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OZET

Elektrik enerjisi endiistrisinde tiilketimin modellenmesi énemli bir rol oynamaktadir.
Elektrik enerjisi tiiketimi modellenerek enerjinin tiretimi ve dagitimi verimli bir sekilde
planlamakta ve enerji israfi en aza indirilmektedir. Ayrica, gii¢ sisteminin ekonomik
olarak calistirilmast ve sebeke yatirimlari i¢in uygun kararlarin alinmasi da elektrik
enerjisi tiketiminin dogru bir sekilde modellenmesine dayanir. Bununla birlikte,
elektrik enerjisi tiiketimini etkileyen birgok faktor bulunmakta ve bu da modelleme
calismalarin1 zorlagtirmaktadir. Bu tez calismasinda, Tiirkiye’nin aylik elektrik enerjisi
tiketim verileri karinca aslanit optimizasyon algoritmasi lineer, kuadratik ve {istel
fonksiyonlar kullanilarak modellenmistir. Olusturulan elektrik enerjisi tiikketim
modelleri ortalama mutlak yiizdesel hata, karekok ortalama hata ve kare hatalarin
toplami kararlilik Olgekleri agisindan karsilastirilmistir. Ayrica, sicaklik, riizgar hizi,
nem miktari, yagis miktar1 ve kiiresel giines radyasyonu meteorolojik giris parametreleri
olarak kullanilmistir. Genel olarak degerlendirildiginde, karinca aslani optimizasyon
algoritmasi, tistel modeli igeren uygunluk fonksiyonlari igin iyi bir tahmin performansi
gosterirken, kuadratik modeli iceren uygunluk fonksiyonlar: igin kotii bir tahmin
performansi1 gostermistir. Elektrik enerjisi tiiketim verilerinin modellenmesindeki en
diisiik hata tistel model tarafindan Ekim ayinda basarilirken, en yiiksek hata kuadratik

model tarafindan Nisan ayinda gerceklestirilmistir.
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ABSTRACT

The consumption modeling plays a significant role in the electric power industry. By
modeling the electrical energy consumption, energy production and distribution are
efficiently planned and energy waste is minimized. In addition, the economic operation
of the power system and optimal decisions for grid investments are also based on the
proper modeling of electrical energy consumption. However, there are a number of
factors that affect the consumption of electricity and this makes the modeling works
difficult. In this thesis, Turkey’s monthly electrical energy consumption data is modeled
using the ant lion optimization algorithm and linear, quadratic and exponential
functions. The constructed electrical energy consumption models are compared in terms
of mean absolute percentage error, root mean squared error and the sum of squares of
errors accuracy metrics. In addition, temperature, wind speed, the amount of moisture,
the amount of precipitation and global solar radiation are used as meteorological input
parameters. In overall evaluation, the ant lion optimization algorithm shows good
estimation performance for the fitness functions including the exponential model, while
it shows poor estimation performance for the fitness functions including the quadratic
model. The lowest error in the modeling of electrical energy consumption data is
achieved in October by the exponential model, while the highest one is realized in April

by the quadratic model.
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BOLUM 1
GIRIS

Elektrik enerjisine olan ihtiyag gelisen teknolojiyle birlikte her gegen giin daha da
artmaktadir. Birgok farkli alanda elektrik enerjisi yogun bir sekilde kullanilmaktadir.
Ulasim, iiretim, saglik, savunma sanayi ve hizmet sektorii bu alanlara 6rnek
gosterilebilir. Elektrik enerjisinin kesintiye ugramasi ¢ok ciddi kayiplarin ve sorunlarin
ortaya c¢ikmasina sebep olabilmektedir. Bu nedenle, kesintiye ugramayacak sekilde
elektrik enerjisi ihtiyacinin karsilanmasi gerekmektedir [1]. Diger taraftan, gerekenden
fazla elektrik enerjisi liretimi ise maliyet agisindan ve kaynaklarin gereginden fazla
tiketilmesi hususunda istenmeyen bir durumdur. Dolayisiyla, enerji tasarrufu ve fayda
planlama c¢alismalarinin temelinde elektrik enerjisi tiiketiminin modellenmesi yer

almaktadir [2, 3].

1970’lerin ve 1980°lerin deneyimleri, fosil yakitlarin ¢cok fazla tiiketilmesi sonucu sera
gazi emisyonlar ile ilgili endiselerin ortaya ¢ikmasina neden oldu ve enerjinin verimli
tilketilmesine olan egilim artt1 [4]. Bu dogrultuda, 1970’lerin basindan itibaren elektrik
enerjisi tiiketiminin modellenmesinde istatistiksel metotlar, yapay zeka modelleri ve her
iki teknigin bir araya getirildigi hibrit yaklasimlarin kullanimi 6nem kazandi [5].
Literatiirde elektrik enerjisi tiiketiminin modellenmesi amaciyla yapilan pek ¢ok ¢alisma

bulunmaktadir.

Hooshmand ve ¢alisma arkadaslari, kisa donem elektrik enerjisi tiiketimini modellemek
icin dalgacik doniisiimii, yapay sinir aglari ve adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim
sisteminden faydalanmiglardir [6]. Giris verisi olarak sicaklik, nem, riizgar hiz1 ve
giinliik tiiketilen elektrik enerjisi miktarmi kullanmiglardir. Dalgacik doniisimii ve
adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim sistemine sahip olan modelin ortalama mutlak yiizdesel

hatast % 1,603 olarak hesaplanmistir.

Bahrami ve calisma arkadaslari, pargacik siirii optimizasyonu tabanli gri tahmin modeli
ve dalgacik donisiimii kullanarak kisa donem elektrik enerjisi tiiketim modellemesi

yapmislardir [7]. Bu modellemede mevsimsel verilerden sicaklik, nem ve riizgar hizini



kullanmislardir. Gelistirilen hibrit modeller arasinda en diisiik ortalama mutlak yiizdesel

hata oranm1 %0,464 olarak bulunmustur.

Yu ve calisma arkadaglari, 1990 ve 2009 yillar1 arasinda tiiketilen elektrik enerjisi
verilerini pargacik siirii optimizasyonu ve genetik algoritmay1 igeren hibrit bir model ve
yol-katsay1 analizini kullanarak modellemislerdir [5]. Bu modellemede lineer, kuadratik
ve lstel modellerden faydalanmislardir. En diisiik yiiksek belirlilik katsayisi 0,9992
degeri ile kuadratik model tarafindan elde edilmistir.

Hong, 2004 ve 2009 yillar1 arasindaki aylik elektrik enerjisi tiikketim verilerini kaotik
yapay ar1 koloni algoritmast ve mevsimsel yinelemeli destek vektor regresyonunu
igeren hibrit modelle analiz etmistir [8]. Gelistirilen hibrit model araciligiyla ortalama

mutlak yiizdesel hata degeri %2,387 olarak tespit edilmistir.

Giirbiiz ve ¢alisma arkadaglari, niifus, ithalat, ihracat ve gayri safi milli hasila gibi
ekonomik gostergelere sahip verileri yapay ar1 kolonisi optimizasyonu tabanli lineer,
kuadratik ve yapay sinir ag1 modellerinde degerlendirerek ii¢ farkli senaryo ile elektrik
enerjisi tiiketimini incelemislerdir [9]. En diisiik belirlilik katsayis1 yapay ar1 kolonisi
optimizasyon algoritmasi tabanli yapay sinir ag1 modeli igin 0,9862 olarak

hesaplanmustir.

Hong, gee¢mis yillara ait elektrik enerjisi tiiketim verileriyle kaotik karinca siiriisii
optimizasyonu tabanli destek vektor regresyonunu egiterek 1981 ve 2000 yillart
arasindaki elektrik enerjisi tiiketimini modellemis ve yapay sinir aglariyla
karsilagtirmistir [10]. En disiik ortalama mutlak yiizdesel hata degeri kaotik karinca
sliriisii optimizasyonu tabanli destek vektor regresyonu tarafindan %21,3 olarak elde

edilmistir.

Dahl ve ¢alisma arkadaslari, soguk kis sartlarinin enerji tiiketimi {izerindeki etkisini
aragtirmis ve toplu hava tahmin verilerini kullanarak elektrik enerjisi tiikketimini
otoregresif modelle degerlendirmislerdir [11]. Sicaklik, nem, riizgar hizi ve giines
radyasyonunu giris verisi olarak kullanmislar ve karekok ortalama hata degeri 41 MW

olarak hesaplanmustir.



Wu ve calisma arkadaslari, ampirik mod ayrigimi, asir1 6grenme makinesi ve c¢ekirge
optimizasyon algoritmas1 yontemlerini kullanarak yeni bir hibrit model gelistirmisler ve
Avustralya’daki 5 eyalet icin kisa donem elektrik enerjisi tiiketim modellemesi
yapmiglardir [12]. Gelistirilen hibrit model tarafindan karekok ortalama hata degeri 336
MW olarak elde edilmistir.

Wang ve Bielicki, bir regresyon modeli kullanarak Amerika’daki elektrik enerjisi
tiketimi ile mevsimsel veriler arasinda iliski kurmuslardir [13]. Yapilan g¢alisma
sonucunda, sicaklik genellikle elektrik enerjisi tiikketimini belirleyici en 6nemli etken
olmustur. Diger taraftan, riizgar hizinin ise, sicaklikla karsilastirildiginda etkisinin daha

az oldugu gozlenmistir.

Bilgili ve arkadaglari, Tiirkiye’nin konut ve sanayi sektoriinde tliketilen elektrik
enerjisini yapay sinir aglari, dogrusal regresyon ve dogrusal olmayan regresyon
yaklagimlarini kullanarak modellemislerdir [14]. Ortalama mutlak hata 781,5 GWh ile

dogrusal olmayan regresyon yontemiyle saglanmistir.

Kaynar ve arkadaslari, genetik algoritma ile egitilmis destek vektdr regresyonu
kullanarak Tirkiye nin yillik elektrik enerjisi tiiketim modelini olusturmuslardir [15].
Niifus, ithalat miktari, ihracat miktar1, gayri safi milli hasila ve gecmis elektrik enerjisi
tikketim verileri giris verisi olarak kullanilmistir. Ortalama mutlak yiizdesel hata oran1 %

3,66 olarak bulunmustur.

Toksar1, Tirkiye’nin enerji tiikketimini modellemek i¢in niifus, gayri safi milli hasila,
ithalat ve ihracat verilerinden faydalanan bir karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi
gelistirmistir [16]. Gelistirilen modelde lineer ve kuadratik modelleri kullanmisgtir.
Lineer model igin bagil hata -3,87 ve kuadratik model i¢in bagil hata -2.83 olarak tespit

edilmistir.

Bu ¢alismalara ek olarak, Erkmen ve Ozdogan, kisa donem elektrik enerjisi tiiketimini
modellemek i¢in Kohonen kiimeleme siireci ve genetik algoritma tabanli yapay sinir
aglarin1 birlikte kullanmiglardir [17]. Yalginéz ve calisma arkadaslari, orta donem
elektrik enerjisi tiiketiminin modellemesinde ¢ok katmanli algilayiciyr hareketli

ortalama metoduyla karsilastirmiglardir [18]. Kiigiikali ve Baris, Tiirkiye’nin yillik briit



elektrik  enerjisi  tiiketimini modellemek igin bulantk mantik yOnteminden
faydalanmiglardir [19]. Hamzagebi, Tiirkiye’nin 1970 ve 2004 yillar1 arasindaki sektorel
net elektrik enerjisi tiikketimini yapay sinir aglar1 kullanarak modellemistir [20]. Akay ve
Atak, Tirkiye’nin toplam ve endiistriyel elektrik enerjisi tiiketimini modellemek i¢in

yuvarlanma mekanizmali gri tahmin yontemi lizerinde ¢esitli ¢aligmalar yapmislardir

[21].

Bu tez c¢aligmasinda ise, karinca aslani optimizasyon algoritmasi kullanilarak
Tiirkiye’nin  aylik elektrik enerjisi tiiketiminin modellemesi yapilmistir. Bu
optimizasyon algoritmasinin tercih edilmesSinin sebebi; literatiirde yeni gelistirilen
metasezgisel bir yontem olmasi ve heniiz elektrik enerjisi tiiketiminin modellenmesinde
kullanilmamis olmasidir. Yapilan modellemede giris olarak giinliik ortalama sicaklik,
giinliik ortalama riizgar hizi, giinliik ortalama nem miktari, gilinlik ortalama yagis
miktar1 ve giinliikk toplam kiiresel giines radyasyonu verilerinden faydalanilmistir. Bu
parametrelerin tercih edilmesindeki neden ise, literatiirde elektrik enerjisi tiikketiminin
modellenmesinde en ¢ok yararlanilan girisler olmasidir. Ayrica, karinca aslani
optimizasyon algoritmast igerisinde lineer, kuadratik ve istel matematiksel
modellemelerinin tiimii karsilastirilmistir. Sonug olarak, kare hatalarin toplami, karekok
ortalama hata ve ortalama mutlak yiizdesel hata 6lgekleri agisindan yiiksek performansh

ve verimli aylik elektrik enerjisi tiikketim modellemeleri basarilmstir.

Bu tez ¢alismasi 6 boliimden olusmaktadir. Bu boliimde elektrik enerjisi tliketiminin
modellenmesi ile ilgili literatiir taramas1 sunulmustur. 2. Boliimde kisa, orta ve uzun
donem elektrik enerjisi tiiketimleri ile ilgili temel bilgiler verilmis ve bu tiiketim
donemlerinin modellemesi i¢in kullanilan metotlardan bahsedilmistir. 3. Bdliimde
oncelikle optimizasyon, sezgisel optimizasyon ve metasezgisel optimizasyon hakkinda
aciklamalar yapilmig, sonrasinda bu tez c¢aligmasinda uygulanan karinca aslam
optimizasyonun calismasi ve matematiksel altyapisi anlatilmigtir. 4. B6liimde karinca
aslan1  optimizasyon  algoritmasinin  aylik  elektrik  enerjisi  tiiketiminin
modellenmesindeki performansi detayli analiz edilmistir. 5. Bolimde yapilan analizler
sonucunda elde edilen bulgular degerlendirilmistir. 6. Boliimde ise sonuglar ve oneriler

sunulmustur.



BOLUM 2
KISA, ORTA VE UZUN DONEM ELEKTRIK ENERJiSI TUKETIMI

Enerji sirketleri tiiketicinin ihtiyacin1 karsilayacak Kaliteli —elektrik enerjisini
misterilerine ulastirmak zorundadir. Bu nedenle, elektrik enerjisi tiikketiminin
modellenmesi 6nem arz etmektedir [19]. Bu sayede, iiretim sistemindeki degisikliklere
paralel bir sekilde iletim ve dagitim sistemlerinde de uygun degisiklikler yapilmaktadir.
Yapilacak degisikliklere iliskin yatirnm maliyetleri de analiz edilmektedir [22]. Ayrica,
enerji ticareti, enerji yoOnetimi, enerji planlamasi, sebekedeki kapasite artiglarinin
belirlenmesi, sebeke altyapisinin gelistirilmesi, vb. konularda enerji sirketlerine

yardime1 olmaktadir [2, 23].

Ekonomi, ¢evre ve mevsimsel degisiklikler elektrik enerjisi tiikketimini etkiler [24, 25].
Ozellikle, sicaklik, nem, riizgar hiz1, bulutluluk, yagis miktari, giines radyasyonu Vvb.
hava kosullarinin elektrik enerjisi tiiketimi tizerinde etkileri vardir [26]. Cogu elektrik
enerjisi tiiketim modelinde sicaklik ve nem kullanilmaktadir [18]. Yaz aylarinda yiiksek
sicakliklar, klima kullaniminin artmasina neden olarak gii¢ i¢in yiiksek talep yaratirken,
kisin da sicakliklar diisiik oldugunda 1sitma cihazlarinin kullanimi ayni etkiyi yaratir
[27]. Yogun yagis alan bolgelerde insanlarin kapali alanda kalmalar1 gerekmekte ve bu
durum da farkli amaglar dogrultusunda daha fazla enerji kullanilmasina neden
olmaktadir [18, 27].

Nem goriiniir sicakligi arttirir ve yaz aylarinda enerji talebini yiikseltir [28]. Ayrica,
sicak ve nemli bir giinde ayn1 mevsimdeki kuru giinlerden daha fazla giic tiiketilir.
Artan riizgar hiz1 ise, goriiniir sicakligr diigiiriir ve yaz aylarinda enerji talebini azaltir
[18]. Bulutlulugun, elektrik enerjisi talebine etkisini belirlemek igin giiniin saati de
dikkate alinir. Gece boyunca bulutlar serinletici bir etkiye sahiptir ve bu nedenle daha az
gii¢ tiiketilirken, giindiiz saatlerinde bulutlar sicakligin armasina neden olur ve boylece
daha fazla gii¢ tiiketilir [27]. Bunlara ek olarak, elektrik enerjisi tiiketiminin
modellemesinde elektrik fiyat1 gibi ekonomik degiskenler de filtrelenmektedir [28].
Cogu durumda insanlar elektrik fiyati uygun oldugunda daha fazla gii¢ tiiketirken,
pahali oldugunda daha az gii¢ tiiketir [29, 30].



Elektrik enerjisini tiiketiminin modellenmesi, tiiketimin yapildigr zaman aralifina gore
farkli faydalar saglamakta ve kisa donem, orta donem ve uzun donem elektrik enerjisi

tiiketimleri olmak {izere {i¢ ana kategoride degerlendirilmektedir [27, 31].

2.1. Kisa Donem Elektrik Enerjisi Tiiketim Modelleri

Kisa donem elektrik enerjisi tiiketimi, saatlik elektrik enerjisi tiiketimlerini temel alir
[2]. Kisa donem elektrik enerjisi tiiketiminin modellenmesi gii¢ sistemlerinin giivenligi
ve enerjinin dogru fiyatlandirilmasi agisindan olduk¢a 6nemlidir [24]. Hava kosullari,
giinlin belirli saatleri ve konut, sanayi gibi miisterileri tiirleri modellemede dikkate
alinan faktorler arasindadir [27, 32]. Sekil 2.1°de verilen istatistiksel ve yapay zeka
tabanli yontemler bu kategoride kullanilmaktadir [27, 33]. 1980°lere kadar yaklagik tiim
elektrik enerjisi tikketim modelleri istatistiksel yontemlere dayaliydi. 1990 ve sonrasinda
yapay zekaya dayali yontemler kullanilmaya baslandi. Son yillarda ise, her iki yontemin
birlikte kullanildig: hibrit metotlar da ortaya ¢ikmustir [34, 35].

Kisa Dénem Elektrik
Enerjist Tiiketim Modellert
1

Istatiksel Yapay Zeka
Metotlar Metotlar
1 |
| 1 1 1 | 1 1
Benzer giin| [Regresyon Zaman Ustel Yapay sinir[ | Uzman Bulanik
analizi analizi serilert diizgiinlestirme aglart sistemler mantik
Basit
regresyon| | | AR — Genetik algoritma
Coklu MA - —
rearesvon| 1 - Yapay ar1 kolonisi
optimizasyonu
— ARMA - —
Karmea kolonisi
optimizasyonu
— ARMAX
Pargacik surii
| ARIMA optimizasyonu
| | Karinca aslami
—ARIMAX optimizasyonu

Sekil 2.1. Kisa donem elektrik enerjisi tiiketiminin modellenmesinde kullanilan metotlar



2.1.1. istatistiksel Metotlar

Benzer giin analizi, regresyon analizi, zaman serileri ve tstel diizglinlestirme kisa
donem elektrik enerjisi tiikketiminin modellenmesine kullanilan istatistiksel metotlardir.
Benzer giin analizi, elektrik enerjisi tiiketiminin gerceklestirilecegi giin ile benzer
Ozelliklere sahip olan gegmis verilerin kullanilmasina dayanir [16, 20]. Baska bir
ifadeyle, model girislerinden biri benzer o6zellik gosteren giinliik elektrik enerjisi
tilketim verisi olacaktir. Ayrica, sicaklik, nem, haftanin giinii ve tarih de benzer girigler

olarak kullanilabilir [6].

Regresyon analizi en ¢ok tercih edilen istatiksel metotlardan biridir. Bir bagimli
degiskenin bir veya daha fazla bagimsiz degisken ile aralarindaki iliskiyi veren
fonksiyondur [33]. Kisa donem elektrik enerjisi tiiketiminin modellenmesinde siklikla
kullanilmaktadir. Gegmis elektrik enerjisi tiiketim verileri, gegmis mevsimsel veriler,
ekonomik faktorler vb. bagimiz degiskenler arasinda baglanti kurularak regresyon
denklemleri elde edilmektedir [36, 37]. Regresyon analizi sonucunda, Sekil 2.2°de
gosterildigi gibi, dogrusal(lineer) veya dogrusal olmayan(lineer olmayan) iliskiler
kurulabilir. Bu yaklagimin en biiyiik dezavantaji; ancak orta biiyiikliikkte bir veri Seti
kullanilarak iyi sonuglarin elde edilebilmesi ve veri toplamanin ¢ogu durumda zorlu ve
maliyetli bir siire¢ olmasidir [2, 33]. Basit regresyon iki degiskenli regresyon modeli
olarak da adlandirilir ve bagmmli degiskeni bagimsiz degiskenle agiklar. Coklu
regresyonda ise, bagimli degiskeni es zamanli olarak etkileyen daha fazla bagimsiz

degisken agiklayici olarak kullanilir [2].
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Sekil 2.2. Regresyon analizinde dogrusal ve egrisel iligki [38]

Bir zaman serisi, esit zaman araliklarinda kaydedilen bir veri dizisidir [39, 40].
Karmasik modelleme siireclerine sahip olmalari, modelleme performanslarmin diisiik
olmasi, ¢ok sayida gegmis veri gerektirmeleri, yeni kosullara hizli uyum
saglayamamalari, Sicaklik, nem, yagis miktar1 vb. faktorleri dikkate almamalarindan
otiri kisa donem elektrik enerjisi tiiketiminin modellenmesinde daha az
kullanilmaktadir [37, 39, 40]. Otoregresif (AR), hareketli ortalama (MA), otoregresif
hareketli ortalama (ARMA), dissal degiskenli otoregresif hareketli ortalama(ARMAX),
otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama (ARIMA) ve dissal degiskenli otoregresif
biitiinlesik hareketli ortalama (ARIMAX) kisa donem elektrik enerjisi tiikketiminin

modellenmesinde kullanilan zaman serisi metotlaridir.

Bahsedilen zaman serisi metotlarinin temel prensipleri incelendiginde [41], otoregresif
modelde onceki donemlerdeki degerler ve rastlantisal hata terimine bagh olarak Y’nin t
donemindeki degeri elde edilir. Hareketli ortalama modelinde sabit terime ek olarak
onceki donem hatalarinin agirlikli toplami1 kullanilarak Y’nin t donemindeki degeri elde
edilir. Bir zaman serisi hem otoregresif hem de hareketli ortalama o&zelliklerini
igeriyorsa bu tasarima otoregresif hareketli ortalama adi verilir. Ayrica, AR, MA ve
ARMA ilgili zaman serisinin duragan oldugunu kabul eder. Duragan olmayan zaman
serisini duraganlastirmak igin otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama modeli
kullanilir. Ustel diizgiinlestirme metodu ise, hem deterministik hem de stokastik trende

sahip olan zaman serilerine uygulanabilmektedir.



2.1.2. Yapay zeka metotlari

Yapay sinir aglari, uzman sistemler ve bulanik mantik kisa donem elektrik enerjisi
tiiketiminin modellenmesinde yaygin olarak kullanilan yapay zeka metotlaridir. Yapay
sinir aglar;, kisa donem elektrik enerjisi tliketiminin modellenmesinde siklikla
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglari, insan beyninin dzelliklerinden olan; 6grenme yolu
ile yeni bilgiler iiretebilme, yeni bilgiler kesfedebilme, bilgiler arasi iliski kurma vb.
yeteneklerin otomatik olarak gerceklestirilmesi amaciyla gelistirilen bilgisayar
sistemleridir [42, 43]. Yapay sinir aglarinin temel calisma prensibi Sekil 2.3’de
gosterilmistir. Ozetle, biyolojik sinir aglarinin ¢aligmasim taklit ederler. Taklit edilen
sinir hiicreleri noronlar ihtiva ederler ve bu néronlar farkli sekillerde birbirlerine
baglanarak ag1 olustururlar [44, 45]. Agin noronlari, belirli giris diizenini 6grenmek igin

egitilir ve egitilmis agin performansini degerlendirmek igin testler yapilir.

Girdiler Cikts

Girdi Ara Cikty
Katmani Katman Katmam

Sekil 2.3. Yapay sinir aglarinin temel ¢aligma prensibi [42]

[statistiksel metotlarin aksine bir sistem modelinin tasarlanmasina gerek olmamasi,
modelleme igin matematiksel formiilasyona ihtiyag duyulmamasi, biiyiik gegmis veri
kiimelerine gerek olmamasi, giiriiltiili ve hatali verilere karsi dayanikli olmasi ve
dogrusal olmasa bile girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki iliskiyi 6grenebilme becerisi
yapay sinir aglarinin avantajlart arasinda yer almaktadir [46, 47]. Diger taraftan,
modelleme Oncesi agin egitilmesine ihtiyag duyulmasi, kullanilan 6grenme
algoritmasina, agin tiirine ve verilerin boyutuna bagl olarak egitimin zaman almas1 ve

kosul degisikliklerine kars1 daha az esnek olmasi yapay sinir aglarinin dezavantajlar



arasinda bulunmaktadir [48, 49]. Ileri beslemeli, geriye yayilimli ve ¢ok katmanli yapay

sinir ag1 mimarileri bulunmaktadir.

Uzman sistemler, yapay zeka alanindaki gelismelerin bir sonucu olarak ortaya g¢ikan
yeni bir alandir ve uzman miihendisler tarafindan kurulan bilgisayar programlaridir
[50]. Uzman bilgisi bilgisayardaki If-Then kurallarim1 veya giris verilerini
degerlendirecek sekilde mevcuttur. Kosullar degistiginde, s6z konusu degisiklikleri
karsilamak i¢in kolayca yeni bilgiler eklenebilir. Bilgi tabanina rahatlikla yeni kurallar
da eklenebilir [48]. Istatistiksel elektrik enerjisi tiiketim modellerine kiyasla daha az
hesaplama ve daha diisiik kapasiteli veri tabani gerektirirken, yapay sinir agi
modellerine karsin uzman sistem operatorleri ile s6z konusu bilgi tabanli sistem
arasinda dogrudan etkilesime izin verirler [35]. Ayrica, yapay zeka optimizasyon
algoritmalar1 uzman sistemler icerisinde incelenebilir. Bunlara 6rnek olarak; yapay 1sil
islem algoritmasi, genetik algoritmalar, tavlama benzetimi, tabu arastirmasi, diferansiyel
gelisim, parcacik siirii optimizasyonu, karinca kolonisi optimizasyonu, yapay ari

kolonisi algoritmasi gosterilebilir [9].

Bulanik mantik ise, matematikteki bulanik kiime teorisine dayanir ve her bir kelimenin
anlaminda sakli olan belirsizligi temsil eder [50]. Bagka bir ifadeyle, bulanik kiimeler
sozel ifadelerin bilgisayara aktarilmasinda kullanilan matematiksel modellerdir. Klasik
bir kiimede bir eleman kiimenin ya disindadir (0) ya da i¢cindedir (1). Bulanik kiimelerde
ise bir eleman O ile 1 degerleri arasinda bir iiyelik degerine sahiptir. Bulanik mantigin,
karmasik, zamanla degisen ve belirsiz sistemlerin denetimine basit, hizli ve ekonomik
¢Ozlimler getirmesi avantajlar1 olarak degerlendirilirken, kullanilan mantik kurallarinin
deneyimden etkilenmesi ve iiyelik fonksiyonlarinin se¢iminde 6zel bir teknigin

olmamasi dezavantaji olarak ortaya ¢ikar [50].
2.2. Orta ve Uzun Donem Elektrik Enerjisi Tiiketim Modelleri

Orta donem elektrik enerjisi tiiketimi, haftalik, aylik ve yillik elektrik enerjisi
tiiketimlerini temel alir [2]. Biiyiik tesislerin elektrik enerjisi talepleri ve bakim-onarim
gereksinimleri, elektrik enerjisi {iretim kapasitesine yeni eklemeler ve mevsimsel
degisimler orta donem elektrik enerjisi tiikketimini etkileyen faktorler arasindadir [51].

Ayrica, glinagir1 tepe elektrik enerjisi miktar1 ve haftalik tepe elektrik enerjisi miktar: da
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dikkate alinabilmektedir. Orta donem elektrik enerjisi tiikketim modellerinin gii¢ sistemi
tizerindeki duyarliligi kisa donem elektrik enerjisi tiikketim modellerine gore daha
diistiktiir [52]. Bu nedenle, kisa zaman araligina dayanan bir durum modeli uzun zaman

6lceginde kullanilabilmektedir.

Uzun donem elektrik enerjisi tiiketimi ise, gelecek 50 yil i¢in elektrik enerjisi
tiketiminin modellenmesini temel alir [2]. Yeni nesil tesislerin gelistirilmesi, yeni
tiretim birimlerinin kurulmasi ve iletim ve dagitim sistemlerinin iyilestirilmesi i¢in
biiyiilk onem tagimaktadir. Mevsimsel ve giinliikk hava degisimlerine ilaveten ulusal
ekonomik biiyiime, sosyal aligkanliklar vb. bir takim karmasik ve dogrusal olmayan
faktorler uzun donem elektrik enerjisi tiikketiminin modellenmesini zorlastirmaktadir
[27, 51]. Ayrica, tiiketim fiyatlandirmasi, niifus yogunlugu, gayri safi milli hasila ve
yeni teknolojilerin kullanim orani da orta ve uzun donem elektrik enerjisi tiikketimini

etkilemektedir.

Elektrik enerjisi tliketiminin modellenmesi gii¢ sisteminin planlanmast ve
calistirilmasinda 6nemli bir etkiye sahiptir ve modellemede ortaya ¢ikacak hata isletme
maliyetinde artisa neden olacaktir. Dolayisiyla, kararli bir modelin, tiiketilen elektrik
enerjisi ile zaman, hava kosullar1 ve ekonomik faktdrler gibi degiskenler arasindaki
iliskiyi dogru kurmasi gerekir [53, 54]. Genel olarak trend analizi, son kullanim analizi
ve ekonometrik analiz orta ve uzun donem elektrik enerjisi tiiketiminin
modellenmesinde kullanilan metotlardir [27, 40]. Yine yapay sinir aglari, bulanik
mantik ve genetik algoritmalar orta ve uzun donem elektrik enerjisi tiikketiminin
modellenmesinde kullanilabilmektedir. Tek fark; bir egitim yapilmasi ve verilerin

donemsel olmasidir.

Trend analizi, y1l boyunca tiiketilen elektrik enerjisi oranlarina dayanir ve elektrik
enerjisi tilketimindeki ge¢mis degisiklikler kullanilir [11]. Basit ve karmagik olmayan
bir prosediire sahip olmasi, ¢ok fazla zaman gerektirmemesi ve ucuz olmasi trend
analizinin avantajlar1 arasinda yer almaktadir [11, 55]. Buna karsin, elektrik enerjisi
tilketimindeki bolgesel davranig bigimine bagli olmasi, tiiketim davranigini analiz
etmemesi ve buna agiklama getirmemesi, enerji fiyatlar1 gibi diger faktorlerin tiketimi
nasil etkiledigine dair kesin bir degerlendirme yapmamasi trend analizinin

dezavantajlar1 arasinda bulunmaktadir [27].
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Son kullanim analizi, elektrik enerjisi tiiketiminin son kullanima bagli olmasina dayanir
[56]. Ornegin; daha énceki yillarin verileri kullanilarak elektrikli ev aletleri tarafindan
tiikketilen gii¢c miktarinin bulunmasinda her cihaz tarafindan tiiketilen gii¢, her bir evde
tahmin edilen elektrikli cihaz sayisi ile ¢arpilir. Elde edilen sayi, tahmini hane sayisi ile
katlanir. Sonug olarak, tiim elektrikli ev aletlerine gereken toplam giicii vermek igin
elektrik enerjisi miktar1 belirlenir [27]. Son kullanim analizi daha az tarihsel veri
gerektirir, zaman igerisinde enerji giivenliginin saglanmasi hakkinda bilgi saglar ve her
bir elektrikli cihaz tarafindan ne kadar gii¢ tiiketildigini belirler [56]. Diger taraftan,
yapilan modelleme birka¢ yil boyunca gecerli olabilir, ancak on yil veya daha uzun bir
stirede teknolojideki gelismeler, elektrik fiyatindaki degisiklikler, enerji tasarrufundaki

artis vb. hususlar yeniden modellemeyi gerektirecektir [27].

Ekonometrik analiz ise, hem trend analizindeki hem de son kullanim analizindeki
birtakim 6zelliklerin birlestirilmesine dayanir [56]. Ekonomi ve istatistik teorileri orta
ve uzun donem elektrik enerjisi tiiketimini modellenmek i¢in bir araya getirilir.
Ekonometrik analiz, elektrik enerjisi tiikketiminin neden arttigina veya azaldigmna dair
karmasik detaylar sunar, niifus yogunlugu, gayri safi milli hasila gibi faktorlerin elektrik
enerjisi tiikketimini nasil etkilendigine dair ayrintili bilgi verir ve konut, ticari ve
endiistriyel misteriler igin farkli tilketim modellemeleri yapar [27]. Bu analizin
kararliligi, elektrik enerjisi tiiketimini etkileyen faktorlerin Ongoriilen degerlerinin

dogruluguna bagli olacaktir [57].
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BOLUM 3

KARINCA ASLANI OPTIMIiZASYONU

3.1. Optimizasyon

Optimizasyon, belirli kosullar altinda en iyi sonucu bulma islemidir. Herhangi bir
mihendislik sisteminin tasarim, yapim ve bakiminda teknolojik ve yOnetimsel
kararlarin alinmasi gerekmektedir [58]. Tiim bu kararlarin nihai amaci; gerekli ¢abay1
en aza indirmek ve istenen faydayi en ist diizeye ¢ikarmaktir [58, 59]. Dolayisiyla,
optimizasyon igin istenen fayda ve gerekli ¢aba, durum kosullarina bagl bir fonksiyon
olarak ifade edilebilir ve optimizasyon, bu fonksiyonun maksimum veya minimum
degerlerini bulma siireci olarak da ifade edilebilir. Biitiin optimizasyon problemlerini
etkin bir sekilde ¢ozmek icin sadece tek bir yontem yoktur. Bu nedenle, farkli
optimizasyon problemlerini ¢ozmek icin birgok sayida optimizasyon metotlari

gelistirilmistir [58, 59].

Optimum arama yontemleri ayn1 zamanda matematiksel programlama teknikleri olarak
da bilinir ve genellikle operasyon arastirmasinin bir pargasi olarak incelenir. Operasyon
arastirmasi, bilimsel tekniklerin ve yontemlerin karar verme problemlerine uygulanmasi
ve en iyi, en uygun ¢Oziimlerin olusturulmasiyla ilgili bir matematik alanidir [59].
Geleneksel optimizasyon problemleri tasarim degiskenlerinin sayisina gore (tek
degiskenli, ¢ok degiskenli), tasarim karakteristiginin tiirtine gore (siirekli, kesikli), hedef
ve kisitlayici fonksiyonlara bagl olarak (dogrusal, dogrusal olmayan) ve problemin

formiilasyonuna gore (kisitlamali, kisitlamasiz) tiirlere ayrilmaktadir [49, 58].

Genel olarak optimizasyon isleminde amag fonksiyonu ve kisitlayicilar problemde yer
alan tasarim degigkenlerine bagli olarak ifade edilir [49]. Tasarim degiskenlerinin sayisi
(n) ile esitlik kisitlayicilarinin sayisi (1) birbiriyle iliskilidir [58]: [ < n ise, esitlik
kisitlayicilarina sahip optimizasyonun ¢oziim sart1 tasarim degiskenlerinin sayisinin
[’den biiyiik olmasiyla saglanir. [ > n ise, fazla sayida gereksiz kisitlayicilar mevcuttur.
Bu durumda optimizasyon gereksiz kisitlayicilardan kurtarilarak [ < n sart1 saglanir.
Aksi halde optimizasyon probleminin tanimlanmasi hatali yapilmis olur. [ = n ise,

tanimlanan sistem i¢in optimizasyon problemi gereksizdir. Daha basit denklemler ile
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cozlime ulasilabilir. Esitliksiz kisitlayicilarinda ise tasarim degiskenlerinin sayist ile
ilgili herhangi bir sart yoktur [49]. Ayrica, optimizasyon problemlerinin bazilarinda
tasarim kisitlayicilart  bulunmaz. Buna kisitlamasiz optimizasyon adi verilir.
Optimizasyon problemine ait tasarim degiskenlerinde dogrusal olarak birbirlerine
bagimlilik s6z konusuysa buna da dogrusal optimizasyon denilir ve ¢dziimii digerlerine

nazaran ¢ok basittir.

Geleneksel olmayan optimizasyon yontemleri olarak da adlandirilan modern
optimizasyon yontemleri, son zamanlarda ¢ok kompleks optimizasyon problemlerini
¢ozebilmek amaciyla ortaya ¢ikmistir [58, 59]. Bu yontemler arasinda yapay 1s1l islem
algoritmasi, genetik algoritmalar, tavlama benzetimi, pargacik siirii optimizasyonu,
karinca kolonisi optimizasyonu, yapay sinir agi tabanli optimizasyon ve bulanik
optimizasyon bulunur [49, 58]. En genis anlamiyla optimizasyon, herhangi bir
miihendislik problemini ¢6zmek icin uygulanabilir en iyi yontemin bulunmasi anlamina
gelmektedir [60]. Farkli miihendislik disiplinlerine ait optimizasyon uygulamalar
asagida yer almaktadir [58, 61-63].

¢ Uzay araclarinin optimal yoriingelerini bulma,

e Minimum agirlik i¢in ugak ve havacilik yapilarinin tasarima,

e Deprem ve diger afetlere kars1 dayanikli yapilar i¢in minimum agirlikta tasarim,

e Temel, koprii, kuleler, bacalar gibi insaat miihendisligi yapilarinin tasarimi ve
minimum maliyet hesaplamalari,

¢ Optimum tiretim planlama, kontrol ve zamanlama,

e Maksimum fayda i¢in su kaynaklari sistemlerinin tasarimi,

e Dislilerin, tezgahlarin ve diger mekanik malzemelerin optimum tasarimu,

e Metal kesme islemlerinde minimum {iiretim maliyeti i¢in isleme kosullarinin se¢imi,

e Maksimum verim i¢in pompa, tlirbin ve 1s1 transfer ekipmanlarinin tasarima,

¢ Motor, jeneratdr ve transformatdr gibi elektrikli makinelerin optimum tasarimi,

¢ Kontrol sistemlerinin optimum tasarimi,

e Elektrik sebekelerinin optimum tasarimi,

e Bir tur sirasinda ¢esitli sehirleri ziyaret eden bir satis elemani i¢in en kisa rota,

e Fiziksel olgunun en dogru temsilini elde etmek i¢in istatistiksel verilerin analizi ve

deneysel sonuclardan ampirik modeller olusturulmasi,
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Genel bir optimizasyon problemi asagidaki gibi ifade edilir [58, 59]. Bu denklemlerde n
degiskenlerin sayisini, x n boyutlu tasarim vektdriinii, f(x) amag¢ fonksiyonunu, h;(x)
ve g;(x) sirasiyla esitlik ve esitsizlik kisitlamalarini temsil eder. Baska bir ifadeyle,
optimize edilecek biiyiikliikk (maksimum ya da minimum) amag¢ fonksiyonu olarak
tanimlanir. En iyi ¢ozlimleri bulmak i¢in aldiklari degerler degistirilerek kullanilan
parametreler tasarim vektorii olarak isimlendirilir. Parametreler deger alirken tizerinde

konulan kurallarla baz1 kisitlamalar getirilir. Bunlara da tasarim kisitlayicilari ad1 verilir.

X1
X2
x’ibul; x = é ; Hangi x, f(x)’i minimize eder? (3.1)
L,
hi(x)=0, j=12,...,p (3.2)
9ix)<0,i=12,...,m (3.3)

3.1.1. Tasarium vektorii

Herhangi bir miihendislik sistemi veya bilesenlerinden bazilari tasarim siirecinde
degiskenler olarak goriilen bir dizi nitelikler tarafindan tanimlanabilir. Genel olarak,
belirli nitelikler baslangigta sabitlenir ve bunlar 6nceden belirlenmis parametreler olarak
adlandirilir. Diger tiim nitelikler tasarim siirecinde Denklem 3.4’teki gibi degiskenler
olarak kabul edilir ve tasarim veya karar degiskenleri olarak adlandirilir [58]. Tasarim

degiskenleri toplu olarak Denklem 3.5’teki gibi bir tasarim vektorii olarak gosterilir.

x,i=12,..,n (3.4)

x ={xq, ..., %X} (3.5)

3.1.2. Tasarum kisitlamalari

Bir¢ok pratik problemde, tasarim degiskenleri keyfi olarak secilemez. Bunun yerine
belirli islevsel ve diger gereklilikleri yerine getirmek zorundadir. Kabul edilebilir bir

tasarim tiretmek i¢in yerine getirilmesi gereken kisitlamalar, genel olarak tasarim
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kisitlamalar1 olarak adlandirilir. Davranig veya performansla ilgili kisitlamalar1 temsil
eden kisitlamalar islevsel kisitlamalar olarak adlandirilir. Kullanilabilirlik, tiretilebilirlik
ve tagiabilirlik gibi tasarim degiskenleri lizerindeki fiziksel sinirlamalar1 temsil eden

kisitlamalar geometrik veya yan sinirlamalar olarak bilinir [58].
3.1.3. Amag fonksiyonu

Geleneksel tasarim prosediirleri, problemin iglevsel ve diger gereksinimlerini karsilayan
kabul edilebilir veya yeterli bir tasarimi bulmay1 amaglar. Genel olarak, birden fazla
kabul edilebilir tasarim olacaktir ve optimizasyonun amaci; mevcut bir¢ok kabul
edilebilir tasarimdan en iyisini se¢mektir. Bu nedenle farkli alternatifler
degerlendirilerek kabul edilebilir tasarimlar1 karsilagtirmak ve en iyisini se¢gmek i¢in bir
kriter belirlenmelidir. Tasarim degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak ifade edildiginde,
tasarimin optimize edilmesine iligkin kriterler, olgiit, deger veya amag islevi olarak
bilinir. Nesnel islev se¢imi, sorunun niteligine gére belirlenir. Ornegin; havacilik yapi
sektdriinde amag fonksiyonu ucagin agirliginin en aza indirgenmesi olarak bilinir. insaat
miihendisliginde amag fonksiyonu maliyetin en aza indirgenmesidir. Bu nedenle, nesnel

islev se¢imi, gogu tasarim probleminde kolay gibi goriinmektedir [58].

Fakat belirli bir kritere gore optimizasyonun, baska bir kritere gore istenmeyen
sonuglara yol agabilecegi durumlar olabilir. Bu nedenden dolayi, ama¢ fonksiyonunun
se¢imi, tiim optimum tasarim siirecinde en énemli kararlardan biridir. Baz1 durumlarda,
eszamanl olarak karsilanmasi gereken birden fazla kriter olabilir [49]. Ornegin, bir cifti
icin minimum agirlikli ama maksimum verimlilikte beygir giicline sahip bir arag
tasarlanmasi gerekebilir. Bu durumda ¢oklu amac¢ fonksiyonuna gerek duyulur. Coklu
ama¢ fonksiyonlarini igeren bir optimizasyon problemi, ¢oklu hedef programlama
problemi olarak da bilinir. Birden ¢ok hedefle birlikte bir ¢atisma olasiligi ortaya ¢ikar
ve sorunu ele almanin basit bir yolu, ¢atisan ¢oklu amag¢ fonksiyonlarinin dogrusal bir
kombinasyonu olarak genel bir amag fonksiyonu olusturmaktir [58]. Boylece, Denklem
3.6°daki gibi f;(x) ve f,(x) iki amag¢ fonksiyonunu belirtir ve yeni (genel) bir f(x)
nesnel islevini olustururlar. Bu denklemde a; ve a,degerleri ise bir objektif islevin

digerine gore goreceli 6nemini gosteren sabitlerdir.

16



f() = ayfi (0) + axf2(x) (3.6)

Amag fonksiyonu sistem tasariminda isteklere bagli olarak deger alir. Bir sistem
tasarimi igin amag fonksiyonu minimum veya maksimum deger alabilir. Ornegin; kar
maksimize edilebilir, enerji kullanim1 minimize edilebilir, maliyet minimize edilebilir
ve agirlik minimize edilebilir [57]. Sekil 3.1’de optimizasyon probleminin ¢6ziime

ulagmasi i¢in uygulanacak adimlar verilmistir.

* Optimizasyon problemi i¢in temel yapilandirma olusturulur.

» Tasarim vektorleri belirlenir.

* Amag fonksiyonu olusturulur.

» Tasarim kisitlamalari belirlenir.

* Probleme en iyi uyum saglayacak optimizasyon teknigi secilerek uygulanir.
J

Sekil 3.1. Optimizasyon problemini ¢ziime ulastirmak i¢in uygulanacak adimlar

3.2. Sezgisel Optimizasyon

Klasik (matematiksel) optimizasyon yontemleri ¢ok yavas ¢Oziimler iirettiginden ve
hatta baz1 problemlerde ¢6ziim bulamadigindan sezgisel optimizasyon yontemleri ortaya
cikmistir. Sezgisel optimizasyon ile problemlerin daha hizli ¢oziilmesi ve daha az hatali
cozlimler bulunabilmesi saglanmistir. Sezgisel optimizasyon 1945 yilinda Polya
tarafindan problemlerin nasil ¢6ziilecegi kitabinda bahsedilmistir [64]. 1947 yilinda
Dantzig tarafindan lineer problemler i¢in basit bolgesel arama optimizasyon algoritmasi
dretilmistir [65]. 1971 yilinda Edmonds tarafindan literatiirde aggozlii arama algoritmasi

olusturulmustur [59].
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Daha sonra metasezgisel olarak bilinen algoritmalar literatiirde yer almistir [59].
Genetik algoritmalar ilk olarak Holland tarafindan 1975’te Onerildi [66]. Yapay 1sil
islem algoritmasi 1983’te, tabu arastirma algoritmasi 1989 yilinda gelistirildi [49].
Karinca kolonisi optimizasyonu, yuvalarindan yiyecege en kisa yolu bulabilen karinca
kolonilerinin ortak davranisina dayanir. Bu metot ilk olarak 1992 yilinda Dorigo
tarafindan gelistirilmistir [59]. Pargacik siirii optimizasyon algoritmasi, bocek kolonisi
veya bocek siiriisii (6rnegin, karincalar, termitler, arilar ve esekarilart), kus siiriisii ve bir
balik siirlisii gibi sosyal organizmalarin davraniglarii taklit eder. Bu algoritma ilk

olarak 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan bulunmustur [67].

Sezgisel optimizasyon, optimallik, eksiksizlik, dogruluk ve hassasiyet Ozelliklerini
tasimaktadir. Sezgisel optimizasyon algoritmalar1 ¢6ziim uzayinda spesifik olarak en iyi
¢oziimili dogrudan bulamazlar. Bir problemin sahip olacagi en iyi ¢ézlime yakinsamay1
garanti eden algoritmalardir [49, 62]. Bir problemin dogru ¢6ziime ulasabilecek yapida
olmamasi, diger algoritmalara kiyasla daha anlasilabilir olmalar1 ve genellikle 6grenmek
amaciyla kullanilabilmeleri sezgisel optimizasyon algoritmalarina ihtiyag duyulmasinin
nedenleri arasindadir [58, 59]. Diger taraftan, yapilan tanimlamalar matematiksel
oldugunda problemlerin zor taraflar1 genellikle goérmezden gelinir. Bu durumda
parametrelerin belirlenirken verinin hatali olmasi ve sezgisel yaklagima gore biiyilik

hatalara neden olmasi sonucunu dogurabilir [49].

Sezgisel optimizasyon algoritmalar1 ¢6zlim kalitesi ve hesaplama zamani, kod basitligi
ve gerceklenebilirlik, esneklik, dinglik, basitlik ve analiz edilebilirlik, etkilesimli
hesaplama ve teknoloji degisimleri kriterlere gore degerlendirilir [49, 58, 59, 68].
Coziim kalitesi ve hesaplama zamani, algoritmanin basarisinin degerlendirilmesinde ¢ok
onemli bir Kkriterdir. Bu sebepten dolayr algoritmanin basarist degistirilebilir
parametrelere sahip olmakla iliskilendirilebilir. Kullanici agisindan parametrelerin
degistirilebilir olmasi, hesaplama zamani ile ¢ozliimiin kalitesi arasinda bir iliski
kurmasina imkan tanir. Bu iliski her zaman disaridan kontrol edilebilir olmalidir. Kod
basitligi ve gerceklenebilirlik kriterine gore, algoritmanin prensipleri daha kolay
anlagilabilir ve uygulanabilir olmalidir. Béylece problemin i¢ kismiyla alakali bilgi
birikiminin az olmast durumda algoritmanin bu durumla kolaylikla bas edebilmesi

saglanir.
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Esneklik kriteri acisindan, amag¢ fonksiyonlar1 olusabilecek herhangi bir degisiklik
sinirlamasina kars1 daha esnek olmaktadir. Dinglik kriterine gore, ¢6ziimiin baslangic
degerlerinden bagimsiz bir sekilde, algoritma, yiiksek kaliteli ¢Oziimler {iretme
yetenegini kendi igerisinde barindirmalidir. Basitlik ve analiz edilebilirlik agisindan,
kompleks algoritmalar ¢oziim kalitesi ve degisime karsi gosterdikleri esneklik
bakimindan daha basit algoritmalara gore zor analiz edilirler. Bu nedenden dolayi
kullanilacak algoritma her zaman daha kolay degerlendirilebilir olmak zorundadir.
Etkilesimli hesaplama ve teknoloji degisimlerine goére, algoritma yeniliklere acik hale

gelmektedir.

Ayrica, sezgisel optimizasyon algoritmalari yapici algoritmalar ve yerel arama
algoritmalar1 olarak ikiye ayrilmaktadir. Yapici sezgisel algoritmalarin en bilineni;
acgozIi algoritmadir. A¢gozlii algoritma, sonuca en yakin ¢oziimii bulmaya amagclar ve
asamalar halinde ¢alisir. Her adimda yerel bir optimum segerek kiiresel bir optimumda
sonuclanacagi beklenir. Tabi ki bu durum her zaman en iyi ¢oziime ulagmakla
sonuglanmayabilir [69, 70]. Sezgisel yerel arama algoritmalarindan en ¢ok kullanilani
ise tepe tirmanma algoritmasidir. Grafiklerde arama islemi yapildigindan ve bu arama
islemi bir tepeye tirmanmaya benzediginden bu isimle anilmaktadir. Algoritmanin

amaci; grafikteki tirmanigtan en diisiik noktanin belirlenmesidir [49, 70].
3.3. Metasezgisel Optimizasyon

Sezgisel optimizasyon algoritmalarinin ¢ogu probleme bagli olarak olusturulan
algoritmalardir. Bagka bir ifadeyle, tek bir problem ig¢in iyi bir performans gosterirken
diger problemler i¢in ayni sekilde basarili ¢oziimler iiretemeyebilir. Bundan dolay1 ¢cok
daha genel olarak her probleme uygulanabilen algoritmalarin gelistirilmesine ihtiyag
duyulmustur [58]. Son 30-40 yil igerisinde bu oOzellige sahip gesitli algoritmalar
gelistirilmistir. Bu algoritmalar; sosyal, biyoloji, zooloji, fizik, bilgisayar gibi bilimleri
temel alarak gelistirilmistir. Bu tlir yaklasimlar literatiirde modern sezgisel yaklasimlar

veya yapay zeka yaklasimlari olarak da nitelendirilmektedir [61].

Meta kelimesi iist ve Otesinde anlamina gelir. Metasezgisel optimizasyon, sezgisel
optimizasyonu bir iist seviyeye tasiyarak arama siirecini yonlendiren stratejileri igerir.

Hedef, en uygun ¢oziimii bulabilmek i¢in arama alanini aragtirmaktir. Metasezgisel
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optimizasyon algoritmalari, probleme 6zgii degildir. Metasezgiselligin temel kavramlari
soyut bir seviye tanimlamasina izin verir. Arama alaninin smirli alanlarda sikisip
kalmamasi i¢in mekanizmalar icerebilirler [55]. Ayrica, diger yontemlerden farkli
olarak metasezgisel optimizasyon, makul bir siirede tatmin edici ¢6ziimler sunarak
biiyiik boyutlu problemlerin daha kolay iistesinden gelinmesine olanak saglar. Ama en
iyi olan tek ¢oziimii garanti etmez [49]. Son 30 yil boyunca metasezgisel algoritmalar
tizerinde yapilan c¢alismalar biiyiilk ve karmasik problemlerin  metasezgisel

algoritmalarla daha hizli ¢6ziildiigiinii gostermistir [58].

Optimizasyon problemlerindeki kisitlamalarin  {istesinden gelmek, metasezgisel
algoritmalarin tasarimda olduk¢a onemli bir konudur. Kisitlamalar her tiirlii olabilir:
dogrusal ya da dogrusal olmayan, esitlik ya da esitsizlik komsulari, ¢ézliimlerin ya da
amag islevinin sunumu. Amag fonksiyonu ve tasarim vektor parametreleri ile dogrudan
veya dolayli olarak iliskisi bulunmayan kisitlamalar algoritmadan g¢ikarilmalidir [59].
Metasezgisel algoritmalarin su alanlarda kullanimlarina rastlanmaktadir [49, 58, 59]:
Miihendislik tasarimlari, malzemelerin yapisal optimizasyonu, topolojik optimizasyon,
telekomiinikasyon, robotik ve otomotiv uygulamalari, akiskan dinamigi ve aecrodinamik,
bilisimsel biyoloji, maliye, biyoinformatik, makine 6grenmesi ve veri madenciligi, rutin

problemlerin planlanmasi, egitim, lojistik ve tiretim planlamalar1 vb.

Metasezgisel algoritmalar arama siirecine gore ikiye ayrilmaktadir. Bunlar yoriinge
yontemleri ve niifusa dayali yontemlerdir. Yoriinge yontemleri, arama siirecinde arama
alanindaki bir yoriingeyi tanimlayan yontemlerdir. Genellikle tek bir ¢oziimii temel
alirlar [69]. Degisken komsuluk arama, yinelenen yerel arama, yapay 1sil islem ve tabu
arastirma optimizasyon algoritmalar1 O6rnek olarak verilebilir. Niifusa dayal
yontemlerde ise, arama siirecinde biyoloji bilimi temel alinarak arama alanindaki
noktalar evrimsel olarak tanimlanmaktadir [49]. Genetik, karinca kolonisi, yapay ari
kolonisi, yapay bagisiklik, diferansiyel gelisim, parcacik siiri ve karinca aslani

optimizasyon algoritmalar1 6rnek olarak verilebilir.

Genetik optimizasyon algoritmasi, dogal seleksiyon ve genetik prensiplere dayanilarak
olusturulmustur [66]. Karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi, yuvalarindan yiyecek
kaynagina en kisa yolu bulabilen ger¢ek karinca kolonilerinin ortak davranislarina

dayanir [65]. Yapay ar1 koloniSi optimizasyon algoritmasi, gercek bal arilarinin yiyecek
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arama davraniglarindan esinlenir [49]. Yapay bagisiklik sistemi optimizasyon
algoritmasi, canlilardaki bagisiklik sisteminin ¢alismasini temel alir [71]. Diferansiyel
gelisim optimizasyon algoritmasi, popiilasyon temelli ve isleyis bakimindan genetik
algoritmay1 baz alir. Genetik algoritma ile tek farki; degiskenlerin gercek degerleriyle
ifade edilmesidir [72]. Pargacik siirii optimizasyon algoritmast, bir bocek siiriisii, bir kus
stiriisii vb. canlilarin koloni davranisina dayanir [67]. Karinca aslani optimizasyon
algoritmasi1 ise, Karinca aslaninin avlanma iggiidiisiindeki hareketleri baz alinarak

olusturulmustur.

Niifusa dayali yontemler rastgele arama yaparak (cesitlendirme) arama alanmni
arastirirken, yoriinge yontemleri bolgesel arama yaparak (yogunlastirma) bulunan en iyi
¢oziimleri kullanirlar [59]. Yogunlastirmada umut vaat eden bolgeler, daha iyi ¢oziimler
bulma timidiyle daha ayrintili olarak incelenmektedir. Cesitlendirmede ise, arama
alaninin tiim bolgelerinin esit bir sekilde kesfedildiginden ve arama alaninin sinirh
sayida bolgeyle kisitli olmadigindan emin olmak icin kesfedilmemis bolgeler de ziyaret
edilmektedir [73]. Metasezgisel algoritmalar i¢in her tekrar eden aramada en iyi ¢6ziim
kriterleri segilmelidir. Metasezgisel algoritmalarin birtakim 6zellikleri asagida yer
almaktadir [49, 58, 59, 73]:

eEvrimsel, yapay bagisiklik sistemi vb. optimizasyon algoritmalar1 gibi dogadan
esinlenerek olusturulabilirler. Tavlama benzetimi optimizasyon algoritmasi gibi fizik
biliminden esinlenerek de olusturulabilirler.

eBaz1 metasezgisel algoritmalar hafizasizdir. Arama siireci boyunca bulunan eski
verileri hafizaya almazlar. Buna niifusa dayali optimizasyon algoritmalari 6rnek
gosterilebilir. Bolgesel arama yapan algoritmalar ise hafiza kullanmaktadir. Ornek
olarak tabu aragtirma algoritmasi verilebilir.

e Metasezgisel algoritmalardan bolgesel arama yapanlar deterministik kararlar vererek
¢oziime ulagabilirler. Ornek olarak yine tabu arastirma algoritmasi gosterilebilir.
Niifusa dayali algoritmalar ise rastgele ¢oziimler iirettiginden stokastik kararlar
vererek ¢6ziime ulasirlar. Buna 6rnek olarak evrimsel algoritmalar verilebilir,

eTek ¢Oziim tabanli algoritmalar (6rnegin yerel arama, tavlama benzetimi) arama

siiresince tek bir ¢oziimii elinde tutar ve kullanir. Popiilasyon tabanli algoritmalar ise

21



(6rnegin evrimsel algoritmalar, parcacik siiriisii) biitiin popiilasyonda arama sirasinda
olusturdugu ¢éziimii gelistirir.
eBu iki aile tamamlayic1 Ozelliklere sahiptir. Tek ¢oziime dayali metasezgisel
algoritmalar yerel bolgelerde aramayr yogunlastirma giiciine sahiptirler. Niifusa
dayali metasezgisel algoritmalar ise aragtirmaya yoneliktir; tim arama alaninda daha
Iyi bir ¢esitlilige izin verirler.
Metasezgisel optimizasyon algoritmasinin bir problem iizerinde nasil uygulanacagi
Sekil 3.2°deki akis diyagraminda gosterilmistir [59]. Akis diyagramina gére en 6nemli
nokta; problemin uygulanacagi meta modelin secilmesi ve uygunlugunun

degerlendirilmesi olacaktir.

Temel bir optimizasyon problemi
olusturulur.

\J
Karar degiskenleri, amag fonksiyonu ve
kisitlamalar belirlenir.

Y

Meta bir model belirlenir.

Y

Y
Secilen meta model optimizasyon
problemi iizerinde denenir.

Model uygun
mu?

Metasezgisel algoritma uygulanir.

Sekil 3.2. Metasezgisel optimizasyon algoritmasinin bir problem iizerinde uygulanmasi
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3.4. Karinca Aslan1 Optimizasyon Algoritmasi

Karmca aslanlari, Neuroptera takimina ait Myrmeleontidae familyasinda yer alan
boceklerdir. Karinca aslanlarinin yasam dongiisii larva ve yetiskinlik olarak adlandirilan
iki ana agsamadan olusur. Dogal yasam siirelerinin ¢ogunu larva olarak gegirirler ve daha
¢ok larva doneminde avlanirlar. Adlarini, benzersiz avlanma davranislarindan ve en

sevdikleri av olan karincalardan alirlar.

Karinca aslanlari, dairesel bir yol boyunca hareket ederck ve ¢enesiyle kumlart disari
firlatarak koni bi¢imli bir ¢ukur olustururlar [74]. Sekil 3.3’de gosterildigi gibi tuzagi
olusturduktan sonra ¢ukurun dibinde saklanir ve karincalarin tuzaga diismesini bekler.
Tuzaga diisen bir karincayr fark ettiginde onu yakalamaya calisir fakat karinca
genellikle tuzaktan kagmaya g¢alisir. Bu durumda karinca aslani, karincayr ¢ukurun
dibine dogru kaydirmak i¢in ¢ukurun kenarlarina kum firlatir. Karincayr genesiyle
yakalayarak topragin altina g¢eker, avini tiiketir, artiklar1 ¢ukurun digina atar ve bir

sonraki av i¢in ¢ukuru tekrardan diizeltir.

7,'\\‘“\ WL
! "N 7AN
NG

Sekil 3.3. Karinca aslanlarinin avlanma davranisi [75, 76]

Karinca aslan1 optimizasyon algoritmasi1 karinca aslanlar1 ve tuzaklari igerisinde
bulunan karincalar arasindaki etkilesimi taklit eder [75]. Karincalar yiyecek ararken
dogada rastlantisal olarak hareket ederler. Karincalarin rastgele yiiriiyiislerini
modellemek igin Denklem 3.7 kullanilir. Bu denklemde kt kiimiilatif toplami, n
maksimum iterasyon sayisini vet rastgele yiiriiylis adimini ifade eder. Rastlantisal
fonksiyon rf(t) ise Denklem 3.8°deki gibi tanimlanir. Bu denklemde rs 0 ile 1

araliginda tek diize dagilimla iiretilen rastlantisal bir sayidir.
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RY(t) = [0,kt(2rf(t;) — 1), kt2rf(t,) — 1), ..., kt(2rf(t,) — 1)] (3.7)

1, rs > 0,5
rf@) = {o rs < 0,5 (38)

)

Optimizasyon siirecinde faydalanilan karincalarin konumlar1 Denklem 3.9’daki
My arinca Matrisine kaydedilir. Bu denklemde, n karincalarin sayisini, d degiskenlerin
sayisint ve K;ji. karmcanimn j. degiskeninin degerini belirtir. Bagka bir ifadeyle, bir

karincanin konumu spesifik bir ¢6zlimiin parametrelerini gosterir.

Kll Kld

Mgarinca =

: . : (3.9)
Kni - Kna
Bir uygunluk fonksiyonu kullanilarak her bir karinca i¢in degerlendirme yapilir ve tim

karincalarin uygunluk degerleri Denklem 3.10’daki My, matrisine kaydedilir. Bu

denklemde f uygunluk fonksiyonunu temsil eder.

f([Kus,..Kna)

Myg = :
f([Knl,...,Knd])

(3.10)

Karincalarla birlikte karinca aslanlarinin da arama uzayinda bir yerlerde saklandiklar
varsayilir. Optimizasyon siirecinde yararlanilan karinca aslanlarinin konumlart Denklem
3.11°deki My arincaasians Matrisinde depolanirken, tiim karinca aslanlarinin uygunluk
degerleri Denklem 3.12°deki My, matrisinde depolanir. Bu denklemlerde n karinca

aslanlarinin sayisini ve KA;; i. karmnca aslanini j. degiskeninin degerini belirtir.

KAll e KAld

Mg arincaasian =

(3.11)

KAy - KApg

f([KAws,..KAra)

Myka = - (3.12)
f([KAnl,...,KAnd])
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Optimizasyon siirecinde karincalar farkli rastgele yiriiyiisleri kullanarak arama
uzayinda hareket ederler. Bu rastgele yiiriiyiisler karincalarin tiim degiskenlerine
uygulanir ve karinca aslanlarinin tuzaklarindan etkilenirler. Karinca aslanlar1 uygunluk
degerleriyle orantili ¢ukurlar olusturabilirler. Daha biiyiikk c¢ukurlara sahip karinca

aslanlarmin karincalar1 yakalama olasiligi daha biiyiiktiir.
3.4.1. Karncalarin rastgele yiiriiyiisleri

Her bir arama uzayinin belirli bir sinira sahip olmast nedeniyle Denklem 3.7
karincalarin konumlarinin gilincellenmesinde dogrudan kullanilamaz. Karincalarin
rastgele ylirlylislerini arama uzay1 igerisinde tutabilmek igin Denklem 3.13’teki
normalizasyon uygulanir. Bu denklemde a;i. degiskenin rastgele yiirliylisliniin
minimumunu, b; i. degiskenin rastgele yiiriiyiisiiniin maksimumunu,c/ t. iterasyonda i.
degiskenin minimumunu ve df t. iterasyonda i. degiskenin maksimumunu temsil

ederler.

(RY}! — ay) X (d; — ¢b)
RYf = —————+q (3.13)
i l

3.4.2. Karinca aslani ¢ukurunda tuzaga diisiirme

Karincalarin rastgele yiiriiyiislerinin karinca aslanlarinin tuzaklarindan etkilenmesi ise
Denklem 3.14 ve Denklem 3.15 kullanilarak modellenir. Bu denklemlerde ct ¢.
iterasyondatiim degiskenlerin minimumunu, d't. iterasyonda tiim degiskenlerin
maksimumunu, c¢f i.Karinca igin tiim degiskenlerin minimumunu, df i. karinca igin tiim
degiskenlerin maksimumunu ve KarmcaAslanl]? t. iterasyonda secilen j. karinca
aslaninin  konumunu belirtir. Bunlara ek olarak, karinca aslanlarmin uygunluk
degerlerine gore avlanma Kkabiliyetlerini modellemek igin rulet tekerlegi se¢im

operatori kullantilir.

¢{ = KarincaAslani; + c* (3.14)

df = KarincaAslani} + d* (3.15)
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3.4.3. Karincalari karinca aslanina dogru kaydirma

Karinca aslanlari, bir karincanin tuzaga diistiigiinii anladiklarinda gukurun merkezinden
disa dogru kum atarlar. Bu davranis, kagmaya calisan kapana kisilmig karincay1 asagi
dogru kaydirir. Bu avlanma mekanizmasi: Denklem 3.16 ve Denklem 3.17 kullanilarak
modellenir ve karincalarin rastgele yiiriiyiislerinin yarigap1 adaptif olarak azaltilir. Bu
denklemlerde T maksimum iterasyon sayisini ve sbt ise mevcut iterasyona gore
belirlenen bir sabiti ifade eder. Bu sabit igin egert > 0.1T ise sbt = 2, t > 0.5T ise
sbt =3, t > 0.75T ise sbt =4, t >09T ise sbt =5 ve t > 095T ise sht =6

olarak alinir.

t

¢ C
€= ; 3.16)
10sbt = ( .
T
dt = i
10sbt & (3.17)
T

3.4.4. Aviyakalama ve cukuru yeniden insa etme

Bir karinca ¢ukurun dibine ulastiginda karinca aslaninin g¢enesi tarafindan yakalanarak
avlanmanin son asamasi gergeklesir. Bu asamada, karincalar, karsilik gelen karinca
aslanlarindan daha uygun oldugunda avin yakalandigi varsayilir ve yeni bir av yakalama
sansini arttirmak amaciyla bir karinca aslani, konumunu, avlanan karincanin en son
konumuna giinceller. Bu siire¢ Denklem 3.18 kullanilarak modellenir. Bu denklemde

Karinca! t. iterasyonda segilen i. karmcanin konumunu ifade eder.
KarincaAslani; = Karincai, f (Karincaf) > f(KarincaAslani}) (3.18)

3.4.5. Karinca aslanlarinin seckinligi

Optimizasyon siireci igerisinde mevcut iterasyona kadar elde edilen en uygun karinca
aslan1 secilmis (elit) olarak kabul edilir. iterasyonlar esnasinda, secilmis karinca
aslanina gore tiim karincalarin hareketleri etkilenir. Baska bir ifadeyle, her bir

karmcanin, rulet tekerlegi operatdriine gore secilmis bir karmmca aslani etrafinda
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rastlantisal olarak yuridigi varsayilir ve elit Denklem 3.19°daki gibi olur. Bu
denklemde RFft. iterasyonda rulet tekerlegi tarafindan secilen karinca aslani

etrafindaki rastlantisal yiirilyiisii ve RFft. iterasyonda elit etrafindaki rastlantisal

yiiriiyiisii temsil eder.
RFf+RFE
Karinca! = % (3.19)

3.4.6. Uygunluk fonksiyonu ve hata ol¢ekleri

Optimizasyon problemlerindeki temel amag; belirli kisitlar altinda optimum bir
fonksiyonu ve bu fonksiyonun tasarim Kkatsayilarini bulmaktir. Elektrik enerjisi
tiketiminin modellenmesi amaciyla karinca aslani optimizasyon algoritmasinda
kullanilan uygunluk fonksiyonu Denklem 3.20°de verilmistir. Bu uygunluk fonksiyonu
araciligiyla hatalarin karelerinin toplami1 minimize edilir. Bu denklemde n toplam veri
sayisini, EET; gercek elektrik enerjisi tiketim degerini ve EET; tahmini elektrik

enerjisi tiiketim degerini temsil eder.

n
KHT = Z(EETG _ EET,)? (3.20)

i=1

Literatlirde elektrik enerjisi tiiketimini modellemek icin optimizasyon algoritmalari
igerisinde siklikla lineer, kuadratik ve {istel modeller kullanilmaktadir [5, 9, 16]. Bu
nedenle, bahsedilen matematiksel modeller Denklem 3.20°de EET; fonksiyonlari olarak
degerlendirilmistir. Lineer, kuadratik ve tstel modellere ait matematiksel ifadeler
Denklem 3.21, Denklem 3.22 ve Denklem 3.23’de verilmistir. Bu denklemlerde
k1, k3, ..., kj karinca aslan1 optimizasyon algoritmasi tarafindan uygun bulunan tasarim
katsayilarin1 belirtir. Diger taraftan, x; giinlik ortalama yagis miktarini, x, giinliik
ortalama sicakligi, x5 giinliikk ortalama nem miktarini, x, giinliik toplam kiiresel giines

radyasyonunu ve xs giinliik ortalama riizgar hizin1 temsil eder.

EETT_Lineer = k1 + k2.x1 + k3.X2 + k4,..X'3 + ks.x'4 + k6.x5 (321)
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EETTKuadTatik = kl.xl + kz.XZ + k3.X3 + k4.X4_ + k5.x5 + k6.x1.x2 + k7.x1.x3
+ ks.xl.X4 + k9.x1.x5 + klo.xz.x3 + kll.xz.X4 + klz.xz.xS

3.22

+ k13.x3.X4 + k14.X3.xS + le.X4.xS + k16.x5 + k17.x% + klgxg ( )

+ klg.xi + kzo. xé + k21

EETT_UStel = kl' exl.kz + k3. ex2k4 + k5. ex3k6 + k7. ex4'k8 + kg. exs'klo + k11 (323)

Ayrica, lineer, kuadratik ve iistel modelleri kullanan karinca aslanit optimizasyon
algoritmasinin elektrik enerjisi tiikketimin verilerinin modellenmesindeki performansini
test etmek amaciyla kare hatalarin toplami 6lgegine ek olarak ortalama mutlak yiizdesel
hata ve karekok ortalama hata oOlgeklerinden de faydalanmilmustir. Bahsedilen hata

olgekleri Denklem 3.24 ve Denklem 3.25’de verilmistir.

OMYH = Z |EETG EETy % 100
= EET, (3.24)
1 n
KOH = EZ(EETG — EET;)? (3.25)
i=1
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BOLUM 4
AYLIK ELEKTRIK ENERJiSi TUKETIM VERILERININ MODELLENMESI

Aylik elektrik enerjisi tiiketiminin modellenmesinde ¢ikis olarak Kkullanilan giinliik
elektrik enerjisi tiiketim verileri Yiik Tevzi Bilgi Sistemi’nden alinmustir [77]. Bu veri
seti Tirkiye’nin 2017 yilina ait toplamda 365 adet veri igermektedir ve Sekil 4.1°de
gorsellestirilmistir. Sekil 4.2°de yillik olarak gorsellestirilen giinliik ortalama sicaklik,
giinliik ortalama riizgar hizi, glinlik ortalama nem miktari, gilinlik ortalama yagis
miktar1 ve giinlik toplam kiiresel giines radyasyonu parametreleri ise giris olarak
kullanilmigtir. Bu veri setleri Meteoroloji Genel Miidirligi’nden alinmistir [78].
Bahsedilen meteorolojik parametrelerin tercih edilmesindeki neden; literatiirde elektrik
enerjisi tiiketim verilerinin modellenmesinde siklikla kullanilan girig verileri olmasidir

[6, 13, 36].

Cikis ve giris verileri yillik bazda incelendiginde; maksimum giinliik elektrik enerjisi
tilketimi 969,673 GWh olarak Temmuz ayinda goézlenirken, minimum giinliik elektrik
enerjisi tiiketimi 554,357 GWh olarak Haziran ayinda gozlenmistir. En yiiksek giinliik
ortalama sicaklik, gilinliik ortalama riizgar hizi, giinliik ortalama nem miktari, giinliik
ortalama yagis miktar1 ve gilinliik toplam kiiresel giines radyasyonu degerleri, sirasiyla,
28,58°C, 3,12 m/s, % 81,31, 10,69 mm ve 490,9 KW/m? olarak Temmuz, Nisan, Aralik,
Nisan ve Temmuz aylarinda kaydedilmistir. Bahsedilen meteorolojik parametrelere ait
en diisiik degerler ise, sirastyla, -3,65°C, 1 m/s, % 36,89, 0,00123 mm ve 11,832 KW/m?
olarak Subat, Ekim, Eyliil, Temmuz ve Aralik aylarinda kaydedilmistir.

Bunlarin diginda, yapilan deneysel calismalara dayanarak elektrik enerjisi tiiketim
verilerinin modellenmesi i¢in kullanilan karinca aslani optimizasyon algoritmasinda;
lineer modellemeler i¢in maksimum iterasyon sayist 1000, arama ajanlarinin sayisi 150
ve tasarim katsayilarinin alt ve st sinirlar1 -10 ile 10 olarak alinmistir. Kuadratik
modeller i¢in maksimum iterasyon sayisi 800, arama ajanlarinin sayist 800 ve tasarim
katsayilarmin alt ve iist sinirlar1 -1 ile 2 olarak atanmistir. Ustel modeller igin
maksimum iterasyon sayist 1000, arama ajanlarinin sayist 500 ve tasarim katsayilarinin

alt ve tist sinirlar1 -500 ile 500 olarak kullanilmistir.
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Sekil 4.1. Tiirkiye’nin 2017 yilina ait giinliik elektrik enerjisi tiikketimi
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Sekil 4.2. Tiirkiye’nin 2017 yilina ait giinliik meteorolojik veriler

Ocak Ay1 Elektrik Enerjisi Tiiketiminin Modellenmesi

Karinca aslani optimizasyon algoritmasi aracilifiyla Ocak ayma ait elektrik enerjisi

tilketim verileri modellendiginde, lineer modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri

%5,55, karekok ortalama hata degeri 57,05 GWh ve kare hatalarin toplami degeri

100909 olarak bulunmustur. Kuadratik modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri
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%6,60, karekok ortalama hata degeri 64,99 GWh ve kare hatalarin toplami degeri
130942 olarak elde edilmistir. Ustel modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri
%S5,32, karekok ortalama hata degeri 54,15 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 90900
olarak bulunmustur. Ocak ay1 i¢in hesaplanan lineer, kuadratik ve iistel modellerin

tasarim katsayilar1 Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1. Ocak ay1 icin lineer, kuadratik ve iistel modellerin tasarim katsayilari

Lineer Model Kuadratik Model Ustel Model

ki 1,4511 -0,1926 229,1743
K, -1,2204 0,7912 -460,0600
Ks 8,8948 -0.0229 330,2221
Ky 1,3170 0,9878 0,0045
Ks 10 0,9445 249,7721
Ke -3,5205 -0,5453 -392,3429
ks - 0,3238 -15,1536
Ks - 0,1302 -76,6410
Kq - 1,1443 -390,8588
Kio - 0,9445 -217,0530
Ky - 0,6464 478,3863
ki - 1,4088 -

ki3 - 0,0341 -

Ky - 0,8898 -

Kis - 0,4111 -

Kie - -0,3513 -

Ki7 - 0,1082 -

Kis - 0,0744 -

Kig - -0,0103 -

Ko - 1,7194 -

K1 - -0,3184 -

Dolayisiyla, Ocak ay1 elektrik enerjisi tiikketiminin modellenmesinde lineer ve kuadratik
modellere kiyasla iistel model en diisiik hatalar1 saglamistir. Ocak ay1 igin gergek ve
istel modele ait tahmini elektrik enerjisi tiiketimleri Sekil 4.3’te gosterilmistir. Ayrica,
tistel modeli kullanan karinca aslani optimizasyon algoritmasina ait yakinsama egrisi

Sekil 4.4°te gosterilmistir.
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Sekil 4.3. Ocak ay1 igin gergek ve iistel modele ait tahmini elektrik enerjisi tikketimleri
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Sekil 4.4. Ocak ay1 i¢in tstel modeli kullanan karmmca aslan1 optimizasyon
algoritmasina ait yakinsama egrisi

4.2. Subat Ay1 Elektrik Enerjisi Tiiketiminin Modellenmesi

Subat ayina ait elektrik enerjisi tiiketim verileri karinca aslani optimizasyon algoritmast
kullanilarak modellendiginde, lineer modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri
%4,80, karekok ortalama hata degeri 46,31 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 60062
olarak hesaplanmistir. Kuadratik modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri %4,78,
karekok ortalama hata degeri 53,16 GWh ve kare hatalarin toplami1 degeri 79143 olarak
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tespit edilmistir. Ustel modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri %4,52, karekdk
ortalama hata degeri 43,98 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 54180 olarak
hesaplanmistir. Subat ay1 i¢in bulunan lineer, kuadratik ve iistel modellerin tasarim

katsayilar1 Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2. Subat ay1 i¢in lineer, kuadratik ve tiste]l modellerin tasarim katsayilari

Lineer Model Kuadratik Model Ustel Model

ki 10 -0,6009 444,0016
ks -10 1,6809 -353,4359
Ks 8,7775 0,2241 323,2029
Kq 1,2594 1,7658 -0,0281
Ks 10 1,7701 154,4765
Ke 10 0,7916 -208,8164
ks - -0,3402 457,9976
Ks - 0,1308 -41,1424
Ko - 0,7751 167,4960
Kio - 0,1472 -209,9179
K - -0,2018 499,7466
ki - 1,3963 -

Kis - 0,0226 -

Kis - -0,9374 -

Kis - 0,8478 -

Kie - 0,6823 -

Ky - 1,6680 -

Kig - 0,0700 -

Kig - -0,0061 -

Ko - 0,2789 -

K1 - 1,2720 -

Boylece, Subat ay1 elektrik enerjisi tliketiminin modellenmesinde lineer ve kuadratik
modellere gore iistel model en diisiik hatalar1 vermistir. Subat ay1 i¢in gercek ve iistel
modele ait tahmini elektrik enerjisi tiiketimleri Sekil 4.5’te sunulmustur. Ayrica, tistel
modeli kullanan karinca aslani optimizasyon algoritmasina ait yakinsama egrisi Sekil

4.6’da sunulmustur.
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Sekil 4.5. Subat ay1 i¢in gercek ve iistel modele ait tahmini elektrik enerjisi tiiketimleri
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Sekil 4.6. Subat ayr icin Ustel modeli kullanan karinca aslani optimizasyon
algoritmasina ait yakinsama egrisi

4.3. Mart Ayl Elektrik Enerjisi Tiiketiminin Modellenmesi

Karinca aslan1 optimizasyon algoritmasi araciligiyla Mart ayina ait elektrik enerjisi
tiiketim verileri modellendiginde, lineer modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri
%5,4, karekok ortalama hata degeri 52,62 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 85854
olarak bulunmustur. Kuadratik modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri %7,77,
karekok ortalama hata degeri 71,07 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 156604
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olarak elde edilmistir. Ustel modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri %3,97,
karekok ortalama hata degeri 41,69 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 53896 olarak
bulunmustur. Mart ay1 igin tespit edilen lineer, kuadratik ve {istel modellerin tasarim

katsayilar1 Tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.3. Mart ay1 i¢in lineer, kuadratik ve iistel modellerin tasarim katsayilar

Lineer Model Kuadratik Model Ustel Model

ki 10 1,5149 253,3515
ks -10 1,8016 0,0160
Ks 9,0391 0,1815 317,9852
Kq 0,3714 1,4051 -492,3764
Ks 5,0691 0,4088 487,1305
Ke 10 0,7851 -373,3839
ks - 0,0389 -356,8064
Ks - -0,1111 -248,3853
Ko - -0,5499 493,9393
Kio - 0,3116 -440,5412
K - -0,0538 499,9390
ki - 0,6163 -

Kis - 0,0204 -

Kis - -0,2162 -

Kis - -0,2815 -

Kie - -0,7535 -

Ky - 0,9925 -

Kis - 0,0645 -

Kig - -0,0022 -

Kao - 0,0251 -

K1 - 0,2987 -

Dolayisiyla, Mart ay1 elektrik enerjisi tiiketiminin modellenmesinde lineer ve kuadratik
modellere kiyasla {istel model en diisiik hatalar1 saglamistir. Mart ay1 i¢in gergek ve
istel modele ait tahmini elektrik enerjisi tiikketimleri Sekil 4.7°de gosterilmistir. Ayrica,
istel modeli kullanan karinca aslani optimizasyon algoritmasina ait yakinsama egrisi

Sekil 4.8”de gosterilmistir.
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Sekil 4.8. Mart ayr i¢in iistel modeli kullanan karinca aslant optimizasyon
algoritmasina ait yakinsama egrisi

4.4. Nisan Ayl Elektrik Enerjisi Tiiketiminin Modellenmesi

Nisan ayma ait elektrik enerjisi tiiketim verileri karinca aslani optimizasyon algoritmasi
kullanilarak modellendiginde, lineer modelin ortalama mutlak ylizdesel hata degeri
%06,87, karekok ortalama hata degeri 61,83 GWh ve kare hatalarin toplami degeri
114695 olarak hesaplanmistir. Kuadratik modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri
%11,60, karekok ortalama hata degeri 108,12 GWh ve kare hatalarin toplam1 degeri
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350726 olarak tespit edilmistir. Ustel modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri
%4,81, karekok ortalama hata degeri 44,60 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 59684
olarak hesaplanmistir. Nisan ay1 i¢in hesaplanan lineer, kuadratik ve iistel modellerin

tasarim katsayilar1 Tablo 4.4°te verilmistir.

Tablo 4.4. Nisan ay1 i¢in lineer, kuadratik ve tistel modellerin tasarim katsayilari

Lineer Model Kuadratik Model Ustel Model

ki -9,7397 0,9998 242,6687
ks 7,3126 -0,0262 -0,0121
Ks 7,4418 -0,7725 149,8379
Ky 0,6756 -0,1039 -390,9344
Ks 2,9178 1,3104 172,1592
Ke 10 -0,3659 -485,7321
ks - 0,1152 48,1435
Ke - -0,0729 -156,9889
Ko - 0,6837 -432,6888
Kio - -0,0269 -462,7307
K - -0,0531 494,8253
ki - -0,7746 -

Kis - -0,0260 -

Kis - -0,6286 -

Kis - 1,2038 -

Kie - 0,0902 -

Ky - 1,2286 -

Kig - 0,1508 -

Kig - 0,0022 -

Kao - -0,9896 -

K1 - 0,0729 -

Boylece, Nisan ay1 elektrik enerjisi tiiketiminin modellenmesinde lineer ve kuadratik
modellere gore tistel model en diisiik hatalar1 vermistir. Nisan ay1 i¢in gercek ve tistel
modele ait tahmini elektrik enerjisi tiiketimleri Sekil 4.9’da sunulmustur. Ayrica, tistel
modeli kullanan karinca aslani optimizasyon algoritmasina ait yakinsama egrisi Sekil

4.10’da sunulmustur.
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Sekil 4.10. Nisan ay1 ig¢in tstel modeli kullanan karmnca aslani optimizasyon
algoritmasina ait yakinsama egrisi

4.5. Mayis Ay Elektrik Enerjisi Tiiketiminin Modellenmesi

Karinca aslani optimizasyon algoritmasi aracilifiyla Mayis aymna ait elektrik enerjisi
tiiketim verileri modellendiginde, lineer modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri
%4,68, karekok ortalama hata degeri 43,35 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 58269
olarak bulunmustur. Kuadratik modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri %6,25,

karekok ortalama hata degeri 57,16 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 101311
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olarak elde edilmistir. Ustel modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri %4,83,
karekok ortalama hata degeri 43,68 GWh ve kare hatalarin toplami1 degeri 59146 olarak
bulunmustur. Mayis ay1 i¢in bulunan lineer, kuadratik ve tistel modellerin tasarim

katsayilar1 Tablo 4.5’te verilmistir.

Tablo 4.5. Mayis ay1 icin lineer, kuadratik ve iistel modellerin tasarim katsayilari

Lineer Model Kuadratik Model Ustel Model

ki -10 -0,8646 1,7882
ks 10 0,3968 -342,0369
Ks 6,6347 -0,6618 68,0774
Ky 0,4932 0,6162 -251,8967
Ks 10 -0,2974 -188,8172
Ks 2,2862 -0,1215 -429,2989
ks - 0,2174 480,0931
Ke - -0,1709 -18,8012
Ko - -0,4481 363,8577
Kio - -0,7634 -0,0579
K - 0,2135 410,6346
ki - -0,8258 -

Kis - 0,0181 -

Kis - 0,5388 -

Kis - 0,4373 -

Kie - 0,3717 -

Ky - -0,8662 -

Kig - 0,1594 -

Kig - -0,0071 -

Kao - 0,5805 -

K1 - 0,7682 -

Dolayisiyla, May1s ay1 elektrik enerjisi tiiketiminin modellenmesinde {istel ve kuadratik
modellere kiyasla lineer model en diisiik hatalar1 saglamistir. Mayis ay1 i¢in gercek ve
lineer modele ait tahmini elektrik enerjisi tiiketimleri Sekil 4.11°de gosterilmistir.
Ayrica, lineer modeli kullanan karinca aslani optimizasyon algoritmasina ait yakinsama

egrisi Sekil 4.12°de gosterilmistir.
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Sekil 4.12. Mayis ay1 i¢in lineer modeli kullanan karinca aslani optimizasyon
algoritmasina ait yakinsama egrisi

4.6. Haziran Ay Elektrik Enerjisi Tiiketiminin Modellenmesi

Haziran ayma ait elektrik enerjisi tiiketim verileri karinca aslani optimizasyon
algoritmas1 kullanilarak modellendiginde, lineer modelin ortalama mutlak yiizdesel hata
degeri %8,03, karekok ortalama hata degeri 74,69 GWh ve kare hatalarin toplami degeri
167387 olarak hesaplanmistir. Kuadratik modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri
%9,3, karekok ortalama hata degeri 85,16 GWh ve kare hatalarin toplami1 degeri 217568
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olarak tespit edilmistir. Ustel modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri %7,73,
karekok ortalama hata degeri 72,75 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 158781
olarak hesaplanmistir. Haziran ayi i¢in tespit edilen lineer, kuadratik ve tistel modellerin

tasarim katsayilar1 Tablo 4.6°da verilmistir.

Tablo 4.6. Haziran ay1 i¢in lineer, kuadratik ve iistel modellerin tasarim katsayilar

Lineer Model Kuadratik Model Ustel Model

ki 6,0951 1,1020 275,8454
ks 10 0,6851 0,0277
Ks 6,7649 0,4802 462,3442
Kq 0,2773 0,8434 -499,6271
Ks 10 -0,0372 -310,7589
Ks 9,3177 1,0737 -475,6039
ks - 0,6599 214,2042
Ke - -0,1870 -360,8590
Ko - 0,1861 488,6036
Kio - -0,2236 -499,3041
K - 0,0166 458,0280
ki - 0,7969 -

Kis - 0,1449 -

Kia - 1,2777 -

Kis - 0,5928 -

Kie - 0,8293 -

K7 - 0,4863 -

Kig - -0,4389 -

Kig - -0,0132 -

Kao - 1,2880 -

K1 - 1,8914 -

Boylece, Haziran ay1 elektrik enerjisi tiikketiminin modellenmesinde lineer ve kuadratik
modellere gore tistel model en diisiik hatalar1 vermistir. Haziran ay1 i¢in gergek ve tistel
modele ait tahmini elektrik enerjisi tiikketimleri Sekil 4.13’te sunulmustur. Ayrica, tstel
modeli kullanan karinca aslani optimizasyon algoritmasina ait yakinsama egrisi Sekil

4.14’te sunulmustur.
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Sekil 4.14. Haziran i¢in istel modeli kullanan karinca aslani optimizasyon
algoritmasina ait yakinsama egrisi

4.7. Temmuz Ay Elektrik Enerjisi Tiiketiminin Modellenmesi

Karinca aslani optimizasyon algoritmasi araciligiyla Temmuz ayma ait elektrik enerjisi
tiiketim verileri modellendiginde, lineer modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri
%4,99, karekok ortalama hata degeri 54,23 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 91168
olarak bulunmustur. Kuadratik modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri %6,73,
karekok ortalama hata degeri 78,83 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 192682
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olarak elde edilmistir. Ustel modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri %4,68,
karekok ortalama hata degeri 51,02 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 80695 olarak
bulunmustur. Temmuz ay1 i¢in hesaplanan lineer, kuadratik ve tistel modellerin tasarim

katsayilar1 Tablo 4.7’de verilmistir.

Tablo 4.7. Temmuz ay1 i¢in lineer, kuadratik ve {istel modellerin tasarim katsayilari

Lineer Model Kuadratik Model Ustel Model

ki 2,1754 0,5242 471,2947
k, 10 1,3715 -0,0047
ks 6,9055 0,1395 -326,0344
Ks 0,6992 0,5057 -469,3666
Ks 10 0,2413 72,8917
Ks 10 0,8933 -94,0759
ks - 0,6264 140,4268
Ks - -0,3442 -484,336
Kq - 0,3231 -456,8662
Kio - 0,1254 -459,0335
K11 - 0,0725 425,5193
ke - 20,4594 -

Kua - 20,2437 -

Kue - 0,2596 -

Kus - 0,8049 -

ke - 1,0197 -

Kz - 20,1766 -

Kus - 1,0675 -

Kuo - 0,0089 -

ka0 - 1,6341 -

Kot - 20,6818 -

Dolayisiyla, Temmuz ay1 elektrik enerjisi tliketiminin modellenmesinde lineer ve
kuadratik modellere kiyasla iistel model en diisiik hatalar1 saglamistir. Temmuz ay1 i¢in
gercek ve iistel modele ait tahmini elektrik enerjisi tiiketimleri Sekil 4.15°te
gosterilmistir. Ayrica, iistel modeli kullanan karinca aslani optimizasyon algoritmasina

ait yakinsama egrisi Sekil 4.16’da gosterilmistir.
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Sekil 4.16. Temmuz ay1 i¢in iistel modeli kullanan karinca aslani optimizasyon
algoritmasina ait yakinsama egrisi

4.8. Agustos Ayl Elektrik Enerjisi Tiiketiminin Modellenmesi

Agustos ayma ait elektrik enerjisi tliketim verileri karinca aslani optimizasyon
algoritmas1 kullanilarak modellendiginde, lineer modelin ortalama mutlak yiizdesel hata
degeri %5,58, karekok ortalama hata degeri 60,43 GWh ve kare hatalarin toplami1 degeri
113210 olarak hesaplanmistir. Kuadratik modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri
%3,92, karekok ortalama hata degeri 41,95 GWh ve kare hatalarin toplami1 degeri 54571
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olarak tespit edilmistir. Ustel modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri %6,45,
karekok ortalama hata degeri 69,42 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 149428
olarak hesaplanmistir. Agustos ay1 i¢in bulunan lineer, kuadratik ve iistel modellerin

tasarim katsayilar1 Tablo 4.8’de verilmistir.

Tablo 4.8. Agustos ay1 i¢in lineer, kuadratik ve listel modellerin tasarim katsayilari

Lineer Model Kuadratik Model Ustel Model

ki 5,44 0,7831 405,9076
ks 10 1,0691 -0,0182
Ks 6,9672 1,1891 478,3868
Ky 0,7633 0,9505 -484,5585
Ks 4,6977 -0,0873 471,4811
Ke 8,9960 1,0415 -463,4770
ks - 1,2809 439,0898
Ks - -0,2472 -238,8004
Ko - 0,4347 487,8016
Kio - -0,4428 -107,0013
K - 0,3034 486,4551
Kiz - 0,6332 -

Kis - -0,0243 -

K - 0,3714 -

Kis - 0,2378 -

Kis - 1,4482 -

Ki7 - -0,9240 -

Kig - 0,2128 -

Kig - -0,0117 -

k2o - 1,4334 -

ka1 - 0,3942 -

Boylece, Agustos ay1 elektrik enerjisi tiiketiminin modellenmesinde lineer ve iistel
modellere gore kuadratik model en diisiik hatalar1 vermistir. Agustos ayi i¢in kuadratik
modele ait gergek ve tahmini elektrik enerjisi tiiketimleri Sekil 4.17°de sunulmustur.
Ayrica, kuadratik modeli kullanan karinca aslani optimizasyon algoritmasina ait

yakinsama egrisi Sekil 4.18’de sunulmustur.
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Sekil 4.18. Agustos ay1 ig¢in kuadratik modeli kullanan karinca aslan1 optimizasyon
algoritmasina ait yakinsama egrisi

4.9. Eyliil Ay1 Elektrik Enerjisi Tiiketiminin Modellenmesi

Karinca aslan1 optimizasyon algoritmasi araciligiyla Eyliil ayma ait elektrik enerjisi
tiiketim verileri modellendiginde, lineer modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri
%10,56, karekok ortalama hata degeri 99,29 GWh ve kare hatalarin toplam1 degeri
295786 olarak bulunmustur. Kuadratik modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri
%38,70, karekok ortalama hata degeri 81,93 GWh ve kare hatalarin toplami degeri
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201381 olarak elde edilmistir. Ustel modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri
%9,03, karekok ortalama hata degeri 85,37 GWh ve kare hatalarin toplami degeri
218664 olarak bulunmustur. Eyliil ay1 i¢in tespit edilen lincer, kuadratik ve distel

modellerin tasarim katsayilar1 Tablo 4.9°da verilmistir.

Tablo 4.9. Eyliil ay1 i¢in lineer, kuadratik ve iistel modellerin tasarim katsayilari

Lineer Model Kuadratik Model Ustel Model

ki -10 0,4871 337,0279
ks 10 0,8141 -0,1006
Ks 9,3914 1,0662 -192,3259
Ky 0,4363 0,8673 -468,531
Ks 10 -0,5463 -146,1325
Ke 10 0,6077 -94,1562
ks - 0,6253 -22,2606
Ks - 0,0681 -107,0411
Kq - -0,8375 -236,8612
Kio - 1,1629 -403,4945
K - -0,0160 469,0121
ki - -0,0483 -

Kis - -0,0540 -

Kis - 1,2441 -

Kis - 0,3094 -

Kie - -0,3176 -

Ky - -0,0972 -

Kig - -0,1044 -

Kig - 0,0064 -

Kao - 1,7985 -

K1 - 1,9989 -

Dolayisiyla, Eyliil ay1 elektrik enerjisi tliketiminin modellenmesinde lineer ve iistel
modellere kiyasla kuadratik model en diisiik hatalar1 saglamistir. Eyliil ay1 i¢in gergek
ve kuadratik modele ait tahmini elektrik enerjisi tiiketimleri Sekil 4.19°da gosterilmistir.
Ayrica, kuadratik modeli kullanan karinca aslani optimizasyon algoritmasina ait

yakinsama egrisi Sekil 4.20°de gosterilmistir.
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Sekil 4.20. Eyliil ay1 i¢in kuadratik modeli kullanan karinca aslani optimizasyon
algoritmasina ait yakinsama egrisi

4.10. Ekim Ay Elektrik Enerjisi Tiiketiminin Modellenmesi

Ekim ayina ait elektrik enerjisi tiikketim verileri karinca aslani optimizasyon algoritmasi
kullanilarak modellendiginde, lineer modelin ortalama mutlak ylizdesel hata degeri
%?5,60, karekok ortalama hata degeri 51,91 GWh ve kare hatalarin toplam1 degeri 83563
olarak hesaplanmistir. Kuadratik modelin ortalama mutlak ytizdesel hata degeri %7,99,
karekok ortalama hata degeri 74,20 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 170694
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olarak tespit edilmistir. Ustel modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri %3,73,
karekok ortalama hata degeri 39,39 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 48107 olarak
hesaplanmistir. Ekim ay1 i¢in hesaplanan lineer, kuadratik ve tistel modellerin tasarim

katsayilar1 Tablo 4.10°da verilmistir.

Tablo 4.10. Ekim ay1 i¢in lineer, kuadratik ve iistel modellerin tasarim katsayilar

Lineer Model Kuadratik Model Ustel Model

ki 0,6394 -0,6191 295,8534
ks 10 -0,1862 0,0050
Ks 6,6226 0,3053 -237,7439
Ky 1,0128 0,8490 -335,7527
Ks 1,5367 1,4248 -84,3967
Ke 10 0,3172 -98,5149
ks - 0,7646 -459,0064
Ke - -0,3227 -418,2193
Kq - 0,1097 -142,9248
Kio - 0,3794 -333,6450
K - 0,0743 448,9365
ki - 0,5858 -

Kis - 0,0467 -

Kis - 0,9686 -

Kis - -0,2113 -

Kie - 0,0191 -

Ky - -0,5394 -

Kig - -0,0497 -

Kig - -0,0062 -

Ko - 0,6729 -

K1 - 1,2742 -

Boylece, Ekim ay1 elektrik enerjisi tiikketiminin modellenmesinde lineer ve kuadratik
modellere gore iistel model en diisiikk hatalar1 vermistir. Ekim ay1 i¢in gergek ve tistel
modele ait tahmini elektrik enerjisi tiiketimleri Sekil 4.21°de sunulmustur. Ayrica, tistel
modeli kullanan karinca aslani optimizasyon algoritmasina ait yakinsama egrisi Sekil

4.22’de sunulmustur.
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Sekil 4.22. EKim ay1 igin tstel modeli kullanan karinca aslani optimizasyon
algoritmasina ait yakinsama egrisi

4.11. Kasim Ay1 Elektrik Enerjisi Tiiketiminin Modellenmesi

Karinca aslani optimizasyon algoritmasi araciligiyla Kasim ayma ait elektrik enerjisi
tiiketim verileri modellendiginde, lineer modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri
9%5,93, karekok ortalama hata degeri 54,13 GWh ve kare hatalarin toplam1 degeri 87916
olarak bulunmustur. Kuadratik modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri %7,20,

karekok ortalama hata degeri 70,75 GWh ve kare hatalarin toplami1 degeri 150187
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olarak elde edilmistir. Ustel modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri %7,46,
karekok ortalama hata degeri 67,30 GWh ve kare hatalarin toplami1 degeri 135908
olarak bulunmustur. Kasim ayr i¢in bulunan lineer, kuadratik ve iistel modellerin

tasarim katsayilar1 Tablo 4.11°de verilmistir.

Tablo 4.11. Kasim ay1 i¢in lineer, kuadratik ve iistel modellerin tasarim katsayilar

Lineer Model Kuadratik Model Ustel Model

ky 5,9059 0,4496 1,7882
ks -2,6591 -0,3562 -342,0369
Ks 9,8484 0,2072 68,0774
Ky 0,7184 0,3088 -251,8967
Ks 8,3007 -0,6384 -188,8172
Ke 10 0,5332 -429,2989
ks - 0,3498 480,0931
Ke - -0,3129 -18,8012
Kq - -0,2005 363,8577
Kio - 0,2985 -0,0571
K - -0,0590 410,6346
ki - -0,1683 -

Kis - -0,0306 -

Ki - 0,7261 -

Kis - 0,9882 -

Kie - -0,5230 -

Ky - -0,7549 -

Kig - 0,1009 -

Kig - 0,0139 -

Kao - -0,4070 -

K1 - 0,8535 -

Dolayisiyla, Kasim ay1 elektrik enerjisi tiiketiminin modellenmesinde listel ve kuadratik
modellere kiyasla lineer model en diisiik hatalar1 saglamistir. Kasim ay1 i¢in gercek ve
lineer modele ait tahmini elektrik enerjisi tiiketimleri Sekil 4.23’te gosterilmistir.
Ayrica, lineer modeli kullanan karinca aslani optimizasyon algoritmasina ait yakinsama

egrisi Sekil 4.24°te gosterilmigtir.
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Sekil 4.24. Kasim ay1 i¢in lineer modeli kullanan karinca aslani optimizasyon
algoritmasina ait yakinsama egrisi

4.12. Aralik Ay1 Elektrik Enerjisi Tiiketiminin Modellenmesi

Aralik ayina ait elektrik enerjisi tiiketim verileri karinca aslan1 optimizasyon algoritmasi
kullanilarak modellendiginde, lineer modelin ortalama mutlak ylizdesel hata degeri
%S5,23, karekok ortalama hata degeri 56,06 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 97450
olarak hesaplanmistir. Kuadratik modelin ortalama mutlak ytizdesel hata degeri %5,52,
karekok ortalama hata degeri 62,58 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 121415
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olarak tespit edilmistir. Ustel modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri %4,79,
karekok ortalama hata degeri 49,00 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 74434 olarak
hesaplanmistir. Aralik ayi icin tespit edilen lineer, kuadratik ve tistel modellerin tasarim

katsayilar1 Tablo 4.12°de verilmistir.

Tablo 4.12. Aralik ay1 i¢in lineer, kuadratik ve iistel modellerin tasarim katsayilari

Lineer Model Kuadratik Model Ustel Model

ki -0,4695 1,6905 -3,4150
ks -3,2646 0,0163 -212,3158
Ks 10 1,8627 446,5488
Ky 0,9984 1,2495 -236,4093
Ks 10 -0,4190 482,7211
Ke 10 0,0586 -379,6545
ks - -0,3050 -43,6626
Ke - 0,0820 -60,0686
Ko - 0,2219 367,6345
Kio - 0,0028 -0,0779
K - -0,1814 499,0381
ki - -0,9764 -

Kis - -0,0523 -

Kis - 0,2669 -

Kis - 0,9667 -

Kie - 0,0654 -

Ky - 0,2052 -

Kig - 0,1319 -

Kig - 0,0203 -

Kao - -0,5698 -

K1 - 1,2007 -

Boylece, Aralik ay1 elektrik enerjisi tiikketiminin modellenmesinde lineer ve kuadratik
modellere gore tistel model en diisiik hatalar1 vermistir. Aralik ay1 i¢in gergek ve tistel
modele ait tahmini elektrik enerjisi tiikketimleri Sekil 4.25’te sunulmustur. Ayrica, tstel
modeli kullanan karinca aslani optimizasyon algoritmasina ait yakinsama egrisi Sekil

4.26’da sunulmustur.

53



—Gercek elektrik enerjisi tilketimi ~ —Tahmini elektrik enerjisi tiiketimi

V. YV TV

1234567 8910111213141516171819202122232425262728293031
Giinler

Elektrik Enerjisi Tiiketimi (GWh)
~
n
()
/
~

Sekil 4.25. Aralik ay1 igin gergek ve istel modele ait tahmini elektrik enerjisi
tiikketimleri

LLOOE+07

1LOOE+06 -

1,0OE+05

Uygunluk Fonksiyonu Degeri

1,00E+04 —

1 51 101151201 251301 351401 451 501 551 601 651 701 751 801 851 901 951
fterasyon Sayisi

Sekil 4.26. Aralik ayr igin istel modeli kullanan karinca aslant optimizasyon
algoritmasina ait yakinsama egrisi
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BOLUM 5
BULGULAR VE TARTISMA

Karinca aslani optimizasyon algoritmast kullanilarak aylik elektrik enerjisi tiiketim
verilerinin modellenmesi sonucu elde edilen en disik hatalar Tablo 5.1°de
Ozetlenmistir. Bu tahmin sonuglar1 karsilastirildiginda, Ocak, Subat, Mart, Nisan,
Haziran, Temmuz, Ekim ve Aralik aylarinda iistel model en dogru tahminleri
saglamistir. Buna karsin, Agustos ve Eyliil aylarinda kuadratik model en kararl
tahminleri verirken, lineer model ise Mayis ve Kasim aylarinda en dogru tahminleri
tretmistir. Ayrica, tim yi1l goz Oniinde bulunduruldugunda en diisiik hatalar Ekim
ayinda tistel model tarafindan elde edilmistir. Dolayisiyla, aylik elektrik enerjisi tiiketim
verilerinin modellenmesinde {istel modeli kullanan karinca aslani optimizasyon
algoritmasi basarili performansiyla 6n plana ¢ikmaktadir. Ozellikle, Ocak, Mart, Nisan,
Haziran, Temmuz, Agustos ve Ekim aylarinda {istel model tarafindan hesaplanan
tahmini giinliik elektrik enerjisi tiikketimleri ger¢ek degerlerden farklilik gosterse de
bahsedilen aylar i¢in aylik toplam tahmini elektrik enerjisi tiiketimleri gercek degerlerle

ayni bulunmustur.

Tablo 5.1. Aylik elektrik enerjisi tilketim verilerinin modellenmesi sonucu elde edilen
en diisiik hatalar

Ay En Iyi Model OMYH (%) KOH (GWh) KHT
Ocak Ustel 5,32 54,15 90900
Subat Ustel 4,52 43,98 54180
Mart Ustel 3,97 41,69 53896
Nisan Ustel 4,81 44,60 59684
Mayis Lineer 4,68 43,35 58269

Haziran Ustel 7,73 72,75 158781
Temmuz Ustel 4,68 51,02 80695
Agustos Kuadratik 3,92 41,95 54571
Eylil Kuadratik 8,70 81,93 201381
Ekim Ustel 3,73 39,39 48107
Kasim Lineer 5,93 54,13 87916
Aralik Ustel 4,79 49,00 74434
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Karinca aslani optimizasyon algoritmas: kullanilarak aylik elektrik enerjisi tiiketim
verilerinin modellenmesi sonucu elde edilen en yiiksek hatalar ise Tablo 5.2°de
Ozetlenmistir. Bu tablodan goriildiigli iizere, Ocak, Mart, Nisan, Mayis, Haziran,
Temmuz, Ekim ve Aralik aylarinda kuadratik model en yanlis tahminleri vermistir.
Diger taraftan, lineer model Subat ve Eyliil aylarinda en hatali tahminleri iiretirken,
Agustos ve Kasim aylarinda ise iistel model en yanlis tahminleri yapmistir. Ayrica, tim
y1l g6z oniine alindiginda en yiiksek hatalar Nisan ayinda kuadratik model tarafindan
uretilmistir. Boylece, aylik elektrik enerjisi tiiketim verilerinin modellenmesinde
kuadratik modeli kullanan karinca aslan1 optimizasyon algoritmasi disiik
performansiyla 6n plana ¢ikmaktadir. Ozellikle, aylik elektrik enerjisi tiiketim verilerine
ait standart sapma degerlerinin minimum oldugu Mart, Nisan ve Mayis aylarinda

kuadratik modelin tahmin performansi daha kotii gikmaktadir.

Tablo 5.2. Aylik elektrik enerjisi tiikketim verilerinin modellenmesi sonucu elde edilen

en yliksek hatalar

Ay En Kétii Model OMYH (%) KOH (GWh) KHT
Ocak Kuadratik 6,60 64,99 130942
Subat Lineer 4,80 46,31 60062
Mart Kuadratik 7,77 71,07 156604
Nisan Kuadratik 11,60 108,12 350726
Mayis Kuadratik 6,25 57,16 101311
Haziran Kuadratik 9,3 85,16 217568
Temmuz Kuadratik 6,73 78,83 192682
Agustos Ustel 6,45 69,42 149428
Eyliil Lineer 10,56 99,29 295786
Ekim Kuadratik 7,99 74,20 170694
Kasim Ustel 7,46 67,30 135908
Aralik Kuadratik 5,52 62,58 121415

Bu degerlendirmelere ek olarak, aylik elektrik enerjisi tiiketim verilerinin modellenmesi
sonucu elde edilen hatalar giinliik bazda incelendiginde, diger giinlere kiyasla Pazar
giinleri hatalar daha yiiksek ¢ikmaktadir. Ciinkii Pazar giinleri, fabrikalarin ¢alismayip
cogunlukla iiretimini durdugu; en az elektik enerjisi tiikketimi yapilan giinlere denk
gelmektedir. Bu da karinca aslani optimizasyon algoritmasi i¢in sinirli sayida veri

ornegini teskil etmektedir. Buna karsin, hafta sonu giinlere kiyasla hafta i¢i giinlerde
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hatalar daha az ¢ikmaktadir. Bunun nedeni ise, her bir ay i¢in hafta icine denk gelen
giinlerin benzer elektrik enerjisi tiiketim karakteristigine sahip olmasi ve karinca aslani

optimizasyon algoritmasi i¢in yeterli sayida veri 6rnegini igcermesidir.

Ustel modeli kullanan karinca aslani optimizasyon algoritmasinin tahmin performansi
aylik bazda incelendiginde, genel olarak, ortalama sicaklik ve toplam kiiresel giines
radyasyonu degerlerinin maksimum degerlere ve ortalama nem miktar1 ve ortalama
yagis miktar1 degerlerinin minimum degerlere ulastigi Haziran, Temmuz ve Agustos
aylarinda ortalama mutlak yiizdesel hata degerleri de artmaktadir. Ciinkii, yaz
mevsiminde ¢ogunlukla hem sogutma sistemleri aktif hale getirilmekte hem de tarimsal
sulama ihtiyaci arttig1 icin diger mevsimlere kiyasla daha fazla elektrik enerjisi tiikketimi
ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica, karinca aslan1 optimizasyon algoritmasinin, aylik elektrik
enerjisi tiikketim verilerinin modellenmesinde siireklilik referans modeline gore iyi

sonuclar verdigi goriilmiistiir.
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BOLUM 6
SONUCLAR VE ONERILER

Enerji, bir iilkenin ilerlemesinde ve sosyo-ekonomik gelisiminde nemli bir rol oynar.
Ciinkii ¢esitli arastirmalar enerji tiiketimini, iilkenin ekonomik, teknolojik ve sosyal
gelisimi ile dogrudan iliskilendirmektedir. Dolayisiyla, enerji liretim maliyetlerini ve
cevresel tehlikelerini en aza indirmek icin enerji kullaniminin dogru bir sekilde
yonetilmesi gerekir. Bu amagla, elektrik enerjisi tiiketiminin modellenmesi talep ve arz

arasindaki dengeyi saglayarak giic sistemlerinin stabilitesini ve giivenilirligini arttirir.

Daha once elektrik enerjisi tiiketiminin modellenmesinde genetik algoritma, parcacik
slirli optimizasyonu, karinca kolonisi optimizasyonu, yapay ar1 kolonisi optimizasyonu,
¢ekirge optimizasyonu vb. algoritmalardan faydalanilmistir. Bu tez c¢alismasinda,
Tiirkiye’nin aylik elektrik enerjisi tiiketim verilerini modellemek i¢in karinca aslani
optimizasyon algoritmasiyla birlikte lineer, kuadratik ve tstel matematiksel modeller
kullanilmistir. Modelleme stirecinde giinliik ortalama sicaklik, giinliikk ortalama riizgar
hizi, glinliik ortalama nem miktari, glinliik ortalama yagis miktar1 ve giinliikk toplam

kiiresel giines radyasyonu parametreleri giris olarak degerlendirilmistir.

Yapilan modelleme analizlerinde elektrik enerjisi tiiketimini etkileyen pek c¢ok
meteorolojik parametrelerin dikkate alinmasi, uygunluk fonksiyonlar1 igerisine farkl
matematiksel tiiketim fonksiyonlarmin uygulanmasi ve performans kiyaslamasinda
cesitli kararlilik oOlceklerinin  kullanilmasi aylik elektrik enerjisi tiiketimlerinin
modellenmesi bazinda etkin sonuglar vermistir. Gelistirilen tiikketim modelleri, gii¢
sisteminin isletilmesi ve planlanmasina katki saglayacak, elektrik enerjisi
saglayicilarmin  talep tarafi  yOnetim stratejilerini  akilli  sebeke ortaminda

uygulanmalarina yardimei olacak ve enerji tasarruf potansiyelini arttiracaktir.

Tahmin sonuglar1 genel olarak degerlendirildiginde, uygunluk fonksiyonu igerisinde
istel modele sahip olan karinca aslani optimizasyon algoritmasi yiiksek modelleme
performansi saglarken, uygunluk fonksiyonu igerisinde kuadratik modele sahip olan
karmca aslan1 optimizasyon algoritmas: diisiik modelleme performansiyla ortaya

cikmustir. Ozellikle, Ekim ayinda {istel modelin ortalama mutlak yiizdesel hata degeri
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%3,73, karekok ortalama hata degeri 39,39 GWh ve kare hatalarin toplami degeri 48107
olarak bulunmustur. Diger taraftan, Nisan ayinda kuadratik modelin ortalama mutlak
yiizdesel hata degeri %11,60, karekok ortalama hata degeri 108,12 GWh ve kare
hatalarin toplami degeri 350726 olarak elde edilmistir.

Gelecek yillarda akilli sebeke kavraminin gelismesi ve daha fazla uygulamaya
gecmesiyle birlikte elektrik enerjisi tilketim modellemesinin artik sebekenin tiimii
tizerinde degil belirli bir bolgesi iizerinde yapilmasi verimi arttiracaktir. Ayrica,
modellemede kullanilan toplam veri setine ait 6zelliklerin detaylandirilmas: ve gegcmis
elektrik enerjisi tiiketim verilerine ilaveten yeni harici ve etkili degiskenlerin giris
olarak kullanilmasi bu alandaki modellemelerin dogrulugunu arttiracaktir. Benzer
sekilde, modelleme sonuglarinin ayni tiirde hata Olgekleriyle sunulmasi ve farkli
caligmalarda kullanilan elektrik enerjisi tiiketim modellerinin performanslarini
kiyaslamak icin standart bir yOntemin gelistirilmesi calismalarin kararliligini

yiikseltecektir.
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