisi ¢ok katmanli geri yayilim algoritmali
ileri beslemeli ag modelidir (Dogan Ve Isik, 2005:4120).

4. LITERATUR ARASTIRMASI

Insanoglu Nil havzasindaki su tagkinlarinin hayati olumsuz etkilemesiyle birlikte akarsularin
debilerini tahmin etmeyi hep gerekli gérmiistiir. Literatiir incelendiginde Yapay sinir aglari
yontemi ile yagis, akim, elektrik tiretimi ve elektrik tiiketiminin tahminlemesi konusunda
yapilmis bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.

Bugiine kadar YSA modelleri birgok arastirmaci tarafindan yagis akis iliskisini tahmin i¢in
(Hsu vd., 1995; Campolo vd., 1999; Alp ve Cigizoglu, 2010; Machado vd., 2011; Abrahart
vd., 2012) ve baraj havzasinin aylik akimlarinin tahmini i¢in (Jain vd., 1999; Can, 2012;
Unes, 2015) uygulanmustir. Bu ¢alismalarda kullanilan YSA’larin geleneksel modellere gore
daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir

Rekabetin arttigi ve kar marjlarinin distiigii glinimiizde ise bir akarsuyun debisini ve
hidroelektrik enerji potansiyelini tahmin biiyiik 6nem arz etmektedir. YSA ile hidroelektrik
santralinin verim ve {iretim degerlerinin tahmini konusunda (Coulibaly vd., 2002; Abdulkadir
vd., 2012; Inalli vd., 2014) cahigmislardir. Ayrica ileri beslemeli geri yayilim sinir aglari
(IBGYSA) ve geri beslemeli yinelemeli yapay sinir aglari (GBYYSA) ile akim tahminleri
yaparak akarsularin hidroelektrik enerji potansiyelini (Onciil, 2008; Stokelj vd., 2002),
tahmin etmiglerdir.

Ekonomik ve beseri verilerle Tiirkiye'nin gelecekteki net enerji tilketiminin YSA ile tahmin
edilmesi konusunda (Sozen vd., 2005; Kankal vd., 2011; Es vd., 2014; Yetis ve Jamshidi,
2014; Uygun, 2015) ¢alisma yriitmiiglerdir.

Bazi arastirmacilar ise Yapay Sinir aglar1 ve diger sezgisel yontemleri birlikte kullanarak
hibrid modeller gelistirmislerdir. Genetik algoritma yardimiyla parametreleri bulunan YSA
modeli ile Tiirkiye’nin hidroelektrik iiretimi ve enerji ithalat tahmin edilmesi (Cinar, 2007),
genetik algoritma ve yapay sinir aglariyla tarim sektoriintin elektrik tiiketimini tahmini
konusunda (Azadeh vd., 2007) ve hibrid pargacik siirii ve yapay sinir ag1 ile debi tahmini
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konusunda (Sedki ve Ouazar, 2010; Cheng vd., 2015) calismiglardir. Ayrica bazi
aragtirmacilar salt genetik algoritma ile elektrik enerjisi tiiketiminin tahmin edilmesi
konusunda (Oztﬁrk vd., 2005; Yigit, 2011) ¢alismislardir.

YSA ile bir hidroelektrik santraline ait ¢ok donemli elektrik enerjisi {iretim tahmini
konusunda yapilmis bir calismaya literatiirde karsilasiimamaistir.

5. UYGULAMA

Bu ¢alismada; Isparta ili Aksu ilgesi simirlarinda bulunan Yenice deresinden beslenen bir
Hidroelektrik Santralinin 12 aylik elektrik tiretimi tahmin edilmeye ¢aligilmstir.

Yenice su kaynagindan igme suyu ve sulama suyu ihtiyaglar1 karsilandiktan sonra Zindan
Bogaz1 mevkiinde bulunan regiilatdr tesisinden takriben 5 km bir tiinel ve 14 km lik acik
betonarme “V’ tipi su kanali ile Aksu Egirdir kara yolu giizergahindan, ¢amlik yol mevkiinde
bulunan yiikleme ve dinlenme havuzuna ulasan su, bu havuzdan santral binasina kadar
yaklagtk 1000 metre cebri boru ile inerek tiirbinleri  ¢evirmektedir
(http://www.aksuenerji.com.tr/caykotes.aspx).

Caligma kapsaminda Aksu il¢esinde bulunan 17865 numarali Otomatik Meteoroloji G6zlem
Istasyonu’na ait (OMGI) Aylik Ortalama Yagis ve Aylik Ortalama Nisbi Nem ile DO9A002
numarali Zindan Bogaz1 Akis Gézlem Istasyonu’na (AGI) ait Aylik Ortalama Debi verileri
kullanilmugtir. Istasyonlara ait rasat yillari incelendiginde, bu iki istasyonun veri araliginin
ayn1 olmadigindan dolay1 kurulacak modele ait rasat yillar1 her iki istasyona uygun olan
2007-2014 aralig1 segilmistir.

OMGI, AGI ve iiretim verileri Microsoft Excel paket programina kaydedilip normalizasyon
islemine tabi tutulduktan sonra MATLAB paket programina aktarilarak burada islenmistir.

Veri kiimelerinde degeri olmayan, bilinmeyen degerler olarak adlandirilan eksik veriler,
bilimsel arastirmalarda sorunlara sebep olmaktadir. Eksik veriler, degerlerin veri kiimesine
kayit yapilamadigi durumlarda ortaya g¢ikabilecegi gibi, giiriiltiilii, aykir1 veya tutarsiz
degerlerin tespit edilmesi sonucu veri setinden ¢ikarilmasi gibi durumlarda da
olusabilmektedir (Aydilek, 2013:19).

Bu calismada tek degiskenli eksik verilerin tamamlanmasinda,

Zn :(Zn—1+Zn+1)/2 (1)
X, =Eksik veri dénemi

onceki ve sonraki doneme ait verilerin ortalamasini alma yontemi (1) kullanilmustir.

Veri kiimesi halinde eksik olan verilerin tamamlanmasinda,

o =(Xoaz + Xngaeeeen Xz + Koo | Xe @)
X, =Eksik veri donemi
X =Doneme ait eksik olmayan veri adeti

mevcut doneme ait verilerin aritmetik ortalamasini alma yontemi (2) kullanilmustir.

Verilerin 6n islemesi, egitim ve test verilerinden olusan veri setlerinin kurulan YSA’ya uygun
bigimde normalize edilmesi demektir. Normalizasyon, YSA’nin basarisin1 belirleyen
etkenlerden biridir.
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Yavuz ve Deveci (2013:185) “Istatiksel Normalizasyon Tekniklerinin Yapay Sinir Agmn
Performansina Etkisi” isimli caligmalarinda, hava tahminin dogrulugunu etkileyen
faktorlerden birisinin de normalizasyon tekniklerinin oldugunu ifade etmis ve yaptigi
denemelerde D Min_Max yonteminin gercege yakin sonuglar verdigini tespit etmiglerdir.

Oncelikle modelin uygulanmast igin (3) de ki denklem kullamilarak tiim veriler 0,1 ile 0,9
arasinda normalize edilmigtir. Normalizasyon yapilarak veriler boyutsuz hale getirilmis olur.
Bu yontem igin

X' =0.8* Xi ~ Xmin +0.1
Xmax ~ Amin @)
X =Normalize edilmis veriyi,
2 = (X0 1+ Z0.1) ]2 =Girdi degerini,
Xmin = Girdi verileri igerisinde yer alan en kiigiik say1y1,

X max = Girdi verileri igerisinde yer alan en bilyiik say1y1,
ifade etmektedir.

5.1. Caismada Kullanilan Yapay Sinir Ag1

Bu calismada kullanilan YSA modeli, ileri beslemeli geri yayilim agidir. Bu agin tercih
edilmesinin nedeni dogrusal modeldeki tahmin basarisinin yaninda dogrusal olmayan
modellerde de basari gosteriyor olmasi ve tahmin ¢aligmalarinda yiiksek basarili sonuglar
veriyor olmasidir.

Bir MLP aginin zaman serisi tahmininde kullanilabilmesi i¢in dogru ag yapisinin kurulmasi
gerekmektedir. Kurulan yapi, agmn ka¢ katmandan olusacagini, her katmanda kag¢ néron
bulunacagi, bu néronlarin hangi transfer fonksiyonunu kullanacag islemlerini kapsar. Cikig
noron sayist tahmin yapilacak dénem sayisina bagli olarak belirlenir. Giris néron sayisi
serinin t anindaki degerinin ge¢mis kag gbézlemden etkilendigi durumuna goére belirlenir.
(Kaynar ve Tagkan, 2009:165).

YSA’ da giris katmanina bagimsiz degiskenler, ¢ikt1 katmanina da bagimli degisken denk
gelmektedir. YSA tarafindan tahmin edilen bu iliski:

Y = (X1, Xa,..... Xp) 4

seklindedir. (4) de gosterilen X’ler p sayida bagimsiz degiskeni, Y’de bagimli degiskeni
gostermektedir. Zaman dizileri kestirim problemlerinde ise girdiler verinin ge¢mis
degerlerini, ¢ikti ise gelecek degeri gostermektedir. Bu durumda fonksiyonel iliski:

Yt+1 =f (Yt,Yt+1,. . ..,Yt-p) (5)
(5) de gosterildigi gibi ifade edilir.

Birden fazla donemi ayn1 anda tahmin edebilen YSA modelinin ¢ikt1 katmaninda birden fazla
noron kullanimiyla direkt olarak ¢oklu dénem kestirim yapmak miimkiindiir. Bu yontem
direkt metot olarak adlandirilir. Bu durumda ¢ikti néronu sayisi, tahmin edilmek istenen
donem sayisia esittir. Bu metot da, k adim kestirim i¢in esitlik (6) deki gibidir (Zhang vd.
1998:46)

763



MAKAS — KARAATLI 2016

);(\Hl =f ( Kty KteTeoreeeaiaaaniaannn , Xt—n) (6)
X2 = f ( Xt, Xt—l .................... , Xt—n)
Xt+k =f ( Xt, Xt—l .................... , Xt—n)

Bu esitlikte Xi, t anindaki gozlem degerini, X;t zamaninda kestirim degerini, f ise YSA
fonksiyonunu gostermektedir. Bu ¢alismada direkt tahmin metodu kullanilmistir.

Caligmada kullanilan YSA modelinin, otuz alt1 adet girdi ve on iki adet ¢ikt1 degiskeni vardir.
Model, tek ara katmanli, ileri beslemeli geri yayilimli (feed forward backpropagation) bir
sinir agidir. Model Sekil 2’de gosterildigi gibi, girdi katmaninda aga sunulan {i¢ bagimsiz
degiskenin on iki gecikmesi alinarak otuz alt1 adet girdi islemci elemani, ¢ikti katmaninda ise
bagimli degiskene ait on iki adet ¢ikt1 islemci elemani bulunmaktadir. Ara katmanda
kullanilan n6ron sayist ise iig adettir. Ara katman ile ¢ikt1 katmani igin aktivasyon fonksiyonu
olarak tanjant sigmoid (tansig) ve egitim fonksiyonu olarak da trainlm - Levenberg-
Marquardt backpropagation secilmistir. Bu ¢alisma igin gelistirilen 6zel algoritmalar
yardimiyla giris sayilar, 1 ile 100 arasi gizli katman néron sayisi ve trasfer fonksiyonlari
taranmugtir. Yapilan bu elli bin civarindaki deneme sonucunda agiklayiciligi en yiiksek olan
bu modelde karar kilinmistir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

R

Nisbi
Nem

Debi

Sekil 2: Calismada Kullanilan Ag yapist
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5.2. Cahsmada Kullanilan Hata Olciitleri

Test asamasinda agin {rettigi tahmin sonuglar1 ile gercek degerlerle karsilastirilarak
modellerinin tahmin dogruluklar1 Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage
Error-MAPE) istatistigi ile degerlendirilmistir.

MAPE istatistiginin hatalar1 ylizde olarak ifade etmesi ve tek basina da bir anlaminin olusu,
diger yontemlere gore ustlinliik saglamaktadir (Cuhadar, 2013:5287). Matematiksel ifadesi
(7) gosterildigi gibidir.

7)
1 _ (
MAPE = = 3|2 Ytlx100

T Y

Burada;

Y; = Gergek gozlem degerleri,

Y= Tahmin edilen degerleri,

T = Tahmin sayisidir.

Witt ve Witt (1992) caligmalarinda MAPE degeri %10’un altinda olan modeller “gok iyi
tahmin kabiliyeti olan modeller”, %10 ile %20 arasinda olan modeller “iyi tahmin kabiliyeti
olan modeller”, %20 ile %50 arasinda ki modelleri “kabul edilebilir tahmin kabiliyeti olan
modeller” ve %50’nin tizerinde olan modelleri ise “kotii tahmin kabiliyeti olan modeller”
olarak simiflandirmigslardir.

Hata Kareleri Ortalamasimin Karekokii ( Root Mean Square Error-RMSE), gergek degerler
ile tahmin degerleri arasindaki hata oranim belirlemek igin kullamilmaktadir. RMSE
degerinin disiik olmasi, kurulan modelin tahmin kabiliyetinin yiiksek oldugu anlamina
gelmektedir. RMSE’ nin hesaplanmasi (8) gosterildigi gibidir (Singh vd., 2009).

_ 2
RMSE =1/Z(ytr—y‘) ®)

Literatiirde tahmin dogruluk 6lgiitleri i¢inde en sik kullanilan1 Ortalama Hata Kareleri (Mean
Square Error-MSE) (9) yontemidir. Tahmin hatasinin varyans toplamlarina ayristirilabilmesi
Ozelligi bu Olgiitin 6nemli bir dstiinligidiir. Bu 6zellik, bu 6lgiitiin sadece gercek ve
tahminlere ait birlesik dagilimin ikinci momenti ile iligkili oldugunu gostermektedir (Zhang,
1998:52).

2

Z(y’(_yt) )

MSE =

5.3. Yapay Sinir Aginin Egitimi ve Testi

Esit araliklar ile tekrarlanan diizenli degismelere mevsimlik denir. Mevsimsellik zaman
serilerinde gozlenen sorunlardan birisidir. Mevsimsel modellerde, veri setindeki yillarin ayni
doénemlerine ait degerler arasinda iliski bulunmaktadir (Ozer ve Ilkdogan, 2013:15).
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Mevsimsel zaman serileri, mevsimlik tekrarlar gosterdigi i¢in bu ¢alismada literatiirde de
Onerildigi gibi bagimsiz degiskenlerin 12 aylik gecikmesi alinmistir (Hamzagebi, 2008:20;
Zhang, 2005:506; Tseng vd., 2002:81). Degiskenlerin 12 gecikmeli degerleri kullanildig1 i¢in
her bir bagimsiz degisken i¢in 12 adet veri kaybi olmustur. Sekil 2’de gosterilen t birbirini
izleyen ayn1 mevsimsel degerler arasindaki zaman araligini temsil etmektedir. Aylik zaman
serilerinde t=12, {i¢ aylik zaman serilerinde t=4 olarak alinmaktadir.

Agm 6grenmesi igin 2008 ile 2012 dénemine ait 60 aylik veri egitim verisi olarak aga
girilmistir. MSE, MAPE, RMSE ve R degerleri Tablo 1’de gosterildigi gibidir. Egitim veri
seti i¢in korelasyon katsayisinin yiiksek olmasi ve RMSE, MSE, MAPE degerlerinin diisitk
olmasi agin iyi 6grendigini kanitlamustir.

Egitim kiimesi agin 6grenmesi i¢in kullanilirken dogrulama kiimesi en iyi modelin se¢iminde
yardimc1 olmaktadir. Boylece fazla egitilmis bir ag ile tahminde bulunma riskinin azaltilmast
miimkiindiir (Hamzagebi, 2005:123). 2013 yilina ait veriler dogrulama verisi olarak
kullanilmastir.

Test asamasinda ise bagimsiz degiskene ait 2014 yili verileri aga gosterilerek 2014 yili tiretim
degerlerini tahmin etmesi istenmistir. Test islemi MAPE degerinin Tablo 1’de goriildiigi
gibi 10% un altina diisiiriilene kadar siirdiiriilmiistiir. Elde edilen 7,1434% degeri i¢in 2014
yilina ait gergek degerler ile tahmin degerlerinin grafigi Sekil 3’de gosterilmistir.

Tablo 1: Ogrenme, Dogrulama ve Test Degerleri I¢in Hesaplanan
MSE, MAPE, RMSE ve R Degerleri

2008-2012 Yih 2013 Yih Verileri 2014 Yih Verileri

( (-;/éer'::lelﬂe) (Dogrulama) (Test)

MSE 0,0038 0,0004 0.0014
MAPE 14,645 8,2172 7,1434
RMSE 0,0622 0,0204 0.0374
R 0.9655 0.9975 0.9614

Elektrik enerjisi gliniimiizde en ¢ok harcanan ve hayatimizin her alanina girmis olan enerji
cesididir. Elektrik enerjisinin diger enerjilere kolaylikla donistiiriilebilmesi, bu doniisiim
veriminin yiiksek olmas1 ve iiretildigi yerden kullanilacak yere iletiminin kolay olmasi tercih
sebebidir. Genis kullanim alani olan bu temiz enerjinin depolanamamasindan dolayindan
dolay1 yiiksek dogruluktaki iiretim tahminini 6nemli hale getirmektedir. Gelistirilen modelin
iirettigi tahmin degerlerinin dogrulugu diisiik RMSE ve yiiksek R katsayisi ile kanitlanmustir.
Tablo 1’de ki sonuglar, kurulan YSA modelinin girdi ve g1kt degiskenleri arasindaki iligkiyi
yiiksek oranda tanimlayabildigini ve ¢ikt1 degerlerinin yiiksek dogrulukla tahmin edebildigini
gostermektedir.
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Tablo 2: 2014 Yilinin Gergek Uretim Degeri ve YSA’nin Tahmin Sonucu (Mwh)

GERCEK TAHMIN
1200,876 1294,022
1339,428 1260,104
4881,336 4658,607
3679,908 4484,142
4302,318 3936,568
1977,249 586,719
0 11,452
0 8,904
78,279 182,282
1149,253 1149,604
969,247 984,716
3706,639 3697,771
2014 Yil Gergek ve Tahmin Degerleri
6000
'.g 5000
%— 4000
9
3 3000 ,
g / \ / == Gergek
.g 2000 hJ \\ =¢=Tahmin
S 1000 ) : iJ
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Aylar

Sekil 3: 2014 Yilina Ait Tahmin Degerleri ile Gergek Degerlerinin Grafigi
5.4. Kurulan YSA Modeli ile Gelecege Ait Tahmin Elde Edilmesi

Uygulamanin bu kisminda gelecekte gerceklesmesi beklenen 2015 yilina ait elektrik
tiretiminin tahmin edilmesi adimina gegilmistir. 2015 yilina ait Aylik Ortalama Debi verileri
2016 yili sonlarina dogru agiklanacaktir. Bu sebepten dolayi 2014 verileri kullanilarak 2015
yili elektrik tiretimi tahmin edilmistir.

YSA modeline, tahmin yapmak istedigimiz donemle iliskili (8)’deki metot da gosterildigi
sekilde veri girisleri yapilip, modelden gelecek 12 aylik donem i¢in tahmin {iretmesi
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istenmistir. 2015 yilina ait 12 aylik tiretimi 38.438,44 Mwh olarak tahmin edilmis ve Sekil
4’de gosterilmistir.

2015 Yih Uretim Tahmini

B RN
(=]
o O
S O

»
/
/
/
/

=@=Tahmin

Uretim Miktar (Mwh)
N W
" O
o O
o O
-\
‘\\

000

N

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Aylar

Sekil 4: 2015 Yilt Uretim Tahmini

6.SONUCLAR

Tahminleme; iiretim, pazarlama ve ekonomi alaninda ¢alisanlar i¢in son derece 6nemlidir.
Elektrik enerjisinin depolanamamasi, arz-talep dengesinin planlanmasini ve yiiksek dogruluk
dereceli iiretim tahminin dnemini artirmaktadir. Yapilacak tahminlerin dogrulugu, yapilan
planlama caligmalarinin da gegerliligini artiracaktir.

Bu caligmada, Tiirkiye’nin en biiylik yenilenebilir enerji potansiyeli olan hidroelektrik
enerjisinin tiretim tahmini yapilmigtir. Akilli sistem uygulamalarinin bir tiirii olan YSA ile
Aksu HES i¢in 2007-2013 yillar1 arasindaki meteorolojik veriler kullanilarak 2014 yilina ait
12 aylik iiretim aktif tiretim degeri yiiksek dogrulukta ve diisiik hatalarla tahmin edilmistir.
Kurulan model test asamasinda basari ile gegtikten sonra gelecekte ger¢eklesmesi beklenen
2015 yilina ait 12 aylik elektrik tiretimi tahmin edilmistir. Bu ¢alisma diger hidroelektrik
santrallerine de uygulanarak, elektrik piyasasimin arz talep dengesi igin bir kaynak
olusturmasi saglayabilecektir.
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