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METASEZGISEL ALGORITMALAR TABANLI ENERJIi TALEP
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OZET

Bu tezde 2030 yilina kadar olan siirede Tiirkiyenin elektrik enerjisi talep tahmini
yapilmaya calisilmistir. Bu tahmin, genetik algoritma, yapay ar1 kolonisi algoritmasi ve
pargacik siirli optimizasyon algoritmast yaklasimi kullanilarak yapilmistir. Her li¢ metot
i¢in de lineer ve karesel olmak tizere iki model gelistirilmistir. Tahmin ¢alismamiza esas
teskil etmek iizere gecmis yillardan giiniimiize kadar Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan
tutulan ekonomik veriler ve niifus degerleri alinmistir. Niifus, Gayr1 Safi Yurti¢i Hasila,
ithalat ve ihracat verileri ile enerji tiiketimi arasindaki iliski yukarida bahsi gegen
algoritmalar ile belirlenmistir. 1981 yilindan 2011 yilina kadar olan verileri enerji talep
tahmin modellerimizi olusturmak i¢in kullanilip, 2003 yilindan 2012 yilina kadar olan
verileri ise elde ettigimiz modelleri dogrulamak i¢in kullanilmistir. 2012 yilindan 2030
yilina kadar olan ekonomik veriler ve niifus degerleri ise 3 farkli senaryoya goére tahmin
edilmistir. Uretilen modeller incelendiginde bulunan degerler, Tiirkiye’nin 2030 yilna
kadar olan siirede ihtiya¢ duyacagi elektrik enerjisinin tahmininde bulunmak i¢in oldukca

uygun oldugunu gostermistir.
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SUMMARY

In this thesis, it was attempted to make a forecast of Turkey’s electricity demand
until 2030. This forecast has been made using the Algorithms of Genetic, Artificial Bee
Colony and Particle Swarm Optimization. Two models were developed — linear and square
— for each method. As the basis of our study, the financial data that was had been kept by
the Turkish Statistical Institution over a long period of time as well as the population
values were used. The relationship between energy consumption and population, gross
domestic product, import and export data was identified using the algorithms mentioned
above. The data from 1981 to 2011 was used in order to create our forecast model for
energy demand while the data from 2003 to 2012 was used to verify the models we
obtained. The financial data and population between 2012 up to 2013 was forecasted using
time series analysis method. When the results of the created models were examined,
findings showed that the models are appropriate in terms of forecasting the electricity
demand of Turkey until 2030.
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1. GIRIS

Diinyada her gecen giin enerjiye olan ihtiya¢ artmaktadir ve iilkeler bu artan enerji
ihtiyaclarim1 karsilamak i¢in politikalar {iretmek zorundadir. Kararli bir enerji politikasi
yiiriitebilmenin en 6nemli girdilerinden biri gelecekte iilkenin duyacagi enerji talebini

dogru bir sekilde tahmin etmektir.

Tiirkiye’de Enerji ve Tabi Kaynaklar Bakanligi tarafindan MAED (Model for

Analysis of Energy Demand) modeli ile enerji talep tahmini yapilmaktadir.

Modelin enerji sektoriimiiz ile ekonomik ve sosyal yapimiza uydugu, gecmis
yillarla ilgili olarak yapilan testlerle belirlenmis Tiirkiye enerji talebinin hesabinda
kullanilabilirligi Enerji ve Tabi Kaynaklar Bakanligi’nca benimsenmistir. Cok genis bir
girdi listesi olan model, ekonomik, sosyal ve teknik yapiyr detayli olarak irdelemekte,
benimsenen politika ve kararlar 1s18inda enerji taleplerini ortaya koymaktadir (8inci bes

yillik kalkinma plani).

Bununla birlikte Tirkiye’nin gelecekteki elektrik enerjisi talebi ile ilgili son yillarda
yapilan g¢aligmalara bakildiginda farkli metotlar, farkli degiskenler, farkli donemler ve

farkl1 verilerin kullanildig1 goriilebilir (Akay ve Atak, 2007).

Yukarida bahsi gecen son yillarda yapilan caligmalara baktigimizda gelecek
yillardaki enerji talebini tahmin etmede parametre olarak ekonomik veriler ve niifus
kullanmilmistir. Yigit (2011) talep tahminini genetik algoritma ile yapmis olup, tahmine
yonelik parametre olarak yillara gore Gayri Safi Yurtigi Hasila, ithalat, Thracat ve Niifus
verilerini kullanmistir. Ceylan ve arkadaslar1 (2004) ise genetik algoritma optimizasyon
teknigi ile talep tahmininde bulunmus fakat parametre olarak GSYH yerine Gayri Safi
Milli Hasilayr kullanmigtir. Benzer sekilde Toksar1 (2007) elektrik enerjisi talep tahminini
Karinca kolonisi algoritmasi kullanarak, Unler A. ise Parcacik siirii optimizasyon
algoritmasi kullanarak yapmistir. Bu yontemlerin MAED modelinden farki daha az sayida
parametre ile tahminde bulunmasidir. Girdi listesi genis olan tahmin metotlarinin edecegi
tahminlerin hata aralig1 daha genistir. Ilerleyen sayfalarda bulunan sonuglara bakildiginda
sezgisel optimizasyon metotlar1 ile edilen tahminlerin MAED modelinden daha basarili
oldugu goriilecektir. Algoritmalarin ¢alisma mantiklarini incelemeden ve programlayip

calistirmadan once bazi temel kavramlardan bahsetmek dogru olacaktir.



1.1. Optimizasyon

Belirli smirlamalar1  saglayacak sekilde, bilinmeyen parametre degerlerinin
bulunmasini igeren herhangi bir problem optimizasyon problemi olarak adlandirilabilir.
Optimizasyon isleminde ilk adim olarak karar degiskenleri ya da tasarim parametreleri
olarak da adlandirilan parametreler setinin tanimlanmasi gerekir. Sonra bu parametrelere
bagl olarak en kiigiik yapilacak bir maliyet fonksiyonu veya en biiyiik yapilacak bir kar

fonksiyonu ve problemle ilgili sinirlama fonksiyonlari tanimlanmalidir (Karaboga, 2011).

Baz1 problemlerde birden fazla minimum veya maksimum deger bulunabilir. Ornegin
asagida y=cos(3nx)/x fonksiyonunun 0.1<x<1.1 smirlamasi altinda iki adet minimum

nokta elde edilmistir.

y=cos(3*pi*x)./x egrisi

6 r T T T T T T T T

Kiresel minimum
_4 r r r r r r r r r

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 11

Sekil 1.1.1 Kiiresel ve Bolgesel Minimum Noktalari

Burada x’in tiim smirlart igerisinde elde edilen minimum “y” degerine kiiresel
minimum, X’in belirtilen sinirlar1 icinde belirli bir bolgesinde elde edilen minimum
degerine ise bolgesel minimum denir. Kiiresel optimum noktasini, optimizasyonu

yapilacak problemin kisitlar1 belirler.



1.2. Optimizasyon Algoritmalarimin Simiflandirilmasi

Optimizasyon algoritmalarin1 degisken sayilari, kisitlilik durumlart ve zamana

bagimlilik kriterlerine gore farkli gruplarda inceleyebiliriz.

Tek degiskenli
Cok degiskenli

OPTIMIZASYON

Statik

Dinamik

Sekil 1.2.1 Optimizasyonun Siniflandiriimasi

1.2.1. Tek degiskenli ve ¢cok degiskenli optimizasyon

Optimizasyonu yapilacak problem eger bir degiskene bagl ise tek degiskenli,

birden fazla degiskene bagli ise ¢ok degiskenli optimizasyon olarak adlandirilabilir.

f(x) = cos(3mx) /x (1.2.1.a)

f(xq1,%x5) = 21,5 + x4.sin(4mx,) + x;.sin(4mx,) (1.2.1.b)

Yukarida 1.2.1.a numarali fonksiyon tek degiskenli, 1.2.1.b numarali fonksiyon ise

iki degiskenli bir fonksiyondur. Optimizasyon problemlerinde degisken sayis1 arttikga

optimizasyon islemi zorlasmaktadir.



1.2.2. Statik ve dinamik optimizasyon

Bir problemin ¢6ziimii zamana bagimli ise statik, zamandan bagimsiz ise dinamik
optimizasyon sinifinda degerlendirilebilir. Ornegin A kentinde oturan birinin B kentinde
bulunan igyerine giden en iyi yol hangisidir diye sorgulandiginda cevap gorecelidir.
Aralarindaki uzaklik dikkate alindiginda problem statik bir problem olup A kentinden B
kentine ulasan biitiin yollarin uzunlugu Olgiilir ve en kisa olan yol bizim statik
problemimizin optimum ¢6ziimiidiir. Fakat ulasim siiresi dikkate alindiginda ise trafik
durumu, hava kosullar1 gibi parametrelerde problemin ¢oziimiinde s6z sahibi olur ve bu

durumda optimum ¢6ziimiimiiz degisebilir.

1.2.3. Kisith ve Kkisitsiz optimizasyon

Bir problemin ¢o6ziimiindeki degiskenler kisithh veya kisitsiz olabilir. Kisitli bir
degisken degisken doniisiimii vasitasiyla kisitsiz bir degiskene doniistiiriilebilir. Fakat
bir¢ok sayisal optimizasyon yordami en iyi kisitsiz degiskenler ile ¢alisirlar. Basit, sinirl
bir minimizasyon i¢in f(x) fonksiyonunu ele alalim. f(x) fonksiyonunda x degiskeninin -
1<x<1 araliginda oldugunu varsayalim. Burada x=sin(u) degisken doniisiimii yaparak f(x)
fonksiyonu kisitsiz optimizasyon problemine doniistiiriilebilir. Ciinkii ‘u’ degeri ne olursa

olsun ‘x’ -1 ile 1 araliginda degisecektir (Haupt, 2004).

1.3. Sezgisel Optimizasyon

Sezgisel algoritmalar, herhangi bir amaci gerceklestirmek veya hedefe varmak igin
dogal fenomenlerden esinlenen algoritmalardir. Bu algoritmalarin, ¢6ziim uzaymda en iyi
¢oziime yakinsamasi ispat edilememektedir. Yani sezgisel algoritmalar yakinsama
Ozelligine sahip olmaktadir, ama kesin ¢0zlimii garanti edememektedir ve bu kesin
¢ozlimiin yakinlarinda bir ¢oziim garanti edebilmektedir. Anlasilirlik yoniinden sezgisel
algoritmalarin karar verici agisindan c¢ok daha basit olabilmesinden, eniyileme
problemlerinin kesin ¢6ziimii bulma isleminin tanimlanamadigi bir yapiya sahip
olmasindan ve Ogrenme amagli kesin ¢oziimii bulma isleminin bir parcast olarak

kullanilabilirliginden sezgisel algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir (Karaboga, 2011).



Genel amaclh sezgisel yontemler; biyoloji tabanli, fizik tabanli, siirli tabanli, sosyal
tabanli, miizik tabanli ve kimya tabanli olmak iizere alti farkli grupta
degerlendirilmektedir. Ayrica bunlarin birlesimi olan melez yontemler de vardir.
Bahsedilen bu yontemler Sekil 1.3.a’da sunulmaktadir. Genetik algoritma (GA),
diferansiyel gelisim algoritmasi, karinca koloni algoritmalari, yapay sinir aglari, ar1 koloni
algoritmalar1 ve yapay bagisiklik sistemleri biyolojik tabanli; emperyalist yarismact
algoritma, parlamenter optimizasyon algoritmasi ve tabu arama sosyal tabanli; yapay
kimyasal reaksiyon algoritmasi kimya tabanli; armoni arama algoritmasi miizik tabanli; 1s1l
islem, biiyik patlama biiyiik sigrama, yergekimsel arama algoritmasi, merkez kuvvet
optimizasyonu, zeki su damlaciklar1 algoritmasi ve elektromanyetizma algoritmasi fizik
tabanli ve Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), KSO siiri tabanli algoritma ve
modellerdir. Kiiltiirel algoritma da hem biyoloji hem de sosyal tabanli algoritma olarak

smiflandirilabilir (Akyol ve Alatas, 2007).

Sezgisel
Yontemler
Fizik Sosyal Muzik Surd Kimya Biyolojik Merkez
Tabanh Tabanh Tabanh Tabanl Tabanl Tabanl

Sekil 1.3.1 Sezgisel Yontemler

Sezgisel optimizasyon algoritmalar ayrica;

e Esinlendikleri kaynak
e Kullandiklar1 amag¢ fonksiyonu
e Aramada kullandiklar1 ¢6ziim sayis1

e Hafiza kullanim

gibi kriterlere gore de siniflandirilabilirler.



1.4. Regresyon Analizi ve En Kii¢iik Kareler Yontemi

Cogu kez bir arastirmaci ya da deney yapan kimse iki ya da daha ¢ok degisken
arasinda bir iliski olup olmadigin1 bulmak ve bu iliskinin bir denklemle nasi ifade

edilebilecegini gostemek ister (Akdeniz, 2013).

Regresyon analizi iki veya daha fazla degiskenin aralarindaki sebep-sonug iliskisini
belirlemek ve bu iliskiden yola ¢ikarak s6z konusu olay hakkinda tahminler yapmak
amaciyla kullanilan istatistik bir metottur. Bu istatistik metodunda regresyon modeli
adinda bir matematiksel model kurulur (Birkes ve Dodge, 1993). Tahmini yapilan modelin

dogrulugunu belirleyebilmek i¢in ‘En Kiiciik Kareler’ yontemi kullanilir.

Diyelim ki 1=1, 2, 3,.....,n i¢in y;, Xj1 Xi2,... Xik cevap ve parametreleri lizerinde n

gbzlemlik bir numunemiz olsun. Modelin genel formu

yi=fGB) +ei = 1,2,3,....,n (1.4.2)

olarak gosterlir. Simdi burada i =1, 2, 3,.....,n i¢in X'=[Xi1, Xi2, ..., Xik] dir. En kiigiik

kareler fonksiyonu

n

SB) = ) i~ f (e B (14.b)

i=1

olur (Unlii, 2006).

En kiiciik kareler fonksiyonumuzun parametrelerini bulmak i¢in denklemin B’ya gore

tirevi alinir.

y=a+bx lineer denklemi i¢in kalint1 kareler toplama:

n

S(ab) = Z[yi ~ fxa+bx)]? (1.4.0)

i=1
Burada 1.4.c numarali denklemin sirasi ile a ve b’ye gore tiirevini alinip kendisi ile ¢arpilir.

Bu isleme normal denklemlerle ¢6ziim denir.



d ir +b i
f(xa—x)] _ 0 (1.4.d)
da

[yi — f(xi,a+ bx;)] [

8f(x;a + bx;
or(xi,at bxi) x)]=0 (1.4.€)
ob

[yi — f(xi,a+ bx;)] [

Yukarida 1.4.d ve 1.4.e numarali denklemlerin tiirevleri alindiktan sonra agik bir sekilde

yazildiklarinda asagidaki gibi olur.

[yi—(@+bx;)].x; =0 (14.9)

Denklemleri diizenlersek

n n n
Zyiza.21+b.2xi (1.4.h)
i=1 '

n n n

z Vi X; = a.z x; + b.z x;? (1.4.1)

halini alir. Buradan 2x2 matris ¢6ziimii ile modelimizin bilinmeyen a ve b parametreleri

bulunur.

y=a+bx+cx’nonlineer denklemi igin kalint1 kareler toplamu:

n

S(a,b,c) = Z[yl- — f(x;a+ bx; + cx;2)]? (1.4.9)

i=1



Burada normal denklemler ile ¢6ziim islemine devam edersek

[0 (x;,a+ bx; + cx;?)]
[v; — f(x;,a + bx; + cx;2)] AL - L i) =0
a
[0 (x;,a + bx; + cx;?)]
[v; — f(x;,a + bx; + cx;2)] AL — L i) =0

af (x;,a + bx; + cx;?
[v; — f(x;,a+ bx; + cx;2)] A . ) =0
C

(1.4.k)

(1.4.1)

(1.4.m)

olur. Lineer regresyon 6rneginde oldugu gibi burada da 1.4.k, 1.4.1, 1.4.m denklemlerinin

de tiirevlerini alip agik bir sekilde yazar isek

[y; — (@+bx; +cx;2)].1=0

[y; — @+ bx; + cx;2)].x2 =0

n
2,
=1
n
Z.Z[yi —(@a+bx; +cx;?)].x; =0
i=1
n
2.

Denklemleri diizenlersek

i=1 i=1 =1

n n n

2 3

Zyl xl—ain+b.le +c2xl
i=1 i=1 i=1 i=1
n n n n
Zyl x’=a inz +b.z:xl3 +c le‘*
i=1 i=1 i=1 i=1

(1.4.n)

(1.4.0)

(1.4.p)

(1.4.1)

(1.4.s)

(1.4.1)

halini alir. Buradan da 3x3 matris ¢6ziimii ile modelimizin bilinmeyen a, b ve ¢

parametreleri bulunur.



1.5. Korelasyon Analizi

’7

Iki ya da daha fazla degisken arasinda var olan lineer iligkidir “r” ile gosterilir.

Korelasyon analizi s6z konusu degiskenler arasindaki iliskiyi ve bu iliskinin ne yonde
oldugunu bulmay1 amagclar. Korelasyon katsayisi -1 ile +1 arasinda degisir. Degiskenler
ayni yonde degisim gostermesi aralarindaki iligskinin pozitif oldugu yani korelasyon
katsayisinin (+) isaretli oldugunu, zit yonde degisim gostermesi aralarindaki iliskinin

negatif oldugunu oldugu yani korelasyon katsayisinin (-) isaretli oldugunu gosterir.

-1<r <+1
I = -1 olmasi iki degigken arasinda miikemmel bir dogrusal negatif iliski oldugunu,
r =+1 olmasi iki degisken arasinda miikemmel bir dogrusal pozitif iliski oldugunu;

r =0 olmasi iki degisken arasinda dogrusal bir iliskinin olmadigini gosterir.

Genellikle korelasyon katsayisinin 0-0,49 arasinda olmasi iki degisken arasinda
zayif bir lineer iligski oldugu, 0,50-0,75 arasinda olmasi iki degisken arasinda orta derece
bir lineer iliski oldugu, 0,75-1 arasinda olmasi iki degisken arasinda kuvvetli bir lineer

iliski oldugu anlamina gelir.

Korelasyon katsayisi asagidaki hesaplamalar ile bulunur:

- |1 SSE 15
r= o (1.5.a)

Burada SSE, kalint1 kareler toplami, SST ise toplam kareler toplamidir.

SSE = z Flxsa + bx)]? (1.5.b)

SST = Z o] (1.5.0)

Korelasyon katsayisinin karesi bize belirleme katsayisini verir.(Akdeniz, 2013)



2. ONCEKi CALISMALAR

Glinlimiizde teknoloji hizla gelismekte ve bu gelismenin reel karsiligi olan
teknolojik iriinler insan hayatinin vazgeg¢ilmez unsuru haline gelmektedir. Teknolojik
cihazlarin tasarim, {iretim ve tiiketiminde en 6nemli rolii siiphesiz bu sistemlere hayat

veren enerji oynamaktadir (Demirel ve ark., 2010).

Elektrik enerjisi insanin refah1 ve ¢agdas bir hayat siirdiirebilmesi i¢in en 6nemli
ihtiyaclardan biridir. Bdylesine 6nemli bir ihtiyacin yeterli ve kaliteli bir sekilde temin

edilmesi gerekmektedir (Demirel ve ark., 2010).

Enerji bir iilkenin ekonomik ve sosyal agidan gelisebilmesi igin hayati bir girdidir
(Ceylan ve Oztiirk, 2003). Son yillarda iilkemizin diinyadaki ekonomik darbogaza ragmen
biliylimiis olmas1 ve gelecekte bu biiylimeyi devam ettirebilmesi i¢in iiretimin en 6nemli
girdilerinden olan artan enerji talebini karsilayabilmek igin gereksinim duydugu enerji
ihtiyacint dogru bir sekilde tahmin edebilmek Onemli bir konu olarak karsimiza

¢ikmaktadir (Yigit, 2009).

Elektrik enerjisinin tiretimi iletimi ve dagitimi ile yiikiimlii bulunan kuruluslarin
amaci, lretilen enerjinin tiiketicilere ekonomik, giivenilir ve kaliteli elektrik enerjisi
sunabilmek i¢in mevcut olan elektrik enerji sistemlerinin gelecekteki elektrik enerjisi
thtiyacin1 ve puant yiikii karsilayabilecek sekilde biylitiilmesi gerekmektedir. Talep
degisiminin takip edilip bu talebe karsilik gelecek arzin olusturulmasi ve enerji sikintisi
yaganmamasi i¢in lretim, iletim ve dagitim sistemlerinin diizenli olarak planlamalarinin
yapilmasi1 gerekmektedir. Bu planlamalar yapilirken de en 6nemli safhayr enerji talep

tahminleri olusturmaktadir (Demirel ve ark., 2010).

Enerji tliketiminin tahmini gelecege dair enerji planlamalarinda 6nemli bir
faktordiir. Sekil 5.1, enerji planlamasinin Onemini gostermektedir. Kesikli ¢izgi ile
gosterilen boliim planlamanin yapilmadig: veya eksik yapildigr durumda olusan sonuglari,
sirekli c¢izgi ile gosterilen bolim ise 1yt bir planlamanin getirecegi faydalar

gostermektedir (Cinar, 2007).
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Kiresel problemler
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Sekil 2.1 Enerjinin planlanmasi ve tahmin edilmesi (Ermis ve ark., 2006)
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Cizelge 2.1 Enerji talep tahmini konusunda Tiirkiyede yapilan ¢alismalar

TARIH YAZAR METOT VERI AMAC
2012  Kiran M.S. ABC ve PSO 1979-2006 Elektrik enerjisi talep
Ozceylan E. Algoritmalari tahmini
Giindiiz M. (lineer ve karesel model)
Paksoy T.
2012  Kiran M.S. ABC 1979-2005 Elektrik enerjisi talep
Gilindiiz M. Algoritmast tahmini (Lineer model)
2011  Yigit V. Genetik 1979-2009 Elektrik enerjisi talep
Algoritma tahmini (lineer ve karesel
model)
2008  Unler A. PSO 1979-2005 Elektrik enerjisi talep
Algoritmast tahmini
(lineer ve karesel model)
2007  Toksart D.M. ACO 1979-2005 Elektrik enerjisi talep
Algoritmasi tahmini (lineer ve karesel
model)
2007  Hamzagebi C. Yapay sinir ~ 1970-2004 Tiirkiye’nin net elektrik
aglar enerji tilkketim tahmini
2007  Ediger V.S. ARIMA 1950-2004 Birincil enerji talep tahmini
Akar S.
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Cizelge 2.1 devanu

TARIH YAZAR METOT VERI AMAC

2006 Murat Y.S. Yapay sinir aglari 1970-2001 Tasimacilik enerji talep
Ceylan H. tahmini

2005 Soézen A. Yapay sinir aglar1 ~ 1975-2003 Tiirkiye’nin net elektrik
Arcaklioglu E. enerji tilkketim tahmini
Ozkaymak M.

2005  Canyurt O.E. Genetik Algoritma  1995-2002 Konut enerji tiiketim
Oztiirk HK. tahmini
Hepbasli A.
Utlu Z.

2005  Ceylan H. Genetik Algoritma  1970-2000 Tasimacilik enerji talep
Haldenbilen S. tahmini

2004  Yumurtaci Z. Cok degiskenli 1980-2002 Elektrik enerji talebi
Asmaz H. regresyon modeli

2003  Ceylan H. Genetik Algoritma  1970-1990 Elektrik enerjisi talep
Oztiirk H.K. tahmini (lineer ve {istel

model)

2003  Ceylan H. Genetik Algoritma  1980-1995 Toplam ve endiistriyel
Oztiirk H.K. elektrik enerji talep tahmini
Canyurt O.E. (karesel ve listel model)
Hepbasli A.
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Yigit (2011), “Genetik algoritma ile Tiirkiye net elektrik enerjisi tiiketiminin 2020
yilina kadar tahmini” isimli ¢alismasinda 1979-2009 yillar1 arasindaki Gayri Safi Yurtici
Hasila, Niifus, ithalat ve Thracat verilerini kullanarak 2010-2020 yillar1 arasinda
Tirkiye’nin elektrik enerji talebini tahmin etmistir. Bunun i¢in lineer ve karesel olmak
tizere iki model gelistirmistir. Genetik algoritma ile lineer ve karesel modeller icin sirastyla
5 ve 15 adet parametreyi amag¢ fonksiyonuna gore eniyileyerek bulmustur. Gelistirdigi
lineer model ile 2020 yilindaki talebi %98.6 kararlilikla 452,47 TWh, karesel model ile
%99.6 kararlilikla 354.29 TWh olarak tahmin etmistir.

Toksar1 (2008), “Ant Colony Optimization Approach to Estimate Energy Demand
of Turkey” isimli ¢alismasinda Karinca koloni algoritmasi ile Tiirkiye’nin 2006 ile 2025
yillar1 arasindaki elektrik enerji talebini tahmin etmistir. 1979-2005 yillar arasindaki niifus
ve ekonomik verileri kullanarak lineer ve karesel modeller olusturmustur. Gelecek yillara
dair tahminlerini 3 farkli senaryoya gore yapmistir. Lineer modeli %99.52 karesel modeli

ise %99.70 kararlilikla olusturmustur.

Ceylan ve Oztiirk (2003), “Estimating Energy Demand of Turkey Based on
Economic Indicators Using Genetic Algorithm” isimli ¢alismasinda 1970-1990 yillar
arasindaki niifus ve ekonomik verileri kullanarak genetik algoritma ile elektrik enerjisi
talep tahmininde bulunmuslardir. Fakat ¢alismacilar literatiirdeki ¢ogu ¢alismadan farkli
olarak GSYH yerine Gayri Safi Milli Hasila’y1 kullanmay1 tercih etmislerdir. Lineer model
icin hata kareleri toplamin1 43.46, kararlilik katsayisin1 %98.5; iistel model i¢in ise hata
kareleri toplamini 40.02 ve kararlilik katsayisini %98.8 bulmuslardir. 1970 ve 1990 yillari
arasindaki 21 veriyi lineer ve lstel modelleri olusturmak i¢in 1991 ve 2001 yillar
arasindaki 11 veriyi ise olusturulan modelleri dogrulamak i¢in kullanmislardir. Dogrulama
isleminden sonra bulunan ortalama hata degerleri incelendiginde listel modelin hata
ortalamasinin diisiik oldugu, ETBK tarafindan yapilan tahminin ise hata ortalamasinin

yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Kiran ve dig.(2012), “Swarm intelligence approaches to estimate electricity energy
demand in Turkey” isimli ¢alismasinda ABC ve PSO algoritmalari ile 1979-2006 yillari
arasindaki verileri kullanarak 2025 yilina kadar Tiirkiye’nin elektrik enerji talep tahminini
yapmiglardir. Bunun i¢in algoritmalarin  kontrol parametrelerinde ve sec¢im
mekanizmalarinda ¢esitli modifikasyonlar yapmislardir. Olusturduklart modelleri
dogrulamak i¢in 1997-2006 yillar1 arasindaki verileri kullanmiglardir. Bulunan sonuglar
incelendiginde her iki algoritma ile de olusturulan modeller diisiik hata ortalamalarina
sahip oldugu gorilmiistir. Bulduklar1 sonuglar1 karinca koloni algoritmasi ile
karsilastirmislardir. Onerdikleri modellerin lineer formlarmin kararlilik katsayilart %99.5
olup karinca kolonisi ile bulunan %98.1 degerinden yiiksektir. Karesel formlar icin
onerdikleri biitlin modellerin kararlilik katsayilar1 da ACO algoritmasindan yiiksek olup

%99.78 bulunmustur.

Unler (2008), “Improvement of energy demand forecasts using swarm intelligence:
The case of Turkey with projections to 2025” isimli c¢alismasinda parcacik siiri
optimizasyonu ile 2025 senesine kadar cesitli senaryolar ile enerji talep tahmininde

bulunmustur.

Oztiirk ve arkadaslar1 (2003), “Electricity Estimation Using Genetic Algorithm
Approach: A Case Study of Turkey” isimli calismasinda Genetik algoritma ile endiistride
ve toplamda kullanilacak olan elektrik enerji talep tahmininde bulunmustur. Bulunan
rakamlar incelendiginde calismacilarin yapmis olduklar1 tahminlerin olduk¢a basarili

oldugu goriilmektedir.

Kiran ve Giindiiz (2012), “A novel artificial bee colony-based algorithm for solving
the numerical optimization problems” isimli ¢alismasinda yapay ar1 kolonisi algoritmast ile
enerji talep tahminine yonelik lineer bir talep tahmin modeli olusturmustur. Calismaci
temel ABC algoritmasi ve ¢aprazlama adimi eklenerek modifiye edilmis ABC algoritmasi
ile modellerini olusturmustur. Temel ABC algoritmasi ile olusturulan modelde hata
kareleri toplamini 84.31 bulmustur. Caprazlama adimi eklenerek programlanan algoritma
ile olusturulan modelde ise hata kareleri toplamin1 41.70 olarak bulmustur. Olusturdugu
modelleri 1996-2005 yillar1 arasindaki verileri kullanarak dogrulamistir. Dogrulama iglemi
sonucunda ortalama hatalara bakildiginda modellerin enerji talep tahmini igin basarili

olduklar1 anlagilmaktadir.
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Yumurtaci ve Asmaz (2004), “Electric Energy Demand of Turkey for the Year
20507 isimli calismasinda 1980 ve 2002 yillar1 arasindaki niifus ve ekonomik verileri
kullanarak ¢ok degiskenli regresyon modeli ile elektrik enerji talep tahmininde
bulunmustur. Calismaya gore 2050 yil1 i¢in Tiirkiye’nin 1.18 milyar KWh enerjiye ihtiyaci

olacaktir.

Haldenbilen ve Ceylan (2005), “Genetic algorithm approach to estimate transport
energy demand in Turkey” isimli ¢alismasinda 1970-2000 yillar1 arasindaki verileri
kullanarak Genetik algoritma ile 2020 yilina kadar Tiirkiye’nin ihtiyag duyacagi
tagimacilik enerji talebini tahmin etmislerdir. Bulunan sonuglar incelendiginde modellerin
dogrulandig1 yillar arasindaki goreceli hatalar ve ETBK’nin senaryolar1 ile yakinlig
acisindan bakildiginda genetik algoritmanin iistel formunun gelecekteki tasimacilik igin

gerekli olan enerji talep tahminini daha iyi yapabildigi anlasilmaktadir.

Hamzagebi (2007), “Forecasting of Turkey’s Net Electricity Energy Consumption
on Sectoral Bases” isimli ¢alismasinda yapay sinir aglar ile sektorlere gore Tiirkiye nin
net elektrik enerji talebini tahmin etmistir. 1970-2004 yillar1 arasindaki verileri kullanarak
sanayi, konut, tarim ve tasimacilik sektorleri i¢in 2005-2020 yillar1 arasindaki talebi
tahmin etmistir. 2020 y1li i¢in sanayide 21.92 GWh, konutlarda 25.70 GWh, tarimda 19.59
GWh ve tagimacilikta 3777.2 GWh enerji talebi olacagini tahmin etmistir.

Murat ve Ceylan (2006), “Use of artificial neural networks for transport energy
demand modeling” isimli ¢alismasinda yapay sinir aglari ile tagimacilik sektorii i¢in enerji
talep tahmininde bulunmustur. Calismanin sonunda YSA ile bulunan degerlerin ETBK
tahminleri ile hemen hemen ayni1 oldugunu gormiislerdir fakat 2002-2010 yillar1 arasinda

ETBK’dan daha diisiik tahminlerde bulunmuslardir.

Sézen ve dig. (2005) YSA ile Tiirkiye’nin net enerji tiiketimi tahmininde
bulunmuslardir. Calismada yapay sinir aglarin1  egitmek i¢in iki farkli model
kullanmiglardir. Birincisinde agin giris tabakasinda niifus, GDP, kurulu kapasite ve yillar
kullanilmistir. Diger enerji kaynaklari ikinci modelin giris katinda kullanilmistir. Net enerji
tilketimi ise her iki modelin ¢ikis katindadir. Olusturulan birinci modelin kararlilik
katsayist %99.94 ikincisinin %99.91 bulunmustur. Sonuglar incelendiginde yapay sinir
aglarimin kabul edilebilir bir hata ile enerji tiikketimi tahmininde kullanilabilecegi

anlasilmaktadir.
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3. GENETIiK ALGORITMALAR

3.1. Genetik Algoritmalar Hakkinda Genel Bilgi

Genetik algoritmalar Darwin’in en giiglii olanin hayatta kalmasi prensibine dayanan bir

optmizasyon teknigidir.

Gen: Birlesiminden kromozomlarin olustugu genetik birimdir. Her bir gen problemin

¢Oziimiiniin bir kismini igeren en kiiglik birimdir (Gen ve Cheng, 1997).

Kromozom: Genetik algoritma bir problemin ¢dziimii i¢in ¢6ziim uzaymnda yer alan
alternatif ¢oziimleri igeren bir ¢oziimler kiimesi ile ¢alisir. Kromozom, probleme sunulan

bu alternatif ¢oziimlerden her biridir (Gen ve Cheng, 1997).

Populasyon: Probleme ¢oziim olarak olusturulan kromozomlar kiimesidir. Populasyon

icindeki bireylerin her biri s6z konusu problemin olas1 bir ¢oziimiidiir (Haupt, 2004).

Uygunluk fonksiyonu: Populasyonu olusturan kromozomlarin problemin ¢éziimii igin ne
kadar uygun oldugunu hesaplamak i¢in bir fonksiyona ihtiya¢ duyulur. Bagka bir deyisle

bu fonksiyona gore populasyondaki bireylerin ¢6ziim kalitesi hesaplanir.

Dogal secim: Populasyon icindeki bireylerin uygunluk degerlerine gore en iyi olanlarinin
secim islemidir. Bu islem icin c¢esitli metodlar vardir. Bu konu hakkinda daha sonra

ayrintili bir sekilde bilgilendirme yapilacaktir.

Caprazlama: Yeni bireyler olusturmak icin iki bireyin kromozomlarinin belirli bir

kisminin karsilikli yer degistirme islemidir.

Mutasyon: Populasyondaki bireylerin bazilarinin genlerinin birinin veya birkaginin

degisime ugramasidir.

Genetik algoritma, yonlendirilmis rasgele arastirma algoritmalarinin bir tiiriidiir. Dogal
seleksiyon ile canlilarda bulunan genetik gelisimin benzetisimini gergeklestirmektedir.
Algoritma  diger evrimsel algoritmalar gibi arastirma uzaymnda bulunan ¢o6ziimlerin
bazilarimin  olusturdugu bir baslangic populasyonunu kullanmaktadir. Baglangic
populasyonu her jenerasyonda dogal seleksiyon ve tekrar iireme islemleri vasitasi ile art
arda gelistirilir. En son kusagin en uygun yani en kaliteli bireyi, problem i¢in optimal
¢Oziim olmaktadir. Bu ¢6ziim her zaman optimum olmayabilir ama kesinlikle optimuma

yakin bir ¢oziimdiir (Karaboga, 2011).
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Bu metot ilk olarak John Holland (1975) tarafindan uygulandi. Daha sonra onun
ogrencisi olan David Goldberg gaz boru hattinin kontrolii ile ilgili bir problemin ¢6ziimiinii

genetik algoritma kullanarak gergeklestirdi (Goldberg, 1989).

Genetik algoritmalarin diger evrimsel algoritmalara gore avantajlar1 vardir:

e Siirekli ve ayrik degiskenler ile optmizasyon yapabilir.

e Tiirevsel bilgilere ihtiya¢ duymazlar.

e Ayni anda birden fazla ¢oziimle ¢alisir.

e (Cok sayida parametre ile calisabilir.

e Paralel bilgisayarlarda ¢alistirmak i¢in olduk¢a uygundur.

e Olduk¢a karmasik amag¢ fonksiyonlari yerel minimuma yakalanmadan

parametre optimizasyonu yapabilir (Haupt, 2004).

3.2. Genetik Algoritmalarin Calismasi

Genetik algoritmalarda olasi ¢oziimleri igeren ve rasgele olusturulan bir baslangi¢
populasyonu ile ¢alismaya baslanir. Burada ¢oziimler popiilasyonun bireyleridir. Daha
sonra bu baglangic populasyonundaki bireylerin amag¢ fonksiyonuna goére uygunluk
degerleri hesaplanir. Uygunluk degerleri hesaplanan bireylerden uygunluk degerleri iyi
olanlar gelecek nesillerde yasamini siirdiirecektir. Uygunluk degerinin iyi olmasindan
kasit amag¢ fonksiyonunun minimizasyon yapiyor ise uygunluk degerinin diisiik ¢ikmasi
maksimizasyon yapiyor ise uygunluk degerinin yiiksek ¢ikmasidir..Iyiolanbireylerden yeni
bireyler iiretmek icin aralarindan bazi bireyler secim islemine tabi tutulurlar ve esleme
havuzu denilen bir havuza alinirlar. Burada caprazlanmak iizere rasgele birbirleri ile
eslestirilirler. Eslestirilen bireyler caprazlama ve mutasyon islemlerine tabi tutulurlar.
Caprazlama ile genetik 6zelligi amag¢ fonksiyonuna gore iyi olan iki birey arasindaki
genlerin bir kismu karsilikli degistirilerek yeni bireyler olusturulur. Mutasyon operatdrii ise
poplilasyondaki bireylerin belli bir ¢6ziime yakinsamasini engellemek i¢in kromozomlarin
bazi bolgelerinde gen degisiklikleri yapar. Yeni olusan popiilasyonun bireylerinin tekrar
uygunluk degerleri hesaplanir. Genetik algoritmanin her bir iterasyonunda bu islemler

tekrarlanir.
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Asagida genetik algoritmalarin bir akis diyagrami verilmistir:

BASLA

BASLANGIC POPULASYONUNU OLUSTUR

POPULASYONDAKI BIREYLERIN
UYGUNLUK DEGERLERINI HESAPLA

<
<

TEKRAR UREME

CAPRAZLAMA

MUTASYON

\ 4

YENi POPULASYONDAKiI BIREYLERIN
UYGUNLUK DEGERINi HESAPLA

SONLANDIRMA

KRITERI
SAGLANIYOR MU?

Sekil 3.2.1 Genetik Algoritma Akis Diyagrami
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3.2.1. Amag fonksiyonunun belirlenmesi

Amag fonksiyonu giris degiskenlerini kullanarak ¢ikig iiretir. Bu fonksiyon
genellikle matematiksel olmakla beraber deneye dayali da olabilir. Ornegin yikanmak
amaci ile banyo kiivetini doldururken aslinda farkinda olmadan bir optimizasyon yapmis
oluyoruz. Burada girig parametresi olarak sicak su ve soguk su musluklarini diisiinebiliriz.
Kivetteki suyun sicakligini elimizle kontrol ettigimiz i¢in amag¢ fonksiyonu burada
deneye dayalidir (Haupt, 2004).

Amag fonksiyonu en fazla olmasini isteyecegimiz bir maksimizasyon probleminin
matematiksel olarak modellenmis hali olabilir.(Goldberg, 1989)

f(x1,x3) = 5co0s(30mx;) + 2sin(20mx,) (3.2.1.a)

fonksiyonu ve 0 < x; <5, —5 < x, < 3 kiusitlar1 altinda x; ve x, degiskenlerine bagh

bir ¢ikis tiretir.

Cogu optimizasyon teknigi ¢oziime ulagmak icin degiskenlerin smnirli olmasini
gerektirir. Sinirsiz degiskenler herhangi bir degerde olabilir. Bu degiskenler bazi
doniistimler ile smurli hale getirilebilir.0 < x; < 10arasinda degisen bir degisken
diistintildiigiinde x = 5siny + 5 olarak tanimlanirsa ‘y’ degeri ne olursa olsun ‘x’ 0 ile

10 arasinda degisecektir (Haupt, 2004).

3.2.2. Parametrelerin tanimlanmasi

Genetik algoritma bir kromozomu, diger bir deyisle optimize edilecek parametre

dizisini tanimlayarak ¢alismaya baglar (Sastry ve Goldberg, 2003).

2.2.1.a numarali denklemde kromozomu x; ve x, degiskenleri (genleri) olusturur.
‘n’ adet degiskene bagimli bir ¢6ziimii temsil edecek kromozom asagidaki sekilde

gosterilir.

Kromozom=[x;, x5, X3, ..... ) Xn] (3.2.2.a)
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3.2.3. Degiskenlerin kodlanmasi

(Cozlimiin, yani kromozomlarin algoritmanin dongiisii igerisinde kullanilmasi igin
kodlanarak temsil edilmesi gerekir. Kromozomlar ikili kodlama, gerg¢ek kodlama ve

permutasyon kodlama seklinde temsil edilebilirler.

Permutasyon kodlama

Siralama ile ilgili problemlerde etkilidir. Bu kodlama tiiriinii gezgin satici

probleminde uygulayarak inceleyelim.

Bilindigi gibi gezgin satic1 probleminde bir saticither bir sehirden bir kez gegmek
sartiyla n adet sehri minimum uzunlukta ziyaret etmeyi amacglamaktadir. Ornek olarak 8
farkli sehiri dolagsmak isteyen satici ig¢in genetik algoritmada her sehir bir gen ile temsil
edilir. Bu 8 farkli sehiri en kisa yoldan ziyaret etmek isteyen bir saticinin probleminin
¢Oziimiinii temsil eden kromozomlarda genler 1°den 8’e kadar rasgele dizilirler. Burada ‘n’

baslangi¢ popiilasyonunun boyutudur.

Kromozom;=[7581426 3]

Kromozom,=[45817 36 2]

Kromozom,=[26143857]

Gercek sayilarla kodlama

Gergek degerlerle kodlanmis genetik algoritmalarin, bilgisayar hafizasinda daha az

yer kaplamalarindan dolay1 hesaplama etkinligi yiiksektir (Lin ve Huang, 2010).

Bu kodlama tiirtinde optimize edilecek parametreler, alt ve list sinirlar1 arasindaki

gercek say1 degerleri ile temsil edilirler.

Kromozom=[3,8645 7,4157 0,2892 2,1009]
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ikili (Binary) kodlama

Genetik algoritma ile optimizasyonu yapilacak parametreler bu kodlama tiiriinde bit

ad1 verilen 0 ve 1 rakamlari ile temsil edilirler.
Kromozom=[1010101001010101010010110111]

Bu kodlama sistemi en yaygin kullanilan kodlama sistemidir. Kromozomlarin
uygunluk degerleri hesaplanirken ikili kodlu kromozomlar ger¢ek sayiya doniistiiriilerek
hesaplanir. ikili kodlu kromozomlar asagidaki sekilde gercek sayilara doniistiiriiliirler
(Deb, 1995a).

% — %O

%= x5O g

(3.2.3.2)
Burada:

x;= 1. Parametrenin gergek say1 degeri

x; (V= 1i. Parametrenin alabilecegi minimum deger

x;W=1i. Parametrenin alabilecegi maksimum deger

[;=1. Parametreyi temsil edecek bit sayisi

¢;= 1. Parametrenin ikilik tabandan onluk tabana ¢evrilmis tamsay1 degeri

Bagka oOnemli bir husus ise genlerin bit sayisinin berlirlenmesidir.Bunun igin
gerekli olan bilgiler genin veya kromozomun alabilecegi minimum ve maksimum degerler

ve virgiilden sonra ka¢ basamak hassasiyet istendigidir.

—a < x < b kisitlar1 altinda optimizasyonu yapilacak olan parametre virgiilden
sonra ‘n’ basamak hassasiyet ile ikili kodla temsil edilmek istendiginde kag bit ile temsil

edilecegi su sekilde belirlenir:
L = [¢,® — x,®]. 107 (3.2.3.b)

l,= x* degiskenini temsil edecek bit sayisi
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3.2.4. Baslangic populasyonu ve uygunluk degerlerinin belirlenmesi

Go6z Ontine aliacak iki 6nemli durumdan ilki popiilasyon biiyiikliigliniin ne olacag,
digeri ise bireylerin yani kromozomlarin hangi yontemle seleksiyon islemine tabi

tutulacagidir. Popiilasyon biiyiikliigii birkag¢ farkli yaklasimla bulunabilir.

Cok biiylik bir popiilasyon ile makul bir siire igerisinde beklenilen ¢oziime
ulagilamayacagi i¢in algoritmanin verimliligini olumsuz yonde etkilerken ¢ok kiiciik bir
popiilasyon arama uzayimi etkin bir sekilde kesfetmek igin yeterli bir alana imkan
saglamayacaktir.(Reeves, 2002) Etkin bir arama ic¢in popiilasyon biiyiikliigii énemlidir.

Cogu ¢alismada 30 — 100 aras1 alinmaktadir (Goldberg, 1989).

Baslangi¢ populasyonu olusturulduktan sonra populasyondaki bireylerin uygunluk
degerleri belirlenir. Uygunluk kavrami amag¢ fonksiyonuna gore degismektedir. Uygunluk
degeri, kromozomlardaki genlerin gercek sayilara donistiiriildiikten sonra amag

fonksiyonunda yerlerine konmasi suretiyle hesaplanir.

3.2.5. Dogal seleksiyon

Dogal seleksiyon, tekrar iireme operatorii olarak adlandirilan, kalitesi yiiksek
bireylerin hayatta kalmalar1 ve sayilarinin artmasi, kalitesi diisiik bireylerin ise sayilarinin
azalarak kaybolmasi prensibine gore ¢alisan bir genetik algoritma operatoriidiir. Bu segme
islemi dogada c¢evre tarafindan, yapay sistemlerde ise amac fonksiyonu ve diger kalite
degerlendirme islemleri tarafindan kontrol edilir (Karaboga, 2011). Se¢im islemi pek ¢ok

farkli metotlarla yapilabilir.
Rulet tekerlegi secim metodu

Bu metotla yapilacak se¢im islemi i¢in dncelikle bir rulet tekerlegi olusturulur ve
populasyondaki bireylerin sec¢ilme olasiliklar1 hesaplanir. Secilme olasilig1 yiiksek olan
bireylerin tekerlekte kapladigi yer, dolayisiyla secilme ihtimalleri yiiksek olacaktir
(Goldberg, 1989). Uygunluk degerlerine goére rulet tekerleginde yer alan popiilasyon
bireylerinin her biri i¢in rasgele bir sayi iiretilir. Uretilen rasgele say1 hangi bireyin se¢ilme
olasiligindan kii¢likse o birey bir dahaki nesilde varligini koruyacaktir. Bireylerin se¢ilme

ihtimalleri kiimiilatif olarak yapilmaktadir.
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Ornegin maksimizasyon islemi yapacak olan bir amag fonksiyonunun 5 niifuslu bir

popiilasyon i¢in her bireyin uygunluk degerini asagidaki gibi hesapladigini varsayalim:

Cizelge 3.2.5.1 Populasyondaki bireylerin uygunluk degerleri ve segilme ihtimalleri

Uygunluk Degerleri Secilme Thtimalleri Kiimiilatif Thtimaller
F11=9,5117 P11=0,1379 Q11=0,1379
Fa1=7,4385 P,;=0,1078 Q1= 0,2458
Far= 17,1542 Pai= 0,2487 Q= 0.4946
Fa1= 18,6357 P41=0,2702 Q41=0,7648
Fs1= 16,2114 Ps;=0,2351 Qs;=1,0000

Bu durumda toplam uygunluk degeri Y'?_, F; = 68,9515 olacaktir. Bu bes bireyin secilme
ihtimalleri asagidaki formiile gore hesaplanir.
F;

p, = (3.2.5.2)
l i1 Fi

Bireyler uygunluk degerlerine gore rulet tekerleginde asagidaki gibi yer alirlar.

Populasyondaki bireylerin secilme ihtimalleri

N

y
&

= 1.Birey = 2.Birey = 3.Birey = 4.Birey = 5.Birey

Sekil 3.2.5.1 Bireylerin se¢ilme ihtimallerinin Rulet tekerleginde temsili gdsterimi




Rasgele sayi iireticisinin bu bes birey i¢in 0 ile 1 arasinda iirettigi sayilar asagidaki

gibi olsun:

Rand; = 0,4371
Rand; = 0,2812
Randz = 0,6740
Rand, = 0,2351
Rands = 0,5169

Rulet tekerlegi se¢cim islemine gore rasgele iiretilen 1l.sayi, 3.bireyin secilme
ihtimalinden, 2.say1, 3.bireyin se¢ilme ihtimalinden, 3.say1 4.bireyin secilme ihtimalinden,
4.say1 2.bireyin se¢ilme ihtimalinden, 5.say1 ise 4.bireyin secilme ihtimalinden kiigiiktiir. O
halde 2., 3. Ve 4. bireyler bir dahaki nesilde varliklarin1 koruyacak olan bireyler olacaktir.
Bu durumda bir dahaki nesildeki popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerleri:

F1,=17,1542
Foo = 17,1542
Fs2 = 18,6357
Fap =7,4385

Fs, = 18,6357

Yukaridaki degerlerden anlasilacag: iizere ikinci nesilde agirlikli olarak uygunluk
degerleri yiiksek olan bireyler yer almistir. Birinci nesildeki bireylerin ortalama uygunluk
degei 13,7903 iken se¢im isleminden sonra ikinci nesildeki bireylerin ortalama uygunluk

degeri 15,8036’ya yiikselmistir.
Agirhikh secim metodu

Popiilasyondaki biitiin bireyler uygunluk degerlerine gore biiylikten kiiclige
siralanirlar. Daha sonra bir se¢cim orani belirlenir. Bu se¢cim orani keyfi olmakla birlikte

genellikle %50 oraninda secilir (Haupt, 2004).
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Ornek olarak 16 niifuslu bir populasyon diisiinelim. Tiim bireyler uygunluk
degerlerine gore yukaridan asagiya siralanir. Bir dahaki nesillerde kullanilmak tizere elde
tutulacak olan birey sayisi Nyt = 0,5x16= 8 olacaktir. Bu 8 bireyin ilk 4 tanesi esleme
havuzuna alinirken diger 4 tanesi popiilasyondan ¢ikarilir. Esleme havuzuna alinan bu 4
bireyden ¢aprazlama yoluyla 4 adet daha birey elde edilip her jenerasyonda elde tutulmast

gereken birey sayisi korunacaktir.
Turnuva secim metodu

Bu secim metodunda popiilasyon igindeki bireyler turnuvaya tabi tutulur. Uygunluk
degeri yiiksek olan bireyler, bir dahaki nesillerde varliklarin1 koruyabilecek olan
bireylerdir. Popiilasyon icinden belirli sayida rasgele birey segilir. Bu secilen bireyler
arasinda yapilan turnuva sonucunda galip gelen birey bir sonraki jenerasyonda
degerlendirilecek olan popiilasyonda yer alacaktir. Bu islem popiilasyondaki birey sayisi
kadar tekrarlanir. Bu yontemin avantaji, uygunluk degeri diisiik olan bireylerin bir dahaki
jenerasyonlarda yer almayacak olmasidir. Halbuki rulet tekerlegi se¢cim yonteminde kotii

uygunluklu bireylerin de sonraki jenerasyonlarda yasama sanslari vardi.

3.2.6. Caprazlama

Caprazlama en basit haliyle bir bireydeki genlerin bir kisminin diger bireyde ona
karsilik gelen genler ile yer degistirmesidir (Reeves, 2002). Caprazlama operatorii, esleme
havuzundaki rasgele eslesmis bireyler arasinda gen aligverisi islemini yaparak gorevini

yerine getirir. Caprazlama i¢in birgok yontem mevcuttur.
Tek noktah caprazlama

Caprazlama yapilmak tiizere eslenen kromozomlar iizerinde belirlenen herhangi bir
noktadan itibaren karsilikli olarak genlerin degistirilmesi suretiyle gergeklestirilir. Bu islem
icin ‘n’, kromozomun bit sayist ve ‘r’ lretilen rasgele sayr olmak iizere 1 ile (n-1)
araliginda rasgele bir say1 iiretilir. Caprazlanacak kromozomlarin r. bitinin sagindaki bitler

karsilikl olarak degistirilir.
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Caprazlanacak bireyler asagidaki gibi 16 bitlik kromozomlar olsun:
Ebeveyn;:1011011010100100
Ebeveyn,:0111011001010110

r=1+round[14.rand(0,1)] formiili ile iiretilen rasgele say1 da 9 olsun.

Bu durumda bireylerin 9. Bitinin sagindaki bitler karsilikli olarak yer degistirdiginde bit
dizilisi asagidaki gibi olan iki adet yeni birey elde edilir:

Cocuk;:1011011011010110
Cocuk,:0111011000100100

Cok noktal caprazlama

Kromozomlar iizerinde birden fazla nokta secilerek genlerin karsilikli olarak yer
degistirildigi caprazlama metodudur. Ornek olarak 3 noktali bir ¢caprazlama igin iki adet

bireyin bit dizilimi asagidaki gibi olsun:
Ebeveyn;:1011011010100100
Ebeveyn,:0111011001010110

Bu bireyler i¢in 1 ile 16 arasinda rasgele liretilen ¢aprazlama noktalart:
ri=1+round[14.rand(0,1)] = 1

r,=1+round[14.rand(0,1)] = 3

rs=1+round[14.rand(0,1)] = 12

olsun. Bu durumda birinci noktaya kadar olan bitleri 1. kromozomdan, 2. noktaya kadar
olan bitleri 2. kromozomdan, 3. noktaya kadar olan bitleri tekrar birinci kromozomdan

alinmak iizere birinci yeni birey olusturulur. Olusan yeni iki birey asagidaki gibidir.

Ebeveyn;:1111011010100110

Ebeveyn,:0011011001010100
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Uniform ¢aprazlama

Uniform ¢aprazlama islemi icin c¢aprazlanacak kromozomlardan birinin bit

uzunlugu kadar rasgele 0 ve 1’lerden olusan bir dizi iiretilir.

s = Kromozom uzunlugu ve 1 < n < s olmak iizere rasgele iiretilen dizinin n. biti 1
ise birinci yeni bireyin n. biti 1. Kromozomun n. biti; eger rasgele tiretilen dizinin n. biti 0

ise yeni lretilecek olan bireyin n. biti 2. Bireyin n. biti olacaktir.

Caprazlama Maskesi :0110111010001010

Ebeveyn; :1011011010100100
Ebeveyn, :0111011001010110
Cocuk; :0011011011010100
Cocuk; 1111011000100110

Yeni bireylerin iiretiminde popiilasyon bireylerine uygulanacak ¢aprazlama
operatoriiniin frekansin1 belirlemek amaciyla kullanilan caprazlama orani algoritmanin
performansi i¢in 6nem arz etmektedir. Diisiik caprazlama orani yeni kusaga ¢ok az sayida
yeni yapmin girmesine sebep olmaktadir. Boylece arastirmanin yakinsama hizi
diismektedir. Yiiksek caprazlama orani ise arastirma uzaymnin c¢ok hizli bir sekilde
arastirilmasina sebep olmaktadir. Bu durumda popiilasyon i¢indeki kuvvetli yapilar ¢ok
hizli bozuldugundan algoritmanin performansi diismektedir (Karaboga, 2011). Ayrica
yiiksek caprazlama oran1 yapilacak arastirma sayisini arttiracagi i¢in algoritmay1

hantallastirarak vakit kaybina neden olur.(Gen ve Cheng, 1997)

3.2.7. Mutasyon

Rasgele mutasyonlar, kromozom listesindeki bitlerin  belli bir  yiizdesini
degistirir (Haupt, 2004). Mutasyona ugrayacak bitler 1 ise 0, 0 ise 1 yapilir. Mutasyon
operatoril algoritmanin, ¢ok kisa bir siire i¢erisinde yakinsamasini engeller. Ayni zamanda
uygunluk degeri, popiilasyonun ic¢indeki bireylerden daha yiiksek uygunlukta yeni

bireylerin olugsmasini saglayabilir.

Mutasyon operatorii ile belki bir daha elde edilemeyecek, uygunluk degeri yiliksek
bir ¢ozlim elde edilir (Goldberg, 1989).
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Mutasyon operatoriiniin frekansi, etkili bir genetik algoritma tasarlamak i¢in ¢ok iyi
kontrol edilmelidir. Mutasyon operasyonu aragtirma sahasina yeni bdlgelerin girmesini
saglar. Yiksek mutasyon orani, arastirmaya asir1 bir rasgelelik kazandiracak, arastirmayi
cok hizli olarak 1raksatacaktir. Bagka bir deyisle popiilasyonun gelismesine degil
tahribatina yol acacaktir. Bu durumun tersine ¢ok diisiik mutasyon oraninin kullanilmast,
iraksamay1 agir1 diisiirecek ve aragtirma uzaymnin tamamen arastirilmasini engelleyecektir

(Karaboga, 2011).

Mpit = mutasyona ugrayacak bit sayisi, Npit = kromozom uzunlugu, Spop =
popiilasyon biiylikliigli, pm = mutasyon orani olmak iizere Spop bilyiikliiglinde bir
popiilasyonda mutasyona ugrayacak bit sayist Mpi=Npit X Spop X Pm formiilii vasitasiyla
hesaplanir. Mutasyona ugrayacak bitler rasgele belirlenir. Bit sayisi 16, popiilasyon
biiylikliigli 2 ve mutasyon orani 0,1 olmak iizere mutasyona ugrayacak bit sayisi
mpi= 16 X 2 X 0,1 = 3,2 olacaktir. Bu, popiilasyonda yer alan 32 bitin 3 bitinin mutasyona
ugrayacagi anlamina gelir. Mutasyona ugrayacak bitlerin 7, 15 ve 29 oldugunu diisiinelim.

Bu durumda mutasyona ugrayan bitler asagida italik ve kalin punto ile yazilan bitler

olacaktir.
Cizelge 3.2.7.1 Kromozomlarin mutasyondan 6nceki ve sonraki durumlari
Popiilasyon bireyleri Mutasyondan once Mutasyondan sonra
Birey, 1011011010100100|1011010010100110
Birey, 0111011001010110(0111011001011110

3.2.8. Yeni kusagin olusturulmasi ve iterasyonun sonlandirilmasi

Baslangicta rasgele olusturdugumuz  popiilasyonun  uygunluk  degerinin
hesaplanmasi, tekrar ilireme, caprazlama ve mutasyon operatorlerinde isleme tabi
tutulmasinin ardindan genetik algoritma ilk iterasyonunu tamamlamistir ve yeni bir
popiilasyon elde edilmistir. Bu elde edilen yeni popiilasyon, bir sonraki nesildeki
bireylerin, uygunluk degerleri baslangi¢ popiilasyonuna gore yiiksek olan ebeveynleri
olacaktir. Algoritma yeni popiilasyonun tekrar uygunluk degerlerinin hesaplanmasi ve
genetik opretatorlerinde isleme tabi tutulmasi ile calismasini devam ettirir. Bu siireg,
baslangigta belirlenen bir sonlandirma kriteri saglanana kadar veya istenilen nesil sayisina

ulasana kadar devam eder.
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4. PARCACIK SURU OPTIMIiZASYONU

4.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu Hakkinda Genel Bilgi

Pargacik stirii optimizasyonu Kennedy J. Ve Eberhart R. tarafindan 1995 yilinda
gelistirilen kus ve balik stiriilerinin hareketlerini inceleyerek, onlarin yiyecek bulmada
gosterdigi zeki davraniglarindan esinlenen bir optimizasyon teknigidir (Eberhart ve Shi,
2001).

PSO’da her siirli liyesinin arama uzayindaki hareketini belirleyen ve sartlara gore
degisebilen bir hiz1t mevcuttur. Ayrica her {iyenin daha 6nce ziyaret edilmis en 1yl noktay1
tuttugu bir hafizasi da bulunmaktadir. Boylelikle siirii liyesi bir pargacigin hareketi,
kendisinin daha Once ziyaret ettigi en iyi noktaya ve belirli bir topolojik komgulugundaki

en iyi bireye dogru olmaktadir (Aslantas ve ark., 2007).

Siirtideki biitiin pargaciklar ¢oziim uzayinda rasgele degerler alarak arama iglemine
baslarlar. Her bir pargacik konum ve hiz olmak iizere iki vektorel bilesene sahiptir.
Pozisyon vektorli par¢acigin konum bilgisini, hiz vektorii ise konum degistirme miktarini
ve yon bilgisini tutar. Siirii zekasina dayanan bir algoritma olan PSO’nun her bit
iterasyonunda parcaciklarin hizl bilesenleri, dolayisiyla konum bilesenleri giincellenir. Bir
parcacigin yeni hiz vektorii daha Onceki iterasyonlarda elde ettigi tecriibeden, siiriiniin

genel tecriibesinden ve rasgelelikten faydalanarak hesaplanir (Ortak¢1 ve Gologlu, 2012).

D adet parametreden olusmus n adet parcacik i¢in asagidaki parcacik populasyon matrisi

elde edilir:
_x11x12x13 sEs wEs wEs wEs wEE wEw .xlD T
X11X12x13 EEr o wEs wEs mms owEw owww -xlD
X11X12x13 EEr o wEs wEs mms owEw owww -xlD
X = (4.1.a)
[ X1 X702 X 03 e e e ven ven wen s X
yukaridaki matriste 1. Pargacik:
X; = [xl-lxl-le-3 .xl-D] (4.1.b)

olarak ifade edilir.
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Onceki iterasyonlarda, en iyi uygunluk degerini veren i. Pargacigin pozisyonu:
P; = [Pbest; Pbest;;Pbest;s ... ... ... ... ... ... Pbest;p] (4.1.0)
olarak ifade edilir.

Populasyon i¢indeki uygunluk degeri en yiiksek olan pargacik, her iterasyonda tiim

parcaciklar i¢in tektir ve asagidaki sekilde ifade edilir.
Ibest = [X1X12X13 «r ver ver ver vee e . Xp | 4.1.d)
I. pargacigin hizi, her boyuttaki konumunun degisim miktari da:
Vi = [Vi1Vi2Vi3 v ver ver vee vee e Uip | (4.1.e)
olarak ifade edilir.
Siirtideki parcaciklarin pozisyonu, mevcut pozisyonuna hizini ekleme vasitasiyla asagidaki
sekilde hesaplanir (Merwe ve Engelbrecht, 2003).
xi(t+1) =x;(t)+ vy(t+1) (4.1./)

PSO igin i. pargacigin hiz1 da asagidaki sekilde hesaplanir (Merwe ve Engelbrecht, 2003).

vi(t+ 1) =v;(t) + c1.1y(t). [pbest;(t) — x;(t)] + c,.1,(t).[gbest(t) — x;(t)] (4.1.9)
Burada ;

v;(t), t aninda i. pargacigin hizi,

x;(t), t aninda i. par¢acigin konumu,

cyVec,, 6grenme katsayilari,

7, (t) ve r,(t), [0,1] araliginda t an1 i¢in rasgele tiretilen bir say1,

pbest;(t), i. pargacigin t aninda baslangigtan beri erisilmis en iyi pozisyon,

gbest(t), t aninda en iyi pozisyondur.

Algoritmada baglangigta siirliniin genis bir alan1 taramasi istenmelidir. Siiri,
optimuma yaklastik¢a tarama alan1 kiigiilmeli ve bu sayede optimum elde edilebilmelidir.
Bu islemin yapilabilmesi igin eski hiz degerinin esitlik iginde kontrol edilmesi
gerekmektedir (Altinz ve Yilmaz, 2009). Geleneksel PSO algoritmasinda eski hiz degeri
bir katsay1 ile carpilarak atalet degerli PSO formiilasyonu olusturulur (Altin6éz ve Yilmaz,
2009).
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vi(t+1) = w.v;(t) + 1.1y (t). [pbest;(t) — x;(t)] + c,.15(t). [ghest(t) — x;(t)] (4.1.h)

_ Wimax — Wmin
W = Wmnax —

J (4.1.1)

jmax
4.1.i numarali denklemde j degiskeni mevcut iterasyonun indeksini j,4, 1Se maksimum
iterasyon sayisini ifade etmektedir (Altindz ve Yilmaz, 2009). Burada iterasyon sayisi

arttikca w degerinin diistiigline dikkat edilmelidir.

Winax V€ Wnindegerleri siras1 ile 0,9 ve0,4 tir. Bu degerler daha onceden yapilmis

deneysel ¢alismalar sonucu elde edilmistir (Shi ve Eberhart, 1998).

Parcacik pozisyonlarinin baglangic degerlerine atanmast su sekilde yapilabilir

(Karaboga, 2011).

x(0) = Xminj T rj(xmaxj - xminj) (4.1.))

Xmax V€ Xminvektorleri her bir boyuttaki minimum ve maksimum bolgeleri temsil
etmektedir. Baglangi¢ hizlar1 rasgele belirlenebilecegi gibi sifir degeri de atanabilir

v;-0 (Karaboga, 2011).

4.2. PSO Parametreleri

PSO’daki kontrol parametrelerinin sayist genetik algoritmalar ile kiyaslandiginda

avantajli durumdadir.

c1 Ve c¢y: Ogrenme faktorleridir. Pargaciklari, pbest ve gbest konumuna dogru

yonlendirir. Genellikle [0 4] arasinda alinir (Bozkurt ve Giinel, 2011).

Durma kosulu: Algoritma, baslangigta belirlenen bir durdurma kriteri saglanana kadar
caligmasini siirdiiriir. Durdurma kriteri saglanmadiginda yine baslangicta belirlenecek

iterasyon sayisina ulastiginda algoritma sonlanacaktir.

Parcacik boyutu ve arahgi: Optimizasyonu yapilacak problemin tiirline gore gesitlilik

gosterir.

Vmax: PSO algoritmasinda parcaciklarin hizlar1 daha 6nceden belirlenmis bir esik limit
degerini ge¢misse bu limit degerine atanir. Yani parcacigin hizi asagidaki gibi ayarlanir

(Karaboga, 2011).

v; (t + 1), 14 (t + 1) < Vimax
Vit +1) = \Vimax vi(t+ 1) = Vimax (4.2.a)
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Vmax, genellikle parcacik araligina gore belirlenir.

Parcacik Sayisi: Parcacik sayisinin belirlenmesi biraz keyfidir. Yapilan ¢aligmalar
incelendiginde 20 ile 40 arasinda alindig1 goriilmektedir. Assareh E. ve arkadaslar

calismasinda pargacik boyutunu 36 almistir (Assarch ve ark., 2010).

4.3. PSO Algoritma Akisi

N parcacik sayisi olmak {iizere basit bir PSO algoritmast asagidaki calisma

adimlarini izler:
BEGIN

N adet parcacik i¢in hiz ve konum degerlerini ata

REPEAT
FORi=1toN
Uygunluk degerini hesapla
Prest degerini giincelle
Ooest degerini glincelle
hiz ve pozisyon degerlerini giincelle
END FOR

UNTIL (sonlandirma kriteri)

END (Ortake1 ve Gologlu, 2012)

Parcacik siirii optimizasyon algoritmasi bir akis diyagrami seklinde asagidaki

sekilde oldugu gibi gosterilebilir:
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Her pargacigin pozisyon ve hiz

vektorlerine atama yap.

<
<

Her pargacik icin uygunluk degerini
hesapla

A\ 4

Pbest ve Gbest degerlerini bul

A 4

Pargacik hizlarini hesapla

\ 4

Parcacik hizini ve pozisyonu gilincelle

istenen iterasyon

sayisina

ulasildi mi?

Gbest degerini ver

A 4

BiTIR

Sekil 4.3.1 PSO Algoritma Akis Diyagrami
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4.4. PSO Algoritma Calisma adimlari

l.adim: Algoritmaya baglamadan 6nce populasyon biiyiikliigii, degisken sayisi,
degiskenlerin alabilecegi minimum ve maksimum degerleri, degiskenlerin maksimum hiz
degeri Vmax, c; ve c,0grenme faktorleri, w atalet yiikli ve durdurma kriterleri belirlenir.
PSO parametrelerinin  degisimi  performans iizerinde biiylik etkiler ortaya
cikarabilmektedir. Smirlama katsayisinin  kullanilmamasi ve maksimum bir hizla
sinirlandirilmamasi, pargaciklarin arastirma uzayin kiiresel olarak daha iyi arastirmasina
ama ince ayar yeteneginin kaybolmasma sebep olacaktir. Parcacik hizinin asiri
sinirlandirilmasi, arastirma uzaymin kiiresel arastirma yetenegini zayiflatacaktir

(Karaboga, 2011).

2.adim: Optimizasyonu yapilacak problemin amag¢ fonksiyonu belirlenir.
Degiskenlerin alabilecegi maksimum ve minimum degerler dikkate  alinarak;
x(0) = xpminj + 7 (Xmaxj — Xmin;) formiilii vasitas: ile parcaciklar olusturulur. 1. adimda
belirlenen populasyon biiyiikliigii sayis1 kadar parcacik olusturulur. Her bir pargacik
degisken sayis1 kadar boyuta sahiptir.Populasyon biiyiikliigii x Degisken sayis1 kadar

olusturulan matris baslangi¢ popiilasyonunu olusturmaktadir.

3.adim: Her parcacik i¢in uygunluk degeri hesaplanir daha sonra pbest ve gbest
degerleri belirlenir. Her pargacigin en iyi bireysel konumu olan pbest, i¢inde bulundugu
iterasyona gelene kadarki o pargacigin en iyi uygunluk degeridir. En iyi kiiresel konum
olan gbest ise i¢inde bulunulan iterasyondakien iyi bireydir. Algoritma bu konumu her

iterasyonda giincelleyerek hafizasinda tutmaktadir.

4.adim: ilkiterasyonda pargacik hizlari rasgele belirlenebilecegi gibi sifir olarak ta
kabul edilebilir. Baslangi¢ konumlari ise x(0) = Xpinj + 75 (Xmaxj — Xmin;) formiilii
vasitast ile olusturulur. c;vec, degerleri baslangigta [0 4] arasinda bir sayr olarak
belirlenmekle birlikte r; ve r, degerleri her pargacik igin her iterasyonda rasgele iiretilir.
‘w’ atalet sayist her iterasyon i¢in 3.d numarali denkleme goére hesaplanir. Bu degerlere

gore her pargacigin hizi 3.b. veya 3.c. numarali denklem vasitasi ile bulunur.

5.adim: Populasyonda bulunan parcaciklarin konumlar1 3.a. numarali denklem ile
giincellenir. Konumlar da giincellendikten sonra iterasyon sona erer. EZer baslangicta
belirlenen bir durdurma kriteri saglanmis ise algoritma da sona erer, aksi taktirde
maksimum iterasyon sayisina ulasana kadar 5. adimda dahil olmak iizere buraya kadar

aciklanan adimlar tekrar eder.
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5. YAPAY ARI KOLONIiSIi ALGORITMASI

5.1. Yapay An Kolonisi Hakkinda Genel Bilgi

Siirii zekasi, sezgisel optimizasyon algoritmalarin bir alt dalidir. Siirii, birbirleriyle
etkilesen dagmik yapili bireyler yigmidir. Yigin i¢indeki her birey bir amaca yonelik
davranis1 gergeklestirmek ve hedefe ulasmak icin birlikte calismaktadir. Kolaylikla
gozlenebilen bu kollektif zeka, temsilciler arasinda sik tekrarlanan davraniglardan
dogmaktadir. Temsilciler faaliyetlerini idare etmek i¢in basit, bireysel kurallar
kullanmakta ve grubun kalan kismiyla etkilesim yolu ile siirii amaglarina ulasmaktadirlar

(Alatas ve Akyol, 2012).

Stirti zekas: algoritmalar1 dogadaki canlilarin karsilastigi problemlerin iistesinden
gelme konusunda sergilemis olduklar1 zeki davranislart inceleyerek gelistirilmistir.
Karincalar tam olarak gérememelerine ragmen yuvalarindan yiyecek kaynagina ve yiyecek
kaynagindan yuvalarma giden en kisa yolu bulma konusunda bir kabiliyete sahiptirler.
Dorigo ve arkadaglart karinca kolonilerinin bu yetenekli davraniglarindan esinlenerek

karinca kolonisi algoritmasini gelistirmislerdir (Dorigo ve Dig, 1991).

Kennedy ve Eberhart, kus siiriilerinin, nerede olduklarini bilmedikleri yiyecekleri
bulma konusundaki zekice davraniglarini inceleyerek parcacik siirii optimizasyon

algoritmasimi gelistirmislerdir (Kennedy ve Eberhart, 1995).

Bagka bir siirii zekasi optimizasyon tiirli ise yapay ar1 koloni algoritmasidir.
Karaboga, arilarin yiyecek arama davranisini modelleyerek bu algoritmay1 gelistirmistir

(Karaboga, 2011).

Dogal bal arilarinin amaci etraflarindaki nektar kaynaklarinda bulunan bali kovanda
toplamaktir. Koloni halinde yasayan arilar bu bal1 toplamak i¢in kendi aralarinda bir gérev
paylasimi yaparlar. Kolonide bulunan arilar misyonlara goére Gorevli ar1, Gozcii ar1 ve

Kasif ar1 olarak siniflandirilabilirler (Karaboga ve Bastiirk, 2007).

Gorevli arilar, daha Onceden kesfedilen belli kaynaklara ait nektarin kovana
getirilmesinden sorumludur. Ayn1 zamanda ziyaret ettikleri kaynagin kalitesi ve yeriyle
ilgili bilgiyi kovanda bekleyen diger arilar ile paylasirlar (Karaboga, 2011). Gozcii arilarin
gorevi, yeni Yiyecek kaynaklari belirleyip gorevli arilart bu kaynaga yonlendirmektir
(Karaboga ve Akay, 2009). Kasif arilar ise ¢evreyi dolasarak yeni yiyecek kaynaklari

aramaktadirlar.
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5.2. Yapay Ar Kolonisi Algoritma Akisi

Yapay ar1 kolonisi optimizasyonunun algoritma akist su sekilde diisiiniilebilir:
Baslangi¢ parametrelerinin belirlenmesi
REPEAT
Isci arilar1 besin kaynaklarina gonder ve nektar miktarini hesapla
Gozci arilart besin kaynaklarina gonder ve nektar miktarini hesapla
Rasgele yeni besin kaynaklar1 bulmalari i¢in kasif arilar1 génder
O ana kadarki en 1yi besin kaynagini hafizada tut
UNTIL (G6zde ve Taplamacioglu, 2011)

Akis diyarami ise asagidaki gibidir: (Karaboga, 2011)

Baslangig yiyecek kaynagi pozisyonlari

uret

<
<

Nektar miktarlarini hesapla

A 4

Gorevli arilar igin komsu kaynaklari
belirle

A\ 4

Nektar miktarlarini hesapla
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Nektar miktarini hesapla

l

Seleksiyon

\4

GOzcl arinin sectigi kaynagin
komsusunu belirle

Tam gozcil arilar
dagitildi mi?

En iyi kaynagin pozisyonunu hafizaya al

A 4

Birakilacak kaynaklari belirle

\ 4

Birakilan kaynaklarin yerine yeni
kaynaklar tiret

Durma kriteri
saglaniyor mu?

Bulunan son kaynaklar

Sekil 5.2.1 ABC Algoritma Akis Diyagrami
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5.3. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasimin Calisma Adimlari

1.adim: Oncelikle optimizasyonu yapilacak problemin parametrelerinin alt ve iist
sinirlari, is¢i ar1 sayisi, kasif ar1 olma limiti ve iterasyon sayisi belirlenir. Baslangi¢ yiyecek

kaynag1 bolgeleri asagidaki formiil ile iiretilir (Karaboga, 2005).

Xij = Xminj rand(O,l)(xmaxj - xminj) (5.3.a)

Burada i=1, ..... ,SN, j=I, ..... ,.D ve SN yiyecek kaynagi sayisi, D ise optimizasyonu
yapilacak parametre sayisidir. Xpgxj V€ Xpmin; Parametrelerin alt ve ist  smirlardir

(Karaboga, 2011).

2.adim: Baglangi¢ yiyecek kaynagi bolgeleri tiretildikten sonra isci arilar bu besin
kaynaklarina giderler. Bu sathada is¢i arillar bulunduklart besin kaynaklarinin
komsulugunda yeni besin kaynaklari aramak ve bu kaynaklarin nektar miktarlarini
O0lemekle yani uygunluk degerlerini hesaplamakla gorevlendirilmiglerdir (Goézde ve

Taplamacioglu, 2011).

Yeni kaynagin mevcut kaynak komsulugunda belirlenmesinin benzetimi asagidaki

esitlikte tanimlanmaktadir (Karaboga, 2005).

vij = xij + by (xij — xi) (5.3.b)

Her bir ¢6ziimiin rasgele j. Parametresi degistirilerek x;’nin komsulugunda v;
kaynagi bulunur. Bu degistirme islemi yapilirken yine rasgele bir x;, komsu ¢6ziimiiniin j.
parametresi ile mevcut yiyecek kaynaginin j. parametresi birbirinden ¢ikarilir ve rasgele
tretilen ¢;agirliklandirma faktorii ile garpilarak mevcut parametre ile toplanir. Bu elde

edilen kaynak x; komsulugunda iiretilen v; kaynagidir.

Bu islem sonucunda {iretilen v; degeri baslangictav; i¢in belirtilen limit degerlerini

asarsav;, limit degerlere 6telenir (Karaboga, 2011).

Ximin» Vij < Xjmin
Vi: = Vij, Vij = Xjmin < Xjmax (5 3 C)
H xjmax» vij > xjmax

Yeni tiretilen yiyecek kaynaginin uygunluk degeri su sekilde hesaplanir (Karaboga, 2011).

/(1 + f), fi=0
uygunluk; = (5.3.d)
1+ mut(f;), fi<o
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x; ile v;’nin uygunluk degerleri karsilastirilarak hangi ¢oziim daha iyi ise gorevli
ar1 hafizasindaki eski kaynagin yerini silerek yeni kaynagin yani v;’nin yerini hafizaya alir.
Aksi taktirde gorevli ar1 x; kaynagina gitmeye devam eder ve x; ¢0zlimii gelistiremedigi
icin x; kaynag ile ilgili gelistirememe sayaci bir artar gelistirdigi durumda ise sayag

sifirlanir (Karaboga, 2011).

3.adim: Isci arilar besin kaynaklarinin nektar miktarlarmi yani uygunluk
degerlerini belirledikten sonra bu kaynaklarin konum ve nektar miktarin1 kovanda
bekleyen gbzcii arilarla paylasirlar. Bu islemin ardindan gozcii arilar, is¢i arilarin paylastigi
konum ve nektar bilgilerine dayanarak, olasiliksal bir hesaplama ile kendilerine bir besin
kaynagi segerler. Bu se¢me islemi is¢i arilar tarafindan saglanan uyum degerleri
kullanilarak hesaplanan olasilik degerlerine bagh olarak yapilir
(Gozde ve Taplamacigoglu, 2011). Secim islemi rulet tekerlegi se¢im yontemine gore
yapilabilir. Bu islem icin dncelikle her kaynagin uygunluk degerleri ve toplam uygunluk

degeri hesaplanir. Asagidaki formiile gore her kaynagin secilme olasilig1 hesaplanir.

uygunluk;

; (5.3.6)

- toplamUygunluk;

4.adim: Her bir kaynak icin O ile 1 arasinda rasgele bir say1 tretilir. Eger ilgili
kaynagin secilme olasilig1 rasgele iiretilen bu sayidan biiylikse o kaynak gbzcli ari
tarafindan segilir. Biitiin gozcii arilar bir besin kaynag1 segene kadar bu kiyaslama islemine

devam edilir (Karaboga ve Bastiirk, 2007).

p; degerinin rasgele iiretilen sayidan biiyiik olmast durumunda is¢i arilar gibi gozcii
ar1 da esitlik 5.3.b’yi kullanarak bu kaynak bolgesinde yeni bir ¢oziim {iretir. Yeni ¢6ziim
degerlendirilir ve Kkalitesi hesaplanir. Daha sonra yeni ¢6ziim ile eski ¢dziimiin
uygunluklar1 karsilagtirilarak aralarinda aggozlii seleksiyon islemi yapilir. Yeni ¢éziim
daha 1yi ise, eski ¢oziim yerine bu ¢6ziim alinir ve ¢oziim gelistirememe sayaci sifirlanir
aksi taktirde eski ¢0ziim muhafaza edilir ve ¢ozliim gelistirememe sayaci bir arttirilir

(Karaboga, 2011).

S.adim: Algoritmada iterasyon ilerlese de bazen c¢oziimler iyilestirilemeyebilir.
Coziimiin 1yilestirilemedigi her sathada ¢oziimsiizlilk sayaci bir arttirilarak kaydedilir.
Coziimstizliik sayaci algoritmanin baginda belirlenen limit degerin iistiine ¢iktiginda o
besin kaynaginda gorevli olan isci ar1, kasif artya doniiserek esitlik 5.3.a’ya gore liretilen

yeni bir yiyecek kaynagina gider ve tekrar isci ar1 olur.
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6. ELEKTRIK ENERJI TALEBINE ETKi EDEN FAKTORLER

Gayri safi yurtici hasila, sektorel katma degerler, niifus, elektrik fiyatlari, kisi
basina gelir, elektrikli ev aletlerinin iiretimi, elektrikli ev alet, makine stok ve fiyati ile
petrol, komiir ve dogalgaz fiyati, evlenme orami gibi faktorler elektrik talebini
etkilemektedir (Tezekici, 2005).

Sanayi sektoriinde artan yatirim ve iretim igin gerekli olan enerji girdisi, talebi
arttirir. GSYH arttik¢a yatirim ve liretim artar, enerji talebi de artar. Yatirimin artmasi yine
oncelikle GSYH’1 arttirir ve yine elektrik talebinde buna bagli olarak yiiksek oranda
stirekli artis s6z konusu olur. Dolayisiyla gelir-biiyiime ile enerji talebi arasinda dogrusal

ve kuvvetli bir iligki mevcuttur (Tezekici, 2005).

Biz tezimize konu olan calismamizda gelecege yonelik enerji talebini tahmin
etmede Gayri Safi Yurtigi Hasila, Niifus, Ithalat ve Ihracat verilerini kullanacagiz. Bu
bahsetmis oldugumuz tiim verilerin elektrik enerji tiiketimi ile arasindaki iliskiyi
belirlemek i¢in bir regresyon analizi yapilmistir.

y:3.42491+0.405321*X-0.000244918*X2 egrisi
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Sekil 6.1 Tiiketilen enerji ve GSYH arasindaki iligki
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Tuketilen enerji

Tlketilen enerji

y=359.494 -15.4301*x+0. 176551*x2 egrisi
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Sekil 6.2 Tiiketilen enerji ve Niifus arasindaki iligki

y=20.4586+1.44348*X-0.00342532*X2 egrisi
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Sekil 6.3 Tiiketilen enerji ve Ithalat arasindaki iliski
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y=18. 0535+2.44949*x-0.0100059*x? egrisi
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Sekil 6.4 Tiiketilen enerji ve Thracat arasindaki iliski

Gayri Safi Yurtici Hasila ile enerji tiiketimi arasindaki iliskiyi % 96.83 kararlilik ile

veren regresyon denklemi:
y = 3.42491 + 0.405321.x — 0.000244918. x? (6.a)

Niifus ile enerji tiiketimi arasindaki iligkiyi % 99.49 kararlilik ile veren regresyon

denklemi:
y =y = 359.494 — 15.4301.x + 0.176551. x> (6.b)

Ithalat ile enerji tiikketimi arasindaki iliskiyi % 96.26 kararlilik ile veren regresyon

denklemi:
y = 20.4586 + 1.44348.x — 0.00342532. x?2 (6.0)

Ihracat ile enerji tiiketimi arasindaki iliskiyi % 96.62 kararlilik ile veren regresyon

denklemi:

=y = 18.0535 + 2.44949.x — 0.0100059. x? 6.d
y=Yy
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Sekil 6.1, 6.2, 6.3 ve 6.4 sirastyla Gayri Safi Yurti¢i Hasila, niifus, ithalat ve ihracat
biiyiikliiklerinin Enerji tiikketimi arasindaki iliskiyi ortaya koyan grafiklerdir. Kirmizi x ile
isaretli olan noktalar gozlemlenen verilerdir mavi ¢izgi ile belirtilen egri ise 1981

senesinden 2011 yilina kadar olan veriler kullanilarak olusturulan regresyon egrisidir.

Enerji tiketiminin, Gayri Safi Yurtici Hasila, niifus, ithalat ve ihracat
biiyiikliiklerinin hepsi ile ¢oklu regresyonu yapildiginda ise %99.29 kararlilikla asagidaki

regresyon egrisi ve denklemi elde edilir:

y=-139.359+0.106542*X1+3.21068*X2+0.00051437*X3+0.0010971 *X4 egrisi
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Sekil 6.5 Yillara gore tiiketilen enerji ve regresyon egrisi

Yillara gore enerji tiketimini % 99.29 kararlilbik ile veren regresyon

denklemi:

y = —139.359 + 0.106542. X, + 3.21068. X, + 0.00051437.X; + 0.0010971 . X, (6.f)
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Regresyon denklemlerinin kararlilik katsayilarina bakildiginda Gayri Safi Yurtigi
Hasila, niifus, ithalat ve ihracat biiyiikliiklerinin hepsinin ayr1 ayri veya hep birlikte enerji
tilketimi ile yiiksek diizeyde korelasyonu oldugu goriilmektedir. Fakat enerji talep tahmini
igin regresyon yontemi ¢ok da saglikli sonuglar vermemektedir. Nitekim Cizelge 2.1 de
verilen, daha Once yapilan enerji talep tahmin calismalar1 incelendiginde daha yiiksek

kararlilikla daha basarili sonuglar elde edildigi goriilmektedir.

Biz bu c¢alismada Tiirkiye’nin 2012-2030 yillar1 arasindaki donemde ihtiyag
duyacagi enerji talep tahminini yapacagiz. Bunun i¢in ¢izelge 6.1 de yer alan 1981-2011
yillart arasindaki Gayri Safi Yurti¢i Hasila, niifus, ithalat ve ihracat verilerini kullanacagiz.
2003-2011 yillart arasindaki verileri ise olusturdugumuz tahmin modellerini dogrulamak

icin kullanacagiz.
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Cizelge 6.1 1981-2011 yillar1 arasinda yillara gére Diinya Bankas1 ve TSE verileri

Yillar Eneriji talebi GSYH Niifus ithalat ihracat
(TWh) ($10°) (10°) ($10°) ($10°)
1981 22,03 71,04 45,54 8,93 4.7
1982 23,587 64,55 46,688 8,84 5,75
1983 24,465 61,68 47,864 9,24 5,73
1984 27,635 59,99 49,07 10,76 7,13
1985 29,709 67,23 50,307 11,34 7,95
1986 32,21 75,73 51,48 111 7,46
1987 36,697 87,17 52,37 14,16 10,19
1988 39,722 90,85 53,268 14,34 11,66
1989 43,12 107,14 54,192 15,79 11,62
1990 46,82 150,68 55,12 22,3 12,96
1991 49,283 151,04 56,055 21,05 13,59
1992 53,985 159,1 56,986 22,87 14,72
1993 59,237 180,42 57,913 29,43 15,35
1994 61,401 130,69 58,837 23,27 18,11
1995 67,394 169,49 59,756 35,71 21,64
1996 74,157 181,48 60,671 43,63 23,22
1997 81,885 189,83 61,582 48,56 26,26
1998 87,705 269,29 62,464 45,92 26,97
1999 91,202 249,75 63,364 40,67 26,59
2000 98,296 266,57 64,252 54,5 27,78
2001 97,07 196,01 65,133 41,4 31,33
2002 102,948 232,53 66,008 51,55 36,06
2003 111,766 303,01 66,873 69,34 47,25
2004 121,142 392,17 67,723 97,54 63,17
2005 130,263 482,98 68,566 116,77 73,48
2006 143,07 530,9 69,395 139,57 85,53
2007 155,135 647,16 70,215 170,062 107,27
2008 161,948 730,34 71,095 201,96 132,02
2009 156,894 614,6 72,05 140,92 102,14
2010 172,051 731,6 73,003 185,54 113,88

2011 186,1 774,18 73,95 240,84 134,9

46



7. PARCACIK SURU OPTIMIiZASYONU ILE ELEKTRIK ENERJiSI TALEP
TAHMINI

Enerji talep tahmininde olusturulan model ile elde edilen sonuglar ile gozlemlenen
degerler arasindaki farkin miimkiinse sifir degil ise sifira en yakin olmasi istenir.
Asagida enerji talebi i¢in uygunluk fonksiyonu verilmistir:

m
Min f(V) _ Z[ E_gt')zlemlenen _ E'tahminEdilen]2 (7 a)
- l 2 .

i=1

Burada m gozlem sayisi, E;9°7¢™enen 1981.2011 yillari arasinda tiiketilen enerji,

EjtahminEdilen 31401 yillarda tahmin edilen enerji tiiketimidir. Niifus ve ekonomik verilere

dayali enerji talep tahmini lineer ve karesel regresyon modelleri kullanilarak
modellenecektir.
Lineer model:
Ylineer = Wy +W2.X1 +W3.X2 +W4.X3 +W5.X4_ (7b)

denklemi ile ifade edilir.

Karesel model:

Ykaresel = wq + W2.X1 + W3.X2 + W4,.X3 + W5.X4,
+we. X1. Xy +wr. X1 X3 +wg. X Xy +woe. X5, X5
W0 X Xy + Wiq. Xa. Xy + Wip. Xi 2+ Wi X2

FWig X324 wys. X,” (7.0

denklemi ile ifade edilir.
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Lineer PSO modeli i¢in algoritmanin kontrol parametreleri daha Onceki

calismalardan da yararlanilarak asagidaki sekilde se¢ilmistir:

Pargacik sayisi: 40
Cevrim sayist: 2000
Atalet katsayisi: 0.9-0.5 arasinda iteratif olarak giincellenecektir.

Yukarida verilen kontrol parametreleri, esitlik 7.a’da verilen uygunluk fonksiyonu
ve esitlik 7.b’de verilen lineer model kullanilarak asagidaki denklemler ve degerler elde

edilmistir:

Yineer = —144.5080 + 0.0392.X, + 3.3737.X, + 0.1505. X + 0.1063.X, (7.d)

f(v) = 422.3869 (7.€)

Tiineer” = % 99.43 (7-1)
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Sekil 7.1 Lineer PSO i¢in yakinsama grafigi
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Karesel PSO modeli i¢in algoritmanin kontrol parametreleri asagidaki sekilde

secilmistir:

Pargacik sayisi: 400
Cevrim sayist: 20000
Atalet katsayisi: 0.9-0.5 arasinda iteratif olarak giincellenecektir.

Yukarida verilen kontrol parametreleri, esitlik 7.a’da verilen uygunluk fonksiyonu
ve esitlik 7.c’de verilen karesel model kullanilarak asagidaki denklemler ve degerler elde

edilmistir:
Yiareser = 386.9019 + 0.0056.X; — 16.6236.X, — 1.0669. X5 + 6.2509. X,
—0.00081228.X;.X, — 0.0023.X,.X5 + 0.0014. X;. X, + 0.0229. X,. X5

—0.1027.X,.X, — 0.0305.X5.X, + 0.00034481.X,% + 0.1863. X,°

+0.0128.X5% + 0.0227. X, (7.9)
f(v) = 27.2281 (7.h)
Tearesel® = % 99.96 (7.1)

PSO ile olusturulan bu modeller ¢izelge 7.1 de 2003-2011 yillar1 arasindaki

degerlerle karsilatirilarak dogrulanmustir:

Cizelge 7.1 PSO ile olusturulan modellerin tahmin hatalar1

Years Gozlemlenen enerji talebi (TWh) Tahmin edilen talep Hata miktari Hata yiizdesi
PSO-KR  PSO-LR PSO-KR PSO-LR PSO-KR PSO-LR
2003 111,76 111,54 108,45 0,22 3,31 0,20 3,05
2004 121,14 121,72 120,75 -0,58 0,39 -0,48 0,32
2005 130,26 133,33 131,14 -3,07 -0,88 -2,30 -0,67
2006 143,07 140,66 140,53 2,41 2,54 1,71 1,80
2007 155,13 153,74 154,76 1,39 0,37 0,90 0,24
2008 161,94 162,51 168,43 -0,57 -6,49 -0,35 -3,85
2009 156,89 156,70 154,74 0,19 2,15 0,12 1,39
2010 172,05 172,40 170,51 -0,35 1,54 -0,20 0,90
2011 186,10 186,29 185,93 -0,19 0,17 -0,10 0,09

49



Cizelge 7.1 deki rakamlardan anlagilacagi iizere olusturulan modeller kabul

edilebilir hatalar ile gelecege yonelik tahminlerde kullanilabilir.

2012 ve 2030 yillar1 arasinda Tiirkiye’nin elektrik enerji talebi icin biz bu

calismamizda 3 adet senaryo iiretilmistir.

Birinci senaryoda; Gayri Safi Yurti¢i Hasilanin ortalama biiyiime oraninin %0,
niifus artig oraninin %0.17, ithalat biiyiime oraninin %#4.5 ve ihracat biiylime oraninin %2

oldugu varsayilmistir.

Ikinci senaryoda; Gayri Safi Yurtigi Hasilanin ortalama biiyiime oraninmn %35, niifus
artis oraninin %0.15, ithalat biiyiime oraninin %35 ve ihracatin ise ithalatin %45’i oldugu

varsayilmistir.

Ugiincii senaryoda ise 1981-2011 arasindaki yillarda gézlemlenen verilere zaman

serisi analizi uygulanmistir.
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7.1. PSO Algoritmas1 I. Senaryo ile Gelecek Yillara Dair Yapilan Enerji Talep

Tahmini

Cizelge 7.1.1 PSO Birinci senaryoya gore 2012-2030 yillar1 arasindaki enerji talep tahmini

Yillar  Enerji talebi  Eneriji talebi GSYH Niifus ithalat ihracat

lineer (TWh) karesel (TWh)  ($10°) (10°) ($10%) ($10°)
2012 190,07 197,52 820,63 74,08 251,68 137,60
2013 194,43 210,55 869,87 74,20 263,00 140,35
2014 198,98 225,65 922,06 74,33 274,84 143,16
2015 203,74 243,11 977,38 74,45 287,21 146,02
2016 208,72 263,23 1036,03 74,58 300,13 148,94
2017 213,93 286,39 1098,19 74,71 313,64 151,92
2018 219,39 312,99 1164,08 74,83 327,75 154,96
2019 225,11 343,49 1233,93 74,96 342,50 158,06
2020 231,10 378,39 1307,96 75,09 357,91 161,22
2021 237,37 418,28 1386,44 75,22 374,02 164,44
2022 243,94 463,81 1469,62 75,34 390,85 167,73
2023 250,84 515,70 1557,80 75,47 408,44 171,09
2024 258,06 574,78 1651,27 75,60 426,82 174,51
2025 265,64 641,96 1750,35 75,73 446,02 178,00
2026 273,59 718,27 1855,37 75,86 466,09 181,56
2027 281,93 804,88 1966,69 75,99 487,07 185,19
2028 290,69 903,09 2084,69 76,12 508,99 188,89
2029 299,88 1014,36 2209,77 76,25 531,89 192,67
2030 309,52 1140,33 2342,36 76,38 555,83 196,52
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Sekil 7.1.1 PSO 1. Senaryoya gore lineer ve karesel enerji talep tahminlerinin
karsilastirilmasi
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7.2. PSO Algoritmas1 II. Senaryo ile Gelecek Yillara Dair Yapilan Enerji Talep

Tahmini

Cizelge 7.2.1 PSO Ikinci senaryoya gére 2012-2030 yillar1 arasindaki enerji talep tahmini

Yillar  Enerji talebi  Eneriji talebi GSYH Niifus ithalat ihracat

lineer (TWh) karesel (TWh)  ($10°) (10°) ($10%) ($10°)
2012 187,37 250,91 812,89 74,06 252,88 113,80
2013 191,85 260,96 853,53 74,17 265,53 119,49
2014 196,53 272,03 896,21 74,28 278,80 125,46
2015 201,43 284,22 941,02 74,39 292,74 131,73
2016 206,55 297,67 988,07 74,51 307,38 138,32
2017 211,91 312,49 1037,48 74,62 322,75 145,24
2018 217,52 328,85 1089,35 74,73 338,89 152,50
2019 223,40 346,91 1143,82 74,84 355,83 160,12
2020 229,55 366,86 1201,01 74,95 373,62 168,13
2021 235,99 388,88 1261,06 75,07 392,30 176,54
2022 242,73 413,22 1324,11 75,18 411,92 185,36
2023 249,79 440,12 1390,32 75,29 432,51 194,63
2024 257,18 469,85 1459,83 75,41 454,14 204,36
2025 264,93 502,71 1532,82 75,52 476,85 214,58
2026 273,05 539,04 1609,46 75,63 500,69 225,31
2027 281,55 579,21 1689,94 75,74 525,72 236,58
2028 290,46 623,63 1774,43 75,86 552,01 248,40
2029 299,79 672,76 1863,16 75,97 579,61 260,82
2030 309,58 727,08 1956,31 76,09 608,59 273,87
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Sekil 7.2.1 PSO 1I. Senaryoya gore lineer ve karesel enerji talep tahminlerinin
karsilagtirilmasi
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7.3. PSO Algoritmas1 III. Senaryo ile Gelecek Yillara Dair Yapilan Enerji Talep

Tahmini

Gayri Safi Yurti¢i Hasila ile enerji tiiketimi arasindaki iliskiyi % 94.52 kararhilik ile

veren zaman serisi esitligi:

y =116.9 — 14.2479.x + 1.13885. x? (7.3.a)
—l— gercek veri trend gizgisi
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Sekil 7.3.1 Zaman serisi analizi ile GSYH verileri

Niifus ile enerji tiikketimi arasindaki iliskiyi % 99.95 kararlilik ile veren zaman

serisi esitligi:

y = 44.8937 + 1.05539.x — 0.0041653. x? (7.3.b)
—f— gercek veri trend gizgisi
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Sekil 7.3.2 Zaman serisi analizi ile Niifus verileri
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Ithalat ile enerji tiiketimi arasindaki iliskiyi % 93.02 kararhilik ile veren zaman

serisi esitligi:

ITHALAT ($10°)

fhracat

serisi esitligi:

IHRACAT ($109)

y = 29.7688 — 5.88035.x + 0.37843. x2 (7.3.0)

——gercek veri = trend ¢izgisi
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Sekil 7.3.3 Zaman serisi analizi ile ithalat verileri

ile enerji tiiketimi arasindaki iliskiyt % 94.49 kararlilik ile veren zaman

= 18. - 3. .x + 0. X 3.
y = 18.2675 — 3.5636 0.233071.x2 7.3.d

——gercek veri == trend gizgisi
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Sekil 7.3.4 Zaman serisi analizi ile Ihracat verileri



Cizelge 7.3.1 PSO Ugiincii senaryoya gore 2012-2030 yillar1 arasindaki enerji talep

tahmini

Yillar Enerji talebi  Enerji talebi GSYH Niifus ithalat ihracat

lineer (TWh) karesel (TWh)  ($10°) (10°) ($10%) ($10%)
2012 188,59 179,43 827,15 74,40 229,11 142,90
2013 197,63 186,55 886,93 75,19 247,83 154,48
2014 206,90 193,90 948,98 75,96 267,30 166,54
2015 216,38 201,55 1013,31 76,73 287,53 179,05
2016 226,10 209,56 1079,93 77,49 308,52 192,04
2017 236,04 218,01 1148,81 78,24 330,27 205,49
2018 246,20 226,96 1219,98 78,98 352,77 219,41
2019 256,58 236,51 1293,42 79,72 376,03 233,79
2020 267,20 246,75 1369,14 80,44 400,04 248,64
2021 278,03 257,78 1447,14 81,16 424,82 263,95
2022 289,09 269,69 1527,42 81,87 450,34 279,73
2023 300,38 282,61 1609,97 82,57 476,63 295,98
2024 311,89 296,63 1694,81 83,27 503,67 312,69
2025 323,62 311,90 1781,92 83,95 531,47 329,87
2026 335,58 328,53 1871,30 84,63 560,03 347,52
2027 347,77 346,65 1962,97 85,30 589,34 365,63
2028 360,17 366,42 2056,91 85,96 619,41 384,21
2029 372,81 387,98 2153,13 86,61 650,24 403,25
2030 385,67 411,47 2251,63 87,25 681,83 422,77
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Sekil 7.3.5 PSO III. Senaryoya gore lineer ve karesel enerji talep tahminlerinin
karsilastirilmasi



8. YAPAY ARI KOLONISI ALGORITMASI iLE ELEKTRIK ENERJiSi TALEP
TAHMINi

Yapay ar1 kolonisi lineer model ile enerji talep tahmininde bulunmak igin
algoritmanin kontrol parametreleri asagidaki gibi secilmistir:

Toplam ar1 sayist: 100

Cevrim sayist: 1000

Limit: 500

Yukarida verilen kontrol parametreleri, esitlik 7.a’da verilen uygunluk fonksiyonu

ve esitlik 7.b’de verilen lineer model kullanilarak asagidaki denklemler ve degerler elde

edilmistir:

Yiineer = —143.6395 + 0.0434.X; + 3.3536X, + 0.1478.X; + 0.0910.X, (8.a)

F(v) = 422.7561 (8.b)

Tiineer> = % 99.43 (8.0)
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Sekil 8.1 Lineer YAK i¢in yakinsama grafigi
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Karesel model ile programlanan YAK igin ise algoritmanin kontrol parametreleri

su sekilde secilmistir:

Toplam ar1 sayisi: 200
Cevrim sayist: 1000

Limit: 1000

Yukarida verilen kontrol parametreleri, esitlik 7.a’da verilen uygunluk fonksiyonu
ve esitlik 7.c’de verilen karesel model kullanilarak asagidaki denklemler ve degerler elde

edilmistir:
Yeareser = —40,0662 — 0,06743.X; + 0,184055. X, + 0,221608. X5 + 0,1791079. X,
+0,000881. X;. X, — 0,0002. X;. X5 — 0.000727. X;. X, + 0,003202. X,. X3

40,001821. X,. X, + 0,000339. X5. X, + 0,000143. X, + 0,022718. X,>

—0,00024. X3°-0,00194. X 4° (8.d)
f(v) = 241.000 (8.¢)
rkareselz = % 99.67 8.1)

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile olusturulan bu modeller ¢izelge 8.1 de 2003-2011

yillar1 arasindaki degerlerle karsilatirilarak dogrulanmastir:

Cizelge 8.1 YAK ile olusturulan modellerin tahmin hatalar

Years Gozlemlenen enerji talebi (TWh) Tahmin edilen talep Hata miktan Hata yiizdesi
YAK-KR YAK-LR YAK-KR YAK-LR YAK-KR YAK-LR
2003 111,76 109,98 108,40 1,78 3,36 1,62 -0,05
2004 121,14 124,07 120,72 -2,93 0,42 -2,36 -2,94
2005 130,26 135,63 131,05 -5,37 -0,79 -3,96 -2,57
2006 143,07 144,98 140,49 -191 2,58 -1,31 -0,28
2007 155,13 155,15 154,74 -0,02 0,39 -0,01 2,96
2008 161,94 158,88 168,53 3,06 -6,59 1,93 0,32
2009 156,89 155,64 154,66 1,25 2,23 0,80 -1,27
2010 172,05 175,64 170,38 -3,59 1,67 -2,04 0,10
2011 186,10 184,21 186,01 1,89 0,09 1,02 -0,49
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8.1. YAK Algoritmas1 I. Senaryo ile Gelecek Yillara Dair Yapilan Enerji Talep

Tahmini

Cizelge 8.1.1 YAK Birinci senaryoya gore 2012-2030 yillart arasindaki enerji talep

tahmini

Yillar  Enerji talebi  Eneriji talebi GSYH Niifus ithalat ihracat

lineer (TWh) karesel (TWh)  ($10°) (10°%) ($10°) ($10°)
2012 190,13 189,15 820,63 74,08 251,68 137,60
2013 194,43 194,61 869,87 74,20 263,00 140,35
2014 198,92 200,66 922,06 74,33 274,84 143,16
2015 203,62 207,40 977,38 74,45 287,21 146,02
2016 208,53 214,94 1036,03 74,58 300,13 148,94
2017 213,67 223,38 1098,19 74,71 313,64 151,92
2018 219,05 232,86 1164,08 74,83 327,75 154,96
2019 224,68 243,53 1233,93 74,96 342,50 158,06
2020 230,58 255,58 1307,96 75,09 357,91 161,22
2021 236,75 269,20 1386,44 75,22 374,02 164,44
2022 243,22 284,63 1469,62 75,34 390,85 167,73
2023 250,00 302,12 1557,80 75,47 408,44 171,09
2024 257,10 321,98 1651,27 75,60 426,82 174,51
2025 264,55 344,55 1750,35 75,73 446,02 178,00
2026 272,36 370,22 1855,37 75,86 466,09 181,56
2027 280,55 399,44 1966,69 75,99 487,07 185,19
2028 289,14 432,70 2084,69 76,12 508,99 188,89
2029 298,15 470,60 2209,77 76,25 531,89 192,67
2030 307,61 513,78 2342,36 76,38 555,83 196,52
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Sekil 8.1.1 YAK I. Senaryoya gore lineer ve karesel enerji talep tahminlerinin
karsilastirilmasi
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8.2. YAK Algoritmas: II. Senaryo ile Gelecek Yillara Dair Yapilan Enerji Talep
Tahmini

Cizelge 8.2.1 YAK Ikinci senaryoya gére 2012-2030 yillar1 arasindaki enerji talep tahmini

Yillar  Enerji talebi  Eneriji talebi GSYH Niifus ithalat ihracat

lineer (TWh) karesel (TWh)  ($10°) (10°) ($10%) ($10°)
2012 186,10 204,87 820,63 74,08 251,68 137,60
2013 187,21 208,53 869,87 74,20 263,00 140,35
2014 191,68 212,13 922,06 74,33 274,84 143,16
2015 196,36 215,64 977,38 74,45 287,21 146,02
2016 201,25 219,04 1036,03 74,58 300,13 148,94
2017 206,37 222,29 1098,19 74,71 313,64 151,92
2018 211,73 225,36 1164,08 74,83 327,75 154,96
2019 217,34 228,19 1233,93 74,96 342,50 158,06
2020 223,20 230,74 1307,96 75,09 357,91 161,22
2021 229,35 232,96 1386,44 75,22 374,02 164,44
2022 235,78 234,77 1469,62 75,34 390,85 167,73
2023 242,52 236,11 1557,80 75,47 408,44 171,09
2024 249,57 236,90 1651,27 75,60 426,82 174,51
2025 256,96 237,04 1750,35 75,73 446,02 178,00
2026 264,70 236,44 1855,37 75,86 466,09 181,56
2027 272,81 234,98 1966,69 75,99 487,07 185,19
2028 281,30 232,54 2084,69 76,12 508,99 188,89
2029 290,20 228,97 2209,77 76,25 531,89 192,67
2030 299,53 224,11 2342,36 76,38 555,83 196,52
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Sekil 8.2.1 YAK II. Senaryoya gore lineer ve karesel enerji talep tahminlerinin
karsilastirilmasi
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8.3. YAK Algoritmas1 III. Senaryo ile Gelecek Yillara Dair Yapilan Enerji Talep

Tahmini

Cizelge 8.3.1 YAK Ugiincii senarya gére 2012-2030 yillar1 arasindaki enerji talep tahmini

Yillar  Enerji talebi  Eneriji talebi GSYH Niifus ithalat ihracat

lineer (TWh) karesel (TWh)  ($10°) (10°) ($10%) ($10°)
2012 188,64 182,25 820,63 74,08 251,68 137,60
2013 197,70 186,81 869,87 74,20 263,00 140,35
2014 206,98 190,55 922,06 74,33 274,84 143,16
2015 216,49 193,36 977,38 74,45 287,21 146,02
2016 226,22 195,12 1036,03 74,58 300,13 148,94
2017 236,18 195,69 1098,19 74,71 313,64 151,92
2018 246,37 194,96 1164,08 74,83 327,75 154,96
2019 256,79 192,78 1233,93 74,96 342,50 158,06
2020 267,43 189,01 1307,96 75,09 357,91 161,22
2021 278,29 183,52 1386,44 75,22 374,02 164,44
2022 289,38 176,14 1469,62 75,34 390,85 167,73
2023 300,70 166,72 1557,80 75,47 408,44 171,09
2024 312,24 155,11 1651,27 75,60 426,82 174,51
2025 324,01 141,13 1750,35 75,73 446,02 178,00
2026 336,01 124,62 1855,37 75,86 466,09 181,56
2027 348,23 105,40 1966,69 75,99 487,07 185,19
2028 360,68 83,29 2084,69 76,12 508,99 188,89
2029 373,36 58,10 2209,77 76,25 531,89 192,67
2030 386,26 29,65 2342,36 76,38 555,83 196,52
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Sekil 8.3.1 YAK III. Senaryoya gore lineer ve karesel enerji talep tahminlerinin
karsilagtirilmasi
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9. GENETIK ALGORITMA iLE ELEKTRIiK ENERJiSI TALEP TAHMINi
Genetik algoritma lineer model ile enerji talep tahmininde bulunmak igin
algoritmanin kontrol parametreleri asagidaki gibi secilmistir:
Populasyon Biiyiikliigii: 60
Nesil sayisi: 250
Caprazlama Orani: 0.5
Mutasyon Orani: 0.05

Yukarida verilen kontrol parametreleri, esitlik 7.a’da verilen uygunluk fonksiyonu
ve esitlik 7.b’de verilen lineer model kullanilarak asagidaki denklemler ve degerler elde

edilmistir:

Yiineer = —145.6824 + 0.0392.X; + 3.3909.X, + 0.1486.X; + 0.1095. X, 9.q)

f(v) = 423.5824 (9.b)

Tiineer> = % 99.43 (9.0)
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Sekil 9.1 Lineer GA i¢in yakinsama grafigi

61



Karesel model ile programlanan GA igin ise algoritmanin kontrol parametreleri su

sekilde secilmistir:
Populasyon Biiyiikliigii: 60
Nesil sayisi: 5000
Caprazlama Orani: 0.5
Mutasyon Oranzi: 0.05

Yukarida verilen kontrol parametreleri, esitlik 7.a’da verilen uygunluk fonksiyonu
ve esitlik 7.c’de verilen karesel model kullanilarak asagidaki denklemler ve degerler elde

edilmistir:
Yiareset = 389.9692 + 0.004556.X; — 17.0786.X, — 0.8235. X5 + 7.0334. X,
—0.00061.X;.X, —0.0031.X;.X; + 0.000244. X;. X, + 0.0148. X,. X;

—0.1112.X,.X, — 0.0260.X5.X, + 0.000395.X,2 + 0.1929. X,>

+0.01395.X32 + 0.01495.X42 (9.4)
f(v) = 64,4751 (9.e)
Tkareset” = % 99.91 9.

Genetik algoritma ile olusturulan bu modeller ¢izelge 9.1 de 2003-2011 yillari

arasindaki degerlerle karsilastirilarak dogrulanmaistir:

Cizelge 9.1 GA ile olusturulan modellerin tahmin hatalar

Years Gozlemlenen enerji talebi (TWh) Tahmin edilen talep Hata miktan Hata yiizdesi
GA-KR GA-LR GA-KR GA-LR GA-KR GA-LR
2003 111,76 111,58 108,44 0,18 3,32 0,16 3,06
2004 121,14 120,94 120,75 0,20 0,39 0,17 0,32
2005 130,26 133,14 131,16 -2,88 -0,90 -2,16 -0,69
2006 143,07 139,66 140,56 3,41 2,51 2,44 1,79
2007 155,13 154,60 154,81 0,53 0,32 0,35 0,21
2008 161,94 163,65 168,51 -1,71 -6,57 -1,05 -3,90
2009 156,89 155,00 154,86 1,89 2,03 1,22 1,31
2010 172,05 171,43 170,60 0,62 1,45 0,36 0,85
2011 186,10 186,73 186,00 -0,63 0,10 -0,34 0,05
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9.1. GA Algoritmas1 I. Senaryo ile Gelecek Yillara Dair Yapilan Enerji Talep
Tahmini

Cizelge 9.1.1 GA Birinci senaryoya gore 2012-2030 yillart arasindaki enerji talep tahmini

Yillar  Enerji talebi  Eneriji talebi GSYH Niifus ithalat ihracat

lineer (TWh) karesel (TWh)  ($10°) (10°) ($10%) ($10°)
2012 190,16 200,02 820,63 74,08 251,68 137,60
2013 194,50 215,24 869,87 74,20 263,00 140,35
2014 199,04 232,64 922,06 74,33 274,84 143,16
2015 203,79 252,49 977,38 74,45 287,21 146,02
2016 208,76 275,09 1036,03 74,58 300,13 148,94
2017 213,96 300,78 1098,19 74,71 313,64 151,92
2018 219,41 329,95 1164,08 74,83 327,75 154,96
2019 225,11 363,03 1233,93 74,96 342,50 158,06
2020 231,08 400,48 1307,96 75,09 357,91 161,22
2021 237,34 442,85 1386,44 75,22 374,02 164,44
2022 243,90 490,73 1469,62 75,34 390,85 167,73
2023 250,77 544,80 1557,80 75,47 408,44 171,09
2024 257,98 605,79 1651,27 75,60 426,82 174,51
2025 265,53 674,55 1750,35 75,73 446,02 178,00
2026 273,46 752,01 1855,37 75,86 466,09 181,56
2027 281,78 839,23 1966,69 75,99 487,07 185,19
2028 290,51 937,38 2084,69 76,12 508,99 188,89
2029 299,67 1047,77 2209,77 76,25 531,89 192,67
2030 309,29 1171,89 2342,36 76,38 555,83 196,52
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Sekil 9.1.1 GA 1. Senaryoya gore lineer ve karesel enerji talep tahminlerinin
karsilastirilmasi
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9.2. GA Algoritmasi II. Senaryo ile Gelecek Yillara Dair Yapilan Enerji Talep

Tahmini

Cizelge 9.2.1 GA Ikinci senaryoya gére 2012-2030 yillar1 arasindaki enerji talep tahmini

Yillar  Enerji talebi  Eneriji talebi GSYH Niifus ithalat ihracat

lineer (TWh) karesel (TWh)  ($10°) (10°) ($10%) ($10°)
2012 187,38 249,28 820,63 74,08 251,68 137,60
2013 191,85 261,48 869,87 74,20 263,00 140,35
2014 196,53 275,06 922,06 74,33 274,84 143,16
2015 201,42 290,20 977,38 74,45 287,21 146,02
2016 206,54 307,05 1036,03 74,58 300,13 148,94
2017 211,90 325,83 1098,19 74,71 313,64 151,92
2018 217,51 346,74 1164,08 74,83 327,75 154,96
2019 223,38 370,02 1233,93 74,96 342,50 158,06
2020 229,52 395,93 1307,96 75,09 357,91 161,22
2021 235,95 424,77 1386,44 75,22 374,02 164,44
2022 242,69 456,87 1469,62 75,34 390,85 167,73
2023 249,75 492 57 1557,80 75,47 408,44 171,09
2024 257,13 532,28 1651,27 75,60 426,82 174,51
2025 264,87 576,43 1750,35 75,73 446,02 178,00
2026 272,98 625,50 1855,37 75,86 466,09 181,56
2027 281,48 680,05 1966,69 75,99 487,07 185,19
2028 290,38 740,65 2084,69 76,12 508,99 188,89
2029 299,71 807,97 2209,77 76,25 531,89 192,67
2030 309,48 882,72 2342,36 76,38 555,83 196,52
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Sekil 9.2.1 GA 1. Senaryoya gore lineer ve karesel enerji talep tahminlerinin
karsilastirilmasi
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9.3. GA Algoritmasi IIl. Senaryo ile Gelecek Yillara Dair Yapilan Enerji Talep

Tahmini

Cizelge 9.3.1 GA Ugiincii senarya gore 2012-2030 yillari arasindaki enerji talep tahmini

Yillar  Enerji talebi  Eneriji talebi GSYH Niifus ithalat ihracat

lineer (TWh) karesel (TWh)  ($10°) (10°) ($10%) ($10°)
2012 188,74 178,22 820,63 74,08 251,68 137,60
2013 197,80 186,02 869,87 74,20 263,00 140,35
2014 207,08 194,36 922,06 74,33 274,84 143,16
2015 216,58 203,35 977,38 74,45 287,21 146,02
2016 226,31 213,12 1036,03 74,58 300,13 148,94
2017 236,26 223,78 1098,19 74,71 313,64 151,92
2018 246,44 235,48 1164,08 74,83 327,75 154,96
2019 256,85 248,37 1233,93 74,96 342,50 158,06
2020 267,47 262,59 1307,96 75,09 357,91 161,22
2021 278,33 278,32 1386,44 75,22 374,02 164,44
2022 289,40 295,73 1469,62 75,34 390,85 167,73
2023 300,70 315,00 1557,80 75,47 408,44 171,09
2024 312,23 336,33 1651,27 75,60 426,82 174,51
2025 323,98 359,92 1750,35 75,73 446,02 178,00
2026 335,96 385,98 1855,37 75,86 466,09 181,56
2027 348,16 414,73 1966,69 75,99 487,07 185,19
2028 360,58 446,40 2084,69 76,12 508,99 188,89
2029 373,23 481,23 2209,77 76,25 531,89 192,67
2030 386,10 519,47 2342,36 76,38 555,83 196,52
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Sekil 9.3.1 GA 1III. Senaryoya gore lineer ve karesel enerji talep tahminlerinin
karsilastirilmasi
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10. SONUC

Enerji diinya yakin tarihi boyunca iilkelerin vazgegilmez ve alternatifi olmayan bir
ihtiyaci olarak Onemini giiniimiize kadar korumustur ve gelecekte de korumaya devam
edecektir. Gegmis yillardan giliniimiize kadar olan elektrik enerji tiiketimini gosteren
cizelge 6.1°e baktigimizda 2011 yilinda tiiketilen enerjinin 1981 yilinda tiiketilen enerjiye
gore yaklasik 9 kat arttig1 ve aradaki yillarda da dalgalanmalar olsa dahi siirekli artan bir
trend gozlenmektedir. Ulkelerin enerji talebi tahmin projeksiyonlar1 kararli bir enerji

politikas1 yiiriitebilmek i¢in 6nem arz etmektedir.

Ulkelerin gelecekte ihtiyag duyacagi enerji miktarmi dogru bir sekilde tahmin
etmeleri, mevcut enerji kaynaklarina ek olarak ne kadar daha enerji kaynagina ihtiyag
duyacagi problemine ¢oziim olacaktir. Ayrica gelecekte enerji sikintis1 gekmemeleri ve
biliylimelerini devam ettirmeleri i¢in yapacaklari enerji planlamalarina da 151k tutacaktir.
Gelecek yillar igin gercege en yakin enerji talep tahmininde bulunmak, hedef belirlenen
tarine gelmeden, iilkenin enerji ihtiyacina cevap verebilecek 6nlemler alma konusunda
fikir verecektir. Ayrica gergege en yakin degerleri bulmak, gelecek yillar icin gereginden
fazla enerji talebinde bulunulmasinin 6niine gegmek igin de 6nemlidir. Bu durum enerji
sektoriine gereginden fazla yatirnrm yapilmamasina ve ulusal servetin iginde bulunulan

zamanda daha dogru yerlerde harcanmasina da katkida bulunacaktir.

Bu calismada pargacik siirii optimizasyon algoritmasi, yapay ar1 koloni algoritmasi
ve genetik algoritma ile iilkemizin 2030 yilina kadar ihtiya¢ duyacagi enerji miktarinin
tahmininde bulunulmustur. Bunun i¢in adi gecen algoritmalarin her biri ile lineer ve
karesel olmak {izere iki regresyon modeli programlanmis olup bu modeller ile iiretilen ii¢

farkli senaryoya gore tahminlerde bulunulmustur.

Yapay ar1 koloni algoritmasi ile %99.43 kararlilik ile lineer ve %99.67 kararlilik ile
karesel model olusturulmustur. Lineer model iiretilen her ii¢ senaryo i¢in de gelecek
yillarda ihtiya¢ duyulacagi ongoriilen enerji i¢in siirekli artan bir trend izlenmistir. Karesel
model ile ise birinci senaryo igin nonlineer ve hizla artan, ikinci ve {iglincli senaryolar igin

Once artan sonra azalan bir trend yakalanmistir.
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Parcacik siirli optimizasyon algoritmasi ile olusturulan karesel modele gére 2030 yilinda:

I. Senaryo i¢in : 1140.33 TWh
II. Senaryo i¢in: 727,08 TWh

II1. Senaryo i¢in: 411.47 TWh

Lineer model i¢in:

I. Senaryo i¢in : 309.52 TWh
II. Senaryo i¢in: 309.58 TWh

II1. Senaryo i¢in: 385.67 TWh

enerji talebi olacagi tahmin edilmistir.

Genetik algoritma ile bulunan sonuglara bakildiginda da her ii¢ senaryo i¢in de
lineer model ile yapilan tahminler karesel model ile yapilan tahminlerden daha diisiik

degerlerde seyretmistir.

1981-2011 yillart arasindaki niifus ve ekonomik veriler kullanilarak lineer ve
karesel modeller olusturulduktan sonra olusturulan bu modeller 2003-2011 yillar
arasindaki veriler iizerinde dogrulanmistir. Asagida her {i¢ algoritma ile bulunan degerler

verilmistir:
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Cizelge 10.1 1. Senaryoya gore lineer ve karesel enerji talep tahminlerinin karsilastiriimasi

YILLAR PSO YAK GA

LINEER KARESEL LINEER KARESEL LINEER KARESEL
2012 190,07 197,52 190,13 189,15 190,16 200,02
2013 194,43 210,55 194,43 194,61 194,50 215,24
2014 198,98 225,65 198,92 200,66 199,04 232,64
2015 203,74 243,11 203,62 207,40 203,79 252,49
2016 208,72 263,23 208,53 214,94 208,76 275,09
2017 213,93 286,39 213,67 223,38 213,96 300,78
2018 219,39 312,99 219,05 232,86 219,41 329,95
2019 225,11 343,49 224,68 243,53 225,11 363,03
2020 231,10 378,39 230,58 255,58 231,08 400,48
2021 237,37 418,28 236,75 269,20 237,34 442,85
2022 243,94 463,81 243,22 284,63 243,90 490,73
2023 250,84 515,70 250,00 302,12 250,77 544,80
2024 258,06 574,78 257,10 321,98 257,98 605,79
2025 265,64 641,96 264,55 344,55 265,53 674,55
2026 273,59 718,27 272,36 370,22 273,46 752,01
2027 281,93 804,88 280,55 399,44 281,78 839,23
2028 290,69 903,09 289,14 432,70 290,51 937,38
2029 299,88  1014,36 298,15 470,60 299,67  1047,77
2030 309,52  1140,33 307,61 513,78 309,29  1171,89
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Cizelge 10.2 II. Senaryoya gore lineer ve karesel enerji talep tahminlerinin karsilastirilmasi

YILLAR PSO YAK GA

LINEER KARESEL LINEER KARESEL LINEER KARESEL
2012 187,37 250,91 186,10 204,87 187,38 249,28
2013 191,85 260,96 187,21 208,53 191,85 261,48
2014 196,53 272,03 191,68 212,13 196,53 275,06
2015 201,43 284,22 196,36 215,64 201,42 290,20
2016 206,55 297,67 201,25 219,04 206,54 307,05
2017 211,91 312,49 206,37 222,29 211,90 325,83
2018 217,52 328,85 211,73 225,36 217,51 346,74
2019 223,40 346,91 217,34 228,19 223,38 370,02
2020 229,55 366,86 223,20 230,74 229,52 395,93
2021 235,99 388,88 229,35 232,96 235,95 424,77
2022 242,73 413,22 235,78 234,77 242,69 456,87
2023 249,79 440,12 242,52 236,11 249,75 492,57
2024 257,18 469,85 249,57 236,90 257,13 532,28
2025 264,93 502,71 256,96 237,04 264,87 576,43
2026 273,05 539,04 264,70 236,44 272,98 625,50
2027 281,55 579,21 272,81 234,98 281,48 680,05
2028 290,46 623,63 281,30 232,54 290,38 740,65
2029 299,79 672,76 290,20 228,97 299,71 807,97
2030 309,58 727,08 299,53 224,11 309,48 882,72
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Cizelge 10.3 Il1. Senaryoya gore lineer ve karesel enerji talep tahminlerinin karsilagtirilmasi

YILLAR PSO YAK GA

LINEER KARESEL LINEER KARESEL LINEER KARESEL
2012 188,59 179,43 188,64 182,25 188,59 178,22
2013 197,63 186,55 197,70 186,81 197,63 186,02
2014 206,90 193,90 206,98 190,55 206,90 194,36
2015 216,38 201,55 216,49 193,36 216,38 203,35
2016 226,10 209,56 226,22 195,12 226,10 213,12
2017 236,04 218,01 236,18 195,69 236,04 223,78
2018 246,20 226,96 246,37 194,96 246,20 235,48
2019 256,58 236,51 256,79 192,78 256,58 248,37
2020 267,20 246,75 267,43 189,01 267,20 262,59
2021 278,03 257,78 278,29 183,52 278,03 278,32
2022 289,09 269,69 289,38 176,14 289,09 295,73
2023 300,38 282,61 300,70 166,72 300,38 315,00
2024 311,89 296,63 312,24 155,11 311,89 336,33
2025 323,62 311,90 324,01 141,13 323,62 359,92
2026 335,58 328,53 336,01 124,62 335,58 385,98
2027 347,77 346,65 348,23 105,40 347,77 414,73
2028 360,17 366,42 360,68 83,29 360,17 446,40
2029 372,81 387,98 373,36 58,10 372,81 481,23
2030 385,67 411,47 386,26 29,65 385,67 519,47
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Bulunan sonuglar incelendiginde gelismekte olan iilkelerin ekonomileri ile elektrik
enerjisi talepleri arasinda giiclii bir iliski oldugu goriilmektedir. Ayrica bu calismada
gelistirilen modeller daha oOnceki c¢alismalarda olusturulan diger modeller ile
karsilastirildiginda elektrik enerjisi talep tahmininde bulunmak icin oldukg¢a uygun oldugu

goriilmektedir.
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