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OZET

Yuksek Lisans Tezi
Yapay Sinir Aglar1 Modeli le Elektrik Tiiketim Tahmini: izmir ili Ornegi
Gizem OZAYDIN
Izmir Katip Celebi Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitisu

Isletme Anabilim Dah

Ulkelerin muasir medeniyetler seviyesine ulasabilmesinin temel unsuru
sanayidir. Sanayinin en biiyiik girdilerinden biri ise enerjidir. Sanayilesme yarisinda
bir adim Oteye gidebilmek i¢in uluslarin uzun doénemli ve genis perspektifli
politikalar tiretmesi gerekmektedir. Diinyada sik sik gindeme gelen enerji krizleri de
bu politikalarin daha akilci ve hassas yapilmasi gerektiginin kanitidir.

Elektrik tahmini hem sistem yodnetimi hem de finansal islemler agisindan
onemlidir. Kisa siireli elektrik talebi igin yeterli miktarda arz olmadiginda bolgesel
bazli kesintiler yasanir. Arzin talepten fazla oldugu durumda ise santral igletmeleri
liberal ekonomik kosullarda zarar edebilmektedir. Tiiketicilere enerjiyi ekonomik,
giivenilir ve siirekli sunabilecek sekilde tahminlemek arz ve talep dengesi saglar.
Elektrik borsasinda islem goren finansal kuruluslar bu ekonominin i¢inde giinliik ve
gelecekteki zamanlara yonelik fiyatlarda spekilasyon yapabilmektedir. Operasyon
birimlerinin karlilig1 fiyatlarin da isabetli tahminine baglidir.

Turkiye elektrik enerjisi talebinin incelendigi bu ¢alismada, 1960-2016 yillar
arasinda elektrik tiiketiminin belirleyici verileriyle bir model 6ngorisinde bulunarak
2017 yili elektrik tiiketimini tahminlemek amaglanmistir. Calismanin 6zgiin yani,
modele daha yiiksek ac¢iklayicilik saglayacak tek bir parametre ile tahmin ¢aligmasi
yapmaktansa, basarili iliski saglayacak bircok degiskenin modelde ¢alismaya dahil
edilmesidir. Boylece bu calisma sayesinde, elektrik tiiketimini etkileyecek
degiskenleri tespit ederken tahmin performansinda nasil bir sonug¢ yarattigi

gorulecektir.



Calismanin giris boliimiinde elektrik enerjisi piyasast hakkinda aciklama
yapilmus, istatistiksel tahmin yontemleri detaylandirilarak yapay sinir aglar1 kavrami
agiklanmistir. Uzun donemleri kapsayan talep projeksiyonunda tahmin modeli igin;
kisi basina diisen GSMH, tlketici fiyat endeksi, ithalat, ihracat, sehir niifusu, genis
kapsamli para miktari, sanayinin GSMH i¢indeki yeri, elektrik kurulu giicii ve
motorlu tasit sayist degiskenleri girdi kabul edilerek yapay sinir aglar1 yontemi
uygulanmistir. Uygulama sonucunda yapay sinir ag1 yonteminin etkili bir talep

tahmin yontemi oldugu gdosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektrik Enerjisi, Yapay Sinir Aglari, Talep Tahmini



ABSTRACT

Master Thesis
ELECTRICAL CONSUMPTION ESTIMATION WITH ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS MODEL: SAMPLE OF iZMiR PROVINCE
Gizem OZAYDIN
Izmir Katip Celebi University
Graduate School of SocialSciences
Department of Business Administration

Master of Business Administration Thesis Program

Industry is the main element of reaching the level of modern civilization. One
of the biggest inputs of industry is energy. In order to go one step further in the
industrialization race, nations must produce long-termand broad-based policies. The
energy crises that are frequently discussed in the world are prof that these policiess
hould be made more rational and sensitive.

Electricity forecasting is important both in terms of system management and
financial transactions. When there is not enough supply for short-term electricity
demand, there are regional disruptions. Incases where supply is more than demand,
plant enterprises may suffer in liberal economic conditions. Estimating the energy in
an economical, reliable and continuous way provides consumers with a balance of
supply and demand. Financial institution straded on the electricity exchange can
speculate on prices for daily and future times within this economy. The profitability
of the operation units depends on the accurate estimation of the prices.

Turkey in the study of electricity demand in 2017 by filing a model prediction
with decisive power consumption of the data between the years 1960-2016 aimed to
forecasting electricity consumption. The original aspect of the study is that many
variables that will provide a successful relationship are included in the model rather
than estimating with a single parameter that will provide higher explanatory value to
the model. Thus, this study will show how the estimation performance results when

determining the variables that will affect the electricity consumption.

Vi



In the introduction part of the study, an explanation was made about the
electric energy market, and the concept of artificial neural networks was explained
by detailed statistical estimation methods. For the forecasting model in demand
projection covering long periods; per capita GNP, consumer price index, import,
export, urban population, broad money, the place of industry in GNP, electricity
installed power and number of motor vehicles were accepted as inputs. As a result of
the application, it has been shown that artificial neural network method is an

effective demand estimation method.

Keywords: Electrical Energy, Artificial Neural Networks, Demand

Forecasting
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ONSOZ

Enerji planlamas1 ve tahmini konularinin 6énemini kavrayan tiim analist ve
akademisyenlerin en ¢ok ihtiya¢ duyacagi bilgi, enerjinin gelecekteki arz ve talep
degerleridir. Tahminlerde yapilan hatalar piyasada dengesizlik yaratarak maliyetleri
en aza indirgemeyi engeller. Maliyet minimizasyonu ve rekabet avantaji saglamak
isteyen dagitim sirketleri, iiretim santral yetkilileri, kamu kurumlar1 ve koordinasyon
kurullarinin konuyla ilgili ¢aligmalar1 hizla artmaktadir.

Enerji alanina yonelmemi saglayan, ¢alismamin her asamasinda yardimlarini
esirgemeyen, iyi bir akademisyen olma hedefimde beni motive eden saygideger
danisman hocam Yrd. Dog. Dr. Berna TEKTAS SIVRIKAYA’ ya,

Rutgers University, The State University of New Jersey’ de gorevini siirdiiren
ve MATLAB konusunda engin bilgilerine bagvurdugum saygideger hocam Teaching
Assistant Ayca ALTAY” a,

Bana her zaman giivenen ve beni ylireklendiren saygideger hocam Yrd. Dog.
Dr. Aygiilen KAYAHAN KARAKUL’ a,

Akademik hayatta karsilastigim her sikintimi rahatlikla anlatabildigim ve
¢Oziim Onerilerini dikkate aldigim, tabiri yerindeyse bana ablalik yapan saygideger
hocam Ars. Gor. Aynur KIRBAC’ a,

Ayrica yiiksek lisans egitimimi tamamlayana kadar tiim zorlu siire¢lerde bana
en iyl sartlar1 saglamak icin hi¢bir fedakarliktan kaginmayan sevgili aileme goniil

dolusu tesekkiirlerimi sunarim.

Gizem OZAYDIN
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1. GIRIS

Is gdrme kapasitesi olarak adlandirilan enerji, gerek iiretim gerek tiiketim ve
gerekse ticaret alaninda 6nemli bir girdi kaynagidir. Kalkinmishigin bir gostergesi
olan enerji; gegmisten giiniimiize bakildiginda tiim enerji krizlerin ardindan diinya
iilkelerinin &nceliklerinin arasinda ilk sirada yer almistir. Ozellikle gelismekte olan
ulkelerde oldukga kritik bir yere sahiptir.

Enerjinin en biiyiik basamagin1 elektrik enerjisi olusturmaktadir. Elektrik enerjisi
de cesitli kaynaklardan elde edilip yine farkli tiiketim alanlarinda kullanilmaktadir.
2017 yili sonu itibariyle elektrik tretimimizin %37’si dogalgazdan, %33’1
komiirden, %20’si hidrolik enerjiden, %6’s1 rlizgardan, %?2’si jeotermal enerjiden ve
%2’si diger kaynaklardan saglanmaktadir. Tiirkiye elektrik enerjisi tretimi 2017
yilinda bir 6nceki yila gore %7,7 oraninda artarak 295,5 milyar kWh, elektrik
tilketimi ise bir onceki yila gore %5,6 oraninda artarak 294,9 milyar kWh olarak
gerceklesmistir (EUAS, 2017). Ayrica 2017 yili sonu itibariyle elektrik kurulu giici
83.872 mW iken %5,46 oraninda bir artigla 2018 yili sonu itibariyle 88.452 mW
oldugu goriilmiistiir (TEIAS, 2018).

Tiirkiye’de elektrik enerjisi; artan teknoloji, niifus, kentlesme ve yasam
standartlarina paralel olarak yiikselmeye devam etmektedir. Bu nedenle elektrige
olan talebi belirlemek, talebe etki eden degiskenleri tespit etmek ve gerceklesen
talebi agiklayabilen bir sistem olusturmak biiyilk 6nem tagimaktadir. Boyle mihim
bir tabloda elektrige olan talebi tahmin etmeye yonelik caligmalar sektore yatirim
yapilmasini saglayacaktir. Gegmis verileri inceleyerek ve gelecekteki durumu
ongorerek yapilan tahminlerin isabetli ve realist bakis a¢isiyla olusturulmasi gereksiz
yatirim maliyetlerinin Oniine gecilmesini saglayacaktir.

Elektrik enerjisi piyasasinin olusumu ve buna bagh olarak elektrigin bir yatirim
araci olarak da kullanilabilecegi g6z Oniine alinarak, tez konusu; “Tirkiye Elektrik
Enerjisi Talebinin Yapay Sinir Aglari ile Tahmini” olarak tespit edilmistir. Bu
kapsamda galisgmamizin ilk bdlimiinde; elektrik enerjisi kavramina yer verilmis,
elektrik enerjisinin tarihsel gelisimi anlatilmis, elektrik enerjisi piyasasinin yapisi ve

isleyisi hakkinda kisaca bilgi verilmistir. Ardindan Tiirkiye’de ve diinyada talep



tahmini ve yapay sinir agi konularmna iliskin olarak daha once yapilmis olan
caligmalarin literatiir 6zetleri paylagilmistir.

Ikinci béliim talep tahmin yontemlerine ayrilmistir. Oncelikle istatistiksel
yontemlerle en ¢ok kullanilan tahmin metotlar1 agiklanmis, daha sonra uygulanan
yontemlerin performansini 6l¢gmek i¢in hangi kriterlerin 6lgek olarak alindig: ayrintili
olarak aktarilmistir. Uciincii béliimde yapay sinir aglarina genel bir giris yapilmus,
yapay sinir aglarmin yapisi, siniflandirilmasi, 6grenme algoritmasi ve egitilmesi
hususunda bilgi verilmistir.

Dordiincii boliimde ise uygulamanin kapsami, veri setinin girdi ve ¢iktilari
detayli bir sekilde anlatilmistir. Degiskenlerin hangi kaynaklardan ve nasil elde
edildigi, analiz hesaplamalar1 ve modelin sonuglarina yer verilmistir. Son boéliimde
ise uygulama asamasinda elde edilen sonuglar degerlendirilmis, ilerideki ¢alismalara

yon verecek tavsiyelerde bulunulmustur.

1.1. TURKIYE’DE ELEKTRIK ENERJISININ TARIHSEL
GELISiMi

Ulkemizde II. Abdiilhamid déneminde 1902 yilinda Mersin’in Tarsus ilgesinde 2
kW giictindeki bir su degirmeninden yararlanilarak inga edilmis olan hidroelektrik
enerji sayesinde ilk kez elektrik {iretimi gergeklesmistir (Ozkaya, 2012:94).
Guniimlzde mikro santral boyutunda olan bu projeden sonra Osmanli Elektrik
Uretim Anonim Sirketi tarafindan Istanbul Silahtaraga semtinde 1913 yilinda
tamamlanmas1 planlanan ancak asir1 yagislar nedeniyle 1914'te resmen acilig
gerceklesen 15 MW giice sahip ilk biiyilik termik santral olmustur (Dingel, 2007:61).

1950’11 yillara gelindiginde karma ekonomi tercih edilerek, devlet ve 6zel sektor
eliyle yap-islet modeli elektrik santralleri yapilmaya baslandi. Yerli sermayeli dort
0zel sirketin kurulmastyla o yillarda Tiirkiye nin elektrik kurulu giicii 407,8 MW’ a,
{iretimimiz 789,5 milyon kWh’a ulagmustir ( TEIAS, 2018).

Birinci (1963-1967) ve lkinci Bes Yilik Kalkinma Plami (1968-1972)
donemlerinde artan elektrik {iretim, iletim ve dagitim miktar1 nedeniyle faaliyetleri

tek bir ¢at1 altinda kurumsal bir yapiy1 zorunlu kilmis ve 1312 sayili Kanun ile TEK



(Tirkiye Elektrik Kurumu) kurulmustur. 1970°1i yillarda Tirkiye’nin elektrik
potansiyeli 2.234,9 MW kurulu gicten 8.623 milyon kWh olarak gerceklesmistir
(TEIAS, 2018).

Tablo 1.1. Tiirkiye Kurulu Giiciiniin Yillar itibariyle Gelisimi

i K"URULU i K"URULU I K"URULU
GUC (MW) GUC (MW) GUC (MW)
1013 17,3 1954 516,9 1986 10115,2
1923 328 1955 6116 1987 12495,1
1924 329 1956 886,1 1988 14520,6
1925 334 1957 939,4 1989 158082
1926 486 1958 1030,0 1990 16317,6
1927 51,9 1959 1161,0 1991 17209,1
1928 65,9 1960 1272,4 1992 18716,1
1929 721 1961 1323,9 1993 20337,6
1930 78,0 1962 1370,8 1994 20859,8
1931 101,9 1963 13811 1995 209543
1932 103,3 1964 1418,3 1996 212494
1933 107,8 1965 1490,5 1997 21891,9
1934 1174 1966 1644,3 1998 23354,0
1935 126,2 1967 1959,1 1999 26119,3
1936 1385 1968 1966,6 2000 272641
1037 167,1 1969 1967,2 2001 28332,4
1938 1785 1970 22349 2002 318458
1939 2156 1971 2577.9 2003 35587,0
1940 217,0 1972 2711,3 2004 36824,0
1941 222,0 1973 31925 2005 388435
1942 226,7 1974 3732,1 2006 40564,8
1943 236,4 1975 4186,6 2007 40835,7
1944 241,9 1976 4364,2 2008 418172
1945 2459 1977 47272 2009 44761,2
1946 2475 1978 4868,7 2010 49524,1
1947 251,4 1979 5118,7 2011 52911,1
1948 3055 1980 5118,7 2012 57059,4
1949 3818 1981 55376 2013 642677




1950 407,8 1982 6638,6 2014 69519,8

1951 423,2 1983 6935,1 2015 73146,7
1952 437,8 1984 8461,6 2016 78497,4
1953 499,5 1985 9121,6 2017 85200,0

Kaynak: TEIAS, 2018

1980’1 yillara gelindiginde ekonomik liberallesme politikalar1 TEK’in hukuki
blinyesi, organlari ve yapisi diizenlenerek elektrik iiretimi, iletimi, dagitimi ve
ticaretini yapmak tiizere yaklasik on sermaye sirketi gorevlendirilmistir. D6nemin
sonlarinda ortaya ¢ikan elektrik arz eksikligi ve kamu kaynaklariin yeni yatirimlar
icin yetersiz kalmasi sonucunda TEK kurulmustur. Kurulusundan 23 yil sonra ¢ikan
13.8.1993 giin ve 513 sayilh Kanun Hiikmiinde Kararname ile Enerji ve Tabii
Kaynaklar Bakanligi ile ilisigi devam etmek sartiyla Ozellestirme kapsamina
almmistir (Tutus, 2005:318). Bu diizenlemenin bir devami olarak da Bakanlar
Kurulunun 93/4789 Sayili Karari ile kurum “Tiirkiye Elektrik Uretim Iletim A.S.”
(TEAS) ve “Tirkiye Elektrik Dagitim A.S.” (TEDAS) adi altinda iki ayr1 Kamu
Iktisadi Devlet Tesekkiiliine ayrilmistir.

1994-1997 yillar1 arasinda Yap-Islet-Devret (YID), Yap-islet (YI) ve Isletme
Hakk1 Devri (IHD) modelleri hakkinda ¢ikarilan cesitli kanunlarla kamunun kaynak
yetersizligi nedeniyle gerceklestiremedigi yatirimlar1 6zel tesebbiisler tarafindan
tesvik etmek amaglanmistir (Karamustafaoglu, 2006:30).

Enerji sektoriiniin revizesine yonelik 3 Mart 2001 tarihli Resmi Gazetede
yayimlanan 4628 Sayili Elektrik Piyasast Kanunu ile elektrigin yuksek kaliteli,
cevreyle uyumlu tiiketici alani yaratarak maliyet minimizasyonu ve siireklilik
saglayacak bagimsiz bir piyasa denetimi amaglanmistir. Tiim bu faaliyetler ile diger
mali islemlere iligkin olarak kanunda tanimlara yer verilmis ve Enerji Piyasalar
Isletme Anonim Sirketi (EPIAS) tarafindan yiiriitillecegi kararlastirilmistir. 6446
sayili kanunun 11. Maddesinde EPIAS’ mn hak ve yiikiimliiliikleri asagidaki sekilde
tanimlanmaistir;

*Piyasanin gelisimi dogrultusunda gorev alanina giren organize toptan elektrik
piyasalarinda yeni piyasalar kurulmasina yonelik g¢alismalart yapmak ve Enerji

Piyasasi Diizenleme Kurumuna sunmak.



*Bakanlikca uygun goriilmesi halinde; gorev alanina giren organize toptan
elektrik piyasalarinin igletilmesi amactyla olusturulan veya ileride olusturulabilecek
uluslararast elektrik piyasalarina taraf olarak katilmak, bu amagla kurulan
uluslararasi elektrik piyasasi isletmecisi kuruluslara ortak veya iiye olmak.

*Enerji Piyasas1 Diizenleme Kurumunun belirledigi usul ve esaslar ¢ergevesinde

piyasa isletim tarifelerini belirleyerek Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumuna sunmak.

1.2. ELEKTRIK ENERJIiSi PiYASASININ YAPISI

Bu bashikta Tiirkiye Elektrik Piyasasinda Uretim, Isletim ve Dagitim
faaliyetlerinin piyasada nasil isleyecegi anlatilmistir.

Elektrik enerjisi sistemi planlamasinda iki Onemli unsur vardir. Birincisi,
maksimum tiiketimi karsilayacak iiretim, iletim ve dagitim kapasitesinin
bulundurulmasidir. Ikincisi ise sistemde meydana gelebilecek herhangi bir arizada,
elektrik arzinin devamliliginin saglanabilmesi i¢in yeterli iiretim yedek kapasitesi,
iletim ve dagitim yedegi bulundurulmasidir (Polater, 2013: 4).

Tiurkiye Elektrik Piyasasinda iiretim faaliyetinde bulunabilmek i¢in Enerji
Piyasas1 Diizenleme Kurumu EPDK’ dan iiretim lisansi alinmasi gerekmektedir.
Tiirkiye’de Elektrik Uretim Anonim Sirketi, bagl ortaliklar, 6zel ve kamu sirketleri

uretim lisansina sahiptir.



Tablo 1.2. Ekim 2018 Doneminde Lisansh Elektrik Uretiminin Kuruluslara
Gore Dagilimi Ve 2017 Yili EKim Ay1 Degeriyle Karsilastirilmasi (MWh-%0)

2017 EKiM 2018 EKIiM ..
- DEGIiSiM
KURULUS TURU _ ] _ _
URETIM | ORAN URETIM | ORAN (%)
(MWh) (%) (MWh) (%)
SERBEST
URETIM 15.837.001,31 | 67,26 | 16.039.148,16 | 69,44 1,28
SIRKETI
YAP ISLET
. | 4.059.090,48 | 17,24 | 3.357.253,07 | 14,53 -17,29
SANTRALLERI
EUAS
. | 2.760.206,58 | 11,72 | 3.046.766,86 | 13,19 10,38
SANTRALLERI
ISLETME
HAKKI
. 322.286,75 1,37 531.710,16 2,30 64,98
DEVREDILEN
SANTRALLER
YAP iSLET
566.249,80 2,40 124.206,10 0,54 -78,07
DEVRET
Genel Toplam 23.544.834,92 | 100,00 | 23.099.084,35 | 100,00 -1,89

Kaynak: EPDK Ekim Sektor Raporu, 2018

Tablo 1.2 de son iki yila ait lisansh elektrik tiretiminin kuruluslara gore
dagilimi ve karsilagtirmasi verilmistir. Buna gore lilkemizde serbest iiretim sirketleri,
EUAS santralleri ve isletme hakki devredilen santrallerin elektrik {iretimi yillar
itibariyle artis gostermektedir. Ayrica Yap Islet santralleri ile Yap Islet Devret
santrallerinin elektrik {iretiminin yillar i¢inde azalma gosterdigi gozlemlenmistir.
Elektrik tiretiminin kuruluslara gore dagilimi incelendiginde, Uretimde en yiksek
paya serbest iiretim sirketleri sahip olup, toplam Uretimdeki yeri yaklasik %70 dir
(Enerji Piyasasi Sektor Raporu, 2018:9).



Sekil 1.1 Ekim 2018 Déneminde Lisansh Elektrik Uretiminin Kaynak Bazinda
Dagilim (%)

ASFALTIT KOMUR
0,69%

FUEL OiL
0,38% MOTORIN
GUNES 0,00%

TAS KOMUR
1,01%

AKARSU BIYOKUTLE
3,12% 0,87%

LNG
0,00%

RUZGAR
6,55%
BARAJLI
7,47%

Kaynak: EPDK Ekim Sekt6ér Raporu, 2018

Elektrik Enerjisi enerji doniisiim tesislerinde ¢esitli enerji tiirleri (dogalgaz,
komiir, petrol, su, giines, riizgar) kullanilarak elde edilen enerji tirtidiir. EKim 2018
itibariyle lisanshi elektrik dretiminin kaynak bazinda dagilimma Sekil 1.1.¢
bakildiginda; dogalgazin %34,74 ile ilk sirada yer aldig1 goriilmektedir. Dogalgazi
%24,89 ile ithal kdmir izlerken, Uglinci sirada linyit yer almaktadir (Enerji Piyasasi
Sektor Raporu, 2018:13).

Turkiye elektrik enerjisi sektdriiniin yapist Sekil 1.2.” de &zetlenmistir. iletim
faaliyetleri Tiirkiye Elektrik iletim Anonim Sirketi tarafindan gergeklestirilmektedir.
TEIAS’ da var olan ve yeni insa edilecek tiim iletim tesisleri iizerinden iletim
faaliyeti yiiriitebilmek i¢in EPDK’ dan lisans almak durumundadir. Bu lisansa iletim
lisans1 denir. Iletim lisans1 sayesinde yatirrm plani yapilir, elektrik tedarikinin
rekabet kosullarina uyulur, yiiriitillen faaliyetlere iliskin tarife teklifleri kanuna
uygun standartlarda hazirlanarak onaya sunulur. Ek olarak yiik dagitimi, frekans
kontrolii, piyasa dengelemesi ve sistem giivenirligine yonelik gerekli tedbirlerin

alinmasi talep edilebilir.



Sekil 1.2. Tiirkiye Elektrik Enerjisi Sektoriiniin Yapisi

Ozel sektoriin elektrik piyasasina TEK
girmesine izin verilmesi (Uretim, Iletim, Dagitim ve Perakende)
(1984 y1l1 3096 say1l1 yasa)

TEK” in boliinmesi TEAS TEDAS
Dagitimin, tretim ve iletimden (Uretim ve Iletim) (Dagitim ve Perakende)
ayrilmasi (1993-1994)

EUAS TEiAS TETAS

4628 sayili Elektrik Piyasasi Yasasi (Uretim) (iletim) (Top.Sat)

ve TEAS’1n boliinmesi (2001)

20 Bolge
(Dagitim)
Bolgesel dagitim sirketlerinin kurulmasi
(2004-2006) +
Dagitim 6zellestirme siirecinin baslamasi
(2008)
1 Bolge

(Kayseri Elk. A.S.)

Kaynak: Tiirkiye Sinai Kalkinma Bankasi, 2018: 20

Tiirkiye’de elektrik dagitimi sirketler itibariyle faaliyet gostermektedir. TEDAS
02.04.2004 tarih ve 2004/22 sayil Ozellestirme Yiiksek Kurulu Karar ile
ozellestirme kapsamina alinarak dagitim bolgeleri yeniden belirlenmis ve Sekil 1.3.°
de Turkiye 21 dagitim bolgesine ayrilmistir. Dagitim sirketleri belirli bir bolgede
dagitim faaliyeti gosterebilmek i¢in EPDK’ dan dagitim lisanst almak zorundadirlar.
Dagitim sirketleri lisansta belirtilen bodlgede; sayaglarin okunmasi ve bakimi,
verimlilik artig1 saglayacak piyasa disi bir faaliyet yiiriitmemek, rekabet ortamina ve

mevzuat hilkiimlerine uygun davranmak gibi hizmetlerden sorumludur.



Sekil 1.3. Tiirkiye Elektrik Enerjisi Dagitim Sirketleri Haritas:

L ey

yyedas |
sedas E&@_
Baskent afsls .
DAGITIM 2ras|
% CEDAS
it/
: )
ELEKTAM .'4,/ 1 FIRAT
G koetas e VEDAS
@ DiCLE
ELEKT AKEDAS ( I !
wim  AKDEN|Z v ELEKTRIK
DAGITIM Toroslar

Kaynak: Elektrik Dagitim Sirketleri, www.enerjibes.com, Ocak, 2019

Ozellikle 1980 sonrasinda niifus artis1 ve sanayi faaliyetlerinin ¢ogalmastyla
beraber Tiirkiye’de enerji tiikketimi hizla yiikselen bir ivme kazanmustir. Bu siirecte
tarim aktiviteleri 6nemini yitirmis, sanayi ve hizmet sektorleri 6n plana ¢ikmustir.

(Mucuk ve Uysal, 2009:157).

Tablo 1.3. Tiirkiye’de Net Elektrik Tiiketim Toplami

vil Toplam il Toplam Vil Toplam
(GWh) (GWh) (GWh)

1970 7.308 1986 32.210 2002 102.948
1971 8.289 1987 36.697 2003 111.766
1972 9.527 1988 39.722 2004 121.142
1973 10.530 1989 43.120 2005 130.263
1974 11.359 1990 46.820 2006 143.071
1975 13.492 1991 49.283 2007 155.135
1976 16.079 1992 53.985 2008 161.948
1977 17.969 1993 59.237 2009 156.894
1978 18.934 1994 61.401 2010 172.051



http://www.enerjibes.com/

1979 19.633 1995 67.394 2011 186.100
1980 20.398 1996 74.157 2012 194.923
1981 22.030 1997 81.885 2013 198.045
1982 23.587 1998 87.705 2014 207.375
1983 24.465 1999 91.202 2015 217.312
1984 27.635 2000 98.296 2016 231.204
1985 29.709 2001 97.070 2017 249.023

Kaynak: TEIAS, Ocak, 2019

Tiirkiye Elektrik iletim A.S. Genel Miidiirliigii'ne (TEIAS) ait Tablo 1.3.
incelendiginde, 1970-2017 yillar1 arasinda Tiirkiye’de tiiketilen net elektrik enerjisini
gOstermektedir. Goriildiigii tizere 2009 ekonomik krizi hari¢ diger yillarda elektrik

tiiketim miktarinda ortalama %5°lik bir artis meydana gelmistir.

1.3. LITERATUR TARAMASI

Literatr Ozeti, tuketim tahmini literatiir 6zeti ve yapay sinir aglar literatiir 6zeti

olmak tizere iki boliimde incelenmistir.

1.3.1. Talep Tahmini Literatiir Taramasi

Isletmelerin gelecekteki degisikliklerle ilgilenmeleri ve bu degisimi yakalayacak
giice hazirlanmalar1 gerekmektedir. Gelecege hazirlanmanin ilk yolu ©6ngorii
yapmaktan gecmektedir. Talep 6ngorimi ise gelecekte talep edilecek mal ya da
hizmetlerin Uretebilmek igin gerekli kaynaklarin onceden kestirilmesidir. Talep
tahmini; yonetim, liretim, planlama ve lojistik gibi bir¢ok isletme alaninda oldukca
onemli bir konudur. Cok genis bir yelpazede kullanilan tahminleme, piyasa
kosullarina ayak uydurabilme ve faaliyetlerin kolaylikla yapilabilmesini saglar.
Gunimduze kadar gegen siregte yasanan bu gelismelerin yansitmak iizere istatistiksel
yontemlerle yapilan talep tahmini ¢alismalarindan bazilar1 asagida 6zetlenmistir.

Kirby (1966) calismasiyla, kisa ve orta vadeli istatistiksel talep tahmin

metotlarini karsilastirmistir. Dikis makinesi tiretimi igin, bes farkli iilkeden alinan
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satig verileriyle zaman serisi analizlerine dayanan yontemleri kullanarak tahmin
yapmistir. Calismasinin sonucunda hem tahmin doneminin dogrulugu i¢in zaman
diliminin 6nemini vurgulamis hem de trend analizi ve mevsimsel Ustel diizeltim
yontemlerinin daha iyi sonuglar verdigini tespit etmistir.

Carlson ve Umble (1980), farkl: tiirlerde otomobillerin bes yillik talep tahminini
yaptig1 calismasiyla; gelir, fiyat ve is¢i grevlerinin piyasayi etkileyen faktorler
oldugu sonucuna ulasmistir. Bhattacharya (1997) dogrusal regresyon ve hareketli
ortalamalar yontemleri kullanilarak telefon talebi tahmini yapmaistir.

Akbay ve digerleri (1999), ¢alismalariyla yogunlastirilmis meyve suyu tiketimi
ve tiiketim iizerindeki degiskenlerin etkisini sinirlt bagimli degisken modeli (Tobit)
ile belirlemeyi ama¢ edinmislerdir. Arastirma sonuglari; 12-17 yas grubundaki aile
bireylerinin varlig1 talebi pozitif etkilerken, annenin egitim diizeyi talebi negatif
etkilemistir.

Gavcar ve digerleri (1999), SEKA kagit fabrikasinda yaptiklari arastirmayla
farkli kagit tiirlerine olan talebi tahminlemek icin ¢oklu regresyon analizi
kullanmistir. Calismalarinda fiyat endeksleri, ithalat, ihracat, GSMH ve niifus
degiskenlerini dikkate almislardir.

Chen (2000), Amerikan milli parklarini 6rnek alarak yaptigi calismasiyla
ziyaret¢i sayilarint  ARIMA  (Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar)
yontemiyle tahmin etmis, mevsimselligi géz Oniine alarak yapilan ¢aligmalarin daha
dogru sonuglar verecegini agiklamistir.

Cahow (2004), evde bakima muhtag hastalara yardimci hemsire sayisini
tahminlemeye yonelik Amerika’da yaptigi ¢alismasinda Coklu Regresyon ve Monte
Carlo simulasyonu yontemlerini kullanmig, anketlerden elde ettigi veri setinin
sonuglarina gore ise Amerika’da bu talebin 2025 yilina kadar artacagini
Ongormustiir.

Yumurtact ve Asmaz (2004), regresyon yontemiyle yaptiklar elektrik talep
tahmini caligmalarinda, Tirkiye’nin elektrik enerjisi ihtiyacinin 2050 yilinda 1,173
milyar kWh olacak sekilde tahminlemislerdir.

Satir ve Koksal (2006) ¢alismalarinda, tavuk iiretimi yapan bir fabrikanin gegmis
iki yilin verilerini alarak zaman serisi analizi ve ARIMA modeli ile fabrikanin yeni

kurulacak organizasyonlarindaki finansal planlamay1 tahmin etmistir.
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Ediger ve digerleri (2006) ilk olarak yaptiklari ¢alismayla Tiirkiye’deki fosil
kaynaklarin iiretim tahmininde regresyon ve ARIMA yontemlerini kullanmislar ve
calisma sonucunda komiir iiretiminin 2019°da, dogalgaz liretiminin 2024’te sona
erecegini 6ngérmiuslerdir. Ediger ve Akar (2007) bir baska c¢alismayla Tiirkiye’nin
birincil elektrik iiretimini ARIMA metoduyla tahminlemislerdir. Bu ¢alismalarinin
sonuglarina gore ise gelecekte Tiirkiye icin fosil yakitlar énemli bir paya sahip
olacakken en az artig orani linyitte olacaktir.

Avci (2009), yapay sinir ag1 modeli ile Borsa Istanbul’da islem goren ve piyasa
degeri en yiiksek 30 sirketin hisse senetlerinden olusan IMKB-30 endeksi i¢inden
secilmis bazi sirketleri incelemistir. Arastirmasinda hisse senedi getiri tahmininde
yapay sinir aglart modelinin etkili bir yOntem oldugu sonucuna varmustir.

Tsai ve digerleri (2009), Tayland’daki medikal turizme olan talebi ve yabanci
hastalardan saglanacak gelirleri tahmin ettikleri ¢calismada, zaman serisi modeliyle
tahmin performanslarini karsilastirmistir.

Griffiths ve digerleri (2010), Avustralya’daki farkli eyaletlerden alinan verileri
kullanarak yerel bugday verimliligini mevsimsel yagan yagis bilgileri baz alinarak
regresyon modeliyle tahmin ¢alismas1 yapmisglardir.

Karaca ve Karacan (2016), coklu regresyon modeliyle Tiirkiye’de ne kadar
elektrik tuketilecegini tahmin etmeye yonelik yaptiklari ¢alismayla; gayri safi milli
hasila ve ekonomik biiylime politikalarinin elektrik enerjisi tiiketimini dogrudan

etkiledigi sonucuna ulagmislardir.
1.3.2. Yapay Sinir Aglan Elektrik Talep Tahmini Literatiir Taramasi
Literatlirde yapay sinir aglari ile ilgili ¢esitli alanlara uygulanmis bir¢ok tahmin
calismast mevcuttur. Calisma konumuzla ilgili olan bu uygulamalardan bazilari

literatiir arastirmasi sonucunda incelenip asagida 6zetlenmistir.

Tablo 1.4. 2000-2018 yillar1 arasinda Yapay Sinir Aglar1 Elektrik Talep

Tahmini
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) Cahsmanin Kullanilan .
Tarih Veri Seti Degiskenler Hedef
Yazarlar Yontem
Karacasu ve y o ) Gaziantep Yoresi Igin Yiik
2003 Yapay Sinir Aglar1 | 1994-1998 Elektrik Tlketimi ve Nufus o
Hocaoglu Tahmini
) Tiirkiye’nin Net Elektrik
Hamzacebi ve ) o
2004 Kut Yapay Sinir Aglar1 | 1970-1990 Elektrik Ttketimi ve Nufus Tiiketimini 2010 Y1lina Kadar
uta
Y Tahminlemek
Dogrusal ve
Dogrusal Olmayan . Tayvan Igin Elektrik Tiiketim
2006 Pao 1993-2005 Nifus, GSMH ve TUFE .
Regresyon, Yapay Tahmini
Sinir Aglar
Kiitahya Ili Igin Elektrik Puant
2006 Aslan vd Yapay Sinir Aglar1| 2000-2004 Niifus ve Sicaklik o
Yk Tahmini
Yapay Sinir Aglari )
] ] Iran’1n Ziraat Sektoriiniin
ile Genetik Fiyat, Katma Deger, Miisteri Sayisi ) ) o
] Elektrik Tuketim Tahmini
2007 Azadeh vd. Algoritma 1981- 2005
Yapay Sinir Yenilenebilir Enerji Santralleri
2007 Ozpinar Aglari, Bulanik | 1968- 2006 Giines ve Debi Faktorleri I¢in Kisa, Orta ve Uzun Vadeli

Mantik

Tahmin
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Ortam sicakligl, Kurulu Gii¢ Kapasitesi,

Yunanistan’in Toplam Enerji

2010 Ekonomou Yapay Sinir Aglar1 | 1992-2008 . .
GSMH ve Yerlesim Yeri Elektrik Tiiketimi Tuketim Tahmini
Yapay Sinir Aglar1 . .
GSMH, Niifus, Ithalat-Thracat Miktarlar1 ve Tirkiye’nin Elektrik
2011 Kankal vd ve Regresyon 1980-2007 . o )
) Istihdam Tuketiminin Modellemesi
Modelleri
Imar Durumu, Isitma Sistemi Tipi, Izolasyon |
Izmir’deki Cok Katli Binalarin
o Varligi, Duvar Toplam Is1 Transfer Katsayist, . o
2013 Turhan vd Yapay Sinir Aglar 2013 o . Toplam Enerji Tuketimlerinin
Cam Tipi, Alan/Hacim Orani, Toplam Dig L
Tahmini
Yiizey Alan1 ve Kat Sayisi
Tiirkiye’nin Net Elektrik
2014 Uzlu vd Yapay Sinir Aglar 2014 GSMH, Niifus, Ithalat ve Thracat Enerjisi Talebini Tahmin
Etmek
_ GSMH, Niifus, Ithalat, Thracat, Bina Yiiz Turkiye Net Enerji Talebini
2014 Hamzagebi vd Yapay Sinir Aglar1 | 1970-2010 ) o
Olg¢iimii ve Tasit Sayisi Tahmini
Biyoyakat, Riizgar Giicii, Giines Enerjisi,
Nisan 2015- Jeotermal ve Nehir Tipi Hidro Kapasite Turkiye Net Enerji Talebini
2015 Uygun Yapay Sinir Aglar1 . ‘ o
Mart 2016 | Artislari, Dolar Kuru, Dogalgaz Ithalat Fiyat: Tahmini

ve GSMH Artisi
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Aylik Ortalama Yagis, Aylik Ortalama Nisbi

Antalya Havzasindaki Bir
Hidroelektrik Santralinin

2016 Makas ve Karaatli | Yapay Sinir Aglar1 | 2007-2014 o
Nem ve Aylik Ortalama Debi Elektrik Uretiminin Cok
Dénemli Tahmini
_ Biiyiime Orani, Elektrik Satis Fiyati, ithalat, Iran Elektrik Enerjisinin
2016 Masaebi Yapay Sinir Aglar1 | 1978-2014 . . .
Ihracat, GSMH ve Niifus Tuketim Tahmini
01.06.2016
o ) Tiirkiye Elektrik Piyasas1 Giin
2017 Dalgin Yapay Sinir Aglar ile Piyasa Takas Fiyatlari . o o
Oncesi Fiyat Tahmini
28.11.2016
Yapay Sinir Sicaklik, Niifus Yogunlugu, GSMH, Sanayi- o .
Ocak 2005- . Tiirkiye’nin Kisa Vadeli
2017 Basoglu ve Bulut Aglar1, Uzman Uretim ) o
_ Mayis 2011 _ Elektrik Talep Tahmini
Sistemler Endeksi
TR81 (Zonguldak, Karabik,
) . Bartin) Bolgesinin Yillik
2017 Kocaday1 vd Yapay Sinir Aglar1 | 2002-2014 Niifus, Ithalat, Ihracat ve Bina Yiizolglimii ) o )
Elektrik Enerjisi Tlketim
Tahmini
Yapay Sinir .
. . Ivedik OSB Endiistri Alaninin
2018 Ozden ve Oztiirk Aglari, Zaman 2014-2016 Elektrik Tiiketimi ve Sicaklik

Serileri Analizleri

Elektrik Enerjisi Tahmini
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Dolar Kuru, Toplam Elektrik Uretiminde
Yenilenebilir Enerji Orani, Piyasadaki Ikili

Tiirkiye Elektrik Piyasasi1 Giin

2018 Kiki Yapay Sinir Aglar1 | 2012-2015 _ . ‘ ' o
Anlagmalar, Piyasa Marjinal Fiyati, Toplam Sonrasi Fiyatinin Tahmini
Talep
Tiirkiye’nin Giinliik Elektrik
2018 Haliloglu ve Tutu | Yapay Sinir Aglar1 | 2012-2017 Elektrik Tiiketimi ve Sicaklik

Tuketim Tahmini
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Karacasu ve Hocaoglu (2003), yapay sinir aglartyla Gaziantep Yoresi igin yiik
tahmin analizi gergeklestirmislerdir. 1994-1998 yillar1 arasindaki enerji verileri
incelenmis, geri yayilim algoritmasi ve 5 katman kullanilarak olusturulan ag
sonuglar isabetli olmustur. Yapay sinir aglarinin yiik puant tahmininde faydali bir
yontem oldugu sonucuna varilmistir.

Hamzacebi ve Kutay (2004) yapay sinir aglari yontemiyle Tiirkiye’nin net
elektrik tiiketimini 2010 yilina kadar tahminlemislerdir. 1970-1990 yillarina ait niifus
bilgileri ve elektrik enerjisi tiikketim verileri alinmus, tek gizli katman ve Powell-
Beale algoritmasi kullanilmistir. Yapay sinir aglart yontemiyle bulunan sonuglar
Box-Jenkins modelleri ve regresyon teknigi ile karsilastirilmistir. Bulunan sonuglar
yapay sinir aglariin elektrik enerjisi tliketiminde iyi bir tahmin araci oldugunu
gostermistir.

Pao (2006), dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modelleriyle yapay sinir ag1
yontemini birlikte kullanarak Tayvan icin elektrik tiiketim tahmin modeli kurmustur.
1993-2005 yillar1 arasindaki modelde niifus, GSMH ve tiketici fiyat endeksi
degiskenlerinden faydalanmistir. Modelin en etkili parametresi niifus ve en az etkili
parametresi GSMH olarak gorilmiistiir. Elektrik tiiketim tahmin modellerinden
yapay sinir aglarinin daha 1yi sonuglar verdigine ulasilmistir.

Aslan ve digerleri (2006), Kitahya ili igin elektrik puant yuk tahmini
caligmalarinda yapay sinir aglar1 yontemini kullanmiglardir. 2000-2004 aras1 baz
alinarak niifus ve sicaklik gibi parametrelerin puant yik tahminine etkisini
arastirmislardir. Geri yayilim 6grenme algoritmasi, {i¢ katman ve Sigmoid aktivasyon
fonksiyonundan yararlanarak bir ag olusturmuslardir. Sonug¢ olarak ekonomik
verilerin degismesi veya puant yiikiindeki agir1 farkliligin tahmini olumsuz
etkiledigini, ayrica birkag¢ farkli yontemle yiik tahmini yapilmasinin daha gergekgi
sonuglar verecegi kanisina ulagilmistir.

Azadeh ve digerleri (2007), 1981- 2005 tarih araliginda Iran’m ziraat sektoriiniin
elektrik tlketim tahmini igin fiyat, katma deger, miisteri sayis1 ve geg¢mis tiiketim
verileri degisken olarak ele alinmig ve yapay sinir aglarn ile genetik algoritma
biitiinlesik kullanilmistir. Minimum hataya sahip degiskenler genetik algoritmalar ile
belirlenmis, her degisken yapay sinir aglar1 ile 2008 yilina kadar tahmin edilmistir.

Zaman serileri analizleri i¢inde genetik algoritma ve yapay sinir aglarinin daha diisiik
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ortalama mutlak hata yiizdesine (MAPE) sahip oldugu ve yapay sinir aglar
sonuclarinin daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Ozpinar (2007), riizgar, su ve giinese dayali yenilenebilir enerji santralleri icin
yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik kullanarak kisa, orta ve uzun vadeli tahmin
yapmistir. REHES Tiirkiye Raporu, Meteoroloji Genel Miudiirliigii ve BEST A.S.’
den 1968- 2006 yillari arasindaki verileri almistir. Ardisik Beslemeli Geri Yayilim
algoritmasi ve iki katmanli ag lizerinde karar kilinmistir. Riizgar enerjisi i¢in giines
ve debi faktorleriyle daha hassas sonuglar alindigini, Subat ve Temmuz aylarinin en
etkin aylar oldugu sonucuna ulagilmistir.

Ekonomou (2010), yapay sinir aglar1 ¢ok katmanli algilayict modelini kullanarak
Yunanistan’in toplam enerji tiiketimini tahmin etmistir. Ortam sicakligi, kurulu giic
kapasitesi, GSMH ve yerlesim yeri elektrik tiiketimi verileriyle 1992-2008 yillarinda
tahmin modeli kurulmustur. Sonuglara gore, regresyon modeli ve destek vektor
yontemini karsilastirarak kurulan modelin daha iyi sonuglar verdigine ulasilmistir.

Kankal ve digerleri (2011), 1980-2007 yillar1 arasindaki GSMH, nifus, ithalat-
thracat miktarlar1 ve istthdam degiskenleriyle Tiirkiye’'nin elektrik tiiketiminin
modellemesi igin yapay sinir aglari ve regresyon modelleri ile analiz yapilmustir.
Resmi kuruluslardan alinan sonuglarla karsilagtirma yapilmis ve en 1yi model
bagimsiz degiskenlerle yapilan yapay sinir aglar1 modeli olmustur.

Turhan ve digerleri (2013), yapay sinir aglar1 ile izmir’deki ¢ok katli binalarin
toplam enerji tiiketimlerini tahmin etmislerdir. Izmir’e bagli Konak, Karabaglar ve
Balgova ilgelerinde bulunan 148 adet ¢ok katli binanin toplam enerji tiiketimi; imar
durumu, 1sitma sistemi tipi, izolasyon varligi, duvar toplam 1s1 transfer katsayisi, cam
tipi, alan/hacim orani, toplam dis yiizey alan1 ve kat sayis1 degiskenleri kullanilarak
analiz edilmistir. Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi, Sigmoid transfer
fonksiyonu ve 4 gizli katman ile uygulanma gergeklestirmislerdir. Analiz sonuglarina
gore tiim binanin enerji tiiketimine en ¢ok etki eden degisken 1sitma sistemi tipi ve en
az etki oranina sahip degisken de cam tipi ile Alan/Hacim orani oldugu goriilmiistiir.

Uzlu ve digerleri (2014), calismalarinda Tiirkiye’nin net elektrik enerjisi talebini
tahmin etmek i¢in yapay sinir aglar1 yonteminden faydalanmislardir. Gayri safi milli
hasila, niifus, ithalat ve ihracat degiskenlerini kullanarak geri yayilim algoritmasina

sahip bir model kurmuslardir. Modelde damigsmanli G68renme metodunu
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kullanmiglardir ancak analiz sonuglarina goére bu metodun basarili bir sonug
tiretmedigine ulagmislardir.

Hamzagebi ve digerleri (2014), yapay sinir aglari ile Tiirkiye net enerji talebini
tahmin etmislerdir. 1970-2010 yillar1 arasindaki GSMH, nifus, ithalat, ihracat, bina
yiiz Ol¢limii ve tasit sayist degiskenleri kullanilarak ¢oklu dogrusal regresyon ile
karsilagtirmali olarak ortaya konmustur. Karsilastirmalar sonucunda yapay sinir
aglarinin {stlinliikkleri gosterilerek 2011-2025 yillar1 aras1 Tirkiye net enerji talebi
tahmin edilmistir.

Uygun (2015), Nisan 2015- Mart 2016 arasi saatlik elektrik enerji talep tahmini
igin biyoyakit, riizgar giicii, glines enerjisi, jeotermal ve nehir tipi hidro kapasite
artiglarini, dolar kuru, dogalgaz ithalat fiyati ve GSYIH artis1 gibi degiskenleri
kullanarak yapay sinir aglari yontemiyle Turkiye net elektrik enerji talebi tahmin
edilmistir. fleri beslemeli geri yayilim algoritmasi, Sigmoid fonksiyonu ve iki gizli
katmanla agm basarili bir sekilde olusturuldugu ve tahmin islemlerinde
kullanilabilecegi sonucuna varmistir.

Makas ve Karaatli (2016), calismalarinda Antalya Havzasinda beslenen bir
hidroelektrik santralinin 12 aylik elektrik iiretiminin ¢ok donemli tahminini yapay
sinir aglar1 yontemini kullanarak gergeklestirmislerdir. 2007-2014 yillar1 arasinda
aylik ortalama yagis, aylik ortalama nisbi nem ve aylik ortalama debi verilerinden
yararlanilarak ileri beslemeli geri yayilim algoritmast kullanilmigtir. Kurulan
modelin 12 aylik tahminde basarili oldugu ortaya konularak, gelecek caligmalara
oncii oldugu ileri siirtilmiistiir.

Masaebi (2016), Iran elektrik enerjisinin tiiketim tahminini 1978-2014 yillari
arasindaki biiylime orani, elektrik satig fiyati, ithalat, ihracat, GSYH ve niifus
degiskenlerini yapay sinir aglar1 kullanarak gerceklestirmistir. Modelin sonuglari ile
[ran Enerji Bakanligi’nin gelecek yillardaki net elektrik tiikketim tahmin degerleri ile
de karsilastirilmistir.

Dalgin (2017), Enerji Piyasalar1 Isletme Anonim Sirketi tarafindan kamuya agik
olan Piyasa Takas Fiyatlarmi ele almis, Levenberg-Marquardt geriye yayilmali
algoritma ve tek katmanli yapay sinir ag1 yontemiyle 01.06.2016 ile 28.11.2016
tarihleri arasinda giinliik verilerle Tiirkiye elektrik piyasasi giin oncesi fiyat tahmin

modeli olusturmustur. Agdaki agirlik degerleri incelendiginde, hafta i¢i giinler,
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Ramazan ay1 ve Bayram giinii tiplerinin dogalgaz maliyetinde etkin oldugu
gorilmistir.

Basoglu ve Bulut (2017) yaptiklar1 calismada Tiirkiye’nin piyasa ve mevsimsel
kosullarin1 géz oniine alip, yapay sinir aglar1 ve uzman sistemleri birlikte kullanarak,
kisa vadeli elektrik talep tahminlerinde yiiksek dogrululuk derecesi saglayan bir
hibrit sistem gelistirmiglerdir. Kisa vadeli donemler i¢in, ger¢eklesen degerlere yakin
tahmin sonuglar1 elde edilmistir.

Kocaday1 ve digerleri (2017) Zonguldak, Karabiik, Bartin bdlgesine ait 2002-
2014 willar1 arasinda yillik elektrik enerjisi tiikketim tahmininde yapay sinir aglari
kullanmiglardir. Niifus, ithalat, ihracat ve bina yiizolgiimii verilerini degisken olarak
ele almig, geri yayilim algoritmast ve 7 gizli katmanin oldugu bir model
olusturulmustur. Yapay sinir aglar1 yontemiyle uzun donemli elektrik enerjisi
tiiketiminde oldukca basarili sonuglar alinabildigi ispatlanmistir.

Ozden ve Oztiirk (2018) yapay sinir aglar1 ve zaman serileri yontemi ile Ivedik
OSB endiistri alaninin elektrik enerjisi ihtiyacin1 tahmin etmislerdir. 2014-2016
ginlik verilerine ait tiiketim verileri ve sicaklik degisken olarak alinmistir.
Caligmanin sonucunda zaman serileri yontemi veri kisitligi sebebiyle yapay sinir
aglarina gore daha kotii bir tahmin gergeklestirmistir.

Kiki (2018), 2012-2015 yillart arasinda yilin en soguk, en yagish ve en sicak
donemleri tespit edilmis, bu donemlere ait dolar kuru, toplam elektrik iiretiminde
yenilenebilir enerji orani, piyasa da mevcut olan ikili anlagsmalar, bir giin 6ncesine ait
piyasa marjinal fiyati, toplam talep, giin ve saat degiskenleri kullanilarak yapay sinir
aglart yontemleriyle Tirkiye elektrik piyasast giin sonrasi fiyatinin tahmini
yapilmistir. Ozellikle havza alani az olan santrallerde elektrik fiyatlarinda daha
biiyiikk kazan¢ saglandigi ve fiyatlarin ucuz oldugu saatlerde {iretim kapasitesinin
arttirilmasinin maliyetleri diisiirece8i sonucuna varilmistir.

Haliloglu ve Tutu (2018) yaymladiklar1 ¢alismalarinda, Tirkiye’nin giinliik
elektrik tlketimini yapay sinir aglartyla tahminleyen bir model olusturmuslardir.
Hem sicakligi hem de mevsimselligi modellemek adma esik sicaklik degeri adi
altinda bir degisken tanimlamiglardir. 2012-2017 yillar1 arasi giinliik frekanstaki

verileri kullanarak Ocak — Nisan 2018 ddnemine ait veriler test edilmistir.
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Gergeklesen elektrik tiiketimi ile tahmin edilen elektrik tiiketimi arasinda aylik

ortalama sapma oranlarinin %1,3 ile %1,6 arasinda oldugu sonucuna ulasmislardir.
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2. TALEP TAHMINi VE MODELLERI

2.1. TALEP TAHMINIi

Talep, tiiketicilerin belirli bir fiyat seviyesindeki iiriin veya hizmeti almaya hazir
olduklart miktardir (Tekin, 1996).

Tahmin, yonetimde karar verme siireclerinin bir parcasidir. Orgiitteki degisimlere
kars1 baghligin azalmasi ve ¢evresiyle daha bilimsel iliskiler kurabilmesi i¢in etkin
tahminlere ihtiya¢ duyulur. Bir orgiitiin i¢indeki tiim bdoliimlerin diger boliimlerle
etkilesim halinde oldugu bilindigine goére dogru ya da yanlis yapilan bir tahmin
paralel olarak orgiitiin tamamini etkileyecektir (Makridakis ve digerleri, 1998).

Talep tahmini ise, sirketin bir veya birden fazla iriinii i¢in talep diizeyini
gelecekteki zaman diliminde tespit etmektir (Acar, 1989).

Talep tahmini belirli kural ve usullere goére yapilir. Fakat hangi ydntem
uygulanirsa uygulansin, yapilan tiim talep tahminlerinin belli bir dogruluk pay1 sz
konusudur ve hi¢ bir tahmin %100’lik bir dogruluk oranina sahip olamaz. Bu
nedenle tahmin stirecinin her bir adimi1 kritik 6neme sahiptir ve yapilan tahminlerde
genellikle tek bir yontem kullanilmaz. Basarili bir talep tahmini igin; oncelikle
talebin mevcut ve gelecekteki projeksiyon durumunun planlamasi yapilmali, talebi
etkileyen degiskenler belirlenmeli, bu degiskenlerin talebi hangi kosul ve oranda
etkiledigi tespit edilerek degiskenlere uygulanacak olan yontem titizlikle
secilmelidir. Olusturulan modelin gegerliligi kontrol edilir ve ¢6ziim uygulanir.

Dogru elektrik talep tahmini, etkin bir elektrik sistem planlamasinda énemli rol
oynamaktadir. Ancak, uzun vadeyi kapsayan elektrik talebini dogru tahmin etmek
oldukga guctir. Bu gucluk tahmin surecinin belirsizliklerinden kaynaklanmaktadir.
Uzun vadeli elektrik talep tahminleri genellikle hatalidir ¢iinkii uzun vadeli hava
tahminlerinin hata pay1 oldukga yiiksektir. Ayrica yeni elektrik Uretim santralleri
veya enerji nakil hatlarinin yapimi uzun zaman alabilir ve bu tesisler pek cok
nedenden Otiirli zamaninda isletmeye giremeyebilir. Dolayisiyla, uzun dénemde
yapilan elektrik talep tahminleri genellikle hatalidir. Onemli olan bu hatanin

minimum seviyelere ¢ekilebilmesidir.
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Talep tahmini yapmak icin bagvurulan yontemler {irlin veya hizmetin farkli
olmast nedeniyle hem yontemlerin hem de tlketicilerin farkli olmasini
gerektirmektedir. Dolayisiyla tek bir tahmin y6nteminin kullanilmasini mumkan
degildir. Giinlimiizdeki piyasada yeniliklerine gore yontemler de baskalagmaktadir.
Zaman periyotlarina, karar kriterlerine ve ulasilabilir veri gibi birgok Olcute gore
tahmin yontemleri ¢esitlenmektedir. Talep tahmin yontemleri; istatistiksel modeller

ve yapay zeka ¢ozlimleri olarak iki sinifa ayrilmaktadir.

2.2. ISTATISTIKSEL TAHMIN YONTEMLERI

2.2.1. Regresyon ve Koreléasyon Analizi

Regresyon analizi; aralarinda neden-sonug iligkisi bulunan herhangi bir
degiskeni, iki (basit regresyon) veya daha fazla agiklayici degisken (¢coklu regresyon)
ile belirlemek ve bu iliskiyi matematiksel bir fonksiyonla yazmaktir. Bu fonksiyona
regresyon denklemi adi verilmektedir. Regresyon denklemi sayesinde bagimli
degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi kuran parametrelerin degerleri
tahmin edilir. Bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenlerin tahmin edilmesi,
bu degisken iizerinde yiiriitiilecek plan ve politikalarda hangi degiskenlerin 6nemli
oldugunun belirlenmesine yardimei olmaktadir (Caglar, 2007:25).

Iki veya daha fazla degisken arasindaki iliski dogrusal ya da egrisel olmaktadir.
Temelde basit dogrusal regresyon, ¢oklu dogrusal regresyon, iissel regresyon ve
egrisel regresyon denklemleri bulunmaktadir. Bu denklemler matematiksel olarak

asagida ifade edilmektedirler.

Basit Dogrusal Regresyon:

Y=a+bX (2.1)
Coklu Dogrusal Regresyon:
Y=a + b1X1 + b2X2 + ...+ ann (22)
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Ussel Regresyon:
Y =a+ b~ (2.3)

Egrisel Regresyon:
Y=a+ b X+ bX?+ ..+ b, X" (2.4)

Basit dogrusal regresyon, iki degisken arasindaki iliskinin dogrusal oldugu kabul
edildiginde denklem Y= a + bX seklinde ifade edilir ve bagimsiz degiskenin degeri
yerine konularak tahmin degeri elde edilir. Basit dogrusal regresyon modelindeki a, b
parametrelerinin tahmininde En Kiiciik Kareler yontemi (EKK) kullanilir.

En kicik kareler yontemindeki matematiksel ifadeleri grafik olarak asagida

Sekil 3.2 deki gibi gostermek miimkiindiir.

Sekil 2.1. En Kii¢iik Kareler Yontemi

Y (Talep)
4

Y =a+hbX

a=b=Egim=c/d

Y2

v

X (Zaman)

Kaynak: Adiyaman, 2007
Yukarida Sekil 2.1.” deki dogruya ait grafikte gortldigi gibi, cizilen dogru

tizerindeki bagimhi degisken degerleriyle gercek degerler arasindaki farkin

karelerinin toplamin1 minimum yapacak en uygun dogru bulunmaya calisiimaktadir.
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Korelasyon ise, iki degisken arasindaki iligkinin derecesini ifade eden bir
kavram olup, degiskenlerin birlikte degisimlerini 6l¢mektedir. Korelasyon “R” ile
simgelenir. Baska bir deyisle, denklemin iliskiyi ne olgiide tanimladigini gosterir.
Iliski ne kadar giiclii ise olusturulan tahminlerin dogrulugunun da o derece artmasi
beklenir (Ureten, 2005:137).

Basit korelasyon, iki degisken arasindaki iliskinin yakinligini korelasyon
katsayisi cinsinden ifade etmektedir. Bir degiskenin birden fazla degiskenle birlikte
degisiminin incelenmesine ise “coklu korelasyon katsayisi” adi verilir. Sekil 2.2.” de
gerceklesen degerlerle tahmin edilen degerler arasindaki korelasyonu gosteren
egrinin grafigi goriilmektedir. Koreldsyon katsayisi, gdzlem noktalarinin regresyon

dogrusu karsisinda gosterdigi degiskenligin dolayl bir 6l¢tstdur (Monks, 1996:47).

XX Yi— XX LYi
R = e 2.5
JInEZx2—Ex)?[nTy2- Ty)?] (2:5)

Sekil 2.2. Korelasyon Katsayis1 Egrisi

Y=a+bX

Kaynak: Karahan, 2011

Yukarida Sekil 2.2.°de bagimli degiskenin ger¢cek degerlerinin olusturdugu

Korelasyon egrisi goriilmektedir. Koreldsyonu incelenen iki degisken arasindaki
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etkilesim stirekli 1’den kiicliik olmaktadir. Asagida Tablo 2.1’ de, Korelasyon

katsayisinin aldig1 degerlerin yorumlanmasinda kullanilan dlgiitler verilmistir.

Tablo 2.1. Korelasyon Katsayis1 Degerleri ve Yorumlamalari

Korelasyon
Yorumlamalari
Katsayisi1 Degerleri

0.90-1.00 Cok yiksek korelasyon
0.70-0.90 Yuksek korelasyon
0.40-0.70 Normal korelasyon
0.20-0.40 Diisiik korelasyon
0.00-0.20 Cok diistik korelasyon

Kaynak: Tekin, 2009

Tablo 2.1°de goriildiigli lizere korelasyon katsayist degerlerinin -1 < R < +1
arasinda bir deger alir. Bu degerlerin 1’e yaklagsmasi, yiksek korelasyona; 0’a
yaklagmas1 diisiik korelasyon iliskisine isaret etmektedir. R > 0 ise degiskenler
arasinda diiz iliski vardir. R < 0 ise degiskenler arasinda ters iliski vardir. iki
degisken arasinda bir iliski olmamasi durumunda R=0 degerini alir.

Korelasyon katsayisinin isareti, her zaman b katsayisininkiyle aynidir; bir bagka
ifadeyle regresyon dogrusunun egiminin negatif olmasi durumunda, korelasyon
katsayisinin degeri de negatif olacaktir (Ureten, 2005:137). Sekil 2.3.” de korelasyon

katsayisi degerlerine gore olusan dogrular ve yorumlamalar1 gésterilmektedir.
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Sekil 2.3. Korelasyon Katsayisinin Yorumlanmasi
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Kaynak: Monks, 1996: 50

Sekil 2.3. te goriildiigii gibi korelasyon degeri 1’e yaklastikga etkilesim
yiikselmekte ve grafiklerdeki dagilim bir dogru etrafinda yogunlagmaktadir. Tam
tersine 0’a yaklastikca da dagilim yayilmaktadir.

2.2.2. Zaman Serileri Analizi

Zaman serisi; herhangi bir olaymm zaman dilimleri sirasina konularak
olusturulan gézlem degerlerinin kiimesidir. Zaman serileri analizi ise, belli zaman
araliklarinda gbzlenen bir olay hakkinda, gézlem serisinin insasini saglayan stokastik
stireci modellemeyi ve gegmis donemlere ait gozlemler sayesinde gelecege yonelik
tahminler yapmayi esas alan bir yontemdir (Kaynar ve Tastan, 2009:161-172).

Zaman serisi analizi yapilirken, belirli donemlerde gdzlemlenen talep bilgileri
bir dlgege gore siralanarak olusturulan talep dogrusunun belirli bir diizen gosterip
gostermedigine bakilir. Asagida Sekil 2.4.’de zamana gore degisebilen ¢esitli talep

diizenleri gdsterilmistir.
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Sekil 2.4. Zamana Gore Cesitli Talep Diizenleri
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Kaynak: Ureten, 2005: 139

Yukarida Sekil 2.4.” de, zaman serisi analizine dayanan talep tahminlerindeki
egilimlerden, dogrusal egilim, mevsimsel degisimler egrisi ve degismeyen sabit talep
diizenleri bir grafik lizerinde gdsterilmistir.

Zaman serisi analizine dayanan tahmin yontemlerinden en ¢ok kullanilanlar;
Hareketli Ortalamalar Y6ntemi, Ussel Diizeltme Yontemi ve Box-Jenkins yontemleri

seklinde siralanabilir.

2.2.2.1. Hareketli Ortalamalar Yontemi

Mevsimsel dalgalanmalarin talep iizerindeki etkisinin belirlenmesinde kullanilan
bir yontem olarak bilinmektedir. Gegmis donemlerdeki verilerin incelenerek ve bu
verilerin zaman igindeki gosterdigi egilim dogrusundan faydalanilarak, gelecek
donemlerdeki talep tahmini yapilabilmektedir. Yontemin esasi, zaman serisini
kiimelere ayirmak ve her kiimenin aritmetik ortalamasini hesaplayarak kiimenin
ortasina isabet eden yilin lizerinde bir nokta isaretlemektir. Daha sonra bu noktalari
birlestirerek hareketli ortalamalar egilim (trend) cizgisini c¢izmektir. Kiimeler

olusturulurken zaman serisindeki fiili gozlem degerleri her seferinde bir y1l asagiya
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kaydirilarak ortalamalar hesaplandigi i¢cin bu yonteme "hareketli ortalamalar" adi
verilir.

Hareketli ortalamalar yontemi, aritmetik ortalama metodu gibi kendisinden
onceki donemlerin ortalamasinin bir sonraki donemin ortalamasina esit olacagi
varsayimi ilizerine kuruludur. Ancak bu metot uzak gegmisten ¢ok, yakin gegmisi goz
Ontine alir ve belirlenen n adet donemin ortalamasini alarak yalnizca bir donem igin

tahminini yapar.

_ Ytt Vi1t .t Ve-n—1
Fryy = 212t 26)

Hareketli ortalamalar yonteminde segilecek n déneminin tespiti ¢ok onemlidir.
Bu donem sayisi arttikga seride diizgiinlestirme saglanacaktir, donem sayisinin az
secilmesi durumunda ise tahmin son donem taleplerinden gereginden fazla
etkilenebilir.

Agirlikli hareketli ortalamalar yonteminde ise, basit hareketli ortalamalar
yonteminde kullanilan mantik gegerlidir. Ancak basit hareketli ortalama alinirken
degerlerin etkisi esitken bu yontemde degerlere agirliklar verilerek etkilerinin
farklilasmas1 saglanir. Eger {riiniin talebinde son donemlerde gerceklesen
degisimlerin etkisi biiylik ise son donemlere daha biiytik agirliklar verilerek etkisi
giiclendirilir. Bunun yani sira zaman serisini olusturan veriler arasindan ug¢ degerler

yani genel ortalamanin ¢ok istiinde ve altinda degerler bulunuyorsa bu degerlerin

agirliklan diigtirtilerek tahmin degeri lizerindeki etkisinin azaltilmasi saglanabilir.

Wik Yt Wo* Y1t ...+ Wp* Yr_n—1
Fry = (2.7)

wit+ wy+ .+ wp

Wy, n. donemde gerceklesen talebe verilen agirlik oldugundan agirlikli hareketli
ortalama yonteminde belirlenecek agirlik degerleri de onem teskil etmektedir.
Agirlik degerleri dogrusal olarak belirlenebilir. Ge¢mis taleplere verilen agirliklar
diizglin bir azalig gosterecektir. Son donemlerin farkli agirliklarda olacagi diisiincesi
ya da belirli donemlerin etkisinin daha fazla olacagini diisiincesi agirliklarin sezgisel

olarak da verilebilecegi durumlardir.
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2.2.2.2. Ussel Diizeltim Yoéntemi

Ussel diizeltim yontemi; gegmis dénem verilerine esit agirlik verilmesiyle basit
hareketli ortalamalar ydntemine benzerken, gecmis verilere farkli agirliklarin
verilmesiyle olusur. Ussel kelimesinin anlami, veriler eskidik¢e agirliklarin da iistel
bir sekilde azalmasidir. Bir bagka deyisle bu yontem, gecmis zamandaki taleplere
belirli agirliklar vermek yerine gegmis donemlere ait ortalama talep ile mevcut
doneme ait talebi belirli oranlarda tekrar agirliklandirarak bir sonraki donemin
talebini hesaplar (Caglar, 2007:39).

Yontemin kullanilmasinda ge¢mis donemlerin talep ortalamasi ve mevcut

dénemin talep degeri yeterli olur.

X= 2.8

(3)-1 (28)
Fon = [ (=)« B2 ] 4 (1 - %)+ ] (2.9)
Fiyp = Fo+ a(ye— F) (2.10)

X degeri, en son donem ile gegmis donemler arasinda agirliklandirmayi belirten
katsayr iken a katsayisi 0 ile 1 arast deger alan diizgilinlestirme katsayisidir.
Denklemdeki a degeri donemlere verilen agirliklara etki etmektedir. Yani
a biiylidiikkge son donemlere ait gerceklesen taleplere daha fazla agirlik verilir.
Boylece son donem verisinin tahmin {izerindeki etkisi daha biiyiik olacaktir.

(ys — F.) ifadesi, gercek gozlem degeri ile tahminin gozlem degeri arasindaki
farktir. Bu fark tahminin hatasidir ve tahmindeki dogruluk acisindan Onem
tasimaktadir. Bu hata pozitif ¢iktiginda gergeklesen tahminden daha biiytiktiir,
boylece diizgiinlestirme katsayis1 gelecekteki tahminleri arttiracak yonde etki eder.
Tam tersi durumda ise, tahmin gergeklesenden biiyiiktiir yani hata negatiftir ve

diizgiinlestirme katsayis1 tahmini azaltma yoniindedir (Mann, 1995).
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2.2.2.3. Box Jenkins Yontemleri

Zaman serisi analizine dayanan yontemlerde dogrusal filtreleme teknigi olarak
bilinen Box Jenkins yodntemleri; Otoregresif (Auto Regressive-AR), Hareketli
Ortalama (Moving Average-MA), Otoregresif-Hareketli Ortalama (Auto Regressive-
Moving Average-ARMA) ve Birlestirilmis Otoregresif-Hareketli Ortalama (Auto
Regressive Integrated Moving Average-ARIMA) olarak smiflandirilir. Olusturulan
modelde seri duragan ise ARMA, seri duragan degilse ARIMA yontemlerinin
kullanilmasi gerekir.

Box-Jenkins modellerinin metodolojisi; ilk asamada serinin duragan hale
getirilmesini, ikinci agsamada modelin belirlenmesini ve ii¢lincli asamada belirlenen
modelin parametrelerinin hesaplanmasini ifade etmektedir. Son asama ile modelin
ileriye yonelik tahmini gergceklesmektedir (Box ve Jenkins, 1976).

Otoregresif model (AR); silire¢ zaman icinde verilerin degismeyecegi duruma
dayanir. Burada p degeri gecmis donem sayisini verir. Model, ge¢cmis p donemdeki
zaman serisi degerlerinin agirlikli toplaminin ve rastsal hata degerinin bir

fonksiyonudur. AR(p) modelinin genel gosterimi asagidaki gibidir:

Ye=a+ Z?zl BiYe-i + & (2.11)

P: Otoregresif terimlerin sayisidir.
ye: Gecikmeli degerleri ve hata terimidir.
a: Bilinmeyen otoregresif parametrelerdir.

&¢: Ortalamasi sifir, varyansi sabit, iligkisiz rastsal bir hata terimidir.
Hareketli ortalama (MA); y; degeri serinin geriye dogru q déonem ge¢mis hata

terimlerinin ve ortalamasmin dogrusal fonksiyonudur (Kutlar, 2000). q’uncu

dereceden bir hareketli ortalama siireci asagida denklem (2.12)’de gosterilmektedir.

Y=+ Xl Biee (2.12)
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q: Hareketli ortalama terimlerinin sayisidir.

u : Siirecin ortalamasi olan bir sabittir.

Zaman serileri analizi sadece otoregresif olabilecegi gibi hareketli ortalama da
icerebilir veya her ikisinin de gozlenebildigi kosullar ortaya ¢ikabilmektedir. Bu
nedenle duragan siirecler yalnizca otoregresif ya da yalnizca hareketli ortalama
yontemi ile agiklanamayabilir. Buna benzer kosullarda zaman serilerinin
modellenmesine  esneklik saglamak ve en az sayida parametre ilkesini
gerceklestirmek amaciyla model p’inci dereceden otoregresif ve q’uncu dereceden
bilesenleri ile p ve q’uncu dereceden ARMA(p,q) biciminde ifade edilebilir.

Denklem (2.13)’te modelin matematiksel ifadesi gosterilmektedir.

Ye=a+ X Biyei+ N B+ & (2.13)

Zaman serileri analiz yontemlerinden ARMA(p,q) modellerinden farkli olarak
duragan olmayan serinin d’inci mertebede tiirevi alinarak duragan hale getirilmesiyle
sikca kullanilan ARIMA(p,d,q) yapist olusmaktadir.

Bu biitiinlesmis model belirli sayida farki alinmis serilere uygulanan AR ve MA
modellerinin birlesimidir. Eger AR modelinin derecesi p, MA modelin derecesi q ve
serinin de d’inci mertebede farki alinmigsa bu modele (p, d, q) dereceden Otoregresif
Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar modeli denir. Burada p otoregresif terimlerin
sayisini, d seriyi duragan duruma getirmek i¢in alinan fark parametresini, q ise

hareketli ortalama terimlerinin sayisin1 gosterir (Baran, 2010:39).
2.2.3. Yapay Zeka Cozumleri

Ik kez 1950’lerde ortaya cikan yapay zeka kavrami ¢agimizin ilgi odagi olmus
ve giiniimiize kadar gelen zaman araliginda hayatin en gerekli pargast olan
sistemlerin olusumuna zemin hazirlamistir (Oztemel, 2003). Talep tahmini teriminin
degiskenligi ve belirsizligi de yapay zeka yontemlerinin talep tahmin sorunlarinin

¢Oziilmesinde biiyiik katkis1 oldugunu gostermistir. Talep tahmini uygulamalarinda
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en sik kullanilan yapay zeka yontemlerinden bulanik mantik ve yapay sinir aglar

Ozetlenerek anlatilmistir.

2.2.3.1. Bulanik Mantik

Bulanik mantik (Fuzzy Logic), makine dilinde insanlarin tecriibelerinin ve
sezinlemelerinin islenmis halidir. Bu islem matematiksel bir neden sonug
fonksiyonunun c¢alisma prensibine dayanir. Matematiksel zemin bulanik kiimeler
hipotezidir. Bulanik kiimeler, istatistiki olmayan belirsizlikte veri ve bilgilerin ifadesi
icin Azerbaycan asill1 bir iranli olan Lotfi Zadeh tarafindan 1965°de ortaya atilmus
tekniktir. Zadeh c¢alismasinda girdi verilerinin farkli kiime ve iiyelik derecelerini
belirterek girdinin ¢iktiya donilisiimiinde bu kiimelerden faydalanilabileceginden
bahsetmistir. Bu c¢alismalar baslangigta pek deger gormese de zamanla Onem
kazanmig ve bulanik mantik arastirmalar1 yayginlagsmistir. Zadeh’ in ufuk agan fikri
“Bulanik Mantik” bilinen klasik mantik gibi (0 ve 1) olmak iizere iki seviyeyi degil
(0 - 1) gergek sayilar arasindan islem yapan iiyelik fonksiyonunu ifade etmektedir
(Kubat, 2014).

Bulanik mantik sisteminin baslica iki 6zelligi vardir:

* Bulanik mantik 6zellikle istatistiksel model ¢ikartmanin zor oldugu belirsiz
durumlar icin uygundur.

* Bulanik mantik verilerin eksik ya da belirsiz oldugu durumda ise tahmini

veriler ile karar verilmesine olanak saglar.

Sekil 2.5. Bulanik Mantigin Elemanlari ve Calismasi

—_— Dogrultulmus
Bulanilastrma {1 5o meyiisleme Durulastrma Sorug

Kaynak: Oztemel, 2016:19
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Bulanik mantik, Sekil 2.5. de gosterilen silirece gore caligir. Girdi ve ¢ikti
degerlerinin uygun bulanik deger yapilarina donistiriildiigi ‘Bulaniklagtirma’
asamasi, bulanik degerlerin kurala gore islendigi ‘Bulanik Onermeyi Isleme’ asamasi
ve son olarak elde edilen bulanik sayilarin durulastirildigi yani gercek sayilara
doniistiriildiigi > Durulastirma’ asamasidir  (Onur ve digerleri, 2016:371).
Durulastirma asamasindan sonra elde edilen sayilar dogrultulmus sonug¢ olarak
kullanilacak sisteme aktarilir.

Bulanik mantigin istiinliikleri; insan diisiinme tarzinda islemesi, bu isleyiste
matematiksel modele ihtiya¢ duyulmamasi ve uygulanmasinin basitliginden dolayi
oldukg¢a diisiik maliyetli olmasidir. Buna karsin, modelde kullanilacak kurallarin
tespitinde uzman goriisiine ihtiya¢ duyulmasi, liyelik fonksiyonlarinin deneme -
yanilma yoluyla yapilmasinin uzun zaman almast ve karar analizi ile

denetlenebilirliginin zor olmasi bulanik mantigin dezavantajlaridir (Ozpmar, 2007).

2.2.3.2. Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglari, talep tahmini ¢alismalarinda siklikla kullanilan bir yontemdir.
Bu c¢alismada, yapay sinir aglari kullanilarak elektrik talep tahmin problemi
¢Oziilmiistiir. Yapay sinir aglar1 yontemi {iglincli boliimde ayrintili olarak ele

alinacaktir.

2.3. TAHMIN YONTEMLERININ PERFORMANSININ OLCULMESI

Bir tahmin modeli kurmay1 amagclayip degiskenleri belirleyip, uygun yontemi de
kullanip sonu¢ beklemek aslinda isin yeterliliklerini bilenler i¢in kolay olabilir.
Ancak olusturulan modelin basarisini izleyip, kontrol ve denetlemesini yapmak
oldukga biiyiik bir 6neme sahiptir. Tahmin yontemlerinin performansini 6lgmemizi
saglayan hata testleri, tahmin ile ger¢eklesen talep arasindaki farki bulmamizi saglar.
Sonug¢ olarak tahmin hatasini minimize edecek bir¢ok hata tahmin oOlgiiti

gelistirilmistir.

34



i : Herhangi bir ayrik veri indeksi

Y;:i inci gercek deger

Y;: Modelin i inci tahmin degeri

e; : I inci hata

n: Ayrik veri (6l¢giim) sayisi

Birinci 6l¢iit, hatadir. Matematiksel ifadesi Denklem (2.14)’ de verilmistir.
e, =Y — Y, (2.14)

Ikinci 6lgiit, mutlak hatadir. Matematiksel ifadesi Denklem (2.15)° de
verilmistir.

le;| = |Y; — ¥ (2.15)

Uciincii olgit, mutlak yiizde hatadir. Matematiksel ifadesi Denklem (2.16)’

da verilmistir.

%le; | = |¥| *100 (2.16)

Dordiincii 6lgiit, ortalama mutlak hatadir (Mean Absolute Error - MAE).
Mutlak degerle ifade edilerek isaretlerden arindirilan hata degerlerinin talep
degerlerine olan uzakliklar tespit edilmis olur. Matematiksel ifadesi Denklem

(2.17)’ de verilmistir.

1 S 1
MAE = = Y1,V — % |= Ziile; (2.17)

Besinci olgiit, ortalama karesel hatadir (Mean Squared Error - MSE). Bu 6lcut
de ortalama mutlak hata gibi hatalar1 isaretlerden arindirir ve yalnizca

blytkliklerine bakar. Matematiksel ifadesi Denklem (2.18) de verilmistir.
1 S 1
MSE = - XY = )%=, Sia(er )? (2.18)
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e Altinci Olcut, ortalama mutlak hata yiizdesidir (Mean Absolute Percentage
Error - MAPE). Hatalar yiizdesel olarak ifade ederek hatalarin birbirleriyle
kiyaslanmasini saglar. Matematiksel ifadesi Denklem (2.19)’ da verilmistir.

MAPE = - Y1, [*=4 100 (2.19)

e Yedinci Olgiit, hata karelerinin ortalamasinin karekokiidiir (Root Mean
Squared Error - RMSE). Tahmin degerleri ile ger¢eklesen degerler arasindaki
uzaklig1 dlgerek biiyiikliiklerine bakar. Matematiksel ifadesi Denklem (2.20)’

de verilmistir.

RMSE = [ ELy(% - 72 = |2 I (e )2 (2.20)

e Sekizinci olclit, R?* dir (R Square). R? hesabmi bulmak i¢in SSE, SST
hesaplarini da bulmamiz gerekmektedir. Modelin performans degerlerinin 0
ile 1 aras1 ¢ikmasi beklenmektedir. Matematiksel ifadesi Denklem (2.21)’ de
verilmigtir.

SStotal _ Y(¥;-Y;)?

21—
R*=1 SSerror Y(Yi— V)2

(2.21)

Tahmin modellerinin performansi Olgiiliiyorken hangi 6lgiit kullaniliyorsa, o
6l¢iit degerinin en aza indirgenmesi amaglanir. Ayrica tahmin modelleri de birbirleri
arasinda kiyaslanacaksa bu belirtilen Olciitler kullanilir. Hangi modelin 6lgiit degeri
diisiik ise 0 model isabetli tahmin olarak kabul edilir.

Bu calismada, olusturulan tahmin modellerinin kiyaslanmasinda MAPE ve R?
Olciitiine bakilmistir. Hangi modelin degeri diisiik ise o model en basarili model

kabul edilmistir.
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3. YAPAY SiNiR AGLARI

3.1. YAPAY SiNiR AGLARINA GiRi$

Calismanin bu boliimiinde talep tahmininde kullanilacak olan Yapay Sinir Aglar
(YSA) yontemi genel hatlariyla anlatilacak, uygulamaya ge¢cmeden oOnce teorik
altyap1 incelenecektir.

Uzerine birgok tamim yapilan yapay sinir aglart en temel anlamiyla, insan
beyninin 6zeliklerinden yola ¢ikarak gelistirilmis, yeni bilgiler yaratma yetenegini
hicbir yardima gerek duymadan otomatik olarak yapmayi hedefleyen bir bilgisayar
sistemidir.

Yapay sinir aglari insan beyninin;

o Ogrenme

o lliskilendirme

o Smiflandirma

o Genelleme

o Ozellik belirleme

o Optimizasyon
gibi fonksiyonel 6zelliklerine benzer konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadir
(Oztemel, 2003).

Yapay sinir aglarinin mantiginda, ge¢mis olaylardan esinlenerek ortaya ¢ikacak
ornekler iizerinden tahmin yapabilme kabiliyeti vardir. Insanin diisiinebilen ve
ogrenebilen bir varlik olmasi sebebiyle yapay sinir aglar1 sistemi insan beynini taklit
etmistir. Yapay sinir aglari, yapisinin en kiigiik birimi olan sinir hiicrelerinden olusur.
Sinir hiicrelerinin isleyisini matematiksel olarak ifade etmek amaciyla gelistirilen
yapay sinir hiicreleri ¢esitli hipotezlere dayanmaktadir:

I.  Siire¢ noron olarak adlandirilan basit elemanlardan olusur.
Il.  Noronlar aras1 baglantilarda sinyal gonderilir.

I1l.  Her bir baglantinin agirlik degeri vardir.
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IV.  Noronun net girdisinin bir aktivasyon degerinden gecirilmesiyle net ¢ikti

elde edilir (Hamzagebi, 2011: 11).

3.1.1. Yapay Sinir Aglarimnin Tarihgesi

Bilim insanlarinin norobiyolojik alana yonelmeleri ve elde ettikleri sonuglari
bilgisayar bilimine uygulamalar1 ile yapay sinir aglar1 ¢alismalarinin zemini
hazirlanmistir. YSA ile ilgili ¢alismalar kronolojik olarak asagida siralanmustir

(Hamzagebi, 2011:14).

e 1943: Yapay sinir hiicrelerine dayali aritmetiksel metotlar teorisinin ortaya
atilmasi: Warren McCulloch/Walter tarafindan Pitts “Sinir Aktivitesinde
Diisiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap” modeli.

e 1948: Wiener’in, Sibernetik kitab ile kontrol, iletisim ve istatistiksel sinyal
isleme kavramlari.

e 1949: Ogrenebilen ve uyum saglayabilen sinir aglarinin baglanti sayisindaki
degisiklik ile agin 6grenebilecegini Hebb Kurali.

e 1956-1962: Adaline ve Windrow 6grenme algoritmasimin ve Tek Katmanli
Algilayicinin (Perceptron) gelistirilmesi.

e 1965: Ik makine 6grenme kitabiin yazilmas.

e 1967: Bazi gelismis Ogrenme algoritmalarinin gelistirilmesi: Grosberg
Ogrenme algoritmasi.

e 1969: Tek katmanl algilayicilarin problemleri ¢6zme yeteneklerinin
olmadiginin gosterilmesi.

e 1972: Dogrusal iligkilendiriciler ile Korelasyon-matriks belleginin
gelistirilmesi ve Cagrisimli Bellek (Associative memory) konusunda
caligmalar: Kohonen ve Anderson ¢alismalari.

e 1974: Geri Yayilim modelinin (Cok katmanli algilayicilarin ilk ¢aligmalart)
gelistirilmesi.

e Ogretmensiz Ogrenmenin gelistirilmesi:

- 1978: Adaptif rezonans teorisinin gelistirilmesi.
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- 1982: Kohonen Ogrenmesi ve Ozorgiitlemeli Harita modelinin
gelistirilmesi.

e 1982: Hopfield Aglar1 ve Cok Katmanli algilayicilarinin gelistirilmesi.

e 1984: Boltzman makinesinin gelistirilmesi.

e 1985: Cok katmanli algilayicilarin Genellestirilmis Delta Ogrenme Kurali ile
gelistirilmesi.

e 1988: Radyal Tabanli Fonksiyon modeli ve Olasiliksal Sinir Aglar1 modelinin
gelistirilmesi.

e 1991: Genellestirilmis Regresyon modeli gelistirilmistir.

Tim diinyada yapay sinir aglar ile ilgili ¢aligmalar gliniimiizde hala devam
etmektedir. Arastirmalarin  yogunlastigi baslica konulardan biri yapay sinir
aglarindaki 6grenme algoritmasinin zaman almasidir. Gelistirilmesi planlanan yeni
algoritmalarda daha hizli ve daha etkin bir islev hedeflenmistir. Gelisen teknoloji ile
birlikte akilli binalar, siiriiciisiiz otomobiller, robot kuryeler, ultra yiiksek hizli trenler
ve yapay organlar gibi calismalar ortaya c¢ikacaktir. ileri teknolojiyi kontrol ve
tahmin eden sanal zeka yerine daha oOnce karsilasilmayan durumlara dahi ¢6ziim
tiretebilen bir model daha basarili olacaktir. Makinelerin yapisal temelinde akil
yuritmeyi ve gevreye uyum saglamayir mimkiin kilan yapay sinir aglari bu

caligmalarda yararlanilacak temel yontemlerden biridir (Y1lmaz, 2017:71).

3.1.2. Yapay Sinir Aglarin Ozellikleri

Her modelin kendine has ozellikleri vardir. Yapay sinir aglarinin 6zellikleri de
kullanilan agin yapisi ve algoritmasina gore degiskenlik gostermekle beraber, genel

hatlariyla asagidaki gibi siralanmaktadir (Oztemel, 2012:31-33):

— Yapay sinir aglarinin temel islevi makine 6grenmesini gerceklestirmek yani
bilgisayarlarin 6grenmesini saglamaktir.
— Geleneksel bilgi isleme yontemlerinden farkli bir program calisma prensipleri

vardir.
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— Geleneksel yontemlerde herhangi bir elemanin degismesiyle sistemin
caligmas1t bozulur. Ancak yapay sinir aglarinda bilginin tiim baglantilara
yayillmasini saglayan paralel yap1 sayesinde hiicrede hangi degisiklik olursa
olsun ag dogru bilgiyi iiretir ve hata tolerans yetenegi vardir.

— Geleneksel yontemler eksik bilgi ile ¢alisamazken onemli nitelikte bir eksik
bilgi degilse yapay sinir aginin performansinda ciddi bir diisiis olmaz. Yapay
sinir aglar1 egitildikten sonra daha fazla veriye ihtiya¢ bile sadece gerekli
bilgiler girilerek iyi sonuclar elde edilebilir.

— Yapay sinir aglar1 ger¢eklesmis olaylardan 6rneklerle kendisine gosterilen
yeni durumlara kolayca uyum saglayabilme ve kendi kendine siirekli yeni
olaylar1 6grenebilme yetenegine sahiptir.

— Yapay sinir aglarinda bilgi biitiiniiyle aga yayilmis haldedir ve agdaki bilgi
durumu hiicreler arasi1 baglanti degerleriyle 6l¢iiliir. Fakat agin bellek yapisi
dagitik bir durumda oldugundan tek basina bir baglant1 hi¢gbir anlam ifade
etmez. Bu nedenle agdaki bilgilerin kullanicilara agiklanmasi da miimkiin
olmamaktadir.

— Yapay sinir aglar1 yalnizca sayisal veriler ile calisabilmektedir. Sembolik
ifadelerle  gosterilen verilerin  kodlanarak nlmerik hale ¢evrilmesi
gerekmektedir.

— Yapay sinir aglarin1 giivenle ¢alistirabilmek i¢in performanslarini test etmek
gerekmektedir. Cunki daha 6nce hi¢ gormedigi orneklerle ag egitilir ve agin
sonuclar1 kontrol edilerek performansi test edilir. Ag performans: yeterli
diizeyde degilse agin yeni bir veri setiyle tekrar egitilmesi gerekmektedir.

— Yapay sinir aglart ornekler halinde verilen oriintiilerle iliskilendirme ve
smiflandirma yapmaktadir. Boylece belirli o6zellikteki ornekleri ayristirip
kiimeleyerek daha sonra gelecek olan orneklerin hangi sinifa dahil olacagina

karar vermektedir.

3.1.3. Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlar

Yapay sinir aglarinin ongdriimleme, tahminleme ve Ogrenebilme yetenegi

sayesinde istatistiksel yontemlere gore hem kolayca ¢O6zim uretebilir hem de
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geleneksel yontemlere kiyasla daha avantajlidirlar. Bu nedenle finans, tip, otomotiv,
uzay ve savunma sanayi gibi ¢oziimii karmasik olan bir¢ok alanda uygulanma
imkanina sahiptir. Yapay sinir aglar1 kullanilarak gerceklestirilen analizlerde elde
edilebilecek iistiinliiklerden bazilar1 agagidaki gibi siralanabilir:

Yapay sinir aglar1 kullanilarak modellenme imkani olmayan veya oldukga gli¢
olan karmasik problemleri rahatlikla c¢oziilebilmektedir. Yapay sinir aglarinin
geleneksel yontemlerden farkli bir bilgi isleme yonteminin olmasi, eksik ve muglak
veriler lizerinden bile islem yapabilmesi, hizlica adaptasyon saglayabilmesi ve
genelleme yapabilmesi, egitildikten sonra 6grendigi bilgiyi dagitik hafizasinda
saklama gibi yeteneklerini sayabilmekteyiz.

Yapay sinir aglar1 disaridan bilgileri alip kendi sonuglarini olustururlar. Diger bir
deyisle iceride ne oldugu bilinmemektedir. Bununla birlikte yapay sinir aglarinin
karmagik problemleri nasil ¢oziime kavusturdugu tam olarak aciklanamaz. Tiim bu
belirsizliklerinden dolayr bazilar1 yapay sinir aglarimi  “kara kutu” olarak
tanimlamistir.  YOntem, sonsuz sayida degiskenden sadece gerektigi kadarini,
gerektigi zamanda  kullanarak  ¢6ziim  tahminlerini  miikemmele yakin
iiretebilmektedir. Insan beynindeki sinir hiicreleri 6ldiigii takdirde hiicrelerde
muhafaza edilen bilgilerin de kaybolma riskine karsi, yapay sinir aglarindaki
matematiksel noronlarin yok olma ihtimali olmadigindan hafizaya alinan bilgiler asla

kaybolmaz (Celik, 2008:26).

Sekil 3.1. Yapay sinir aglarinin kara kutu benzetimi

Veri
Girisleri

Cikislar

Kaynak: Oztemel, 2012:19
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Yapay sinir aglar1 yontemi, giris verisi miktarindaki artmaya paralel olarak daha
isabetli sonuglar Uretebilmektedir. Yapay sinir aglart diger ydntemlerle
karsilastirilarak incelendiginde 6zellikle sabit olmayan ve kesikli veriler lizerindeki
orneklerde daha tutarli ve giivenilir sonuglar yarattigi gorilmustir (Kellova,
2008:35-38).

Yapay sinir aglar1 modeli, her biri biiyiik bir problemin farkli pargasiyla iligkili
cok sayida islemciden olusmasi ve baglanti agirliklarinin ayarlanabilir olmasi
Ozelliklerinden dolay1, esnek bir yapiya sahiptir. Agin bir kismi zarar gorse dahi
esnek yapisi sayesinde model yine de ¢aligmaya devam eder. Bu durum yalnizca
performansin diismesine neden olur, ancak modelin islevini tamamen kaybetmesi s6z
konusu degildir.

Yapay sinir aglarinin yukarida sayilan avantajlarinin yaninda bazi dezavantajlari
da vardir. Bunlardan bazilarmi asagidaki gibi 6zetlemek miimkiindiir (Oztemel,
2006:34-35):

Yapay sinir aglarinin donanima bagli calismasi O6nemli bir sorun olarak
goriilebilir. Yapay sinir aglar1 yontemiyle etkin bir analiz yapilabilmesi i¢in paralel
calisabilen  islemcilerin  varligina  ihtiyag  duyulmaktadir.  Giinimiizdeki
bilgisayarlarin ¢gogunun sadece tek bir bilgiyi islemesinden dolay1 paralel islemleri
bilgisayarlarda yapmak vakit kaybina yol ag¢maktadir. Bilgisayarlarin hem
yazilimmin hem de cok ¢ekirdekli islemcilerinin yeterliligi yapay sinir aglar
yonteminin uygulanacagi ¢alismalarda avantaj saglamaktadir.

Her tiirlii problemin ¢6ziilmesinde yapay sinir aglart modeli uygun olmayabilir.
Probleme uygun ag yapisinin tespit edilmesi genellikle deneme yanilma yoluyla
yapilmaktadir ve bu durum ¢ok dnemli bir problemdir. Ciinkii eger probleme yonelik
bir model olusturulamaz ise ya problem ¢oziilemez ya da performansi diisiik bir
¢oziim elde edilmis olur. Diger bir deyisle yapay sinir aglar1 kabul edilebilir
coziimler Uretir fakat en 1yi ¢6zlimii garanti altina almaz.

Bazi aglarda agin parametre degerlerini belirlemeye yonelik kurallarin olmayisi,
belirleme isleminde objektifligi de engelleyecek bir problemdir. Problemin
¢oziimiinde agda kullanilacak néron sayisi, gizli katman sayisi, 6grenme algoritmasi
gibi degiskenlerin se¢imi kullanicinin tecriibesine ve her degisken icin belirli

standartlarin ~ olusturulmasina baghdir. Bu da degiskenlerin ayr1 ayrn
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degerlendirilmesini  gerektirdiginden modelin 6nemli bir dezavantaji olarak
gorulmektedir.

Yapay sinir aglar1 kullanicilarinin aga problemi gostermeleri de ¢ok 6nemli bir
sorundur. Ciinkii yapay sinir aglar1 yalnizca niimerik verilerle ¢alisir ve degiskenlerin
niimerik ifadeye doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu konuda kullanicinin tecriibesi de
yeterli olmayabilir.

Egitime baglanan agin egitim siiresinin ne zaman bitirilecegi belirsizdir. Ayrica
bitirmeye karar vermek i¢in gelistirilmis bir yontem de yoktur. Ag egitiminin kabul
edilebilir bir hata diizeyine gelmesi egitimi bitirmek i¢in yeterli goriilmektedir. Bu
durum agin ezberlemesi yani asirt uyum sorununun ¢ikmasina yol agmaktadir.
Sonugta agin iirettigi ¢oziime olan giiven azalmaktadir.

Son dezavantaj ise agin Ogrenmesi sliresinin ¢ok zaman almasidir. Egitime
ayrilan siirenin kisaltilmasi kritiktir; ¢linkii yapay sinir ag1 ile tahminleme bir deneme
yanilma siirecidir ve kullanicinin sinirli zaman aralifinda ¢ok fazla deneme yapmasi

sonuctan o kadar emin olmasi anlamina gelmektedir.

3.2. YAPAY SiNIiR AGLARININ GENEL YAPISI

3.2.1. Biyolojik Sinir Hucresi

Yapay sinir aglarmin daha 1yi anlagilmasi i¢in biyolojik sinir aglariin yapisinin
ve calisma prensiplerinin iyi bilinmesi gerekmektedir. Bilim insanlar1 tarafindan
beynin kendi kendini nasil egittigi hala bilinemediginden konuyla ilgili bir¢ok teori
ortaya atilmustir.

Bu teorilerin ¢ogunluguna gore; insan beyni karmasik iliski i¢inde olan
milyarlarca sinir hicresi (néron) ve bedenin faaliyetlerini kontrol eden bir
mekanizmadir. 10 milyardan fazla sinir hiicresi ve her bir hiicre ortalama 10.000
hlcreyle insan beyninde koordineli olarak ¢aligmaktadir. Noron olarak adlandirilan
bu sinir hiicrelerinde sinyaller, ¢ok karmasik elektro-kimyasal olaylar zinciriyle
olusan ve sayis1 saniyede 1000 taneye kadar cikabilen titresimler halinde

iletilmektedir (Yuksek, 2007:15). Dendrit ad1 verilen sinir hiicresi, ince kilcal yollar

aracilifiyla diger sinir hiicrelerinden aldig1 isaretleri toplayarak sinir hiicresinin
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binlerce dala ayrilan aksonlariyla beyne iletirler. Beyne gonderilen bu veriler

sayesinde, 6grenme olay1 gergeklesir (Stergiou ve Siganos, 2010).

Sekil 3.2. Biyolojik Sinir Hucresi

Girdiler

Dendritler — 7 |

Elektriksel Cikna

Kaynak: Celik, 2008:6

Yukarida Sekil 3.2.’de goriilen sinir hiicreleri dendrit, hiicre gévdesi, akson ve
sinapslardan olugmaktadir. Sinir hiicrelerinin birbirlerine dendrit ve aksonlarla
baglandiklar1 noktalara sinaps denir. Sinaps, bir diger sinir hiicresinin aksonundan
aldiklar elektrik akimini elektro-kimyasal yolla dendrite iletir. Dendrit de bu akimi
hiicre govdesine gonderir. Hiicre gdvdesi hiicrenin yasamasini saglar ve alinan tiim

elektrik sinyalleri burada toplanir (Bayir, 2006).
3.2.2. Yapay Sinir Hucresi
Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi sinir hiicrelerine sahiptir.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenerek modellenmis ve

aralarinda benzerlikler bulunmaktadir. Bu benzerlikler Tablo 3.1.” de verilmistir.
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Tablo 3.1. Biyolojik Sinir Ag1 ve Yapay Sinir Agimin Karsilastirilmasi

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglar
NOGron Islemci Eleman
Dendrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikist
Sinapsler Agirliklar

Kaynak: Fausett, 1994

Yapay sinir aglarinin bes temel elemandan olusmaktadir. Bunlar; girdiler,
agirliklar, toplama fonksiyonu, transfer fonksiyonu ve ¢ikis olmak iizere bes eleman

olarak siralanmaktadir.

Sekil 3.3. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

y Agirliklar
X2 wiplaxna fonksiyvonu
w‘ =
net; -
Z DY o [freti) | ——» Cikt
i ‘L
Xi

X4
i
’/\N/V
y Akti fonksi
l - e]TEglk 1Vasyon 1o S1vonu

. Girdiler

Kaynak: Ozsahin, 2013

1. Girdiler: Yapay sinir hiicresine disaridan veya baska hiicrelerden gelen bilgilerden

olusur.
2. Agwrliklar: Yapay sinir hiicresine gelen bilgilerin hiicreye olan etkisini ve énemini

gosteren katsayilardir. Agirlik degerinin kiigiik olmasi o girisin yapay sinire zayif
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baglandigin1 veya degerin biiyiik olmasi 6nemli oldugu anlamina gelmemektedir
(Elmas, 2003).

3. Toplama Fonksiyonu: Biyolojik sinir hiicresinde dendritin yaptigi gorevi iistlenen
bu fonksiyon hiicreye ulasan net girdiyi hesaplar. Bunun i¢in toplama
fonksiyonlarmin iginden en uygun olani segilir. En yaygin olani agirlikli toplam

fonksiyondur. Bu fonksiyon asagidaki sekilde gosterilir:
Net = ), G;.A;(n=1,...,n) (3.1)
Fonksiyondaki girdi katmanina gelen bilgileri (4;), her bir girdinin kendi agirlik

degeri de (G;) olarak ifade edilerek net girdi bulunur. Toplama fonksiyonuna

asagidaki fonksiyonlar 6rnek olarak verilebilir:

Carpim:Net = [][G; . A; (3.2)
Maksimum:Net = Max (G; . A;) (3.3)
Minimum:Net = Min (G; .A;) (3.4)
Cogunluk: Net = Y, sgn (G; . 4A;) (3.5
Kimlatif Toplam: Net = Netosiiy + 2(G; . A;) (3.6)

4. Aktivasyon Fonksiyonu: Transfer fonksiyon olarak da adlandirilmaktadir. Yapay
sinir hiicresine gelen net girdiyi islemden gecirerek hiicrenin bu girdiye karsilik
ortaya koyacagi ¢iktiyr tespit eder. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon
fonksiyonunda da degisik fonksiyonlar kullanilir. Aktivasyon fonksiyonuna

asagidaki fonksiyonlar 6rnek olarak verilebilir:
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Tablo 3.2. S1k Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlari

Lineer

fonksiyon

F (NET) = NET

Gelen girdiler hiicrenin

¢iktist olarak kabul edilir.

f(net)=net

Step
Fonksiyonu

F(NET) =1 Net > esik deger
F(NET) = 0 NET < esik deger

Gelen net girdi degerinin
belirlenen bir esik degeri
altinda veya tstiinde
olmasina gore hiicrenin
¢iktis1 1 veya 0 degerlerini

alir.

Sigmoid

fonksiyonu

1
1+ e~ et

F(NET) =

Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu, strekli,
dogrusal olmayan ve
tiirevi aliabilir
olmasindan dolay1 en ¢ok
kullanilan aktivasyon
fonksiyonudur. Girdinin
her degeri i¢in 0 ile 1
arasinda bir deger

hesaplar.

)

Esik Deger

Fonksiyonu

F (NET) =0 NET<0
F (NET) = NET 0 < NET <1
F (NET )=1NET >1

Gelen bilgilerin 0 veya
1'den biiylik olmasina gore

bir deger alir.

Hiperbolik
Tanjant

Fonksiyonu

enet_ o—net

F(NET) =

en€t+ e~ net

Gelen net girdi degerinin
tanjant fonksiyonundan

gegirilmesi ile hesaplanir.

finet)

Kaynak: Demuth vd., 2008
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5. Hiicrenin Ciktisi: Cikt1 degeri, yapay sinir aglart probleminin ¢éziimiidiir. Transfer
fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti degeridir. Bu deger ya basla bir sinir hiicresine

ya da dis diinyaya gonderilmektedir.

3.3. YAPAY SINiR AGLARININ SINIFLANDIRILMASI

Yapay sinir aglari, farkli sekillerle birbirlerine baglanan sinir hiicrelerinden
olusmaktadir. Hiicrelerin baglant1 sekillerine, 6grenme algoritmalarina ve transfer
fonksiyonlaria gore cesitli modeller gelistirilmistir. Baglantinin tiirline, néronlarin
durumlarindaki ayrimina gore adlandirmak miimkiindiir. Baglanti yonlerine gore
veya ag isaretlerinin akis yOniine gore ag mimarisi incelendiginde ileri beslemeli
(feedforward) ve geri beslemeli (feedback) aglardan s6z edilmektedir (Yilmaz,
2017:78).

3.3.1. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

fleri beslemeli (feedforward) yapay sinir aglarinda, giris katmanindan gikis
katmanina dogru tek yonde hareket eden ndron yapisindan olusur. Yani bu ag
modelinde noronlar ileri yonlii baglantilarini kendilerinden 6nceki katmanlara geri
gonderemezler. Sekil 3.4.° de ileri beslemeli yapay sinir aginin mimarisi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.4. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

i
)

b

N
N
@‘

z

7

3

]

e
A

Girdi Katmani

Kaynak: Yetkin, 2014: 16

Yukarida Sekil 3.4.” de ileri beslemeli yapay sinir aginin veri girisinin yapildigi
girdi katmani, bilgi islemin yapildigi gizli katman ve islenmis verinin ¢ikisinin
yapildig1 ¢ikis katmanlart gosterilmistir. Giris katmani disaridan aldig: bilgiyi hicbir
degisiklige ugratmadan gizli katmandaki hiicreye iletir. Veriler bu katmanda islem
goriir ve ¢ikti katmanina gonderilir. Ara katmanlardaki her bir ¢ikis degeri bir

sonraki katman i¢in giris degeri olarak adlandirilir (Yetkin, 2014:15).

3.3.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda bilgi akisi hem katmandaki hiicrelerin kendi
arasinda hem de katmandaki hiicreler arasinda olabilmektedir. islem elemanlar
arasinda dontisler ya da geri besleme baglantilar1 sayesinde dogrudan girdi
katmanina gonderilen herhangi bir hiicrenin ¢iktis1 tekrar girdi olarak kullanilabilir
(Zhang, 2003). Veri akisinin yalnizca ileriye dogru degil, geriye dogru da oldugu bir
ag yapisidir. Sekil 3.5 de geri beslemeli yapay sinir agimin mimarisi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.5. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

=

S
H=] =
g =
- o
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Giris Gizli Cikas
Tekil Sinir Katmam Katmam Katmam

Kaynak: Krenker, 2002

fleri beslemeli yapay sinir aglar statik bir yapiya sahipken geri beslemeli yapay
sinir aglar1 dinamik bir yapiya sahiptir. ileri beslemeli yapay sinir aglar1 girdilere
kars1 tek bir ¢ikti grubu iiretmektedir ancak geri beslemeli yapay sinir ag1 her bir
girdi isleme koyuldugunda c¢iktilari tekrar hesaplamaktadir. Ayrica ileri beslemeli
yapay sinir aginin belli bir bellegi yoktur ve her girdiye kendinden onceki agdan
bagimsiz bir cevap verirler. Diger taraftan geri beslemeli yapay sinir aglar1 her bir

girdiyi tekrar diizenlediginden ag yeni bir ¢iktiya dontigiir (Weron, 2014:1030).
3.4. YAPAY SINIR AGLARININ OGRENME ALGORITMASI

Yapay sinir aglari ¢evreden aldiklari bilgi birikimini agdaki agirhiklar ile
belirlemektedir. Yapay sinir agi birikimini arttirip, en iyi performansa ulagmak i¢in
algoritmadaki agirliklar tizerinden degisiklik yapar. Yapay sinir aglarinda istenilen
sonucu elde edebilmek amaciyla agin agirliklarinin probleme gore sekillenmesi ile
ogrenme islemi baglamaktadir. Ogrenme &rneklerden Sgrenme  yoluyla
gerceklesmektedir. Bir problemde ge¢misteki drnekleri kullanarak, problemin girdi
ve ¢ikt1 arasindaki baglantisindan faydalanarak gelecekte olusacak yeni ¢iktiy1 tespit

etmek ornekler 6grenmenin temelidir.
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Glintimiize kadar farkli baglantilarla iletisim kurabilen yapay sinir ag1 modelleri
tasarlanmustir, fakat her bir ag modelinin 6grenme siireci benzer degildir. Yapay sinir
aglari modelin 6grenme siirecine ve matematiksel denklemlerle tanimlanmis
ogrenme kurallarina gore islem yapmaktadir. Ogrenme sekilleri de tipki insanda
oldugu gibi farklilik gosterebilmektedir (Kartalopoulos, 1996:43).

Yapay sinir aglar1 Orneklerle 6grenmeyi gerceklestirene kadar ¢evrimici ve
cevrimdigt Ogrenme kurallarin1  kullanir. Ayrica Ogrenme algoritmalarinin

kullanimina gore de danigsmanli, danismansiz ve takviyeli 6grenme yontemleri vardir.

3.4.1. Ogrenme Kurallar

3.4.1.1. Cevrimici Ogrenme Kurah

Cevrimigi 6grenme kurallar1 gercek olarak calismaktadirlar. Bu kurala gore
calisan sistemler gercek zamanda calisirken bir taraftan fonksiyonlarini yerine
getirirler diger taraftan Ogrenme islemine devam ederler. Bu gruba Kohonen

ogrenme kural &rnek olarak verilebilir (Oztemel, 2003).

e Kohonen Ogrenme Kurali: Teuvo Kohonen tarafindan 1982 yilinda ortaya
atilan bu kuralda sinir hiicreleri agirliklarini, elverisli durum ve Olgiilerini
degistirmek icin aralarinda yarisirlar. Bu nedenle Yarismaci Ogrenme Kurali
(Competitive) da denmektedir. En uygun c¢iktiyr {ireten sinir hiicresi
yarigmay1 kazanan hiicre olur. Hem kendisine komsu hiicrelere nazaran daha
kuvvetli hale gelir hem de baglanti agirhiklarmi giincellestirmektedir.
Yakinindaki hiicre sayis1 egitim siiresince degisiklik gostermektedir. Baglanti
agirhiklarini degistirmek en biiylik ¢iktiyr liretebilme sansini arttirdigindan
yakindaki hiicrelerin de baglanti agirliklarinin degistirilmesine izin vererek

onlarin da sansin1 arttirmis olur (Oztemel,2003; Aydin,2012).
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3.4.1.2. Cevrimdist Ogrenme Kurah

Cevrimdis1 6grenme kuralinin temel felsefesinde test verisiyle egitilme vardir.
Bu kurala dayanan sistemler egitildikten sonra ger¢ek hayata alindiginda artik
O0grenme mimkiin olmamaktadir. Sistemin Ogrenmesi gereken yeni bilgiler
oldugunda sistem 6grenimden ¢ikarilir ve ¢evrimdisi olarak yeniden egitilir. Egitim
tamamlaninca sistem tekrar kullanima hazir hale gelmektedir. Yapay sinir aglarinda

yaygin olarak Hebb, Hopfield ve Delta ¢evrimdisi 6grenme kurallar1 kullanilir.

e Hebb Ogrenme Kurali: Hebb Kurali 1949 yilinda Donald Hebb tarafindan
gelistirilmis ve bilinen en eski 6grenme kuralidir. Bu kural Hebb’in “The
Organization of Behaviour” adli kitabinda; “Eger sinyal alan ile gonderen
noronlar arasindaki sinaptik agirliklarin ikisi de matematiksel olarak ayni
isarete sahip ise, bu iki noron arasindaki bag kuvvetlendirilmelidir. Aksi
halde bagin kuvveti azaltilmalidir.” seklinde tanimlanmistir (Hebb, 1949).
Baska bir deyisle, 6grenme sinyali hiicre ¢ikisina esittir. Yani bir hiicre aktif
ise baglh oldugu hiicreyi de aktif, pasif ise hucreyi de pasif yapma

egilimindedir.

e Hopfield Ogrenme Kurali: Hebb kuralia benzer bir kuraldir ancak bir ayrimi
vardir. Bu kural Hebb kuralindan farkli olarak ag baglanti agirliklarinin ne
derece giiglendirilecegini ne derece zayiflatilacagini da belirtir. Eger beklenen
girdi ve giktilar aktif veya pasifse baglant1 agirligi 6grenme orani kadar artar
veya azalir. Baglanti agirliklariin kuvveti veya zayifligi 6grenme katsayist
sayesinde gergeklesir. Bu katsay1 kullanici tarafindan belirlenen genellikle 0
ile 1 arasinda sabit pozitif bir degerdir (Tebelkis, 1995).

e Delta Ogrenme Kurali: Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilen bu kural
Hebb kuralinin geligmis seklidir ve giinlimiizde en yaygin kullanilan 6grenme
kullarindan birisi olmustur. Bu kurala gore yapay sinir hicresinin gercek
ciktisi ile tahminlenen ¢iktis1 arasindaki farki azaltmak icin ag elemanlarinin

baglant1 agirlik degerlerinin siirekli yeniden hesaplanmasidir. Amag gergek
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¢ikt1 ile tahminlenen ¢ikt1 arasindaki hata karelerinin ortalamasint minimize

etmektir (Karahan, 2011).

3.4.2. Ogrenme Yontemleri

3.4.2.1. Damsmanh (Ogretmenli- Egiticili- Denetimli- Gozetimli) Ogrenme

Yapay sinir aglarinda ¢ogunlukla tercih edilen 6grenme yontemlerinden olan
danismanli  6grenmede; agin dretilen ¢ikis degeri ile beklenen ¢ikis degeri
karsilastirilir. ik olarak rastgele agirliklar segilir, daha sonra tekrarlanan degerler goz
ontinde bulundurularak agirliklar yeniden hesaplanir. Boylece belirli 6rnek gozlem
girdileri igin Uretilen ve beklenen ¢ikis degerleri birbirlerine yaklagir ve islem
elemanlarindaki hatanin en aza indirgenmesi amaclanir. Bu metotta ag1 kullanigh
hale getirmeden Once egitmek gerekir. Giris ve ¢ikis bilgilerinin aga sunulmasiyla
egitim olusmaktadir. Ag, giris verilerini ve tekrarlanarak ayarlanan agirliklar:
kullanarak, beklenen ¢ikis degerleri ile iiretilen ¢ikis degerleri iistiindeki islemlerini
kullanicinin belirledigi performans degerine ulasana kadar gercgeklestirir. Agin
egitimi ic¢in faydalanilacak egitim setinin 6zii ag performanst ve Ogrenmenin
gerceklesme siireci agisindan Onemlidir (Sevingtekin, 2014:21). Sekil 3.6’ da

danismanl egitim yapist goriilmektedir.
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Sekil 3.6. Damsmanh Ogrenme
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Kaynak: Adiyaman, 2007

3.4.2.2. Damsmansiz  (Ogretmensiz- Egiticisiz- Denetimsiz- Gozetimsiz)

Ogrenme:

Danigmanli 6grenmede girdiler ve ¢iktilar biliniyorken aralarindaki baglantiy1
ortaya koymak amaglanmistir. Danismansiz 6grenmede ise yalnizca girdiler bilinir,
ciktilar bilinmez. CiUnkd girdiler ayn1 zamanda ¢iktt goérevi gormektedir.
Parametreler arasindaki iliskileri sistemin kendi kendine Ogrenmesi beklenir.
Danigmanli 6grenmeye gore ¢ok daha hizlidir ve matematiksel algoritmalar1 daha
basittir (Deveci, 2012). Bu yontemde agin egitilmesi; girdiler ve ¢iktilar arasindaki
diizen ve iliskileri arastirarak, en uygununun bulunmasidir. Yani, ¢iktilarin istenilen
degerleri aga tanitilmiyorsa damigmansiz 0grenme séz konusudur. Danigsmansiz
ogrenmenin temelinde ¢evresel miidahaleler olmadan girdilerin ag tarafindan analiz

edilmesi ve analiz sonuglarina gore baglantilarin olusturulmasidir.
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Sekil 3.7. Damsmansiz Ogrenme

Gercek Cilas

Giris

r 1
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¥ith

Kaynak: Adiyaman, 2007

3.4.2.3. Takviyeli (Destekleyici- Karma) Ogrenme

Bu 6grenme yontemi danismanli 6grenme ile danigmansiz 6grenmenin karmasi
seklindedir. Aga bir danisman yardimci olur fakat danisman, her girdi seti igin
tretilmesi gereken ¢ikti setini sisteme gostermek yerine, sistemin kendisine
gosterilen girdilere karsilik ¢ikt1 iiretmesini bekler ve iretilen ¢iktinin dogru veya
yanlis oldugunu gosteren bir sinyal iiretir. Danigmandan gelen bu sinyali dikkate alan

sistem, 6grenme siirecini devam ettirir (Oztemel, 2003).
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Sekil 3.8. Takviyeli Ogrenme

Yapay
Giris # Sm.lr Gercek Cilkaslar
Aam
x(f) v(t)
w

Kritik
Isaret
Uretici

Kritik Isaretler Takviye Isareti

Kaynak: Adiyaman, 2007

3.5. YAPAY SiNiR AGLARININ EGITILMESI

Agin egitilmesi, yapay sinir aglarindaki islemci elemanlarinin baglant1 agirlik
degerlerinin belirlenmesi islemidir. Baslangigta bu degerler gelisigiizel secilirken,
daha sonra aga sunulan orneklerle agirlik degeri degistirilir. Aga sunulan drneklerin
dogru ¢ikislar iiretecek agirlik degerlerini bulmak amaglanmistir. Agin dogru agirlik
degerlerine ulagmasi, orneklerin temsil ettigi olay hakkinda genellemeler yapabilme
yetenegine kavugmasi demektir. Yapay sinir aglarinin egitilmesinde iki asama vardir.
[lk asama, aga sunulan &rnek igin agin iiretecegi cikis belirlenir. Cikis degerinin
dogruluk derecesine gore ikinci asamada, agin baglantilarinin sahip oldugu agirliklar
degistirilir (Oztemel, 2003:56).

Yapay sinir aglarinin egitimi ve testi i¢in toplanan veriler, sistemin diizgilin
caliyma uzaymni kapsamalidir. Ornek kayitlarmin ¢aligma uzayinm smirlarini
belirledigi ve yapay sinir aglarinin yalnizca egitildigi ¢calisma aralig1 i¢in giivenilir
sonu¢ verebildigi unutulmamalidir. Genel 6zelliklerin net olarak belirlenmesi icin
ornek kiimesinin genis olmasi tercih edilir. Bu kiimenin bir kismi1 egitim asamasinda
kullanilirken, bir kismi test asamasinda agin genellestirme yeteneginin onay1
amaciyla kullanilir. Testin basarisizligt durumunda, test amaciyla kullanilan

kayitlarin bir kismi egitim verilerine aktarilarak, egitim ve test islemleri kabul
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edilebilir bir performans diizeyine ulasincaya kadar bu igslem tekrarlanir (Efendigil,
2008:44-46).
Yapay sinir aglarinin egitiminde genel hatlariyla asagidaki adimlar

izlenmektedir (Rajpal ve digerleri, 2006:812; Giing6r, 2007:41):

e Sistemin ihtiya¢ duydugu operasyonel parametreleri kapsayan girdi
parametreleri tanimlanir.

e Sistem performansini  Olgebilecek ¢ikti  parametreleri  guvenilirlik,
kullanilabilirlik ve dayaniklilik gibi etkenler tanimlanmalidir.

e Sistem ¢iktisinin basit bir dl¢iimii i¢cinde bu parametreler birlestirilmelidir.

e Egitim ve saglama veri grubu c¢ok sayida girdi ve ¢ikti giftlerinden
hazirlanmalidir.

e Gizli hucre ve gizli katman sayisinin dogru olabilmesi deneme yanilma
yoluna bagli oldugu icin oncelikle bir gizli katman ve birkag¢ gizli hiicreyle
baslanmali, ardindan bu say1 optimum sonucu verene kadar arttirilmalidir.

e Farkli sartlarda davraniglari belirlemek igin egitilen ve saglamasi yapilan
yapay sinir aglart modelinin simiilasyonu yapilmalidir.

e Optimal sonuca ulasabilmek i¢in yukaridaki adimlar yerine getirildiginde
ulagilan sonuglar beklenildigi gibi degilse, yukaridaki adimlar tekrar edilerek

en iyi sonug alinincaya kadar tekrarlanmalidir.

Yapay sinir aglarinin egitilmesi esnasinda bazen agin takildigi hata seviyesinin
istenilenin lizerinde olmasi durumunda, agimn olayr Ogrenme siirecinde belli
degisiklikler yaparak agin tekrar egitilmesi gerekebilir. Bu tarz durumlarda surecte

yapilabilecek degisiklikler sunlardir:

e Bagka egitim baglangi¢ degerleri kullanilabilir,

e Islemci eleman sayisim1 veya ara katman sayisimi degistirmek gibi ag
topolojisinde degisiklikler yapilabilir,

e Ogrenme ve momentum Kkatsayilarinin degistirilmesi gibi parametre

degisiklikleri yapilabilir,
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e Problemin sunum sekli

ve oOrnekleri degistirilerek yeni ornek seti

olusturulabilir,

e Ogrenme setindeki drneklerin sayisi arttirilabilir veya azaltilabilir.

Sinir aglarinin egitilmesi esnasinda karsilasilan onemli sorunlardan birisi de,
O0grenme siiresinin ¢ok uzun olmasidir. Agirlik degerlerinin baslangigta biiyiik
olmasi, agin lokal sonuglara diismesi ve bir lokal sonugtan digerine si¢gramasina
neden olmaktadir. Eger islemci elemanlarin agirliklart kiiclik araliklarda secilirse o
zaman da agirliklarin dogru degerleri bulmasi uzun zamanlar almaktadir. Bazi
problemlerin ¢6ziimii sadece 200 iterasyon siirerken bazilar1 5-10 milyon iterasyon
gerektirmektedir. Baglama kosullarinin tamamen deneme yanilma yolu ile
belirlenmesi ve en uygun baslama kosullarinin boylelikle bulunmasi gerekmektedir
(Oztemel, 2006:84).

Yapay sinir aginin egitiminin tamamlanmast ve hata diizeyinin istenen

diizeye indirilmesi i¢in iglemci elemanin agirlik degerinde yapilacak degisim sayisi
(iterasyon) iliskisi Sekil 3.9.” da gbsterilmistir.

Sekil 3.9. Yapay Sinir Aglarinin Ogrenme Egrisi

Hata !

iterasyon Sayisi

Kaynak: Oztemel, 2006:84
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Yukaridaki Sekil 3.9.° da goriildiigii gibi, iterasyon sayisi arttikca agin
O0grenmesi de artmakta ve bu 6grenme zamaniyla birlikte hata orani da diismektedir.
Ancak, sekilde goriildiigii gibi, iterasyon sayisi belli bir diizeye ulastiktan sonra hata
oraninda artik daha fazla azalma olmadig1 goriilmektedir. Bu durum, agin egitiminin
tamamlandigini, Ogrenmenin artik durdugunu ve bundan daha iyi sonuca

ulasilamayacagini géstermektedir.
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4. YAPAY SINiR AGLARI MODELI iLE ELEKTRIK
TUKETIM TAHMINI: iZMiR iLi ORNEGI

Bu boliimde Tiirkiye’nin ekonomi ve enerji verileri kullanilarak bir tahmin
calismas1 yapilmistir. Farkli parametreler ile yapay sinir aglar1 yontemi uygulanarak

Tiirkiye’nin gelecek yillardaki net elektrik tiiketim tahmini gergeklestirilmistir.

4.1. VERI SETININ TANIMLANMASI

Bu calismada kullanilan veriler, literatiirde sik¢a faydalanilan degiskenlerdir.
Bunlardan GSMH, ithalat ve ihracat parametrelerine bir¢ok ¢alismada yer verilmistir.
Yapay sinir aglar1 ile kurulacak modelin elektrik talebini givenilir bir sekilde
yansitmasi adina, modele eklenebilecek bagimsiz degiskenler arastirilmis ve yeterli
saylya ulasan ge¢mis degerleri kapsayan tlketici fiyat endeksi, sehir niifusu, genis
kapsamli para miktari, sanayinin GSMH icindeki yeri, elektrik kurulu gucu ve
motorlu kara tasit sayist degiskenleri modele eklenmistir. Calismada Tiirkiye’nin
elektrik tiiketim tahmininde kullanilan bagimli ve bagimsiz degiskenler ile bu

degiskenlerin agiklamalarina iliskin bilgiler Tablo 4.1.” de yer almaktadir.
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Tablo 4.1. Calismada Kullanilan Degiskenler Hakkinda Bilgiler

Degisken
Degisken Adi Kayna@ Degisken Kullanilma Sebebi
Sembolii
o GSMH bir biiyliime gostergesi oldugundan
Kisi Bagina | Diinya Bankasi ] L o
X1 paralel olarak elektrik enerjisi tiketimi de
Diisen GSMH | (URL-1, 2018)

etkilemektedir.

Tiketici Fiyat

Tiketici fiyat endeksi elektrik enerjisi

) Diinya Bankasi
X2 Endeksi tilketimini etkilemektedir. Ciinkii elektrik fiyati
(URL-2, 2018)
(2010=100) artikca elektrik tiiketimi azalmaktadir.
Ithalatin .
Diinya Bankas1 | Ithalat verileri iilkenin ekonomisini dolayisiyla
X3 GSMH ] o . )
] (URL-3, 2018) elektrik tliketimini de etkilemektedir.
I¢indeki Pay
Sanayinin Sanayilesme bir bilyiime gostergesi
Diinya Bankasi ] o
X4 GSMH oldugundan paralel olarak elektrik enerjisi
, (URL-4, 2018) il ) .
I¢indeki Pay tiketimi de etkilemektedir.
Finansal gelismeler; sanayi ve ticareti,
Genis ekonomik buylimeyi kolaylastiracagindan
Diinya Bankasi B o
X5 Kapsaml enerji tiiketiminde artisa neden olmaktadir. Bu
; (URL-5, 2018) : L. .. :
Para Miktar1 nedenle elektrik enerjisini etkileyen bir faktor
olarak ele alinmustir.
Sehir niifusu, sanayide de zenginlesmeyi
Diinya Bankas1
X6 Sehir Niifusu saglayip daha fazla enerjiye neden olacagindan
(URL-6, 2018)
degisken olarak alinmistir.
Ihracatin Ulkenin ihracat miktar1 paralel olarak iiretime
Diinya Bankasi
X7 GSMH baglidir. Dolayisiyla elektrik tiikketiminin bir
. ) (URL-7, 2018) .
I¢indeki Pay1 gostergesidir.
Elektrikte stirekliligin saglanmasi kurulu giic
- Elektrik TEIAS sayesindedir. Hizla artan kurulu giic
Kurulu Glicti | (URL-8, 2018) kapasitesinin elektrik tiketimini
etkilemektedir.
» Motorlu kara tasit sayisi, ekonomik kalkinma
Motorlu Kara TUIK
X9 politikalarma 151k tuttugundan elektrik
Tagit Sayist | (URL-9, 2018) o o
tiketimindeki etkisi goriilmek istenmistir.
Elektrik TEIAS
Y o Bagimli degisken
Tuketimi (URL-10, 2018)
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Veri smirliligt nedeniyle ilgili analiz donemini genisletmek miimkiin
olamadigindan 1960°dan 2016 yilina kadar dokuz girdi ve bir ¢ikt1 degiskeninden her
bir degiskene ait (57 yillik) resmi kaynaklardan saglanan veriler bagimsiz ve bagiml
degiskenler olarak tespit edilerek egitime tabii tutulmustur. 2017 yili verisi ise test
amacli kullanilmis ve ardindan MATLAB.2012a yazilimu ile elektrik enerjisi tiikketim
tahmini i¢in modeller kurulmustur.

Elektrik tiiketimi ile gayri safi milli hasila iligkisi en temel iliskilerden biri
olarak ele alinmaktadir. Enerjinin bir iiretim faktorii olarak goriilmesi ve milli hasila
Uzerindeki etkisi Ozellikle Tiirkiye gibi enerji tiiketiminde disa bagimli iilkelerde
incelenmesi enerji politikalarinin belirlenmesinde 6nem arz etmektedir. Bu nedenle

gayri safi milli hdsila (GSMH) degiskeni modele eklenmistir.

Sekil 4.1. Kisi Basina Diisen GSMH (Bin TL)

25,000
20,000

15,000 /
10,000 Av/V\/V

o0 /\_/_’l

Kaynak: URL-1, 2018

Sekil 4.1” de 1960-2016 yillar1 arasinda kisi basmma diisen GSMH
gosterilmektedir. Milli hasila bu yillar arasinda istikrarli bir sekilde artmaktadir.
Turkiye’de, 1960 ve 1980 yillar1 arasinda ithalat ikame politikas1 uygulanirken 2003
yilindan itibaren ihracata yonelik sanayilesmeye gecilmesiyle birlikte sanayide bir
doniisiim yasandi ve bu yiizden 2001 yilindaki ekonomik krizde bir azalma egilimi

gbze carpmaktadir.
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Geleneksel talep teorisi temelde fiyat tarafindan belirlenir. Fiyat ile enerji
tilketimi arasinda iliskisinin negatif olmas1 beklenmektedir. Ciinkli daha ytiksek bir
fiyat her zaman tiiketicilerin tiiketim seviyelerinin diismesine neden olur. Bu nedenle

tuketici fiyat endeksi (TUFE) degiskeni modele eklenmistir.

Sekil 4.2. Tuketici Fiyat Endeksi (2010 =100)
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Kaynak: URL-2, 2018

Sekil 4.2 de 2010 yili baz alinarak olusturulmus tiiketici fiyat endeksi 1960-
2016 yillar1 arasinda gosterilmektedir. Fiyat endeksi 2000 yilindan sonra artmis ve
keskin bir sekilde artmaya devam etmistir. Tiirkiye, 6zellikle 1970’lerde, 1980’lerde
ve 1990’larda yiliksek enflasyon yasamustir. Cok yiiksek enflasyon oranlar1 fiyatlari
temsil etme kabiliyetini azaltmaktadir.

Thracata yonelik mal iiretmek icin enerjiye ihtiyag¢ duyulur ve ithal edilen mallar:
bir ekonominin diger bolgelerine tasimak icin enerji gerekir. Bu ticari faaliyetlerde
bir enerji tiiketimini artirir. Bununla birlikte isletmeler ithalat i¢in kullanilabilecek
enerji tasarruflu ekipmana sahip oldugunda, enerji tuketimini azaltabilir. Bu
baglamda, ticaretin Tiirkiye ekonomisi i¢in elektrik tiikketiminin 6nemli belirleyicileri
oldugu diistiniilmektedir. Elektrigin sanayi icin degisken bir girdi oldugu
diisliniilirse, sanayi sektoriiniin genislemesiyle elektrik tlketiminde bir artisa neden

olmasi beklenmektedir. (Kwakwa, 2017; s:9) Ticarette ithalat ve ihracat ¢ok fazla sey
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ifade ettiginden Tiirkiye elektrik tiiketimi i¢in de Onemli oldugu disiiniilmiis ve

modele eklenmistir.

Sekil 4.3. ithalatin GSMH I¢indeki Payi (%0)
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Kaynak: URL-3, 2018

Sekil 4.3 de mal ve hizmetlerin ithalati 1960-2016 yillar1 i¢in GSMH' nin
yuzdesi olarak gosterilmektedir. 1980'den sonra ithalat ve ihracat listelerinde temel
bir degisiklik gortilmektedir. 1980'deki politika degisikligi, ithalat payinda istikrarh
bir artis olarak ortaya ¢ikmustir.
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Sekil 4.4. Thracatin GSMH I¢indeki Pay1 (%)
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Kaynak: URL-7, 2018

Sekil 4.4.” de mal ve hizmet ihracati, 1960-2016 yillar1 arasindaki GSMH' nin
yiizdesi olarak gosterilmektedir. 1980 yilinda Tiirkiye'nin ihracata yonelik bir
sanayilesmeyi benimsemesi nedeniyle 1979 yilinda keskin bir artig s6z konusudur.

Hizla gelisen kentlesme ve nifus artisi gibi etkenler elektrik enerjisi tiiketimini
attirmistir. Kentler yliksek miktarda enerji tiiketmeye devam ederken bu iliskiyi

incelemek adina modele sehir niifusu degiskeni de eklenmistir.
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Sekil 4.5. Sehir Niifusu (Milyon)
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Kaynak: URL-6, 2018

Sekil 4.5.” de kentsel niifus 1960-2016 yillar arasinda gosterilmektedir. Kentsel
niifus yillar i¢inde istikrarli bir artis gostermistir. 1960’11 yillardan beri Tiirkiye’nin
kentlesmesi hizla devam ediyor. Bugiin, sehir niifusu doyma noktasina ulasmak
uzeredir.

Calismada finansal gelismeyi temsil etmek icin genis kapsamli para miktart
degiskeni kullanilmistir. Genis kapsamli para miktart; bankalarin digindaki tasarruf
mevduatlari, dovizler, c¢ekler ve tiim menkul kiymetlerin para birimlerinin
toplamidir. Finansal gelismelerin ve elektrik tiketiminin pozitif iliskili olmasi

beklenmektedir ve bu nedenle modele eklenmistir.
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Sekil 4.6. Genis Kapsamh Para Miktar: (Trilyon)
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Kaynak: URL-5, 2018

Sekil 4.6.’da para miktarinin 1960-2016 yillar1 i¢in GSMH'nin yiizdesi olarak
gosterilmektedir. Yillar i¢inde para arzinin GSMH’nin yiizdesinde artig egilimi
oldugu goriilmektedir.

Sanayilesmenin enerji liretimine dayanmasi nedeniyle; sanayinin GSMH icindeki
payt degiskeni Turkiye'deki elektrik tuketim modeline dahil edilmistir. Elektrik,
endustri i¢in degisken bir girdi ise, bir ekonominin sanayi sektoriiniin genislemesinde
elektrik tiiketiminde bir artisa neden olmasi1 beklenmektedir. Ancak, sanayi sektorl
enerji agisindan daha verimli hale geldiginde, elektrik tiiketiminde azalmaya neden
olacaktir. Tiirk sanayi sektoriiniin hizli biiylimesi, enerji sektoriindeki {iretim artisinin

Onemine isaret etmistir.
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Sekil 4.7. Sanayinin GSMH icindeki Pay1 (%)
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Sekil 4.7. de endiistri ve katma degerin 1960-2016 yillar1 igin GSMH' nin
ylizdesi olarak gosterilmektedir. GSMH igindeki sanayi payr sanayilesme olarak
bilinmektedir. Sanayi sektorii ekonomik biyimenin ana belirleyicisi olarak kabul
edilmektedir. Tirkiye'de 1960 ve 2016 yillar1 arasinda sanayi sektorii dalgali bir
seyir izlemistir. Sanayi sektoriiniin GSMH pay1 1980-2000 yillar1 arasinda artarken,
2002'den sonra hizmetler sektoriindeki gelismelere bagl olarak azalmistir.

Kisi bagmma diisen gelir arttikga enerji tiiketiminin artmasi beklenmektedir.
Endiistriyel faaliyetler arttik¢a daha fazla enerjiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak ayni
zamanda gelisen endiistriler enerjide verimliligi de saglayacagindan elektrik tiiketimi
azalmaktadir. Sanayinin oldugu yerde yogunlasan niifus kentlesmeyi de beraberinde
getirirken elektrik tiikketiminin de artacagi varsayilmaktadir. Tiim bunlarin yani sira
fiyat ile elektrik tiiketimi arasinda negatif bir iliski oldugu ongoriiliirken, elektrik
kurulu gliciiniin ve motorlu kara tasit sayisinin elektrik tiiketim modeline eklenmistir.

Elektrik enerjisinin biliylik bir boliimiinlin ithal ediliyor olmast dikkate
alindiginda elektrik enerjisine olan talebin ciddi bir unsur oldugu, oyle ki bir
saniyelik elektrik kesintisi bile Ulkemizde biiyiik dlgekli sanayi sirketlerine ortalama
171.000 ABD Dolar ciro kaybettirir (Celiker, 2011). Bu nedenle modele elektrik

kurulu guct degiskeni eklenmistir.
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Sekil 4.8. Elektrik Kurulu Guct (MW)
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Sekil 4.8. incelendiginde Tiirkiye elektrik enerjisi kurulu giiciiniin 1998 yilinda
23.354 MW, 2008 yilinda 41.817,2 MW iken 2018 yilinda 88.550 MW seviyesine
yiikseldigi goriilmektedir. On yillik dilimlerde incelenen elektrik kurulu giiciiniin
hizla artmaya devam ettigi goze carpmaktadir.

Motorlu tasita sahip olanlardan aracin degerine karsilik gelen bir servet vergisi
alinmasi, motorlu kara tasiti sayisimin bir 6deme glcl gostergesi olarak kabul
edildigini acgiklamaktadir. Dolayisiyla bu say1 birgok iilkede ulagim ve enerji
politikalarinin belirlenmesinde 6nem arz etmektedir. Enerji tasarrufu saglama ve
belli yakit tiirlerini tiiketmeye Ozendirme yoniiyle tasitlar pek ¢ok arastirmada

kullanilmistir. Bu nedenle modele motorlu kara tasit sayis: degiskeni eklenmistir.
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Sekil 4.9. Motorlu Kara Tasit Sayisi
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Sekil 4.9.°da  1960-2016 yillar1 arasinda motorlu kara tasit sayisi
gosterilmektedir. Yillar icinde motorlu kara tasit sayisinin artig egiliminde olmasinin
nedeni otomotiv sektdriinde ithracatin ithalata bagimliligindan kaynaklanmaktadir.

Acgiklanan degiskenlerle elektrik tiiketimi bagimli, digerleri bagimsiz
degiskenlerdir. Bagimsiz degiskenlerin, bagimli degisken olan elektrik tiiketimleri

yapay sinir aglariyla analiz edilmistir.
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Sekil 4.10. Elektrik Tuketimi (Kisi Basina kWh)
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Sekil 4.10.” da elektrik tiketimi 1960-2016 yillar1 arasinda kWh olarak
gosterilmektedir. Elektrik tiiketiminin yillar iginde kademeli olarak arttig1
gorulmektedir. 1960 yilinda en diisiik nokta 87,00 kWh, 2016'da en yuksek nokta
2896,78 kWh' ye ulagmistir.

4.2. YAPAY SIiNIiR AGLARI MODELININ MiMARISi

Bu ¢alismada YSA simiilatorii olarak MATLAB (R2012a) - Neural Network
Tool Box kullanilmistir. Uygulamada olusturulan YSA asagidaki ozelliklere goére

hazirlanmastir:

a) Levenberg-Marquardt (LM) algoritmast ile egitimin daha hizl
tamamlanmasini saglamakta ve egitim daha fazla bellek gerektirmektedir.
Egitim siirecinde genellestirmenin  iyilesmedigi durumlarda egitim
algoritmast “trainlm” fonksiyonu kullanilirsa egitim otomatik olarak

sonlandirilmaktadir.
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b)

d)

f)

Cikt1 degerleri ile hedeflenen degerler arasindaki korelasyonu 0lcen
regresyon degerlerinin 1’¢ yakin olmasi aralarinda yakin iligki oldugunu
gostermektedir.

Modeldeki verilerin %70’ 1 agin egitimi, %15 Dogrulama ve geriye kalan
%15’1 test i¢in kullanilmigtir.

Model tek gizli katmanda ve on gizli katman noéron sayisi olacak sekilde
dizayn edilmistir. Ek olarak girdi katmaninda Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
ve ¢iktt katmaninda Dogrusal (Lineer) Purelin transfer fonksiyonu
belirlenmistir.

Caligmada Mean Absolute Percentage Eror (MAPE) ve R? performans 6l¢itti
kullanilmuastir.

Yazilimda verilerin islenmesinde max-min normalizasyon yontemi
kullanilmistir. Bu yontemde en kiigiik degeri 0 ve en biiylik degeri 1 olacak
sekilde normallestirmek ve diger degerleri de 0-1 araliginda ifade etmek
amagclanarak veri grubunun igindeki en blyiik ve en kiiciik degerler alinir,
diger degerler bu degerlere gore normallestirilir. X1, X2, ..., xn, n adet veriyi
gosterir. X;nq, ( max = 1,2,...,n) veri setindeki en biiyiik degeri, X,,;, (min =
1,2,...,n) veri setindeki en kii¢iik degeri, X, ormari; Xi (1 =1, 2, ..., n) ‘nin
normalize edilmis hali ise asagida matematiksel olarak ifade edilmistir (Ar

ve Berberler, 2017:64):

Xi= Xmin
Xnormali = (4.1.)

Xmax— Xmin

Gelistirilen yapay sinir aglart modeli asagida Sekil 4.11. *de gosterilmistir.
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Sekil 4.11. Elektrik Tiiketim Tahmini i¢in Kurulan Modelin Mimarisi
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4.3. YAPAY SiNiR AGLARI MODELININ EGITILMESI

Girdi Degiskenleri:

xt: Egitim girdisi

Xv: Dogrulama girdisi

xtn: Normalize edilmis egitim girdisi

xvn: Normalize edilmis dogrulama girdisi

Cikt1 Degiskenleri:

yt: Egitim ¢iktis1

yv: Dogrulama ¢iktisi

ytn: Normalize edilmis egitim ¢iktisi
yen: Normalize edilmis dogrulama ¢iktisi

ye: Sinir ag1 ¢iktisi
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Parametreler:

Training rate: Egitim orani
Learning rate: Ogrenme orani
nl: Gizli katman ndron sayist

n2: ikinci gizli katmandaki néron sayisi

Yapay sinir ag1 analizi i¢in yazilan Matlab “m.” dosyasi asagidaki sekilde

kodlanmustir.

function [net ye yv MAPE R2 ] = neuralnetwork(training_rate,n1,n2, Irate)
veri=xlIsread('gizem1.xlsx’);
idx=randperm(size(veri,1));
veri=veri(idx,:);

input=veri(:,1:9);
target=veri(:,end);
noofdata=size(input,1);
ntd=round(noofdata*training_rate);
xt=input(1:ntd,:);
xv=input(ntd+1:end,:);
yt=target(1:ntd);
yv=target(ntd+1:end);

Xt=xt'

XV=XV'

yt=yt

yv=yv'

xtn=mapminmax(xt);
Xvn=mapminmax(xv);
ytn=mapminmax(yt);
[ytn,ps]=mapminmax(yt);
net=newff(xtn , ytn, [n1,n2], {}, 'trainim’)
net.trainParam.lr=Irate

net.trainParam.epochs=10000
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net.trainParam.goal=1e-20
net.trainParam.show=NaN
net=train(net, xtn, ytn);
yen=sim(net, xvn);
ye=mapminmax('reverse',yen, ps);
ye=ye’,

yV=yv'
MAPE=mean((abs(ye-yv))./yv);
SStotal=sum((yv-mean(yv)).”2);
SSerror=sum((ye-yv)."2);
R2=1-(SSerror/SStotal);

Bagimli ve bagimsiz degiskenler icin resmi kaynaklardan elde edilen veriler
1960°dan 2016 yilina kadar toplanarak Matlab’da neden-sonug iliskisine dayali bir
yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur.

Caligmada eldeki verilerin %70’ 1 agin egitimi, %15 Dogrulama ve geriye kalan
%15°1 test i¢in se¢ilmistir. Max-min normalizasyon islemiyle hem girdi hem de ¢ikt1
degiskenleri [0,1] araligina doniistiiriilmiistiir. Béylece farkli birimlerde 6lgiilen veri
setinin girdileri ve ¢iktis1 ayni birimlere indirgenerek sayisal olarak ¢ok biiyiik ya da
cok Kkicuk dagiliminin dizenlenmesiyle degerler etkiden armdirillarak ag
performansini arttirmaktadir. Normalizasyon islemi egitim asamasindan Once
gerceklestirilir.

Ag yapisiyla ilgili izlenen yol ve son olarak ortaya ¢ikan model soyledir: Girdi
katmaninda dokuz bagimsiz degisken, tek gizli katman ve on ndron sayisi, ¢ikti
katmaninda ise bir adet ndron belirlenmistir. Matlab {izerinden olusturulan yapay

sinir ag1 modeli Sekil 4.12°de goriilmektedir.
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Sekil 4.12. Olusturulan Yapay Sinir Ag1

Gizli Katman Cikt Kammam
Girdi i

S T

Modelin egitim asamasinda girdi ve ¢ikti degerleri diizenlenir. Model egitime
baslamadan 6nce gerekli tanimlamalarin yapilmasi gerekmektedir. Yapay sinir ag1
modelinin katmanlar1 ve olusturulan parametre ayrintilar1 asagida Tablo 4.2.°de

verilmistir.

Tablo 4.2. Olusturulan Yapay Sinir Ag1 Modelinin Ayrintilar:

Ag Mimarisi Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi
Egitim Tipi Danigmanli Ogrenme
Performans Fonksiyonu MAPE
Gizli Katman Sayist 1
Noron Sayisi 10
Girdi Katmam Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid
Cikt1 Katman1 Aktivasyon Fonksiyonu Dogrusal (Lineer) Purelin
Egitim Katsayisi 0,70
Ogrenme Katsayisi 0,85
Olgekleme Mapminmax Normalizasyonu

Yapay sinir aginin egitimi, egitim seti icin MSE performans fonksiyonunu
minimize eden agirhik degerlerinin bulunmasidir. Bu durumda egitim seti aga
sunularak en kiiclik hata seviyesine ulagilmaya caligsmaktadir. Agin egitimi igin
denemeler sonucunda egitim orani 0,7 olarak alinmistir. Agin egitim asamasindan
sonra diger onemli asama ise test asamasidir. Test asamasinin ilk adiminda egitim
asamasindaki veriler tekrar aga sunulur ve programin en az hata pay: ile tahmin
yapmast beklenir. Test asamasinda algoritmanin ger¢ek sonuclara yaklasip

yaklasmadig1 denetlenir.
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Modelin egitim ve test asamasma iliskin performans grafigi Sekil 4.13’de

gosterilmistir.
Sekil 4.13. Olusturulan Yapay Sinir Ag1 Modelinin Performans Grafigi

En iyi Dogrulama Performans1  0.0081282 3 Devir

Egitim

Dogrulama

Test

Hata Kareleri Ortalamasi (MSE)

10'20 |osienssmanienaisenstosgsaes R

Devir Sayisi

Sekil 4.13’deki performans grafiginde ii¢ ¢izgiden olusmaktadir. Egitim seti
mavi, dogrulama seti yesil ve test seti kirmizi renk c¢izgi ile temsil edilmistir. Ag
grafikte goriildiigli iizere, 3.iterasyonda sifira yakin hataya inmistir. MSE degeri
0,01’in altina indiginde egitim durmaktadir. Egitim setindeki hatanin 0,01’in altina
diismesi sonuglarin kabul edilebilir asamada oldugunu gostermektedir. Ayrica,
dogrulama hatasi arttiginda egitim 9.iterasyonda durmustur
(S6nmez, Zontul ve Blbil, 2015).

Kurulan tahmin modeli ile gercek degerler arasindaki iliskinin karar1 regresyon
sonuclar1 ile degerlendirilmistir. Ciinkii regresyon teknigi, degiskenler arasindaki
iligkiyi belirlemede en yaygin kullanilan teknikler arasinda yer almaktadir (Tolon ve
Tosunoglu, 2018:253). Girdiler ve c¢iktilar arasindaki korelasyonu gosteren R
degerinin 1’e yaklasmasi oldukga iyi bir uyum oldugunun gostergesidir. Sekil 4.14.
modeldeki ¢ikti varyasyonlariin hedefler tarafindan ne kadar iliskili oldugunu

gOstermektedir.
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Sekil 4.14. Olusturulan Yapay Sinir Ag1 Modelinin Regresyon Grafikleri
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Sekil 4.14. incelendiginde agin ¢iktis1 ile hedef degerlerin regresyon dogrusu
tizerinde kiimelendigi goriilmektedir. Test verilerinin tamaminda R degeri 0,99831
olarak gerceklesmistir. Bu deger 1° e oldukga yakin bir deger oldugu i¢in agin hem
O0grenme, hem de test asamasinda oldukga basarili oldugu anlasilmaktadir. Elektrik
talebinin modellemesinde agin ezberlemedigi ve bu sonuglar dogrultusunda agin

egitiminin basarili oldugu sonucuna varilabilir.

78



4.4. YAPAY SINiR AGLARI MODELININ TAHMIN SONUCLARI

Yapay sinir aglart modelinin egitiminin ardindan kurulan modelin basarisini
yorumlamak adina performans 6lgme kriterleri dikkate alinmistir. Performans 6lgme
kriterlerinden Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) ve Hata Kareleri Ortalamasinin
Karekoki (RMSE) Microsoft Excel yardimiyla da detayli olarak asagidaki tablolarda

gorulmektedir.

Tablo 4.3. Modelin Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 Excel Coziimii

Yillar Sgll;tilgl Gel‘éfl!::lesen ; - ?L) ’—( 4 ;l f )‘
1963 74,682 115,000 40,318 0,350595373
1970 174,406 207,000 32,594 0,157457615
1973 256,034 277,000 20,966 0,075690974
1976 381,888 420,582 38,694 0,092000762
1978 455,106 479,520 24,414 0,050913124
1979 431,427 488,533 57,107 0,116894388
1981 491,464 519,201 27,737 0,053422396
1985 667,505 659,748 7,757 0,011756834
1986 660,392 698,704 38,313 0,054834211
1989 798,422 874,748 76,326 0,087254358
1992 1.041,934 1.044,362 2,428 0,002325006
1993 1.236,575 1.115,196 121,379 0,108841029
1995 1.198,137 1.227,328 29,192 0,023784867
2003 1.634,521 1.771,924 137,403 0,077544588
2011 2.317,470 2.490,492 173,022 0,069473036
2012 2.518,942 2.577,431 58,489 0,022692719
2016 2.968,702 2.896,781 71,920 0,024827695

MAPE 0,081194646

Tablo 4.3 de Excel ile hesaplanmis MAPE degeri ve Sekil 4.19.” da Matlab
programindaki ¢iktt degeriyle ayn1 olan MAPE degeri goriilmektedir. Calismada
yapay sinir aglart modelinin MAPE degeri 0,0812 (% 8,1) olarak hesaplanmustir.
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MAPE degeri % 10’un altinda olan tahmin degerleri “yiiksek dogruluk” seviyesinde
ve % 10 ile % 20 arasindaki degerler ise “dogru” tahmin modelleri olarak
degerlendirilmektedir (Zeren ve Ergiizel, 2014). Hesaplanan bu performans 6lgme
degeri de sinir agimin yaptig1 tahminde diisiik bir oranda hata yaptigini, dolayisiyla
tahminin tutarliliginin ve isabetliliginin ¢ok yiliksek oldugunu gostermektedir. Tablo

4.4. de performans 6l¢gme kriterlerinden RMSE hata degeri ile devam edilmektedir.

Tablo 4.4. Modelin Hata Karelerinin Ortalamasinin Karekokii Excel C6zUmU

Yillar Sinir Ag1 Gerceklesen W, - 7y
Ciktisi Cikt1
1963 74,682 115,000 1.625,579
1970 174,406 207,000 1.062,351
1973 256,034 277,000 439,590
1976 381,888 420,582 1.497,218
1978 455,106 479,520 596,037
1979 431,427 488,533 3.261,188
1981 491,464 519,201 769,339
1985 667,505 659,748 60,164
1986 660,392 698,704 1.467,879
1989 798,422 874,748 5.825,588
1992 1.041,934 1.044,362 5,896
1993 1.236,575 1.115,196 14.732,876
1995 1.198,137 1.227,328 852,164
2003 1.634,521 1.771,924 18.879,610
2011 2.317,470 2.490,492 29.936,619
2012 2.518,942 2.577,431 3.420,954
2016 2.968,702 2.896,781 5.172,544
RMSE 72,6010838

Tablo 4.4 de modeldeki RMSE degeri her bir veri basina 72 birim hata
yapildigini gostermektedir. Son olarak R? degerine de bakilarak modelin performans

Olciisii hakkinda yorum yapilmaktadir.
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Tablo 4.5. Modelin R? Degeri Excel Cozimii

Yillar Sinir Afi | Gergeklesen *SSTOTAL **SSERROR
Ciktisi Cikt1

1963 74,682 115,000 875.716,311 1.625,579
1970 174,406 207,000 711.993,635 1.062,351
1973 256,034 277,000 598.762,033 439,590
1976 381,888 420,582 397.170,666 1.497,218
1978 455,106 479,520 326.357,303 596,037
1979 431,427 488,533 316.140,543 3.261,188
1981 491,464 519,201 282.594,456 769,339
1985 667,505 659,748 152.919,138 60,164
1986 660,392 698,704 123.969,248 1.467,879
1989 798,422 874,748 30.993,446 5.825,588
1992 1.041,934 1.044,362 41,413 5,896
1993 1.236,575 1.115,196 4.147,184 14.732,876
1995 1.198,137 1.227,328 31.163,303 852,164
2003 1.634,521 1.771,924 520.023,485 18.879,610
2011 2.317,470 2.490,492 2.072.720,321 29.936,619
2012 2.518,942 2.577,431 2.330.611,944 3.420,954
2016 2.968,702 2.896,781 3.407.657,348 5.172,544
R?=1- (SSERROR / SSTOTAL) 0,992645019

*SSTOTAL: X(V; — ¥;)?
**SSERROR: Y.(V; — 1)?

R? degerinin 0 ile 1 arasinda olmasi beklenmektedir ve Tablo 4.5 de R?
degerinin 0,99 olmasi modeldeki degiskenlerin % 99 unun aciklandig1 anlamina
gelmektedir. Bu durumdan hareketle, hangi degiskenin elektrik tiiketimini ne sekilde
etkilediginin bilinememesine ragmen, modele dahil edilen 9 degiskenin elektrik
tilketimini aciklamada ne derece basarili oldugu goriilmektedir.

Yapay sinir aglart modelinin iirettigi tahmin degerleri ile ger¢eklesen degerlerin
karsilastirildigi ve ayni zamanda modelin performansinin da gorsel olarak ifade
edildigi grafik Sekil 4.15.’de goriilmektedir.
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Sekil 4.15. Gergeklesen ile Tahminlenen Tiiketimin Karsilagtirilmasi
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Sekil 4.15. den de anlasilacagi ilizere gergek degerler ile modelin irettigi
degerler arasindaki fark oldukc¢a azdir.

Literatiirden farkli olarak modele girdi degiskeni olarak eklenen elektrik kurulu
giici ve motorlu kara tasit sayist degiskenlerinin tahmin performansina katkisin
gorebilmek amaciyla yalmizca GSMH, ithalat, ihracat, tiiketici fiyat endeksi, sehir
nifusu, genis kapsamli para miktari, sanayinin GSMH ig¢indeki yeri degiskenleri
kullanilarak yeni bir yapay sinir ag1 modeli kurulmustur. Modelin kurulma
asamasinda tek gizli katman tercih edilmistir. En uygun parametreler deneme
yanilma yoluyla belirlenmistir. Girdi katmaninda Sigmoid ve ¢ikt1 katmaninda
Dogrusal (Lineer) Purelin transfer fonksiyonu belirlenmistir. Ogrenme algoritmasi
olarak Levenberg-Marquardt (LM) algoritmast kullanilmigtir. Egitim katsayis1 0,70
ve Ogrenme katsayis1 0,85 olarak tespit edilmistir. Kurulan yeni yapay sinir aglari

modeline YYSA-2 adi verilmis ve modele iliskin sonuglar Tablo 4.5.”de verilmistir.
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Tablo 4.6. YYSA-2 Sonuglar:

Yillar Sinir Ag1 Gerceklesen

Ciktisi Cikt1

1963 149,060 115,000
1964 64,217 124,000
1966 150,406 148,000
1968 167,276 175,000
1974 409,230 291,000
1975 504,206 358,579
1978 367,095 479,520
1979 470,473 488,533
1980 730,657 495,544
1983 614,872 555,409
1984 681,408 613,666
1992 1.368,111 1.044,362
1993 1.560,769 1.115,196
1994 1.597,603 1.145,505
2000 2.127,223 1.652,748
2004 2.238,490 1.891,927
2010 2.655,226 2.333,744
*MAPE 0,2545

** R? 0,8492

*MAPE = 3, [ * 100

Tablo 4.6.’da goriildiigii tizere, YYSA-2 modeli asil ¢alismada olusturulan

yapay sinir ag1 modelinden daha diisiik performans gerceklestirmis ve daha yiiksek

hata degeri ile tahmin etmistir. Boylece, YYSA-2 modelinde kullanilan degiskenlere

ek olarak asil ¢alisma modeline ilave edilen elektrik kurulu glict ve motorlu kara

tagit sayist degiskenleri elektrik tahmin modelini agiklamada Onemli katki

saglamistir.
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4.5. SONUCLARIN TEST EDILMESi VE DEGERLENDIRILMESi

Uygulamanin bu kisminda agin egitilmesinin ardindan modelde ele alinan
degiskenlerin 2017 wyili sinir ag c¢ikti tahmini ve gerceklesen ¢ikti degeri
karsilagtirilmistir. Yapay sinir aglart modeline tahmin yapmak istedigimiz 2017 yili
veri girisi yapilarak agin tahmin iiretmesi istenmistir. Buna gore % 99,15 basartyla
2017 yili kisi basina elektrik tiketimi kWh cinsinden tahmin edilmis ve Tablo 4.7.’

de gosterilmistir.

Tablo 4.7. 2017 yih Gergeklesen ve Tahmin Edilen Degerlerin Karsilastirilmasi

Sinir Ag1 Ciktis1 | Gergceklesen Cikti MAPE

Elektrik Tuketimi

(Kisi Basina kWh) 3152,002 3081,544 0,17

Yapay sinir aglar1 yonteminden uygun bir mimari yaratabilmek adina cesitli
kaynaklardan faydalanarak parametreler belirlenmis ve en basarili modeli elde etmek
amaglanmistir. 1960-2016 yillar1 arasindaki veriler agin egitimi ve dogrulanmasinda
kullanilmig, 2017 yili ise model sonucunun test edilmesi i¢in ayrilmistir. Yapilan
tahminin sonucunda 0,17’ lik bir hatayla % 99,15 basar1 saglanmistir.

Elektrik tahmininde uygun sinir ag1 yapisini tespit etmede istatistiksel olarak
anlamli bir sonuca ulasabilmek icin model tekrar calistirllmistir. En iy1 sonucu
bulana kadar deneme yanilma yontemiyle farkli yapay sinir agi modellerinin
alternatif ¢Oziimler olarak kullanilabilecegi goriilmektedir. Tahminde hangi
modelden faydalanilabilecegine karar vermek igin tim alternatif modeller test veri
grubu ile denenmistir ve 13 adet MAPE ve R? degeri bulunmustur. Bu 13 senaryo
model arasinda en diisiik hata (MAPE) degerine ve en ylksek korelasyon olcusiine

(R?) sahip olan sinir ag1 alternatifleri verilmistir.

e Senaryo Model 1: tek gizli katmanli model (n1=15)

e Senaryo Model 2: tek gizli katmanli model (n1=5)

e Senaryo Model 3: iki gizli katmani olan model (n2=5)
e Senaryo Model 4: iki gizli katmani olan model (n2=10)
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e Senaryo Model 5: iki gizli katmani olan model (n2=15)
e Senaryo Model 6: (egitim orani= 0,60)

e Senaryo Model 7: (egitim orani= 0,80)

e Senaryo Model 8: (6grenme orani= 0,75)

e Senaryo Model 9: (6grenme orani= 0,90)

e Senaryo Model 10: (6grenme algoritmasi traingda)

e Senaryo Model 11: (grenme algoritmasi trainoss)

e Senaryo Model 12: (transfer fonksiyonu tansig)

e Senaryo Model 13: (transfer fonksiyonu hardlim)

Tablo 4.8. Alternatif Modellerin Performans Olgme Degerleri

Alternatif Modeller | MAPE R?
MODEL 1 0.2887 0.8191
MODEL 2 0.4944 0.1899
MODEL 3 0.2541 0.9851
MODEL 4 0.2293 0.8407
MODEL 5 0.4510 0.6299
MODEL 6 0.4142 0.9214
MODEL 7 0.7068 -0.0833
MODEL 8 0.2652 0.7575
MODEL 9 0.1508 0.9511
MODEL 10 0.2539 0.9674
MODEL 11 0.3996 0.8677
MODEL 12 0.2362 0.8075
MODEL 13 22.859 -0.0056

Deneme yanilma yoluyla yapilan analizlerden senaryo modeli 3’ e bakilarak ilk
tespit yapilmistir. Eger iki gizli katmanl bir ag olusturulacaksa; ilk katmandaki
noron sayisinin ikinci katmandaki noron sayisindan fazla olmast MAPE hata
olgiitiinii diisiik ve R? degerinin oldukca yiiksek oldugunu gdstermistir. Ayrica
senaryo model 7 ve senaryo model 13 sonugclarina bakildiginda MAPE hata degerinin

yiiksek ve R? degerinin negatif oldugu goriilmektedir. Modelde egitim oran1 degerini
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yuksek veya transfer fonksiyonunu hardlim belirlemekten kaynakli oldugu
disiiniilmektedir.

Sektorde merak edilen sorulara cevap verebilmek ve rehber olmasini saglamak
adina olusturulan yapay sinir ag1 ile elektrik tiikketim tahmini ¢alismasinda sonug
olarak dogrusal olmayan veri Oriintiisii nedeniyle Sigmoid transfer fonksiyonu tercih
edilmistir. Evrensel Yaklagimlar Teorisi’ne (Universal Approximation Theorem)
gore tek gizli katmanli yapiya sahip bir agda; eger gizli katmanda yeterli néron sayisi
varsa, girdi-¢ikt1 iliskilerinin verimli bir sekilde yorumlanmasini saglayacagindan
calismada da model tek gizli katmandan olusturulmustur. Gizli katmandaki en iyi
noron sayisini bulmak i¢in yapilan denemeler Tablo 4.8.” de gOsterilmistir.
Denemeler sonucunda MAPE ve R? performans Glgme kriterleri de g6z 6niinde

bulundurularak on ndron sayisina karar verilmistir.
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SONUCLAR

Enerji sektorii, artan niifus, sanayilesme ve gelisen teknolojilerin de etkisiyle
sanayi devriminden bu yana giindelik yasam kalitesinin vazgegilmez bir pargasi
olarak stratejik bir dneme sahiptir. Ulkelerin milli gelirleri arttikga elektrik enerjisi
kullanimi1 da artmis ve dolayisiyla beraberinde bir takim sikintilar getirdiginden
cesitli politikalar gelistirilmistir. Elektrigin halen depolanamiyor ve tiiketildigi anda
tiretilmesi gereken bir kaynak olmasi sebebiyle bu politikalarin basinda isabetli
tahminleme kavrami giin gectikge 6nem kazanmaktadir.

Elektrik enerjisi piyasasinda hayati bir Oneme sahip olan elektrik talep
tahmininin; olmasi gerekenden diisiik tahmini ve buna bagli olarak yanlis sistem
planlamasi durumunda elektrik kesintileri kaginilmazdir. Bu ylizden ekonomide
bliylime ve kisi basina refah artisi sekteye ugramaktadir. Tam tersi eger elektrik
talebi olmas1 gerekenin ilizerinde tahmin edildiyse; yatirim kararlarinin uzun vadeli
alinmasi, atil kapasitenin yiiksek miktarda olmasi ve adaletsiz kaynak dagilimi yani
kaynak israfi durumlar1 ortaya ¢ikmaktadir.

Bu c¢alismada nicel tahmin yontemlerinden yapay sinir aglart modeli ile
Tiirkiye’nin elektrik enerjisi tiilketim tahmini gerceklestirilmistir. Elektrik enerjisi
tilketimini dogrudan veya direkt etkileyecek degiskenler belirlenerek bir model
kurulmustur. Model sonucunun bagarisini degerlendirmek adina MAPE ve R?
performans olgiitlerinden yararlanilmistir.

Gegmise dair olaylardan yola ¢ikarak yeni 6rnekler tizerinde tahmin yapabilme
yetisine sahip yapay sinir aglari, dogrusal olmayan problemleri modellemesi ve
tahmin ¢aligmalarinda oldukga basarili sonuglar vermesi nedeniyle diger yontemlerin
onune gegmektedir. Tim bu 6zellikler g6z Oniine alinarak ¢alismada yapay sinir
aglari ile tahmin yapilmstir.

1960-2016 yillart arasinda elektrik tiiketimini etkileyen degiskenlere ait veriler
toplanmistir. Elektrik tiiketimini etkileyen degiskenler gerek literatiir taramasinda
yapilan arastirmalar neticesinde gerekse cesitli kaynaklarda yapilan ¢alismalarin
sonucunda netlesmistir. Diinya Bankasi, Tiirkiye Elektrik Iletim A.S. ve Turkiye
Istatistik Kurumu kaynaklarindan elde edilen verilerle bir model olusturulmustur.

Toplanan veriler, normalizasyon igleminden gectikten sonra aga sunulmustur.
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Caligmada geri yayilim algoritmasi kullanilarak tahmin modeli olusturulmus,
tim girdi degiskenleri icin 1960-2016 aras1 yillik veriler agin egitim ve dogrulama
asamasinda kullanilmig, 2017 yil1 verisi ise test i¢in ayrilmistir. Kisi basina diisen
GSMH, tiiketici fiyat endeksi, ithalat, ihracat, sehir niifusu, genis kapsamli para
miktari, sanayinin GSMH igindeki yeri, elektrik kurulu giicli ve motorlu tasit sayisi
degiskenleri girdi kabul edilmis ve elektrik tiikketimi tahminlenmistir. Tek gizli
katmanli, on gizli katman noron sayisi, egitimde Sigmoid transfer fonksiyonu, testte
purelin transfer fonksiyonu ve trainlm geri yayilim algoritmasindan faydalanilmistir.
Ogrenme oran1 0,85 ve egitim oram1 0,70 olarak almmustir. Egitimi tamamlanan
modelin test asamasina gecildiginde sonuglar dogrultusunda ele alinan girdi-gikti
degerleri arasinda yiiksek bir R? iliskisi ve diisiik hata oran1t MAPE 6lgiitii oldugu
ortaya ¢ikmistir. Egitim modelinin agiklayiciligt %99, model tarafindan belirlenen en
iyi tahmin oran1 %99 olarak bulunmustur. Bu sonuglara gore, olusturulan yapay sinir
aginin hem egitimde hem de test asamasinda oldukga basarili oldugu goriilmektedir.

Bu calismada uygulanan metot ve semptomlar 151ginda bu alanda yeni ¢aligsmalar
yiirliteceklere asagidaki oneriler verilebilir:

v' Gelecekteki yatirimlarin planlanmasinda ve elektrik enerjisi politikalarinin
belirlenmesinde tahmin ¢alismalari1 oldukga biiyiilk 6neme sahip oldugundan
tahmin performansin1 arttirmada farkli algoritmalar ve fonksiyonlar
kullanilabilir.

v Genetik algoritmalar yontemi ile modelinin girdi parametreleri belirlenebilir.

v Genetik algoritmalar ile belirlenen girdi degiskenleri ile yapay sinir aglari
yontemi birlestirilerek daha az hata orani yaratacak hibrit bir tahmin modeli
olusturulabilir.

v" Yapay sinir aglari modelindeki agirliklarin belirlenmesinde optimizasyondan
yararlanilabilir.

v Uzak gelecegin tahmininde yapay sinir aglart modeli kullanilirken, yakin
gelecegin tahmininde siirenin kisaltilmast ve verilerin  degiskenligi
ongoriildiiglinde yapay sinir aglar1  zaman serileri modellerinden
faydalanilmasi daha uygun olabilir.

v Model parametrelerin segiminde denemeleri azaltmak ve hassasiyeti attirmak

icin duyarlilik analizlerinin yapilabilecegi programlar araciligiyla makro
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degiskenler agirliklandirilarak modelin  genelden o6zele indirgenmesi

saglanabilir.
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EKLER

EK 1la.
Elektrik | GSMH igindeki Sanayinin o
o . Kisi Basina Tiketici Fiyat
Villar Tuketimi | Genis Kapsaml Diisen GSMH | | GSMH Endeksi
(kisi bagmna | Para Miktar1 . Igindeki Pay1
kWh) Orani (Trilyon) (BinTL) (%) (2010=100)
1960 87,000 14,699 4.458,779 17,327 0,000
1961 92,000 15,208 4.402,232 17,175 0,000
1962 106,000 14,944 4.536,939 17,061 0,000
1963 115,000 14,592 4.831,225 16,953 0,000
1964 124,000 15,934 4.974,870 17,893 0,000
1965 136,000 17,721 4.994,983 19,349 0,000
1966 148,000 18,442 5.424,666 19,591 0,000
1967 161,000 19,227 5.548,357 20,426 0,000
1968 175,000 19,829 5.785,745 21,460 0,000
1969 194,000 20,862 5.880,598 22,089 0,000
1970 207,000 22,673 5.927,856 21,934 0,000
1971 229,000 23,541 6.109,930 22,722 0,000
1972 257,000 24,886 6.408,165 23,729 0,000
1973 277,000 25,382 6.460,926 23,709 0,000
1974 291,000 23,418 6.662,723 22,549 0,000
1975 358,579 23,057 6.975,824 22,557 0,000
1976 420,582 22,285 7.530,661 23,907 0,000
1977 461,684 23,237 7.613,168 23,384 0,000
1978 479,520 21,185 7.556,331 22,915 0,001
1979 488,533 19,509 7.342,539 25,643 0,001
1980 495,544 18,034 7.002,903 23,494 0,002
1981 519,201 22,488 7.177,760 26,694 0,002
1982 543,353 25,596 7.266,035 27,783 0,003
1983 555,409 25,051 7.457,419 26,629 0,004
1984 613,666 25,133 7.785,835 25,623 0,006
1985 659,748 24,446 7.947,609 26,366 0,009
1986 698,704 27,896 8.336,151 30,988 0,012
1987 771,161 29,238 8.953,206 31,394 0,016
1988 809,184 27,906 8.993,298 32,821 0,027
1989 874,748 26,815 8.859,628 32,975 0,045
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EK 1b.

Elektrik | GSMH Igindeki Sanayinin
o Kisi Basina Tuketici Fiyat
Villar Tuketimi | Genig Kapsaml Diisen GSMH | GSMH Endeksi
(kisi basina | Para Miktar1 (Bin TL) I¢indeki Pay1 (2010=100)
kWh) Orani (Trilyon) (%)
1990 929,700 23,740 9.513,742 31,061 0,072
1991 965,308 27,090 9.421,720 31,541 0,119
1992 1.044,362 27,812 9.734,920 31,179 0,202
1993 1.115,196 25,197 10.312,386 29,823 0,336
1994 | 1.145,505 31,601 9.675,507 32,081 0,689
1995 1.227,328 32,156 10.273,180 32,020 1,304
1996 1.328,353 36,590 10.857,394 30,618 2,352
1997 1.439,977 37,075 11.496,473 30,780 4,367
1998 1.520,098 28,153 11.578,277 31,128 8,064
1999 1.556,336 38,150 11.013,862 28,425 13,294
2000 | 1.652,748 33,694 11.568,242 26,903 20,595
2001 1.613,018 44,604 10.717,280 25,597 31,798
2002 1.667,423 38,957 11.239,802 24,611 46,096
2003 1.771,924 34,231 11.700,834 24,833 56,054
2004 | 1.891,927 33,537 12.652,755 25,130 60,874
2005 | 2.013,890 39,056 13.610,849 25,302 65,853
2006 | 2.178,862 40,732 14.396,218 26,109 72,173
2007 | 2.197,818 42,070 14.939,247 26,457 78,493
2008 | 2.264,463 46,479 14.885,271 26,237 86,690
2009 | 2.162,237 52,131 14.006,216 24,056 92,109
2010 | 2.333,744 53,232 14.987,464 24,602 100,000
2011 | 2.490,492 51,015 16.407,519 26,936 106,472
2012 | 2,577,431 50,044 16.925,872 26,774 115,939
2013 | 2.583,153 52,588 18.068,112 27,696 124,626
2014 | 2.669,058 51,756 18.694,940 28,195 135,661
2015 | 2.759,836 52,717 19.518,286 27,904 146,068
2016 | 2.896,781 55,604 19.825,392 28,183 157,425
2017 | 3.081,544 54,325 20.975,486 29,158 174,969
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EK 1c.

Ithalatin Ihracatin Elektrik

Villar . GSMH Sehir Niifusu . GSMH Kuruly Giici Motorlu Kara

Igindeki Pay1 (Milyon) Igindeki Pay1 MW) Tasit Sayist

(%) (%)

1960 3,671 8.657.905 2,056 1.272,400 174.331
1961 6,787 9.025.020 5,125 1.323,900 185.125
1962 7,970 9.398.918 5,604 1.370,800 209.607
1963 6,974 9.785.801 4,185 1.381,100 222.842
1964 5,467 10.186.257 4,473 1.418,300 227.021
1965 5,395 10.601.117 4,558 1.490,500 243.482
1966 5,665 11.084.941 4,091 1.644,300 259.250
1967 4,965 11.613.794 4,113 1.959,100 213.005
1968 5,079 12.164.205 3,683 1.966,600 349.221
1969 4,737 12.737.046 3,596 1.967,200 387.945
1970 6,361 13.334.592 4,427 2.234,900 403.454
1971 8,247 13.911.375 5,320 2.577,900 442.065
1972 8,544 14.488.541 6,019 2.711,300 508.777
1973 9,093 15.085.598 7,033 3.192,500 604.388
1974 11,275 15.701.103 5,728 3.732,100 745.486
1975 11,232 16.333.821 4,421 4.186,600 917.958
1976 10,666 16.914.559 4,859 4.364,200 1.081.187
1977 10,707 17.474.294 3,815 4.727,200 1.232.403
1978 7,289 18.048.164 4,147 4.868,700 1.371.338
1979 5,882 18.640.045 3,218 5.118,700 1.566.405
1980 11,928 19.252.658 5,162 5.118,700 1.696.681
1981 12,905 20.329.788 8,237 5.537,600 1.802.742
1982 15,017 21.630.537 11,864 6.638,600 1.901.926
1983 16,558 22.977.479 12,473 6.935,100 2.041.244
1984 19,674 24.362.096 15,607 8.461,600 2.215.174
1985 18,966 25.769.739 15,861 9.121,600 2.391.357
1986 16,102 27.034.294 13,312 10.115,200 2.641.353
1987 17,757 28.238.856 15,581 12.495,100 2.887.287
1988 17,553 29.455.629 18,654 14.520,600 3.140.265
1989 17,781 30.682.086 16,203 15.808,200 3.388.259
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EK 1d.

Ithalatin Ihracatin Elekirik
Villar | GSMH Sehir Nifusu . GSMH Kuruly Giici Motorlu Kara Tasit
I¢indeki Pay1 (Milyon) I¢indeki Pay1 MW) Sayist
(%) (%)
1990 17,578 31.923.263 13,365 16.317,600 3.750.678
1991 16,635 32.891.157 13,841 17.209,100 4.101.975
1992 17,345 33.738.104 14,392 18.716,100 4.584.717
1993 19,343 34.589.934 13,674 20.337,600 5.250.622
1994 20,384 35.453.749 21,362 20.859,800 5.606.712
1995 24,351 36.333.494 19,892 20.954,300 5.922.859
1996 27,827 37.230.423 21,543 21.249,400 6.305.707
1997 30,389 38.142.741 24,582 21.891,900 6.863.462
1998 19,706 39.068.789 20,568 23.354,000 7.371.541
1999 18,824 40.002.789 18,578 26.119,300 7.758.511
2000 22,552 40.942.287 19,449 27.264,100 8.320.449
2001 22,821 41.942.709 26,578 28.332,400 8.521.956
2002 23,000 42.977.478 24,461 31.845,800 8.655.170
2003 23,358 44.014.467 22,243 35.587,000 8.903.843
2004 25,369 45.046.031 22,751 36.824,000 10.236.357
2005 24,419 46.065.671 21,018 38.843,500 11.145.826
2006 26,501 47.068.551 21,650 40.564,800 12.227.393
2007 26,069 48.059.010 21,220 40.835,700 13.022.945
2008 27,080 49.062.187 22,826 41.817,200 13.765.395
2009 23,359 50.109.357 22,574 44.761,200 14.316.700
2010 25,450 51.225.537 20,449 49.524,100 15.095.603
2011 30,401 52.415.819 22,262 52.911,100 16.089.528
2012 28,578 53.670.916 23,667 57.059,400 17.033.413
2013 28,078 54.969.310 22,272 64.007,500 17.939.447
2014 27,650 56.291.672 23,764 69.519,800 18.828.721
2015 25,954 57.616.413 23,346 73.146,740 19.994.472
2016 24,851 58.945.742 21,965 78.497,382 20.887.427
2017 29,318 60.271.313 24,804 85.200,000 22.218.945
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