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OZET

YAPAY SiNiR AGLARI iLE DENiZLi iLi MESKEN ABONELERI
ELEKTRIK TUKETIM TAHMINIi

YUKSEK LiSANS TEZIi

SEVGIi OKSUZ

PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BiLIMLERIi ENSTITUSU
ENDUSTRi MUHENDISLIGIi ANABILiM DALI

(TEZ DANISMANI:DOC. DR. HACER GUNER GOREN)

DENIZLi, AGUSTOS - 2019

Gilintimiizde elektrik enerjisine yonelik talep, diinya niifus artisina paralel olarak
her gecen giin hizli bir sekilde artmaya devam etmektedir. Enerji politikalarini
belirleyebilmek i¢in ise gelecege yonelik gilivenilir ve dogru tahminlere ihtiyag
duyulmaktadir. Elektrik dagitim sirketlerinin temel islevlerinden biri alinacak
elektrik miktarin1 6nceden tahmin etmeleridir. Bu nedenle elektrik talep tahminleri
elektrik enerjisi Uretim, dagiim ve iletim sistemlerinin basarili bir bigimde
planlanmas1 ic¢in biliylik bir 6neme sahiptir. Bu dogrultuda hazirlanan tez
caligmasinda, 2008-2019 yillarin1 kapsayan veriler kullanilarak Denizli mesken
aboneleri elektrik tiiketim miktari, niifus, elektrik birim fiyatlari, igsizlik, sicaklik
gibi elektrik tiiketimine etkisi oldugu bilinen degiskenler kullanilarak; yapay sinir
ag1 metodu ve MATLAB programi yardimi ile Denizli ili tiiketim tahmini
yapilmistir. Cikan sonuglar mevcut degerler ile karsilastirilmis, gercege yakinligi
Olcllmiistir.

ANAHTAR KELIMELER: Yapay Sinir Ag1, Elektrik, Tiiketim Tahmini



ABSTRACT

ELECTRICITY CONSUMPTION FORECAST FOR RESIDENTIAL
SUBSCRIBERS IN DENIZLI WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

MSC THESIS
SEVGI OKSUz

PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
INDUSTRIAL ENGINEERING

(SUPERVISOR: ASSOC. PROF. DR. HACER GUNER GOREN)

DENIZLi, AUGUST 2019

Today, demand for electrical energy continues to increase rapidly in line with the
world population growth. In order to determine energy policies, reliable and
accurate forecasts are needed for the future. One of the main functions of electricity
distribution companies is to estimate the amount of electricity to be purchased.
Therefore, electricity demand forecasts are really important for the successful
planning of electric power generation, distribution and transmission systems. In this
thesis, the electricity consumption estimation of household subscribers in Denizli
is made by using artificial neural network method and MATLAB program using
data between 2008-2019. In order to estimate the consumption, various variables
such as amount of electricity consumption, population, unit prices of electric,
unemployment and temperature have been used. The results have been compared
to the actual values and their closeness to reality has been measured.

KEYWORDS: Artificial Neural Network, Electricity, Consumption Forecast
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1. GIRIS

Giliniimiiz diinya medeniyetinde enerji, dnemli bir yasam kaynagidir.
Enerjisiz bu medeniyetin siirdiiriilebilmesi neredeyse imkansiz goriinmektedir. Bu
kadar 6nemli olan bir konuda gerek diinyada gerekse Tiirkiye’de arastirmalar
yapilmasi ve bu arastirmalarin iizerinde diistiniilmesi olduk¢a dogal bir durumdur.
Insanlik tarihi kadar eski olan enerjiye insanlar diger canlilardan farkli olarak daha
yogun bir sekilde gereksinim duymaktadirlar. Enerji, fiziki bakimdan is yapabilme
kabiliyeti; enerji kaynagi ise uygun teknik kullanildig:1 takdirde enerji verebilen
maddeleri ifade eder. Enerji kaynaklar degisik yontemler ve teknikler kullanilarak
elde edilir. Enerji kaynaklari, genel kabul goérmiis smiflandirmaya gore
yenilenebilir ve yenilenemez veya birincil ve ikincil enerji kaynaklar1 olmak tizere
iki kisma ayrilabilir (Yilmaz 2010).

Bunlar;
1.Yenilenemeyen Enerji Kaynaklari: Dogada enerji kaynaklarinin meydana
gelisleri sebebiyle yenilenmeleri miimkiin olmayan veya ¢ok uzun zaman alan

enerji kaynaklarma denir. Ornegin; kémiir, petrol, dogalgaz.

2.Yenilenebilir Enerji Kaynaklari: Dogada siirekli var olan ve kendilerini
yenileyen enerji kaynaklaridir. Bu kaynaklar, gilines, riizgar enerjisi, jeotermal
enerji, hidroelektrik enerjisi gibi kaynaklardir. Bu kaynaklar ¢evre dostu
kaynaklardir. Giiniimiizde popiiler olan yenilenebilir enerji kaynaklarina yonelik
caligmalar gittik¢e artmaktadir. Son yillarda riizgar ve jeotermal seklinde alternatif
kaynaklara énem verilmektedir. Bu kaynaklar literatiirde temiz enerji olarak da

nitelendirilebilmektedir.

Ornegin giines enerjisi, diinyada bitmeyen ve ekonomik sikintidan
etkilenmeyen bir enerji tiiriidiir. Giines enerjisi bitmeyen ayrica zararli atiklart
olmayan bir enerji sistemdir. Ayrica yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullaniminin
artirilmast yenilenemeyen enerji kaynaklarmin kullanimini azaltacaktir (Boltiirk
2013).



1.1 Diinya’da Enerji ve Elektrigin Durumu

Enerji; ekonomik ve sosyal gelismeyi saglayan, teknolojik ilerlemenin ¢ok
Oonemli bir unsuru olan, hayat kalitesini iyilestiren en 6nemli faktordiir. Dolayisiyla,
diinyada enerjiye olan talebin miktarin1 ve kompozisyonunu en fazla niifusta ve
demografik oOzelliklerdeki degisiklikler etkilemektedir. Bilindigi iizere diinya
niifusu stirekli artmakta ve 2017°de 7,5 milyar olan niifusun 2040’da 9,2 milyara
yiikselmesi beklenmektedir. Cin’in niifusunu gececek olan Hindistan’in niifusu
2040’da 1,6 milyara ulagacaktir. Uzun donemde (2017-2040 aras1) ortalama %3,4
biiylimesi beklenen diinya ekonomisi ile diinyadaki niifus artisi, sanayilesme ve
kentlesmenin yarattig1 kosullarla birlikte, dogal kaynaklara ve enerjiye olan talebi

onemli 6l¢iide arttirmaktadir (IEA 2019).

Tim diinyada elektrik enerjisi kurulu gii¢ kapasitesinin de 2017-2040
doneminde briit 5.020 GW artmas: beklenmektedir. Bu baglamda elektrik
sektoriiniin, Uluslararast Enerji Ajansi tarafindan hazirlanan Yeni Politikalar
Senaryosuna gore 2018-2040 doneminde yapilmasi beklenen 60,0 trilyon dolarlik
enerji yatirimlarindaki payinin tek basina 20,0 trilyon dolar (2017 dolar degeriyle)

olacag1 ongdriilmektedir.

2017 verilerine (BP 2018) gore, diinya elektrik iiretiminde ilk yirmi {ilke
Sekil 1.1° de gosterilmistir. 2016 yilina gore sadece Tiirkiye iki basamak
yiikselmistir. Tiirkiye 2017°deki yaklagik 297,3 milyar kWh’ lik degeriyle diinyada
15. sirada yer almaktadir (TEIAS 2019).
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Sekil 1.1: Elektrik iiretiminde ilk 20 iilke (2017) (BP 2019)

1.2 Tiirkiye’de Enerji ve Elektrigin Durumu

Tiirkiye’nin enerji politikasi; enerji arz giivenligi, enerji ve dogal

kaynaklarda ongoriilebilir piyasalar, siirdiiriilebilir enerji ve ¢evre ile yerlilestirme

ve teknoloji gelistirilmesi temalar1 gozetilerek belirlenmistir. Bu enerji politikasinin

temel amaglar1 (T.C. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi 2018);

o Kaynak ve giizergah ¢esitlendirmesi ¢aligmalarinin yapilmas,

e Arama faaliyetlerinin artirilmasi,

e Enerji alt yapisinin gii¢lendirilmesi,

e Enerjinin yiiksek verimle kullanilmasz,

e Mevcut enerji kaynaklarinin yan sira alternatif ve yenilenebilir enerji ile
yerli komiir potansiyelinin azami 6l¢iide degerlendirilmesi,

e Enerji teknolojilerinde yenilik¢i, AR-GE yogun ve katma degeri yiiksek
yatirimlar yapilmast,

e Yatirim ortaminin yatirimci tiim taraflar agisindan da cazip tutulmasi,

e (evre ile uyumlu ve siirdiiriilebilir bir yaklasimin dikkate alinmast,

e Milli enerji ve maden politikalarinin gelistirilip siirdiiriilmesi,



e Gerek teknoloji gerekse ekipmanlarin yerlilestirme ¢alismalarinin yapilmasi
(T.C. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 2018).

Bu temalar temelinde olusturulan baslica hedefler de ozetle soyledir (T.C.
Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi 2018):

e Hem riizgar, hem de giines enerjisinde 10 y1l igerisinde her bir kaynak i¢in
sisteme ilave 10’ar bin MW kapasite eklenmesi

e 3 ayn sahada niikleer santral kurulmasina iligkin caligmalarin devam
ettirilmesi Ilave 5.000 MW yerli kdmiire dayali kurulu giiciin kurulmast,

e Eskisehir, Afyon, Konya ve Trakya komiir sahalarinda bulunan yaklasik 3,5
milyar ton kdmiir rezervinin ekonomiye kazandirilmasi,

e Potansiyeli yiiksek olan biiylik komiir sahalarinin yatirima agilmast

Ulkemizin yakaladigi yiiksek biiyiime oranlar1 (2003-2017 yillari arasinda
ortalama %?5,8), enerji talebinin de hizla artmasimi (2003-2017 yillar1 arasinda
ortalama % 4,5) beraberinde getirmistir. Oniimiizdeki yillarda da biiyiime
oranlartyla birlikte enerji talebinin de artis egiliminin devam edecegi
hesaplanmaktadir (T.C. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi, 2018). Son 10 yilda
Tiirkiye elektrik, komiir ve dogal gaz talep artis oranlar1 bakimindan Avrupa’da ilk
siray1 almaktadir (BP 2018).

2018 yilinda elektrik tiiketimimiz bir 6nceki yila (296,7 milyar kWh) gore
%2,06 artarak 302,8 milyar kWh, elektrik iiretimimiz ise bir onceki yila gore
(297,28 milyar kWh) 9%2,05 oraninda artarak 303,38 milyar kWh olarak
gerceklesmistir (TEIAS 2018-2019). Elektrik talebinin; 2027 yilinda Yiiksek Talep
Senaryosunda (yillik ortalama %35,6 artis Ongoriilen) 508,6, Diisiik Talep
Senaryosunda (yillik ortalama %3,7 artis) ise 425,0 milyar kWh diizeyine ulasacagi
gosterilmektedir (TEIAS 2018)

Kaynaklar agisindan bakildiginda, 2018 yili itibariyle, toplam elektrik
iretiminin  %37,41 kOmiirden, %29,9’u dogal gazdan, %19,8’1 hidrolik
kaynaklardan, %6,6's1 riizgardan, %2,5’1 jeotermalden, %0,3’l siv1 yakitlardan,
%3,3’1i biyoyakitlar ve gilines enerjisinden ve %0,2°si atik 1sidan karsilanmigtir
(Sekil 1.2). 2017 yili ile kiyaslandiginda hidrolik kaynaklar, komiir, jeotermal,
biyoyakitlar, riizgar ve giinesten yararlanma orani artarken; dogal gaz, siv1 yakatlar,

atik 1s1dan yararlanma oraninda diigme goriilmiistiir.



EUAS’1n bu iiretimde 2016 yilinda sahip oldugu pay %17,0’den, 2017
yilinda %15,8’e, 2018 yilinda ise %15,1’e diiserken, geri kalan %84,9’luk iiretim
ise dzel sektor tarafindan karsilanmistir (EUAS Raporu 2019).
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Sekil 1.2: 2018 Y1l sonu Tiirkiye elektrik iiretiminin kaynaklara dagilimi (EUAS
Raporu 2019).

1.3 Problem Tanimi

Nihai enerji tikketimindeki pay siirekli yiikselen yegane enerji kaynagi olan
elektrik enerjisine yonelik talep, kiiresel ekonomik biiylimeye paralel olarak, her
gecen giin hizli sekilde artmaya devam etmektedir. Olusan talebin en diisiik
maliyetle ve en kaliteli bicimde karsilanmasi, arz ve ¢evre giivenliginin saglanmast,
giiniimiiz ¢agdas elektrik sistemleri tasarim ve kaynak planlamalarinda temel
hedefler haline gelmistir. S6z konusu hedeflere ulagilmasinda en 6nemli 6n
kosulun, elektrik enerjisi talep tahminlerinin dogru yapilabilmesi oldugu
degerlendirilmektedir. Uretilen ve depolanamayan elektrigi; elektrik iiretim
santrallerinden alarak, tiiketiciye ulastiran elektrik dagitim sirketleri i¢in dagitilacak
olan elektrik miktarnin planlanmasi 6nemli bir problem olusturmaktadir. Bu
nedenle Denizli ili mesken aboneleri i¢in uzun donemli elektrik tiiketimi

tahminleme ¢alismasi yapilmistir.



1.4 Tezin Amaci

Bu tez calismasinda, Denizli ili i¢in elektrik tiiketim tahmini yapilmasi
amaglanmaktadir. Tahminler yapilirken 2008-2018 yillarina ait elektrik tiiketim
miktari, abone sayisi, elektrik birim fiyatlar1, issizlik, sicaklik gibi tiiketim
miktarina etki ettigi disiiniilen degiskenler kullanilmis ve Denizli ili 2019-2023

donemi i¢in elektrik tiiketim tahminlemesi yapilmistir.

1.5 Tezin Onemi ve Literatiire Katkisi

Enerji, iilkelerin kalkinma politikalar1 i¢inde hayati 6nem tasiyan stratejik
bir alandir. Enerji ihtiyacinin; artan niifus, artan sanayilesme ve gelisen
teknolojilere bagli olarak hizli sekilde artis gostermesi enerji politikalarinin
Oonemini daha da arttirmaktadir. Enerji politikalarini belirleyebilmek icin ise
gelecege yonelik gilivenilir ve dogru tahminlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Elektrik
dagitim sirketlerinin temel islevlerinden biri satacaklari elektrik miktarin1 dnceden
tahmin etmeleridir. Bunlar icin farkli dagitim sirketlerinin kullandiklar1 farkli
yontemler vardir. Kendilerinden elektrik talep eden firmalarin ileride ne kadar
elektrik talep edecegini 6ngérmek 6nemli bir durumdur. Bu tez ¢alismasinda, enerji
talep tahminleme ¢alismasi ile gelecege 151k tutan ve literatiire katki saglayan bir
caligma yapilmasi amaglanmigtir. Yapilan literatiir arastirmasina gore Denizli ili
0zelinde mesken aboneleri igin elektrik tiikketim tahminleme ¢alisgmasinin daha 6nce
yapilmadigr gozlenmistir. Denizli mesken aboneleri 6zelinde bu sekilde bir elektrik
tilketim tahminleme ¢alismasinin yapilmamis olmasi, bu ¢alismanin literatiire olan

bir katkisidir.

1.6 Tezin Organizasyonu

Elektrik tliketim tahmini i¢in ele alman c¢alismanin giris boliimiinde
enerjinin ve elektrigin diinya ve lilkemizdeki durumu, problemin tanimi, tezin
amac, tezin dnemi ve literatiire katkis1 agiklanmustir. Ikinci boliimde talep tahminin
onemi ve siiflandirilmasindan, tezin tiglincii boliimiinde elektrik talep tahminin
etkileyen faktorlerden, elektrik tiiketim tahmininde kullanilan yontemlerden ve
literatiirde yapilan calismalardan, tezin dordiinci bolimiinde elektrik tiiketim

tahmininde kullandigimiz yontem olan yapay sinir aglarindan bahsedilmistir.



Besinci boliimde ise yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak MATLAB programi

ve yapilan ¢alisma sonucunda elde edilen bulgular agiklanmistir. Son béliimde ise

elde edilen bulgular tartisilmis ve gelecek ¢alismalar belirtilmistir.



2. TALEP TAHMINI

2.1 Talep Tahminin Onemi

Tahmin ¢ogu operasyonel aktiviteler i¢in gerekli bir on ihtiyagtir. Gelecegi
tahmin etmeden beklenen aktivitelerin miktarin1 planlamak; tasarimi yapilacak,
planlanacak ve kontrol edilecek kaynaklari tahmin etmek olasi degildir (Lewis
2012). Talep tahmini sadece enerjide olmayip baska alanlarda da Onemlidir.
Yapilacak olan planlamalarda, maliyet analizlerinde, ithalat-ihracat durumlarinda
ve satig gibi ¢alismalarda insanlar 6niinii gormek isteyeceklerdir. Talep tahmini bu
noktada 6ne ¢ikmaktadir. Talep tahmini oncelikle planlama i¢in 6nemlidir. Birgok
sektorde ve konuda dnemli olmasina ragmen elektrik i¢in ayr1 bir 6nemlidir. Ciinkii
elektrik depolanamayan bir enerjidir. Elektrik tahminini gergek tiiketimden az
tahmin edildigi zaman elektrik kesintilerine gidilmektedir. Bu durum elektrik
sirketlerini elektrik tasarruflarina zorlayacaktir. Ulke bazinda bakildigi zaman ise
kisilerin refah diizeylerinde ve ekonomi biiylimede 6nemli bir degisim meydana

gelecektir.

Elektrik tahmininin gergeklesen tiiketimden fazla olmasi durumunda ise
fazladan elektrik {icreti 6denmis olacaktir. Tahminleme g¢alismalar1 ile bos yere
Odenen elektrik tiiketim iicretlerinin onii kesilecektir. Yani tahmin edilecek tiiketim
miktar1 ne kadar gergekci olursa o kadar iy1 biitgeleme plan1 yapilabilir. Bu konuda
sirketler kendi tiikketim miktarlarini ve elektrik tiiketimlerini etkileyen degiskenleri
iceren dogru modeller bulmaya calismaktadir. Bunlar gerceklestirmek icin zaman

serisinde yer alan verilerin sayis1 onemli olmaktadir (Boltiirk 2013).

2.2 Talep Tahmininin Siiflandirilmasi

Talep formlar1 giinliik, haftalik veya yillik olarak gosterilebilir. Zaman
araliklar1 bakimindan elektrik tahmini genelde kisa, orta ve uzun vadeli olarak ii¢
sekilde siniflandirilabilir. Bunlar i¢in degisik zaman araliklar1 verilebilir. Gelisen
iilke ekonomileri ile kisa donemli tahmin yapmak Onemli bir hale gelmistir.
Ozellikle elektrik yiik tahmini yapilirken, elektrigin meteorolojik durumlardan,

mevsimsel durumlardan ve 6zel olaylardan etkilenmesi kisa donemli tahmin
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yapmay1 gerektirmektedir. Kisa donemli tahmin yapmanin yani sira tek degiskenli
analiz yapmak da tahmin dogrulugunu ve verimliligini artirmaktadir. Ayni zamanda
kisa donem yiikk tahminleri gii¢ sistemlerinin kontrol ve planlamasinda
gerekmektedir (Boltiirk 2013). Tablo 2.1’ de Colin D. Lewis’in yapmis oldugu bir

smiflandirma gosterilmektedir.

Tablo 2.1: Icerdikleri veri miktarlarina dayanarak tahmin cesitlerinin siniflandiriimasi
(Lewis 2012).

Tahmin Simifi  Zaman Aralhig Ornek Kullamlap Tz?hmm
Uygulama Cesitleri
o Ty . . Elektrik Talep .
Acil Dénem 1:4 saat-1 giin Tahmini Cesitli

Ticarette Ve
Kisa Dénem 1 hafta-1 ay Endiistride
Talep Tahmini

Ustel Agirlikli
Ortalama ve Tiirevleri

Regresyon, Egri
Uydurma, Zaman
Serisi Analizi

Satis Ve Finans

Orta Dénem lay- 1yl Tahmini

Teknolojik DELPHI, Think Tanks

Uzun Dénem 1 y1l- 10 y1l Tahmin ve Benzeri

Bir baska kaynakta ise, zaman donemleri; acil donem 6 saat- 24 saat, kisa
donem tahmin 3 ay ile 1 y1l, orta donem tahmin ise 1 ile 10 y1l, uzun dénem ise 10

ile 25 y1l seklinde ele alinmistir (Ziebik ve Hoinka 2013).

Bagska bir kaynakta da kisa donemli tahminler birkag saatten birkac haftaya
kadar zaman dilimini i¢ine alan tahminler olmaktadir. Bu tahminler isletmenin
yapacagi ekonomik yiik paylasimi, hidro-termal koordinasyonu ve yiik idaresi gibi
giinlik operasyonlarint belirlemede Onemli rol oynamaktadir. Orta donem
tahminler birkag¢ haftadan birka¢ aya, hatta birkac yila kadar yapilan ¢aligmalar
icine alir. Yakit temini planlamasi, iinitelerin bakim zamanlarinin belirlenmesi gibi
konularda etkilidir. Genellikle aylik yiik ve enerji talebi tahminlerini igerir. Uzun
vadeli tahminlerin bes ile yirmi bes yil igin gegerli ve saglikli ongérii saglamasi
istenir. Dolayisi ile iiretim ve iletim sistemlerinin genisletilmesine ait planlarda

ihtiyag duyulur (Giiltekin 2009). Bildigimiz gibi, her tahmin modeli sistem
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karakteristigini elde etmeyi amagclar. Sistem dinamikleri ile ilgili ne kadar ¢ok bilgi

olursa, tahmin o kadar iyi olur (Tsaur ve Kuo 2011).

Enerji kullanim oranlarinin siirekli bir yiikselis i¢inde olmasi; enerji
kaynaklarmin 6nemli bir boliimiiniin tiikkenme siirecine girmesi, enerji fiyatlar
konjonktiirel gelismelere bagli olarak biiyiik dalgalanmalar gostermektedir.
Ozellikle de, 1973-74 yillarinda petrol fiyatlarin 5 katina ¢ikmasiyla baslayan ve
1978-79 yillarinda tekrarlanan petrol krizlerinin ve fosil yakitlarin yakin bir
gelecekte tiikenecegi beklentisinin yayginlasmasinin etkisiyle, tiim diinyada enerji
kaynaklarmin ucuz ve sinirsiz oldugu varsayimina dayanan politikalar terk
edilmeye ve enerji planlamasina verilen 6nem artmaya baslamistir. Bu kapsamda,
yeni rezervlerin arastirilmasi, disa bagimhiligin azaltilmasi, kaynak cesitliliginin
artirilmasi, en ekonomik segeneklerin ortaya konulmasi, enerjinin verimli
kullanilmasi, enerji verimliligini artirict yeni teknolojilerin gelistirilmesi ve arz-
talep dengelerinin en optimum bi¢imde kisa, orta ve uzun vadeli olarak kurulmasina

yonelik ¢aligmalar hiz kazanmistir (Giiltekin 2009).

Talep tahmininin etkili yapilabilmesi de énemli bir konudur. Bunun igin

Chopra ve Meindi (2012) alt1 adimli bir yaklagim onermislerdir.

1. Tahminin amacini anlamak,

2. Tedarik zincirine talep planlamasini ve tahmini entegre etmek,
3. Miisteri segmentlerini anlamak ve tanimlamak,

4. Talep tahminlerini etkileyen major faktorleri tanimlamak,

5. Uygun tahmin teknigine karar vermek,

6. Tahmin i¢in performans ve hata dl¢iitlerini kurmak.

Talep tahmininde 6nemli bir konu da tahmin algoritmasini 1yi anlamaktir.
Tahmin yapilirken tahminin hedefi, kapsami, uygun kosullarin var olup olmamasi
gibi gerekli adimlar yer almaktadir. Sekil 2.1°de tahminin akis algoritmasi

verilmistir.
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Tahmin Hedefi
Tahmin Kapsami

v

A

Calisma Anina Kadar Olan
Tahmin Verileri: Baslangig
Kosgullar

;

Gegmisten Elde Edilen
Tecriibeler: Onceden Kesfedilmis
Bilimsel Teoremler ve Kanunlar

Geri Diizeltme ile

Diizeltme

A

[ Tahminin Matematiksel Modeli ‘

A4

7’ Tahmin ‘

Sekil 2.1: Tahminin akis yapisi (Ziebik ve Hoinka 2013).
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3. ELEKTRIK TALEP TAHMINI

3.1 Elektrik Talebini Etkileyen Faktorler

Elektrik tiiketimi  bolgesel, mevsimsel ve anhik dalgalanmalar
gostermektedir. Y1l icinde en diisiik tiikketimle en yiiksek tiiketim miktarlari arasinda
veya ayni giin i¢inde en diisiik ylikle en yiiksek yiik arasinda %200°e varan farklar
olusabilmektedir (Giiltekin 2009).

Elektrik talebinin asir1 degiskenligi ve elektrigin depolanamayan bir enerji
kaynagi olmasi nedeniyle, elektrik arzinin siirekli ve kesintisiz bir sekilde yapilmasi
ve talebin anlik olarak  karsilanabilmesi  gerekmektedir. ~ Bunun
gergeklestirilememesi halinde ise, Tiirkiye’de 1971-1983 yillarinda gorildigi
gibi, zorunlu tasarruf ve kesinti uygulamalarma gidilmesi giindeme gelecektir.
Elektrik talebine etki eden faktorler ekonomik biiyime hizi ile smirh
bulunmamaktadir. Talebi etkiledigi saptanan faktorler, etki derecelerine bagh
olarak elektrik talep tanmin modellerinde “girdi’ olarak kullanilmaktadir (Giiltekin
2009).

Talep tahminine etki eden faktorleri Giiltekin (2009) su sekilde siralanmustir.
e GSYH,
e Sektorel katma degerler,
e Kisi basina diisen milli gelir,
¢ Niifus ve demografik degisiklikler,
e Hane halki sayis1 ve ortalama hane halki biiytikligi,
e Cok odal1 konut yiizdesi ve konut sahipligi artis orant,
e Schirlesme orani,
e Sehir ve koy gelirleri,
e Elektrikli hane ve koy orant,
e Elektrikten yararlanan niifus orani,
e Istihdam verileri,
e Teknolojik gelismeler ve elektrikli i aletleri kullaniminin yayginlasma
oranlari,

e Kisi basina diisen elektrikli alet sayisindaki degismeler,
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e Elektrikli aletler ve ilgili ikamelerinin fiyatlari,
e Elektrik fiyati,

e Alternatif enerji kaynaklarimin fiyatlari,

e Mevsimsel degisiklikler ve iklim kosullari,

e Ulkelerin cografi dzellikleri,

e Zaman.

Bu faktorler haricinde tilkelere gore degisen ve elektrik talebini etkileyen
degiskenler olabilmektedir. Gelismis elektrik talep tahmin modellerinde, yukarida
belirtilen faktorler dikkate alinarak, sektdrel bazda net elektrik talepleri tahmin
edilip, bunlarin toplamina kayip ve kacak ongoriileri eklenmek suretiyle briit talep
hesaplanmaktadir. Sektorel elektrik talep tahmin modeline iliskin bir prosediir,

Sekil 3.1°de yer alan semada gosterilmektedir.

GSYH Artisi
Elektrik
Verimlilik Talebi L

Fiyatlar: /

Elektrik.

Net Elektrik Talebi Elektrik sebekesi
—» Kayip/ Kacak Iklim
Toplam Briit Talep Yiik Egrileri

Sektérel l
Ticari ve Kri l
Abone sayis1 Resmi - 'k — Miinferit
sans Daireler Talebi Elektrik Yiik ;
= Elektrik
Dagilimm

Verimlilik STy

Uretim Miktan
Yeni bityiiyen.
sanayi \ Sanayi el
K.0.&B Talebi — +—

Verimlilik

Sekil 3.1: Elektrik enerjisi talep tahmini model gosterimi (Giiltekin 2009)
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3.2 Elektrik Tahmininde Kullanilan Yontemler

Elektrik tiiketimi tahmininde kullanilan yontemlerin agiklamalar1 agsagida

verilmistir (Boltiirk 2013).

Zaman Serisi Modelleri: Modellerin en basit olanidir. Egilim analizi
yontemi kullanilmaktadir. Elde bulunan verilerin gercegi temsil edecegi

varsayilmaktadir.

Regresyon Modelleri: Regresyon modellerinde bagimli degiskenin
bagimsiz degiskenler tarafindan etkilendigi ve bagimsiz degiskenlerin bagiml
degiskenleri ne kadar ve ne yonde etkiledigi bulunmaktadir. Regresyon modeli
elektrik ihtiyacini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Ayrica bu model elektrik yiik

tahmininde de kullanilmaktadir. Az sayida parametre gerektirmektedir.

Hareketli Ortalama: Zaman serisindeki uygun bir periyod secilerek

gelecegi ortalama alarak tahmin etme yontemidir.

Ustel Diizeltme: Burada siirecin sabit oldugu varsayilmaktadir. Verilere
agirliklar verilmektedir. Daha gergekgi bir sonug elde etmek igin veri setinde yer

alan son verinin agirlig1 daha fazla olacak sekilde agirliklar atanmaktadir.

ARIMA Modelleri (Auto Regressive Integrated Moving Agerage):
Yapay sinir aglar1 ve diger hesaplama teknikleriyle beraber enerji talep tahmininin
dogrulugunu gelistirmek icin kullanilmaktadir. Istatistiksel bir yontem olup OR
(Oto Regresif) ve HO (Hareketli Ortalama)’nin birlesiminden meydana
gelmektedir. ARIMA (p,d,q) seklinde gosterilmektedir. Zaman serisinin
ozelliklerine gore p, d, q degerleri degismektedir.

Box-Jenkins Modelleri: Kisa donemli tahminlerde basarilidir. Esit zaman
araliklarinda olusan verinin kesikli ve duragan olmasi1 modelin bir 6zelligidir. Amag
zaman serisine en iyi uyan modeli olusturmaktir. ARIMA yontemi olarak da

gecmektedir.

Yapay Sinir Aglar1 Modelleri: Sinir aglarindan olusturulan sistemlerdir.
Insanlarin nérolojik yapisi gdz oniine alinmaktadir. Sisteme girdi ve ciktilar

onceden verilir, boylece sistemin 6grenmesi saglanmaktadir. Yani sistem veriye

14



gore kendine sekil verir. Sisteme en uygun noron sayist bulunmaktadir ve sistem

egitilmektedir. Egitilen sistem tahmin yapabilmektedir.

Bulanik Mantik: Sistemlerin belirsiz oldugundan yola ¢ikarak bir tahmin
yapilmaktadir. Bu yontemde grafik ya da araliklar olusturulmaktadir. Verilerden
olusturulan bir iiyelik fonksiyonu yer almaktadir. Uyelik fonksiyonlarma veriler

yerlestirilmekte ve tahmin sisteme gore gergeklestirilmektedir.

Gri Tahmin Modelleri: Girdilerin kesin olmadigi belirsiz durumlarda ve
bilginin eksik olmasindan kaynaklanan durumlarda kullanilan modeldir. Az sayida

parametre gerektirmektedir.

Ekonometrik Modeller: Bu modellerde girdi olarak niifus, gelir, fiyat
degisimleri yer almaktadir. Bu degiskenlerden yararlanarak istatistiksel yontemler

ile ¢oziime ulagilmaktadir.

Bas Asag1 Modeller-MARKAL/TIMES/ UVEAPS: MARKAL bir ¢esit
lineer programlama modelidir. IEA tarafindan gelistirilmistir (Suganthia ve Anand
2012).

Metasezgisel Yontemler: Metasezgisel yontemler, yerel arama,
benzetilmis tavlama, tabu arama, genetik algoritmalar, evrimsel hesaplama, karinca
kolonisi eniyilemesi gibi birgok farkli yontemden olusmaktadir. Bu yontemler,
farkli yonler goz ontinde bulundurularak cesitli sekillerde siniflandirilabilmektedir.
Temel olarak metasezgisel yontemler, dogadan esinlenen ve dogadan esinlenmeyen
yontemler, dinamik ve statik amag¢ fonksiyonuna sahip yontemler, bir komsuluk
yapisina ve degisken komsuluk yapisina sahip yontemler, hafiza kullanan ve
kullanmayan yontemler ve tek ¢oziime dayali ya da toplum tabanli metasezgisel

yontemler olarak siniflandirilabilmektedir (Blum ve Roli 2003).

Bunlarin haricinde Hibrit Modeller, UVEAPS (Uzun Vadeli Enerji
Alternatif Planlama Sistemi), Girdi-Cikt1 Modelleri, Birlesik Modeller-Bayesian
Vektor Otoregresyonu, Bayesian Vektor Otoregresyonu, es-biitiinlesim modelleri
gibi modellerde tahmin modellerinde uygulanmistir (Suganthia ve Anand 2012).
Herhangi bir veri setinde tahmin yaparken tahmin dogrulugunu artirmak isteyen
arastirmacilar birka¢ model karmasi olan hibrit modelleri kullanmislardir ve

sonuglart hata oranlarina gore kiyaslamislardir. Hibrit modeller tek yontemli
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modellere gore daha iyi sonug verdigi genel bir gozlemdir (Suganthia ve Anand
2012).

3.3 Literatiirde Elektrik Tahmini ile Ilgili Cahsmalar

Elektrik tiiketim tahmini ile ilgili yapilmis olan literatiirdeki baz1 ¢caligsmalar

asagida belirtilmistir.

Yuan ve dig. (2018) calismalarinda yapay sinir aglar1 ile Osaka Universite
kampiisii i¢in elektrik tiiketim tahminlemesini yapmislardir. Haftanin giinii, saati,
sicaklik, saatlik kiiresel 1s1nim, elektrik tliketimi verileri ile YSA girdileri
olusturulmustur. Levenberg Marqguardt geri yayilim algoritmas: kullanilmigtir.
YSA dogrulugunun tespiti korelasyon katsayisi(R) ve ortalama hata kareleri

toplam1(RMSE) ile 6l¢limlenmistir.

Marvuglia ve Messineo (2011) calismalarinda yapay sinir aglari ile talya-
Palermo kenti i¢cin mesken abonelerinde saatlik elektrik tiikketim tahminlemesi
yapmiglardir. Elektrik tiiketimi ve hava durumu verileri girdi olarak kullanilmistir.
Ayrica, incelenen alandaki klimalarin varligi ve kullanimiyla ilgili 6zel bir girdi
modele eklenmistir. 1 haftalik saatlik gergek ve tahmin verileri karsilagtirilmis ve

duyarlilik analizi yapilmistir.

Ogurlu (2011) calismasinda elektrik enerjisinin son kullanicilara ekonomik,
kaliteli ve siirekli olarak saglanabilmesi i¢in yapilan planlama ¢alismalarinin 6nemi
vurgulanmistir. Yapilacak planlamanin en 6nemli unsuru olan gelecege doniik
tahmin yontemleri detayli bigimde incelenmis ve 2010 — 2025 yillar1 arasindaki
yillik tiiketilen toplam enerji miktarlar1 ve puant giinde tiiketilen enerji miktarlar
tahmin edilmistir. Buna gore ge¢mis yillara ait, enerji tiikketimi ile iligkili olan
verilerden uygun matematiksel modeller olusturulmus ve gelecek yillara ait
sonuglar elde edilmeye calisilmistir. MAED, Regresyon analizi ve yapay sinir
aglar1 yontemleri kullanilmistir. Yapilan tahminden elde edilen veriler daha
onceden farkli yontemler kullanilarak yapilmis olan diger akademik ¢alismalar ile

kiyaslanmistir.

Ekonomou (2010) ¢alismasinda yapay sinir aglarini kullanarak Yunanistan
icin uzun donem elektrik tiiketim tahminlemesi yapmistir. 2005-2008 tiiketim

verileri tahminleme g¢alismasi yapilmig ve gercek verileri ile karsilastirilmistir.
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2010,2012 ve 2015 i¢in ileri donem tahminlemesi yapilmistir. Cok katmanli yapay

sinir ag1 kullanilmigtir.

Akin (2010) c¢alismasinda Tirkiye’de hane halklarmin elektrik enerjisi
tiiketimini etkileyen faktorleri arastirmistir. Hanenin anket ayindaki elektrik fatura
giderinin, hane halkina ait konut 6zelliklerinin, hane halki yapisinin ve gelirinin
elektrik talebini belirleyen etkenler oldugu tespit edilmistir. Ayrica bahsedilen bu
etkenlerin marjinal etkileri hesaplanmistir. Calismada Tiirkiye Istatistik Enstitiisii
tarafindan yayinlanan Tiirkiye Hane Halki Biitce Anketi 2008 verileri kullanilmig

ve stralt logit modeli uygulanmistir.

Yilmaz (2010) ¢alismasinda Tokat ili elektrik enerjisi talep tahmini en
kiiciik kareler yontemi ile yapilmustir. Tahminler yapilirken ge¢cmis yillara ait
elektrik tiiketim miktari, fiyatlari, abone sayis1 ve kisi basina diisen elektrik talep
miktar1 gibi degiskenler kullanilarak 1994-2009 yillar1 arasi Tokat ili elektrik
enerjisi talep tahmini, 2010 — 2015 donemi i¢in elektrik, niifus ve kisi basina diisen
Tokat ili elektrik enerjisi talep tahmin projeksiyonlar1 yapilarak, Tokat ili ile

Tiirkiye geneli ve komsu illerin mukayesesi yapilmistir.

Azedeh ve dig. (2007) caligmalarinda yapay sinir aglari, zaman serisi ve
Anova yontemini kullanarak Iran-Tahran elektrik tiiketim tahminlemesi
yapmuslardir. 20 yilin aylik elektrik tiiketimi ele alinmistir. Son 12 ay girdi verisi
olarak c¢ikt1 bir sonraki tahmin i¢in girdiyi olusturacak sekilde modellenmistir.
Gergek tiiketim verileri ile karsilastirma yapilmistir. Varyans analizi ile yapay sinir

aglar1 tahminlemesi dogrulanmustir.

Erdogdu (2006) ¢alismasinda esbiitiinlesme analizi ve otoregresif entegre
hareketli ortalama (ARIMA) modellemesi kullanilarak, hem elektrik talebi tahmini
hem de tahmini saglayarak ve tahminleri resmi sonuglar ile karsilastirilmigtir. 1923-
2004 yillar1 aras1 toplam 82 gozlem verileri ile calisma yapilmistir. Tiiketicilerin
fiyat ve gelir degisikliklerine cevap vermesinin oldukca siirli oldugu Tiirkiye

elektrik piyasasinda, ekonomik diizenlemeye ihtiya¢ oldugu sonucuna varilmaistir.

Geoffrey ve dig. (2005) caligmalarinda regresyon analizi, karar agaci
yontemi, yapay sinir aglart metodu ile Cin-Hong Kong elektrik enerjisi tiikketimini
tahmin edilmesini ve bu metodlarin karsilastirmasini yapmuslardir. Bir anket

calismasi ile aylik tiketimi 100 kWh {izeri olan hane halklar1 igin veri
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diizenlenmistir. Yaz ve kis olarak iki fazli tahminleme calismasi yapilmistir.
Elektrik tiiketimini etkileyen faktorler de incelenmistir. Yaz igin klimanin 6nemli
bir faktor oldugu, kis déonemi icin ise konut tipi, hane halki sayis1 ve su 1siticisi
faktorlerinin etkili oldugu ve kis donemi i¢in bu etkili faktorler ile olusturulan YSA

modelinin iyi sonuglar verdigi belirtilmistir.

Lise ve Montfort (2005) ¢alismalarinda Tiirkiye’deki enerji tiiketimi ve
GSYIH arasinda iliskiyi 1970 ve 2003 yillar1 arasindaki yillik verileri kullanarak es
biitiinlesme analizi ile birlikte incelemisler. Analizde enerji tiiketimi ve GSYIH
arasindaki nedenselligin ¢ift yonlii oldugunu, ikisinin arasinda sebep sonug iligkisi
oldugunu belirtmislerdir. Tiirkiye’de enerji tiiketimi ve GSYIH’ nin 2025 yilina
kadar y1lda % 5,9 ve % 7 biiylimesinin beklenecegini ifade etmislerdir.

Hamzacebi ve Kutay (2004) ¢alismalarinda 1970-1990 yillarina ait veriler
kullanarak regresyon teknigi ve yapay sinir aglari ile Tiirkiye’nin elektrik enerjisi
tiiketiminin 2010 yilma kadar tahmini yapilmistir. Gegmis yillara ait elektrik
enerjisi tiiketimi degerleri ve niifus bilgileri kullanilmistir. YSA tekniklerinin bir

tahmin araci olarak kullanilabilirligi ve oldukea iyi sonug verdigi belirlenmistir.

Kalaitzakis ve dig. (2002) ¢alismasinda Yunanistan’nin Girit adasindaki giig
istasyonundan alinan saatlik elektrik tiiketim verileri kullanilarak, 24 saat sonrasi
icin tahmin edilen degerler YSA modelinin farkli algoritmalar1 yardimiyla

bulunmustur. Elde edilen sonuglar tartigilmistir.

Yal¢inoz ve dig. (2002) calismalarinda 1991 -2001 yillar1 aylik tiikketim
degerlerini ele alarak 20012004 yillar1 i¢in tiiketim tahminlemesi yapmislardir.
Hareketli ortalamalar yontemi ve yapay sinir aglari ile Nigde bolgesinin elektrik
enerjisi yik tahminini yapmiglardir. 2001 yili gercek verileri ile karsilagtirma

yapilmistir.

Hengirmen (1999) ¢alismasinda, Gaziantep ili i¢in bes yillik elektrik enerjisi
tiketimi tahminini basit dogrusal regresyon, {istel regresyon ve hareketli
ortalamalar yontemi kullanarak gergeklestirmistir. Calismada girdi degiskeni olarak
gecmis yillara ait tiiketim degeri kullanilmistir. Uygulanan tahmin yontemleri
karsilastirilmis ve en iyisi arastirilmistir. Sonug olarak Gaziantep ili i¢in en iyi

yontemin hareketli ortalamalar yontemi oldugunu belirtmistir.
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4. YAPAY SIiNiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli
baglantilar araciligiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. Yapay sinir
aglari, bir bagka deyisle, biyolojik sinir aglarini taklit eden bilgisayar
programlaridir. Yapay sinir aglari zaman zaman baglanticilik (connectionism),
paralel dagitilmis islem, sinirsel-islem, dogal zeka sistemleri ve makine 6grenme
algoritmalar1 gibi isimlerle de anilmaktadir. Yapay sinir aglar1 bir programcinin
geleneksel yeteneklerini gerektirmeyen, kendi kendine 6grenme diizenekleridir. Bu
aglar 6grenmenin yani sira, ezberleme ve bilgiler arasinda iliskiler olusturma
yetenegine de sahiptir. Yapay sinir aglari insan beyninin bazi organizasyon
ilkelerine benzeyen 6zellikleri kullanmaktadirlar. Yapay sinir aglar1 bilgi isleme
sistemlerinin yeni neslini temsil ederler. Genel olarak yapay sinir aglart model
secimi ve smiflandirilmasi, islev tahmini, en uygun degeri bulma ve veri
siiflandirilmasi gibi islerde basarilidir. Geleneksel bilgisayarlar ise 6zellikle model
secme isinde verimsizdir ve sadece algoritmaya dayali hesaplama islemleri ile kesin

aritmetik islemlerde hizlidirlar (Elmas 2007).

4.1 Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

Yapay sinir aglarinin tarih¢esi norobiyoloji konusuna insanlarin ilgi
duymas1 ve elde ettikleri bilgileri bilgisayar bilimine uygulamalar ile
baslamaktadir. Insan beyninin nasil calisigi ve fonksiyonlar: uzun yillar
aragtirtlmistir. 1940° dan onceki yillarda bazi bilim adamlarinin yapay sinir agi
kavrami {izerinde calismalar yapilmistir ancak bu calismalarin miihendislik
degerinin oldugu pek sdylenememektedir. 1940’11 yillardan sonra Hebb (1949),
McCulloch ve Pitts (1943) gibi bilim adamlarini yapilan aragtirmalart mithendislik
alanma kaydirmaya ve giiniimiizdeki yapay sinir aglarinin temelini olusturmaya
baslamuslardir. Ilk yapay sinir hiicresinin yapisin1 olusturmuslar ve yapar sinir
hiicreleri ile her tiirli mantiksal ifadeyi formiilize etmenin miimkiin oldugunu
gostermislerdir. Hiicrelerin birbiri ile paralel c¢alismasi fikrini ortaya atarak

o0grenme kurallarin1 belirlemeye baglamiglardir.
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1949 yilinda Donald Hebb, yapay hiicrelerden olusan bir yapay sinir aginin
degerlerini degistiren bir 6grenme kurali gelistirmistir. “Hebbian 6grenme” kuralt

denilen bu kural giintimiizde de bircok 6grenme kuralinin temelini olusturmaktadir

(Hebb 1949).

1954 yilinda Farley ve Clark (1954) tarafindan rassal aglar ile adaptif tepki
iiretme kavrami ortaya atilmistir ve bu kavram sonralar1 1958 yilinda Rosenblatt ve
Caianiello tarafindan gelistirilmistir. Ozellikle tarafindan gelistirilen algilayici
model (perceptron) yapay sinir aglari tarihinde 6nemli bir gelismeye Onciiliik
etmistir. Bu model daha sonra ¢ok katmanli algilayicilarin temelini olusturmustur

(Farely and Clark 1954).

1956’11 yillarda Widrow ve Holf (1956) tarafindan, Adaline ve Widrow
ogrenme algoritmasinin gelistirmesi ¢aligmalar1 yapilmistir (Widrow and Holf
1956). 1960’11 yillarda Nilson tarafindan “Ogrenen makineler” adli ilk makine
ogrenme kitab1 yazilmistir (Nilson 1960).

1970’lerin sonlarina dogru Fukushima gorsel sekil ve oriintii tanima amagli
gelistirdigi Neocognitron modelinin tanitmistir (Fukushima 1982). Bu modelde ara
katmanlar kullanilarak 6grenme konusuna deginilmistir. 1982 ve 1984 yillarinda
Hopfield tarafindan yaymlanan c¢alismalarda yapay sinir  aglariin
genellestirilebilecegi ve ozellikle bilgisayar programlama ile ¢dziilmesi zor olan

problemlere ¢6ziim {iiretilebilecegi gosterilmistir (Hopfield 1982).

1987 yilindan bu yana her sene degisik sempozyum ve konferanslar ile

yapay sinir aglar tartigilmakta ve yeni modeller ve 6grenme teknikleri ortaya
atilmaktadir (Oztemel 2003).
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4.2 Yapay Sinir Aglarimin Yapisi ve Temel Elemanlari
4.2.1 Biyolojik Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglar1 beynimizde bulunan bir¢ok sayida sinir hiicresinin bir
koleksiyonudur. Bir sinir ag1 milyarlarca sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile
olugsmaktadir. Biyolojik sinir aglarinin performanslari kiigiimsenemeyecek kadar
yiiksek ve karmagik olaylar isleyebilecek yetenektedir. Yapay sinir aglari ile bu

yeteneginin bilgisayara kazandirilmas1 amaglanmaktadir (Oztemel 2003).

Yapay sinir aglari biyolojik sinir aglarinin modellemesi oldugu igin,
oncelikle biyolojik sinir sisteminin yapisina bakmak gerekir. Biyolojik sinir
sisteminin temel yap1 tast olan ndéronlarin yapisi1 dort ana boliimden olugmaktadir;
dendrit, akson, ¢ekirdek ve baglantilar. Dendritler sinir hiicresinin ucunda bulunan
ve aga¢ kokl goriiniimiine sahip bir yapiya sahiptir. Dendritlerin gorevi bagl
oldugu diger ndronlardan veya duyu organlarindan gelen sinyalleri ¢ekirdege
iletmektir. Cekirdek dendrit tarafindan gelen sinyalleri bir araya toplayarak ve
aksona iletir. Toplanan bu sinyaller akson tarafindan islenerek ndéronun diger
ucunda bulunan baglantilara génderilir. Baglantilar ise yeni liretilen sinyalleri diger

noronlara iletir.

Baflannla
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Sekil 4.1:Bir biyolojik sinir hiicresinin yapis1 (Oztemel 2003)
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4.2.2 Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir hiicreleri de biyolojik sinir hiicrelerine benzer yapidadir. Yapay
noronlar da aralarinda bag kurarak yapay sinir aglarini olustururlar. Ayni biyolojik
noronlarda oldugu gibi yapay noronlarin da giris sinyallerini aldiklari, bu sinyalleri
toplayip isledikleri ve ¢iktilar ilettikleri boliimleri bulunmaktadir. Bir yapay sinir

hiicresi bes boliimden olusmaktadir;

Girdiler

Agirliklar

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu)
Aktivasyon fonksiyonu

Ciktilar

Girdiler: Girdiler néronlara gelen verilerdir. Girdiler yapay sinir hiicresine
bir diger hiicreden gelebilecegi gibi direk olarak dis diinyadan da gelebilir. Bu
girdilerden gelen veriler biyolojik sinir hiicrelerinde oldugu gibi toplanmak {izere

noron ¢ekirdegine gonderilir.

Agirhiklar: Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler girdiler tizerinden ¢ekirdege
ulagsmadan once geldikleri baglantilarin agirlifiyla carpilarak ¢ekirdege iletilir. Bu
sayede girdilerin iretilecek ¢ikt1 tizerindeki etkisi ayarlanabilmektedir. Bu
agirliklarin degerleri pozitif, negatif veya sifir olabilir. Agirlig: sifir olan girdilerin

¢ikt1 lizerinde herhangi bir etkisi olmamaktadir.

Toplama Fonksiyonu: Toplama fonksiyonu bir yapay sinir hiicresine gelen
girdileri agirliklari ile ¢arpip toplayarak o hiicrenin net girdisini hesaplayan bir
fonksiyondur.
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Tablo 4.1: Bazi toplama fonksiyonlar1 (Oztemel 2003)

Toplam Agilik degerlen girdiler ile carpilir ve bulunan degerler birbiriyle
o toplanarak net girdi hesaplanir.
Net = 2 X+ W,
i=1
Carpim Agilik degerlen girdiler ile carpilir ve bulunan degerler birbiriyle
N garpilarak net girdi hesaplanir
Net = l_[ X =W,
i=1
Maksimum n adet girdi iinden agulbklar girdilerle carpildiktan sonra
Net= Max (X *F) iglerinden en bityiigi net girdi olarak kabul edilir.
Minimum n adet girdi icinden agiliklar girdilerle carpildiktan sonra
Net= Min (X;*1F}) iglerinden en kitgiigi net girdi olarak kabul edilir.
Cogunluk n adet girdi iginden agirliklar girdilerle carpaldiktan sonra pozitif ile
by negatif olanlann sayis: bulunur. Biyik olan sayi hilcremin net
Net = ) Sgn(X; » W) girdisi olarak kabul edilir.
i=1
Eimilatif Toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanir. Daha énce hiicreye
Net= Net(eski) + T2, X, + W, gelen bilgilere yem hesaplanan girdi degerlen eklenerek hiicrenin
net girdis1 hesaplanar.

Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi isleyerek
hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi ¢iktiy1 belirler. Aktivasyon fonksiyonu olarak
genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon secilir. Yapay sinir aglarinin bir 6zelligi
olan “dogrusal olmama” aktivasyon fonksiyonlarimin dogrusal olmama
ozelliginden gelmektedir. Aktivasyon fonksiyonu segilirken dikkat edilmesi
gereken bir diger nokta ise fonksiyonun tiirevinin kolay hesaplanabilir olmasidir.
Geri beslemeli aglarda aktivasyon fonksiyonunun tiirevi de kullanildigr ig¢in
hesaplamanin yavaslamamasi i¢in tiirevi kolay hesaplanir bir fonksiyon secilir.
Gilinlimiizde en yaygin olarak kullanilan “Cok katmanli algilayic1” modelinde genel
olarak aktivasyon fonksiyonu olarak “Sigmoid fonksiyonu” kullanilir (Oztemel

2003).

Bu fonksiyon (4.1) esitligi yardimiyla hesaplanmaktadir:

F(Net)=

(4.1)
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Bazi aktivasyon fonksiyonlar1 asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 4.2: Aktivasyon fonksiyonu drnekleri (Oztemel 2003)

Dogrusal F(NET)=A* NET Dogrusal problemler ¢cozmek
{L‘ln.eer] (A sabit bir sayi) am:acwla all':tivasy(?n fonksiyonu
Aktivasyon dogrusal bir fonksiyon olarak
Fonksiyonu secilebilir. Toplama
fonksiyonundan gikan sonug, belli
bir katsay ile carpilarak hiicrenin
¢iktisi olarak hesaplanir.
Adim (Step) { 1 if Net>Esik Deger Gelen Net girdinin belirlenen bir
Aktivasyon F(Net)= , . . esik degerin altinda veya Ustiinde
. 0 if Net<=Esik Deger .. . .
Fonksiyonu olmasina gore hiicrenin giktisi 1
veya 0 degerini alir.
Sigmoid Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon F(Net)= stirekli ve tiirevi alinabilir bir
Fonksiyonu / 1+e™ fonksiyondur. Dogrusal olmayisi
dolayisiyla yapay sinir ag
uygulamalarinda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biriicin O ile 1
arasinda bir deger tretir.
Tanjant ohet ,, griiet Tanjant hiperbolik fonksiyonu,
Hiperbolik F(Net)= sigmoid fonksiyonuna benzer bir
Aktivasyon P fonksiyondur. Sigmoid
Fonksiyonu fonksiyonunda gikis degerleri 0 ile
1 arasinda degisirken hiperbolik
tanjant fonksiyonunun gikis
degerleri -1ile 1 arasinda
degismektedir.
Esik D‘eger 0 if Net<=0 GeIeP bilgilerin O dan kiigti k:eg;it
Fonksiyonu oldugunda 0 c¢iktisi, 1 den biyik-
F(Net)= Net if O<Net<1 esit oldugunda 1 giktisi, Oile 1
) arasinda oldugunda ise yine
1 if Net>=1 kendisini veren ciktilar Giretilebilir.
Sinds F(Net) = Sin(Net) Ogrenilmesi dilsiiniilen olaylarin
Aktivasyon sintis fonksiyonuna uygun dagihm
Fonksiyonu gosterdigi durumlarda kullanilir.

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan deger hiicrenin ¢ikt1 degeri

olmaktadir. Bu deger ister yapay sinir agiin ¢iktist olarak dis diinyaya verilir

isterse tekrardan agin i¢inde kullanilabilir. Her hiicrenin birden fazla girdisi

olmasina ragmen bir tek c¢iktis1 olmaktadir. Bu ¢ikt1 istenilen sayida hiicreye

baglanabilir (Oztemel 2003).
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4.2.3 Yapay Sinir Aginin Yapisi

YSA her katmanda yapay sinir hiicrelerinin yogun baglantilarla birbirine
iligkilendirildigi katmanlardan olusur. Bir YSA’ nda ii¢ katman bulunmaktadir.
Birincisi girdi katmani, ikincisi gizli katman ve iiglinciisii de ¢ikti katmanidir. Sekil

4.2’ de bir yapay sinir ag1 6rnegine yer verilmistir.

Cikts sinvali

Girdi Katmani Gizli Katman Cikt: Katmam

Sekil 4.2: Yapay sinir hiicresi katmanlari1 (Boltiirk 2013)

Girdi Katmani: Bu katmandaki proses elemanlar1 dis diinyadan bilgileri
alarak ara katmanlara transfer etmekle sorumludurlar. Dis diinyadan gelecek giris
sayis1 kadar hiicre bulundurmalarina ragmen genelde girdiler herhangi bir isleme

ugramadan alt katmanlara iletilmektedir.

Ara Katmanlar: Ara katmanlara gizli katman da denilmektedir. Girdi
katmanindan gelen bilgiler islenerek ¢ikt1 katmanina gonderilirler. Bu bilgilerin
islenmesi ara katmanda gerceklesmektedir. Ara katman sayist agdan aga
degisebilir. Bazi yapay sinir aglarinda ara katman bulunmadigi gibi baz1 yapay sinir
aglarinda ise birden fazla ara katman bulunmaktadir. Ara katmanlardaki noron
sayilar giris ve ¢ikis sayisindan bagimsizdir. Birden fazla ara katman olan aglarda
ara katmanlarin kendi aralarindaki hiicre sayilar1 da farkli olabilir. Ara katmanlarin
ve bu katmanlardaki noronlarin sayisinin artmasi hesaplama karmasikligini ve
siiresini arttirmasina ragmen yapay sinir aginin daha karmasik problemlerin

¢oziimiinde de kullanilabilmesini saglar.
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Cikti Katmani: Bu katmandaki proses elemanlar1 ara katmandan gelen
bilgileri isleyerek agin girdi katmanindan sunulan girdi seti i¢in iiretmesi gereken

ciktiyr iiretirler. Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya génderilir (Oztemel 2003).

4.2.4 Yapay Sinir Aglarmin Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin karakteristik 6zellikleri agin modeline gore degisiklik
gostermektedir ancak Oztemel (2003) calismasinda yapay sinir aglarinin genel

ozelliklerini agagidaki gibi siralamistir:

e Yapay sinir aglart makine 6grenmesi gerceklestirirler.

e Programlar1 ¢alisma stili bilinen programlama yontemlerine
benzememektedir.

¢ Bilginin saklanmasini saglarlar.

e Yapay sinir aglari, 6rnekleri kullanarak 6grenirler.

e Yapay sinir aglarinin gilivenle calistirilabilmesi icin  Once
egitilmeleri, daha sonra performanslarinin test edilmesi gerekir.

e Gorlilmemis ornekler hakkinda bilgi iiretebilirler.

e Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler.

e Oriintii iliskilendirme ve simiflandirma yapabilirler.

e Oriintii tamamlama gerceklestirebilirler.

e Kendi kendini organize etme ve 6grenebilme yetenekleri vardir.

e Eksik bilgi ile ¢alisabilmektedirler.

e Hata toleransina sahiptirler.

e Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler.

e Dereceli bozulma gosterirler.

e Dagitik bellege sahiptirler.

e Sadece niimerik bilgiler ile ¢calisabilmektedirler.

Yukarida belirtilen 6zelliklere ek olarak gelistirilmis olan her modelin

kendisine dzgii 6zellikleri olabilmektedir (Oztemel 2003).
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4.2.5 Yapay Sinir Aglarinin Siniflandiriimasi

Birbirlerinden ayr1 yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine baglanma sekline
“Topoloji” ad1 verilmektedir. Baglantinin ¢esitli yollardan yapilabilir olmasindan
dolay1 ¢ok sayida farkli topolojiler s6z konusu olmakla birlikte genellikle ileri
beslemeli ve geri beslemeli olmak iizere iki ana topoloji ayrimi1 yapilmaktadir. Sekil

4.3’ te bu iki topoloji 6rnegi gosterilmektedir (Krenker ve dig. 2011)

fleri Beslemeli Aglar: Bir ileri beslemeli agda, yapay sinir hiicreleri
katmanlara yerlestirilmistir. Sekil 4.3’ te gosterildigi gibi bir katmanin her yapay
sinir hiicresi bir dnceki katmanin yapay sinir hiicreleriyle baglanti halindedir. Sinyal
yaytlimi girdi katmanindan c¢ikti katmanma dogru agin gizli katmanlarindan
gecerek gerceklesmektedir. Gizli yapay sinir hiicreleri girdi 6zelliklerini temsil
ederken, ¢ikt1 sinir hiicreleri agin tepkilerini ortaya ¢ikarmaktadir. Tek katmanl
algilayicilar, ¢ok katmanli algilayicilar ve radyal tabanli fonksiyon aglar ileri

beslemeli aglardandir.

Geri Beslemeli Aglar: Geri beslemeli bir ag1 ileri beslemeli bir agdan
ayiran en 6nemli 6zellik en az bir geri besleme dongiisiiniin olmasidir (Haykin
1999). Geri beslemeli aglarda yapay sinir hiicreleri ¢iktilarinin aga geri doniisiimii
saglanarak bu ¢iktilar girdi olarak kullanilmaktadir ve dogrusal olmayan
cagrisimsal bellek gibi calismaktadir. Tleri dogru baglantilarla birlikte yapay sinir
hiicrelerinin kendi ya da kendinden oOnceki katmanda yer alan yapay sinir
hiicreleriyle de baglantis1 olmaktadir ve dinamik davranmis sergilemektedirler
(Alpaydin 2012).

ileri Beslemeli Ag Geri Beslemeli Ag

G - G | -
i ¢ | ¢
1 I

R K R K
D ' D i
i ! —

! Girdi ! Gizli | Cikti

 Katmani ' Katman | Katmani

. Sinir Hiicresi

Sekil 4.3: leri ve geri beslemeli ag yapis1 (Krenker ve dig. 2011)
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4.2.6 Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

Yapay sinir aginin genelleme yetenegi agin topolojinin dogru se¢ilmesi ile
birebir iligkilidir. Ag i¢in en uygun mimari, problemi 6grenmek i¢in yeterince
biiyiik, genelleme yapabilmek icin ise bir o kadar kiigiik olmalidir. En uygun
mimariden daha kii¢lik bir ag problemi iyi 6grenemez diger taraftan daha biiytik bir
ag ise egitim verisini asirt O6grenir ki bu da ezberlemesine neden oldugundan
genelleme yetenegi zayif kalir. Agin yapisinin belirlenmesinde temel olarak
biiyliyen/yapici ve budama/yikici olmak tizere iki aggozlii yaklasim bulunmaktadir.
Agin yapist kiigiik secilip 6grenme siirecinde biliyliyor ise biiyiiyen/yapict bir
yaklasim, aksine biiyiik secilip 6grenme siiresince kiiciilityor ise budama/yikici bir

yaklagim izlenmistir (Aran 2009).

YSA’ lar genel olarak tek katmanli algilayicilar ve gok katmanli algilayicilar

olarak ikiye ayrilmaktadir.

4.2.6.1 Tek katmanh algilayicilar

Tek katmanli yapay sinir aglar1 dogrusal problemlerin ¢éziimiinde kullanilip
sadece girdi ve ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir. Katmanlarda bir veya daha fazla
noron bulunabilmektedir. Sekil 4.4 ’te basit bir tek katmanli algilayict modeli

gosterilmistir.

Esik girdisi=1
as)
%4 W_,‘ ¢
TKA :

Sekil 4.4: Tek katmanl algilayic1 (TKA) modeli (Ar1 ve Berberler 2017)

Esik girdisi, bu tip aglarda noron elemanlarinin degerlerinin ve de agin

ciktisinin 0 olmasini Onler. Degeri daima 1°dir. Agin ¢iktist denklem (4.2)’de
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gosterildigi gibi agirliklandirilmis girdi degerlerinin esik degeri ile toplanmasi

sonucu elde edilir.

C=fQziwix;+ ) (4.2)

Denklem (4.2)’de xi, i = 1,2, ... , n agin girdilerini, wi , i=1,2, ... ,n bu
girdilere karsilik gelen agirlik degerlerini, ¢ ile esik degerini gostermektedir. Tek
katmanli algilayicida ¢ikti fonksiyonu dogrusaldir. Bdoylelikle, aga gdsterilen
ornekler esik deger fonksiyonu iki sinif arasinda paylastirilarak iki sinifi birbirinden
ayiran dogru bulunmaya calisilir. Agin ¢iktis1 1 veya —1 degeri alir. Esik deger

fonksiyonu Denklem (4.3)’ te gosterilmistir.

f(9) = {_11

NV

gg (4.3)

)

Sinif ayraci dogrusu denklem (4.4)’ teki gibi tanimlanmaktadir.

WiX1 +WoXo +¢ =0 (4.4)
Buradan;
__Mmy %
X]_ —_ Wl X2 Wl (45)
__Mmy 9
Xp= = tXy = (4.6)

olarak elde edilir. Denklem (4.5) ve Denklem (4.6) kullanilarak Sekil 4.5 te

geometrik gosterimi verilen sinif ayract dogrusu ¢izilebilmektedir.
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Sekil 4.5: Smif ayiract dogrusu (Ar1 ve Berberler 2017)

Agirlik degerleri, smif ayraci dogrusunun her iki grubu en iyi ayiracak

sekilde belirlenmesi igin her iterasyonda denklem (4.7)’deki formiil ile degistirilir.

Wi(t+1)= Wi(t)+ AW;(t) (4.7)

Esik degeri de sinif ayiract dogrusunu siniflar arasinda kaydirmak icin her

iterasyonda Denklem (4.8)’deki formiil ile giincellenir (Ar1 ve Berberler 2017).

ot +1) = o) +Ad() (4.8)

Tek katmanli algilayicilarda baslica iki modelden s6z edilebilir. Bunlar:

Perceptron Modeli ve Adaline/Madaline Modeli’ dir.

Perceptron Modeli

1958 yilinda psikolog Frank Rosenblatt tarafindan “zeki sistemlerin temel
ozelliklerinden bazilarimi simiile etmek” amaciyla gelistirilen perceptron modeli,
bir sinir hiicresinin birden fazla girdiyi alarak bir ¢ikti liretmesi prensibine dayanir.
Agin ciktisi, girdi degerlerinin agirhiklt toplammnin  bir esik deger ile
karsilastirilmast sonucu elde edilir. Toplam esikten esit veya biiyiik ise ¢ikt1 degeri
1, kiiciik ise O secilir. Rosenblatt, algilayict egitimi i¢in desen tanima problemlerini
¢ozen bir 6grenme kurali gelistirdi (Rosenblatt 1958). Bu kuralin, eger problemi

cozen agirliklar varsa, daima dogru agirliklara yakinsayacagini kanitladi. Marvin
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Minsky ve Seymour Papert algilayicilar iizerinde yaptiklari derin matematiksel
incelemeler sonucunda, algilayicilarin ¢ok smirli alanlarda kullanilabilecegini ve
algilayicinin ¢ézemeyecegi ¢ok fazla problem sinifi oldugunu yayinladiklar

“Perceptrons” kitabiyla kamuya gostermislerdir (Minsky and Papert 1969).

ADALINE Modeli

Bernard Widrow, 1950’lerin sonlarinda, Frank Rosenblatt’in perceptronu
gelistirdigi sirada, sinir aglari {izerine ¢alismaya baglamistir. 1960 yilinda Widrow
ve onun lisansiistii 6grencisi Marcian Hoff, ADALINE ag ile En Kiigiik Kareler
(Least Mean Square) algoritmast olarak adlandirilan bir 6grenme kuralt
gelistirdiler. Ac¢ik adi ADAptive Llnear NEuron’ veya *ADAptive LINear
Element’ olan bu sinir hiicresi modeli yapisal olarak algilayicidan farkli degildir.
Ancak, algilayic1 aktivasyon fonksiyonu olarak esik fonksiyonu kullanirken
ADALINE dogrusal fonksiyon kullanir. Her iki modelde yalnizca dogrusal olarak

ayrilabilen problemlere ¢6ziim iiretebilmektedir.

Widrow-Hoff kurali da denilen En Kiigiik Kareler algoritmasi, perceptronun
O0grenme kuralindan daha giigliidiir. Perceptron Ogrenme kurali bir ¢oziime
yakinsamay1 garanti etse dahi, egitim kaliplarinin sinir ¢izgisine yakinligindan
dolay1 giiriiltiiye duyarl olabilir. En kiiciik kareler algoritmasi, ortalama karesel
hatayr minimize ettiginden egitim kaliplarini siir ¢izgisinden olabildigince uzak
tutmaya calisir. Widrow ve Hoff, birden fazla adaptif eleman iceren MADALINE
yapay sinir ag1 modellini de gelistirmislerdir (Ar1 ve Berberler 2017).

4.2.6.2 Cok katmanh algilayicilar

Tek katmanli algilayicilarin dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiinde
basarisiz olmasiin iizerine gelistirilen ¢ok katmanli algilayicilar (CKA), bilgi
girisinin yapildig girdi katmani, bir veya daha fazla gizli (ara) katman ve bir ¢ikti
katmanindan olugmaktadir. CKA’ da katmanlar arasi ileri ve geri yayilim olarak

adlandirilan gegisler bulunur. Ileri yayilim safhasinda, agin ¢iktis1 ve hata degeri
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hesaplanir. Geri yayilim sathasinda ise hesaplanan hata degerinin minimize

edilmesi i¢in katmanlar aras1 baglant1 agirlik degerleri giincellenir.

Sekil 4.6’ da CKA yapis1 gosterilmistir.

v

v

F':kls_lzlr|

3%
2

Giksy Katmani

2

Gizli Eatmanlar

Y

¢4

Giriy Katmans

Esk{Bias) Esik(Bias)

Sekil 4.6: CKA modeli (Ar1 ve Berberler 2017)

CKA modeli dogrusal perceptrondaki en kiigiik kareler algoritmasinin
genellestirilmesi olan geri yayilim (backpropagation) Ogrenme algoritmasini

kullanir.

Geri Yayilim Algoritmast

Geri yayilim (backpropagation), algoritmasi, agin ¢iktisinin belirlendigi
ileri besleme ve olusan hatanin gradiyenti azaltacak sekilde geri yayilarak
agirliklarm giincellendigi geri besleme safhalarindan olusmaktadir. ileri besleme
sathasinda, egitim setinin girdileri agin giris katmanina sunulur. Giris katmani, bu
girdileri alan noronlari igerir. Bu sebeple giris katmanindaki néron sayisinin veri
setindeki girdi degeri sayisiyla ayni olmasi gerekir. Girig katmanindaki néronlar
girdi degerlerini dogrudan gizli katmana iletir. Gizli katmandaki her bir noron,
agirliklandirilmis girdi degerlerine esik degeri de ekleyerek toplam degeri hesap
eder ve bunlar bir aktivasyon fonksiyonu ile isleyerek bir sonraki katmana veya
dogrudan c¢ikis katmanina iletir. Katmanlar arasindaki agirliklar baslangigta
genellikle rasgele segilir. Cikis katmanindaki, her bir néronun net girdisi,
agirliklandirilmis girdi degerlerine esik degerin eklenmesiyle hesaplandiktan sonra,
bu deger yine aktivasyon fonksiyonu ile islenerek ¢ikti degerleri belirlenir. Agin

cikt1 degerleri beklenen cikt1 degerleri ile karsilastirilarak hata degeri hesaplanir.
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Bu sebeple, ¢ikis katmaninda bulunacak néronlarin sayisi veri setindeki ¢ikti sayisi

ile ortiismelidir.

J. ¢1kt1 hiicresi igin n’inci egitim verisi sonrasi, dj(n) beklenen deger olmak

tizere hata su sekilde tanimlanir;

ej(n) =dj (n)- yi(n) (4.9)

C1ikt1 katmanindaki toplam hata denklem (4.10)’daki gibi ifade edilir.

E@) = %Z,&c e? (n) (4.10)

C kiimesi c¢ikti katmanindaki tiim noronlar1 igermektedir. Burada delta
kuralindakine benzer bir yaklasimla E(n) en diisiik hale getirilmeye ¢aligilir. Cikt

katman hiicresine gelen girdiler toplam1 denklem (4.11) ile ifade edilir.

=Y ) xn) (4.11)

X=(Xi ,...,xn ), j. norona uygulanan m girdi degerini, wj , xj girdisinin
agirhgm ve f aktivasyon fonksiyonunu goéstermektedir. Wjo sapma elemanini

gosterir ve boylece xo = +1 olur. Agin ¢ikt1 hiicrelerinin iirettigi sonug denklem

(4.12)’ deki formiil ile hesaplanir.

yi(n) = f(vi (n)) (4.12)

Agin gradyeni hata fonksiyonunun agirliklara goére tiirevi alinarak

bulunabilir. Zincir kuralina gore, gradyen asagidaki sekilde ifade edilebilir:
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0E(n) _ O0E(n) dej(n) dyj(n) dvj(n)

= 4.13
owji(n) dej(n) dyj(n) dvj(n) dwji(n) ( )
Tek tek tirevler alinirsa,
OE
oy = ~e @ (5 ) x () (4.14)
Agirlik diizeltme miktar1, Awji(n) delta kuralina gére uygulanir.
_ i OE(n )

1 6grenme oranidir. Denklem (4.15)* deki — isareti agirhik uzayindaki dik

inisi temsil eder. Boylece geriye yayilma algoritmasi i¢in agirlik diizeltme miktari,

denklem (4.16)’daki gibi ifade edilir.

AWj;(n) = 18;(n) x; (n) (4.16)

Yerel gradyen di(n) ise sdyle tanimlanir.

5(n) = e;(m)f' (v;(n)) (4.17)

Gizli katmanda bulunan herhangi bir j néronu igin, ¢ikis katmanindaki
ndronlar gibi istenen ¢ikt1 degeri belirtilmemistir. Bu nedende gizli bir j néronunun
hata degeri, o noronun direk bagli oldugu tiim ndronlarin hata degerinden geri
doniik olarak etkilenecektir. Gizli katmandaki herhangi bir j néronu igin, yerel

gradyen 6;(Nn) su sekilde tanimlanir.
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1

5 = £ (5m) > 80wy (4.18)

J=0

1986 yilinda Rumelhart, geriye yayilim algoritmasinin agirlik giincelleme
denklemine, @ momentum terimi ekleyerek, agin yerel minimuma takilmasi
olasiligin1 azaltmistir. Momentum terimi eklendikten sonra agirlik giincelleme

denklemi asagidaki hali alir.

iji(n) = T](Sj(n)xi (TL)

Geri yayilim algoritmasinda egitim setinin hesaplamaya dahil edilmesinde
kullanilan iki 6grenme yontemi vardir. Bu yontemler tekil egitim ve toplu egitimdir.
Tekil egitimde agirliklarin giincellestirilmesi islemi egitim veri setindeki her bir
ornek aga uygulandiginda olusan hatanin geri yayilimi ile gergeklestirilir. Toplu
egitimde ise egitim veri setinin tamami aga uygulandiktan sonra elde edilen
ortalama hatanin geri yayilimi ile agirliklarin giincellestirilmesi yapilir. Toplu
egitim paralellestirilebilirken, tekil egitim paralellestirilememektedir (Haykin
1999).

Egitim siirelerini azaltmak 1ic¢in sezgisel yaklasim yoOntemleri
kullanilmaktadir. Geri yayilim algoritmasinda yakinsamayi hizlandirmak ve agin
performansini iyilestirecek birkag teknikten biri olan sezgisel yaklasim teknikleri
momentum katsayis1 kullanilarak yapilir. Momentum katsayis1 YSA’nin daha hizl
toparlanmasina yardim eden bir faktordiir. Temel olarak daha 6nceki degisimin bir
kismini iglem goren degisime eklemeye dayanir. Momentum katsayis1 agin yerel
gradiyentleri agmasini sagladig1 gibi ayn1 zamanda hatanin diismesine de yardimci

olur (Bayindir ve Sesveren 2008).

Ogrenme oran1 (1), bir §grenme prosediiriiniin hiz1 ve dogrulugu ile orantili

olup bunlar1 kontrol eden bir sabittir. Ogrenme oranm, YSA’nmn agirliklarinin
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degisiminde kullanilmaktadir. Ogrenme oram ¢ok biiyiik segilirse hata yiizeyinde
genis atlamalar meydana gelir, 6grenmenin gergeklesecegi dar alanlar atlanabilir.
Ayrica, hata yilizeyi boyunca hareketler ¢ok kontrolsiiz olur. Cok kiiciik secilmesi
durumunda ise Ogrenme siiresi ¢ok zaman alabilir. Tecriibeler 0.01<#<0.9
araliginda secilen 6grenme oranini iyi sonuglar verdigini gostermektedir. Biiyiik bir
O0grenme orant, baslangicta iyi sonuglara yol agar, ancak daha sonra yanlig sonuglar
verebilir. Daha kii¢iik bir 6grenme orani ile ise 6grenme daha zaman alicidir, ancak
sonug daha nettir. Boylece, 6grenme siirecinde 6grenme oraninin baglangigta biiyiik
secilerek zamanla (her iterasyonda veya birkag iterasyonda bir) azaltilmas1 gerekir

(Kriesel 2007).

Levenberg-Marguardt metodu (LMM)

Temel olarak bu algoritma maksimum komsuluk fikri tizerine kurulmustur
ve yavas yakinsama problemlerinden etkilenmez. Ileri beslemeli aglarda en hizli

ogrenme metodudur. E(w)’nin bir amag fonksiyonu oldugu diisiiniiliirse m tane hata

terimi icin ej® (W) esitlik Denklem (4.21)’de verilmistir.

Ew) = Y efw) = If)lI? (4.20)

bu esitlikte;

ef (W) = (y; — yq,)?* dir (4.22)

Burada amag¢ fonksiyonu f(.) ve onun jakobiyeni j’nin bir noktada w

bilindigi farz edilir. LMM” de hedef, parametre vektori w’ nin E(w) minimum iken
bulunmasidir. LMM’nin kullanilmasiyla yeni vektor wi+1 farz edilen vektor wy * dan

esitlik denklem (4.23)’teki gibi hesaplanir.

Wi+1= Wi HOWj (4. 23)
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burada owx esitlik asagidaki gibi verilir.

(I Ike A1) OW= - JTF(W) (4.24)

esitlikte;

Jk: f'nin(hatanin) wk degerlendirilmis Jakobiyeni
A: Marquardt parametresi
I: birim veya tanimlama matrisi

Levenberg-Marquardt algoritmasi asagidaki gibi 6zetlenebilir.

i) E(W)’y1 hesapla

i) Kiigiik bir A degeri ile basla(mesela A=0.01)

iii) oWy y1 esitlik (4.24) ¢6z ve E(wk+dwk) degerini hesapla
iv) sayet E(Wxtdwk) >E(wWk) A’y1 10 kat artir ve (iii) ye git
v) sayet E(Wxtdwyk) <E(Wk) A’y1 10 kat azalt

Wi: Wx Wk+5wk’y1 giincellestir ve (iii)’ye git.

Hedef c¢ikist hesaplamak i¢in bir¢cok katmanli néronun LMM kullanilarak
Ogretilmesi agirlik dizisi w0’a bir baslangic degerinin atanmasi ile baslar ve
hatalarin karelerinin toplami ei?’nin hesaplanmastyla devam eder. Her ei? terimi,
hedef ¢ikisi (y) ile gergek ¢ikis (yd) arasindaki farkin karelerini ifade eder. Biitiin
veri seti icin ei? hata terimlerinin tamaminim elde edilmesiyle, agirlik dizileri (i)’den

(v)’e kadar olan LMM adimlarinin uygulanmasiyla agiklandigi gibi adapte edilir.

4.3 Yapay Sinir Aglar1 Konulu Literatiirdeki Calismalar

Calp (2018) calismasinda isletmeler i¢in yapay sinir aglar1 kullanarak
giinliik yemek talebini tahmin eden yapay zeka tabanli bir model Onermistir.
Veriler, giinliik yemek ¢ikaran ve farkli kademelerde gorev alan 110 kisilik bir
personel kapasitesine sahip 6zel bir isletmenin yemekhane veri tabanindan elde

edilmis olup, son iki yillik (2016-2018) veriyi kapsamaktadir. Model, MATLAB
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paket programi kullanilarak olusturulmustur. Modelin performansi, Regresyon
degerleri, Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE) ve Ortalama Karesel Hata
(MSE) dikkate alinarak belirlenmistir. Agin egitiminde, ileri beslemeli geri
yayilimli ag mimarisi kullanilmistir. Deney sonuglari, modelin hata oraninin diisiik,
performansinin yiiksek oldugunu ve talep tahmini icin yapay sinir aglar

kullaniminin olumlu etkisini ortaya koymustur.

Ozden ve Oztiirk (2018) galismasinda; zaman serileri ve yapay sinir aglar
olmak iizere iki farkl yaklasim kullanarak Tirkiye’deki bir endiistri bolgesi icin
enerji ihtiyac tahmini lizerinde ¢aligmistir. Daha 6nceki ¢alismalardan farkli olarak,
kisitlt veri ile kisa donem tahmini i¢in basit bir model gelistirilmistir. Model, giris
parametresi olarak gecmis giinlere ait tiikketim verileri ve sicakligi icermektedir.
Sicaklik verisi, endiistri bolgelerinde 1sitma amagl enerji tiiketiminde kullanildig:
icin anahtar rol oynamaktadir. Zaman serileri yaklasiminda sadece ge¢cmise ait
enerji tiiketim verileri kullanilmistir. Her iki yaklasim enerji ihtiya¢ tahmininde
kullanilmis, sonuglar tartisiimis ve karsilagtirllmistir. Zaman serileri yontemi veri

kisitlig1 sebebiyle yapay sinir aglarina gore daha kotii bir tahmin gerceklestirmistir.

Aydi ve Toros (2018) calismasinda sicaklik degiskenlerini kullanarak
yapay sinir aglar ile kisa vadede elektrik tiiketim tahminini ele almistir. Tiirkiye
elektrik tiiketiminin sicaklik ile iligskisi Ocak 2012- Kasim 2016 tarihleri arasinda
incelenmistir. Aylik ve mevsimlik donemlerde, tiiketimin sicaklik nedeniyle nasil
degistigi, ne kadar degistiginin arastirilmast amaglanmistir. MATLAB
programinda Levenberg-Marquardt algoritmasi ile modellenen veriler i¢in kisa
vadede elektrik tahminleri yapilmistir. Model sonuglarinda, hata oranlarinin makul

oldugu saptanmistir.

Tealab (2018) ¢calismasinda yapay sinir ag1 metodolojilerini kullanan zaman
serisi tahmin modellerinde kaydedilen ilerlemeleri incelemistir. Sistematik
derleme, 2006-2016 yillar1 arasinda yaymlanan makalelerin arastirilmasi ve
incelenmesi ile olusturulmustur ve 17 calisma incelenmistir. incelenen bu 17
calismadan sadece ii¢ ¢alisma farkli bir siire¢ olarak kabul edilmistir. Dogrusal
olmayan zaman serilerinin 6ngoriilmesi icin yapay sinir aglarina dayanan yeni
modeller {izerinde durulmustur. Analiz edilen makalelerin her biri i¢in ¢oziilmesi

gereken mevcut sorunlar tartisilmistir.
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Nasiroglu ve dig. (2016) ¢alismasinda yapay sinir ag1 kullanilarak hava
sicakligi tahmini yapmistir. Yapay sinir agda ay, ylikseklik, enlem, boylam, aylik
ortalama yer yiizey sicakliklar1 girdi olarak kullanilirken, aylik ortalama hava
sicaklig c¢ikt1 olarak elde edilmistir. Girdi parametrelerinden yer yiizey sicakligi,
NOAA/AVHRR verilerinden saglanmigtir. Agda 6grenme algoritmalar1 olarak;
tarinlm, trainscg, trainoss kullanilirken transfer fonksiyonu olarak tansig, logsig ve
lineer kullanilmistir. Ocak 1995’den Aralik 2005°e kadar zaman araligi, calisma
periyodu olarak belirlenmistir. Agin egitilmesi i¢in 1995- 2004 yillar1 aras1 veriler
kullanilirken, test verisi olarak 2005 yili verileri kullanilmigtir. Tahmin
sonuglarinin, gergek verilerle istatistiksel olarak degerlendirilmesi yapilmis olup
hata degeri oldukc¢a az ¢ikmistir. El edilen en iyi modellemede, korelasyon katsayisi
ve kok ortalama kare hatasi sirasiyla 0.996 ve 1.253 K olarak hesaplanmastir.

Param ve dig. (2016) ¢alismasinda tarihsel talep girdi verilerini kullanarak
enerji tahmin problemini ele almislardir. Calismada, 2009-2015 tarihsel verileri
kullanilmistir. Yapay sinir agi, Arima ve regresyon yontemleri ile tahminleme

yapilmis en dogru sonuca yapay sinir aglari ile varilmistir.

Deo ve Sahin (2015) galismasinda Avustralya'nin sekiz farkli bolgesinde
yagis ve buharlagma endeksi tahmininde kullanmak iizere en iyi sonucu veren YSA
modelinin belirlenmesini  amaglamislardir. Ogrenme katsayisi, aktivasyon
fonksiyonlari, katmanlardaki noron sayis1 degistirilerek en az hata payina sahip
modelin kurulmasi saglanmistir.18 girdi néronuna, 43 ara katman néronuna, bir
¢ikti ndronuna, Levenberg—Marquardt 6grenme algoritmasina, sigmoid aktivasyon

ve ¢ikt1 fonksiyonuna sahip olan model en 1yi sonuglar1 vermistir.

Sordoni ve dig. (2015) calismasinda twitter konusmalar1 i¢in ugtan uca
egitilebilecek yeni bir yanit olusturma sistemi kurgulamiglardir. Igeriksel bilgiyi
klasikle biitiinlestirirken ortaya ¢ikan az sayidaki sorunlar1 ele almak i¢in bir sinir
ag1 mimarisi kullanilmistir. Model, sistemin Onceki diyalog ifadelerini dikkate
almasini saglamistir. Calisma gelecekteki caligmalara yon verir nitelikte olmustur.
Mesaj ve baglam ifadelerinde sozciik sirasini hesaba katan karmasik sinir agi

modelleri kullanilirsa iyilestirme i¢in yeterli olacag diisiiniilmektedir.

Ghiassi ve dig. (2015) c¢alismasinda filmlerin gise hasilatlarmin, film

yapimindan Once tahmin edecek YSA modelinin kurulmasini amaglamistir.
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Olusturulan dinamik yapay sinir aginda gizli katman sayis1 dort olarak
belirlenmistir, ancak klasik YSA modellerinden farkli olarak ara katmandaki néron
sayisi en 1yl sonuca gore degismistir. Model girdileri yapim biit¢esi, planlanan
reklam harcamalari, film siiresi, sezon, devam filmi olup olmamasi olarak
belirlenmistir. MPAA (Motion Picture Association of America) puani kurulan
model sonucunda ¢ikt1 olarak dokuz adet gelir aralig1 belirlenmistir ve mevcut
filmin hangi araliga diisecegi belirlenmistir. Model dogrulugu olarak % 94.1 olarak

tespit edilmistir.

Staub ve dig. (2015) calismasinda yapay zeka teknikleri, yapay sinir aglari,
temel yapilar1 ve geviklikleri incelemislerdir. Yapay sinir aglarmin karmasik
problemlere hizli ve makul ¢odziimler sunma yetenegine sahip oldugundan
bahsedilmistir. Yapay sinir aglarinin insan beynindeki noronlarla ayni sekilde bir
araya getirilen yapay noronlar tarafindan bilgi toplayan bir model ve modelin

uygulanabilir oldugundan bahsedilmistir.

Abbot ve Marohasy (2014) calismasinda Avustralya'nin ii¢ bolgesi i¢in
YSA yontemi kullanilarak yagmur yagist miktarmim bir, iki ve ii¢ ay ilerisi igin
tahmin edilmesini amacglamistir. Yagis miktar, en yiiksek sicaklik, en diisiik
sicaklik gibi bolgesel degerleri; SOI, PO, DMI ve Nino gibi iklim endekslerini
1,2,3 ve 4’erli gruplar yaparak girdileri olusturmuslar. Olusturulan model ile
mevcutta kullanilan POAMA sistemi karsilastirilmis ve YSA kullanilarak

olusturulan yeni model daha az hatali sonuclar vermistir.

Amrouche ve Pivert (2014) ¢alismasinda YSA aglar1 yontemini kullanarak
Fransa'da iki bolge icin global 1smmm degerlerinin (GHI) hesaplanmasi
amaglamiglardir. Bir donem ilerisini tahmin etmek igin tekil, 8 donemlik tahminler
yapmak i¢in 8'li veri gruplari olusturulmustur. Her birisinde 20 ve 12 néron bulunan
iki gizli katman olusturulmustur. Kurulan YSA modeli test edilmis ve testler sonucu

kabul edilebilir ¢ikmustir.

Boltiirk (2013) calismasinda bir sirketin 12 yillik elektrik tiiketim verisi ele
almistir. Elektrik tliketimleri aylik olarak 156 periyottan olusmaktadir. Bu
tilketimlerde sezonsallik yer almamaktadir. Boylece uygulanan modellerde

matematiksel olarak sezonsallik faktorii géz Oniine alinmamistir. Ayrica zaman
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serisini kendi igerisinde {i¢ kisma ayrilmis bulunmaktadir. Bunlar; Kisa Donem
(2011 senesi), Orta Dénem (2009-2011 aras1) ve Uzun Doénem (2000-2011 arasi)
seklindedir. Yapilan calismada kullanilan yontemler, Hareketli Ortalama, Ustel
Diizeltme, Holt Modeli, Regresyon, ARIMA, Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglari,
Gri Sistem ve bunlarin baz tiirevlerini ele alinmistir. Oncelikle 2000-2011 elektrik
tikketimlerinden bir zaman serisi olusturulmustur. Bu zaman serisinden 2012 yili
elektrik tahmini gerceklestirilmistir. Bu tahmin degerleri ile gercek 2012 elektrik
tilkketim verisi karsilastirilmistir. Tahmin sonuclart ve modellerin etkinlikleri
Tahmin Performans Olgiilerine gore bakilmistir. Bunlar Ortalama Kare Hatasi,
Ortalama Mutlak Hata, Ortalama Mutlak Yiizdelik Hata ve izleme Sinyalidir.
[zleme Sinyali haricinde diger degerlerin modeller iginde kiigiik ¢ikmas1 o modelin
digerine gore daha iyi sonug verdigi anlamina gelmektedir. Sonucta her bir donem
icin bazi modeller onerilmistir. Ayrica sirketlerin her zaman bir sektér uzmanina

danigmalarinda fayda goriilecegi belirtilmistir.

Azmira ve dig. (2013) calismasinda kisa vadeli elektrik fiyat tahmini i¢in
yapay sinir aglar1 kullanmiglardir. Dogru fiyat tahmini ile gii¢ tireticileri karlarin
maksimuma ¢ikarabileceginden ve kisa vadede operasyonun ve uzun vadede
planlamanin iyi yonetileceginden bahsedilmistir. Alt1 girdi tirli ile altt model
olusturulmustur. 24 saat 6nceden fiyat tahmini yapan 24 model diger modellere
gore daha iyi sonug verdigi gozlenmistir. Her saat i¢in gelistirilen modelde %18.74

oraninda ortalama mutlak yiizde hatas1 (Mape) Olglimlenmistir.

Hatipoglu ve dig. (2013) calismada galvaniz sektoriinde faaliyet gosteren
bir firmada YSA yardimiyla galvaniz iglemi sonucunda elde edilecek kaplama
kalinlig1 tahmin etmeye calismiglardir. Tahmin edilen degerlerin gergek verilerle
uygunlugunu test etmek acisindan hipotez testi uygulanmis; modelden elde edilen
degerlerle gergek degerlerin ortalamasi arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark

olmadig1 goriilmiistiir.

Ho ve dig. (2012) ¢aligmasinda hepatik rezeksiyon olan hepatoselliiler
karsinoma (HCC) hasta grubu igin bir veri tabanindan bir dizi klinik parametreye
dayanarak 1,3 ve 5 yillik hastaliksiz sag kalim i¢in tahmin modelleri gelistirmek
i¢cin kullanmiglardir. Tahminlemede Regresyon yontemi, karar agaci yontemi ve

YSA metodu kullanmislar ve sonug olarak yapay sinir aglart modeli, regresyon ve
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karar agaci yontemlerine gore daha iyi performans gostermistir. Bu ¢alisma hepatik
reaksiyon alan hepatoselliiler karsinoma (HCC) hastalar1 i¢in yapay sinir aglari

kullanilarak tahminleme ¢alismasinin miimkiin oldugunu gostermistir.

Kaytez ve dig. (2012) calismasinda elektrik talep tahminlemede en kiiciik
kareler yOntemi, yapay sinir aglarint ve regresyon analizi kullanmis ve
karsilastirmasini yapmuslardir. Modellemede 1970 ve 2009 yillar1 arasindaki briit
elektrik tiretimi, kurulu kapasite, toplam abonelik ve niifus bilgileri ele alinmistir.
Sonuglar 6nerilen en kiiciik kareler yonteminin dogru ve hizli bir yontem oldugunu

gostermistir.

Kaynar ve dig. (2011) ¢alismasinda, yapay sinir aglar1 ve klasik zaman
serileri (ARIMA modelleri) yardimiyla dogalgaz tiiketimine iliskin kisa donemli
ongoriide bulunmuslardir. Ayrica ¢alismada her iki model ile elde edilen tahmin
degerleriyle gozlenen degerler karsilastirilarak modellerin  performansin
kiyaslamiglardir. Bu ¢alismada, yapay sinir aglar1 ve ARIMA zaman serisi analiz
yontemleri kullanilarak Ankara ilinin dogalgaz tiiketimini tahmin etmislerdir. Her
iki yontem iginde farkli modeller olusturularak egitim ve test verileri i¢in en kiigiik
MSE degerlerine sahip modeller, en iyi modeller olarak secilmis ve bu modeller
yardimiyla 10 adet test verisi i¢in tahminler gerceklestirilmistir. Her iki yontem
yardimiyla elde edilen tahmin sonuclart MSE ve MAPE performans kistaslar
yardimiyla karsilastinlmistir. Her iki performans Olciitii i¢inde yapay sinir agi

modelleri ARIMA modellerinden daha iyi tahmin performansi sergilemislerdir.

Karlik ve Kizilaslan (2009) ¢alismasinda YSA algoritmalar1 kullanilarak
Istanbul dogalgaz talep tahmini ¢alismasi yapmuslardir. istanbul geneli, Anadolu
yakas1 ve Avrupa yakasi i¢in ayr1 ayr1 gilinliik, haftalik ve aylik olarak tahmin
modelleri tiretilmistir. Tahmin modellerinde Y SA algoritmalar1 kullanilmistir. Yedi
degisik YSA algoritmasi1 uygulanip bunlarin karsilastirilmasi yapilmistir. Caligma

sonucunda YSA modellerinin ¢ok iyi tahmin sonuclari verdigi goriilmiistiir.

Giiltekin (2009) Bursa 1ili i¢in orta donem elektrik enerjisi talebi tahmini
calismasinda; 2002-2006 yillar1 aylik tiiketim verileri kullanilarak lineer,
eksponansiyel ve kuadratik egriye yaklasim metotlar1 ile 2007 yili tahmini
yapilmistir. Sonuglar incelendiginde, ge¢mis veriler i¢in en iyi modellemenin

kuadratik yaklasimla elde edildigi goriilmistiir. 2007 yili i¢in en iyi tahmin
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sonuclarini ise lineer yaklasim vermistir. Ortalama yiizde hata oranlart her {i¢
yontem i¢in de %7 nin altinda kalmistir. Yillik toplam tiiketim verileri i¢in de ayni
yontemlerle regresyon analizi yapilmistir. Ayrica, giris ve ¢ikis degerleri arasinda
lincer olmayan baginti kurarak esnek tahminde bulunma imkéanina sahip YSA

zaman serisi yaklasimi ile egitilmis ve 2007 yil1 i¢in % 3.36 sonucu elde edilmistir.

Geem ve Roper (2009) calismasinda GSYH, niifus, ithalat ve ihracat
degiskenleri ele alinarak enerji talebi tahmin ¢alismasi yapilmistir. YSA yardimiyla
yapilan bu ¢alismada 1980-2007 yillar1 arasindaki verileri kullanilmig, 2008-2025

yillar1 toplam enerji talebi tahmin edilmistir.

Hamzagebi (2007) galismasinda elektrik enerjisi talep tahmin g¢aligmasi
yapmistir. YSA metodu kullanilan ¢aligmada 2005-2020 yillar1 i¢in tahminleme

calismasi yapilmistir.

Sattari ve dig. (2007) c¢alismasinda rezervuar isletmesinde depolanan,
savaklanan, hazne alani iizerine diisen yagis ve buradan buharlagsan su miktarlar
tahmin edilmistir. Ileri beslemeli geriye yaymim YSA kullamlarak tahmin
edilmistir. Rezervuar i¢in siireklilik denklemi hem 6l¢iilmiis ve hem de simiile
edilmis akimlarla ¢oziilerek rezervuar parametreleri arastirilmistir. Sonuglar,
gozlenmis degerler ve simiilasyonundan elde edilen degerler arasinda genellikle

uyum sagladigini gostermistir.

Lawrence ve dig. (1997) calismasinda yapay sinir aglari yaklagim ile yiiz
tanima problemini ele almistir. Girdi ve ¢ikt1 verileri i¢in bir kisinin 10 farkl profil
fotografi kullanilmistir. Resmin iizerine bir pencere gibi kii¢iik hiicreler
olusturulmustur. Bu pencerelerdeki her konum bir vektoér anlamina gelmektedir.
Resimde dolan vektorler ile hesaplama yapilmistir. Kisi sayisi arttik¢a hata oraninin

yiikseldigi gozlemlenmistir.

Literatiirde konu ile ilgili ¢aligmalara bakildiginda, onceki ¢alismalarda
Denizli ili i¢in YSA kullanilarak elektrik tiikketim tahmini ¢alismasinin olmadigi
gozlenmistir. Bu nedenle bu tez ¢alismasi literatiire katki saglayan bir calisma

olmustur.
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5. YONTEM VE UYGULAMA

Bu tez g¢alismasinda, 2008-2019 yillarina ait Denizli mesken aboneleri
elektrik tiikketim miktari, niifus, elektrik birim fiyatlar, issizlik, sicaklik gibi elektrik
tiketimine etkisi oldugu bilinen degiskenler kullanilarak; YSA metodu ile
MATLAB programi yardimi ile Denizli ili tiketim tahmini yapilmistir.
Tahminleme c¢alismasinda kullanilacak olan parametrelerin belirlenmesinde
literatiirde yapilmis olan ¢alismalardan yararlanilmis ve elektrik talep tahmin
calismalarinda siklikla kullanilan parametreler segilmistir. Gergek veriler ile tahmin
verileri karsilagtirilarak gergcege yakinligi dl¢iilmiistiir. Gergek veri ile tahmin verisi

arasindaki korelasyon ve hata degerleri hesaplanmustir.

5.1 Veriler

Yapay sinir aglan ile elektrik tliketim tahmini ¢alismasinda kullanilan
veriler Ek A’ da belirtilmistir. Ek A’ da belirtilen Girdil, Girdi2, Girdi3, Girdi4
verileri TUIK ten, Girdi5 verileri MGM’den elde edilmistir. Hedef verisi olan
elektrik tliketim miktarlart ADM Elektrik Dagitim Sirketi’nden elde edilmistir.
Hedef verisi olarak kullanilan tiikketim miktarlarinin yillar icerisindeki degisimi

Sekil 5.1°teki grafikte belirtilmistir.

2008-2019 Denizli Elektrik Tiiketim Grafigi (Mesken)
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Sekil 5.1: 2008-2019 Denizli elektrik tiiketim grafigi
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Grafigi inceledigimizde ge¢misten giliniimiize elektrik tiiketimleri aylik
bazda dalgalanmalar gosterse de yillar bazinda artis egiliminde oldugunu
sOyleyebiliriz. Hane halki orani yillar bazinda azalis gosterse bile niifusun yillar
bazinda artmasi, elektrik tliketimlerinin yillik bazda artisinda 6nemli bir etkiye
sahip oldugunu gostermektedir. Niifusun artmasina yonelik hane halki sayisinin
azalmasi ise insaat sektOriiniin hizlanmasi ile konut sayilarindaki artis oldugu
diistiniilmektedir. Bu nedenle elektrik tiiketimine etkisi olan degiskenler arasina
konut yapim oranlart eklenerek, olusturulan modelin gelistirilebilecegi
diistiniilmektedir. Sicaklik degerlerinin elektrik tiiketimine etkisi, 6zellikle yaz ve
kis aylarinda olmustur. Ozellikle yaz ve kis aylarindaki artisin sebebi sicakliga bagl

elektrikli kaynaklarin kullaniminin artmasi gosterilebilir.

2019 yilinin girdi verileri heniiz kurumlar tarafindan agiklanmamuistir.
Gegmis yillarin verileri goz oniline alinarak yillik artis ve azalig yiizdeliklerinin
ortalamast alinmistir. Bu ortalama deger iizerinden verilerin artip azalacagi
varsayilarak hesaplama yapilmigtir. Sadece sicaklik degeri yillar bazinda
degismeyen bir degisken verisidir. Bu nedenle sicaklik verisi gegmis yillarin verisi

ile ayn1 alinmustir.
Kullanilan verilerin detaylar asagidaki gibidir:

1. Denizli mesken abonelerinin tiketimleri

ADM Elektrik Dagitim Anonim sirketinden alinan; Denizli ili aylik elektrik

enerjisi tilkketim degerleri kullanilarak elektrik enerji talebi tahmini yapilmistir.

2. Denizli Nufusu

Elektrik tiiketim miktari, niifus degisim hizina bagh olarak degismektedir.
Niifusun tahmin degerlerini etkileyecek 6nemli bir parametre olmasindan dolay:

niifus parametresi ele alinmistir.

3. Denizli Hane Halki Sayisi/oran1 (Ortalama hane halki biyiikliigii)

Mesken abonelerinin elektrik tiiketimlerinde hane icerisinde yasayan kisi
sayisinin onemi bulunmaktadir. Hane icinde yasayan kisi sayisina bagli olarak

elektrik tiiketimleri degiskenlik gostermektedir.
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4. Elektrik Birim Fivati

Tirkiye elektrik tarifelerindeki birim elektrik fiyatlar1 ve bedelleri Enerji
Piyasas1 Diizenleme Kurumu (EPDK) tarafindan belirlenir. EPDK’nin belirledigi
fiyatlar, tavan fiyatlardir. Piyasada bu fiyatlarin iizerinden elektrik satiginin
yapilmasi yasaktir. Elektrik birim fiyat1 ve tiikketime bagli olarak hesaplanan fatura
tutarlar1 degismektedir. Bu da tiiketicilerin elektrik tiiketimlerini etkilemektedir.

Elektrik birim fiyati, 1 kilowatt-saat enerji tilketimine 6denen tutardir.

EPDK kontroliindeki mesken tarifeleri tek zamanlh ve ili¢ zamanli olarak
ikiye ayrilir. Tiim mesken aboneleri olagan olarak tek zamanl tarifeden elektrik
alir. Ug zamanli tarifesinin, tek zamanlidan temel farki, giin i¢inde elektrik talebinin
yogunluguna gore, ti¢ farkli birim enerji fiyati uygulanmasidir. Birim enerji
bedelinin, giindiiz, puant, gece adindaki zaman dilimlerine goére artip azalmasi
disinda, kalan bilesenler tek zamanl tarifeyle tamamen aymdir. Ug zamanl tarifede
bu zaman dilimlerindeki tiikketimler ayr1 hesaplanarak toplanir ve faturayi olusturur.
Genellikle gece tiiketimi ¢ok yogun olan tiiketiciler (gece iiretim yapan is yerleri)
bu tarifeyi tercih eder. Ev tiiketicileri i¢in ise genellikle tek zamanli tarife uygundur.

Bu nedenle ¢calismamiza tek zamanl elektrik birim fiyat1 konu edilmistir.

Elektrik birim fiyatlarinda vergi, fon ve yasal yiikiimliliikler dahil

edilmemistir.

5. Denizli Issizlik Orani

Issizlik oranina bagh olarak tiiketim degerlerinin degiskenlik gdsterecegi
literatiirdeki ¢alismalarda belirtilmistir (Aktas 2009). Issizlik oran1 hane halki
sayisina etki etkiledigi gibi elektrik tiiketim degerlerini de etkilemektedir.

6. Denizli Sicaklik Degerleri

Meteoroloji Genel Miidiirligii’nden alinan bilgilere gore Denizli aylik
ortalama sicaklik bilgileri kullanilmistir. Sicaklik verilerinin elektrik tiiketimine

etkisi oldugu incelenen ¢alismalar ile bilinmektedir (Uslu 2013).
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5.2 Uygulama

Uygulamanin bu boliimiinde belirlenen girdi verileri ile hedef verilerini

tahminleme ¢alismasi yapilmistir.

Genellikle bir sinir agin1 egitmeden 6nce gizli katmandaki néron sayis1 gibi
agm Ozelliklerine karar verilmesi gerekmektedir. Ancak dogru veya uygun sayida
gizli katman tanimlamak i¢in kesin kurallar yoktur. Agin tasarimi deneme yanilma

yontemi ile bulunmaktadir.

Calismada ti¢ katmanl (giris katmani-bir gizli katman-gikis katmani) sinir
kullanilmistir. Yapay sinir ag1 icin, MATLAB’1n nntool komutu kullanilmistir. Bu
calismada cikti elektrik tiiketim miktari, girdiler ise elektrik miktarini tahmin etmek
icin kullanilan degiskenlerdir. Kullanilan girdi ve hedef verileri tablosu EK A’da

verilmigtir.

Daha iyi bir siniflandirma islemi i¢in denklem (5.1) kullanilarak verilerin

normalizasyon islemi gerceklestirilmis ve veriler 0-1 araligina getirilmistir.

X_Xmm

Xmax_Xmin

(5.1)

Xnormalized =

Normalize edilen girdi ve hedef verileri MATLAB programina alinmis ve

nntool komutunda veriler tanitilmistir.

Agin egitimi i¢in verilerin %701 kullanilmis ve kalan veriler test ve
dogrulama i¢in ayrilmistir. Gizli katmandaki optimum néron sayisini bulmak igin
denemeler yapilmustir. Ik 6nce egitim siirecine gizli katmandaki 10 adet néron
sayist ile ag egitimine baglanmistir. Noron sayisi artirilarak (10-12-15) denemelere
devam edilmistir. Performans o6l¢iisiine gore en etkili ndron sayilart secilmistir.
Calismada ortalama karesel hata (MSE) performans 6l¢limii olarak ele alinmistir.
En iyi yapay sinir ag1 se¢imi MSE’nin degerine baglidir. Minimum MSE degeri

tahmin degerinin gercege yaklagtigin1 gostermektedir.

Calismada, literatiirde en sik kullanilan ve tahmin i¢in en yakin sonuglar

veren Levenberg-Marquardt algoritmas: kullanilmistir.  Bu algoritma ile
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simiilasyonlar yapilmis ve sonuglar incelenmistir. Asagidaki tabloda simiilasyonu

yapilan bazi ag yapilart ve MSE sonuglar1 verilmistir. Bu tabloda ag mimarisi ile

kullanilan ndron sayis1, gizli katman sayis1 gosterilmektedir. Ornegin agl’deki 5-

10-1, giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindaki néron sayilarini ifade etmektedir.

Tablo 5.1: Simiilasyon sonuglari

Egitim sonuclar:

Ag agl ag2 ag3 ag4 ags ag6
Ag 5-10-1 5-12-1 5-15-1 5-10-1 5-12-1 5-15-1
mimarisi

Aktivasyon | Levenberg- | Levenberg- | Levenberg- | Levenberg- | Levenberg- | Levenberg-
fonksiyonu | Marguardt | Marguardt | Marguardt | Marguardt | Marguardt | Marguardt
Gizli

Katman ! . ! ! ! !
Egitim logsig logsig logsig tansig tansig tansig
algoritmasi

Minimum

MSE 0,0014072 | 0,006304 | 0,008381 | 0,0067833 | 0,0037764 | 0,0070064
Ag ag’ ag8 ag9 agl0 agll aglz
Ag 5-10-1 5-12-1 5-15-1 5-10-1 5-12-1 5-15-1
mimarisi

Aktivasyon | Levenberg- | Levenberg- | Levenberg- | Levenberg- | Levenberg- | Levenberg-
fonksiyonu | Marguardt | Marguardt | Marguardt | Marguardt | Marguardt | Marguardt
Gizli

Katman 2 2 2 2 2 2
Egitim logsig logsig logsig tansig tansig tansig
algoritmasi

Minimum

MSE 0,005391 | 0,0087594 | 0,005639 | 0,0028871 | 0,0049961 | 0,0080361

Analiz edilen tabloya gore en

1yl

sonucu Levenberg-Marquardt

algoritmasinda, 10 ndronlu, tek gizli katmanda, aktivasyon fonksiyonu logsig olan

ag yapisi vermistir. Sonuglar Tablo 5.2°de gosterilmistir.

Tablo 5.2: Optimum ag yapist

Egitim sonuglari

Ag mimarisi

5-10-1

Aktivasyon fonksiyonu

logsig

Egitim algoritmasi

Levenberg-Marguardt

Minimum MSE

0,0014072
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Optimum ag yapist MATLAB’ da Sekil 5.2°de gosterildigi gibi olusmustur.

Meural Metwork

Hidden Layer

Sekil 5.2: Optimum ag yapist

CQutputLayer

Agn egitim, test ve dogrulama sonugclari ile olusan regresyon grafigi sekil

5.3’te belirtilmistir.

"4] Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 1000, Maximum epochre.. = B

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~

Training: R=0.8972 Validation: R=0.94617

Output ~= 0.95*Target + 0.024

0 02 04 06 0.8 1 02 04 06 08

Output ~= 0.77*Target + 0.13

Target

Test: R=0.76108

Target

All: R=0.88562

Qutput ~= 0.93*Target + 0.037

02 04 06 08
Target

Sekil 5.3: Regresyon grafigi

R? degerinin 1’e yakin olmas1 gercek verileri ile tahmin verileri arasindaki
iligskinin yakin oldugu, 0’a yakin olmasi rasgele iligki oldugu anlamina gelmektedir.
Modelin sonucunda egitim R? degeri: 0,8049, test R? degeri: 0,5792, dogrulama R?
degeri: 0,8952 olarak bulunmustur. Buradan YSA’nin eldeki veriler ile kotii

sonuglar vermedigini gostermektedir.

Optimum ag modeli kullanilarak; 2018 ve 2019 verileri egitilen aga verilmis
ve tahmin sonuglari elde edilmistir. Tahmin sonuglar1 normalize olan degerler ile
ortaya c¢ikmistir. Gercek degerlere ulagmak igin denormalizasyon c¢aligmasi

yapilmis ve Tablo 5.3’teki tahmin sonuglari elde edilmistir.
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Tablo 5.3: 2018-2019 Elektrik tiiketim tahmin sonuglari

Yil Ay T(‘;l\‘/f/tr‘];“

2018 Ocak 49359958
2018 Subat 49415109
2018 Mart 49849399
2018 Nisan 51414858
2018 Mayis 56633092
2018 Haziran 50104011
2018 | Temmuz 53249571
2018 | Agustos 53235311
2018 Eyliil 53249750
2018 Ekim 50569789
2018 Kasim 50790005
2018 Aralik 51497255
2019 Ocak 69481817
2019 Subat 69259290
2019 Mart 64003191
2019 Nisan 60151769
2019 Mayis 60790991
2019 Haziran 53954114
2019 | Temmuz 62239264

Elde edilen tahmin sonuglar1 ile gercek tiiketim verileri karsilastirilmistir.
Gergek ve tahmin verileri arasindaki uyumu gozleyebilmek i¢in korelasyon sayisi
Ol¢iilmiistiir. Tahmin verileri ile hedef verileri arasindaki korelasyon sayis1 0,6094
olarak bulunmustur. Bu da verilerin ortalama bir uyum igerisinde oldugunu

gostermektedir.
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Tablo 5.4: Gergek ve tahmin degerlerinin karsilastiriimasi

Gergek Tahmin
(kWh) (kWh)

2018 Ocak 51508345 49359958
2018 Subat 54116483 49415109
2018 Mart 56544759 49849399
2018 Nisan 54466230 51414858
2018 Mayis 49864868 56633092
2018 Haziran 51639441 50104011
2018 | Temmuz | 57621188 53249571
2018 | Agustos | 51979365 53235311
2018 Eyliil 63086669 53249750
2018 Ekim 51036912 50569789
2018 Kasim 57949835 50790005
2018 Aralik 71907610 51497255
2019 Ocak 55700708 69481817

Yil Ay

2019 Subat 59301551 69259290
2019 Mart 57932631 64003191
2019 Nisan 56784178 60151769

2019 Mayis 55803264 60790991
2019 Haziran 49283800 53954114
2019 | Temmuz | 59385493 62239264

Sonuglardan da goriilecegi iizere tahmin ve gergek verileri arasinda bir
uyum s0z konusudur. Tiiketim degerlerinde 2019 yilinin basinda bir artis
gerceklestigi gozlenmistir. Mevsimselliginde etkisi ile tiiketim sonuglarinda bir
dalgalanma oldugu gériilmektedir. Ozellikle yaz ve kis aylarindaki elektrik
tilketiminin artis sebebi sicakliga bagli olarak elektrikli kaynaklarm kullanimi

olarak diistiniilmektedir.

Yapay sinir aglarimin performansini 6lgme i¢in hata sapmalarinda kullanilan
yontemlerden; MAPE (Mean Absolution Percantage Error) yontemi kullanilmistir.

MAPE yo6ntemi ile ortalama mutlak yilizde hatalar1 hesaplanmustir.

Elde edilen MAPE degeri 0,1028 ile yaklasik %10 olarak hesaplanmistir.
Bu deger ortalama %10 oraninda bir sapma olustugunu gostermektedir. MAPE
degerleri %10’un altinda olan tahmin modellerini “yiiksek dogruluk” derecesine
sahip, %10 ile %?20 arasinda olan modelleri ise “dogru tahminler” olarak
siiflandirilmistir. Benzer sekilde, MAPE degerleri %10’un altinda olan modelleri

“cok 1y1”, %10 ile %20 arasinda olan modelleri “iyi”, %20 ile %50 arasinda olan
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modelleri “kabul edilebilir” ve %50’nin altinda olan modelleri ise “yanlis ve hatal1”

olarak siiflandirilmigtir (Karaatli ve Albeni 2011).

MAPE degeri %10,28 ile yapilan tahmin iyi veya dogru tahmin
diyebilecegimiz sinifa girmektedir. Yapilan tahminler gergek degerlerle
karsilagtirildiginda genelde tahmin edilen ve gerceklesen degerlerin birbirlerine

uzak olmadigi goriilmektedir.

52



6. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Ulkemizde elektrik talep tahminleri yapilmakta olup, tahminler dzellikle
yatirim ve kapasite belirleme amacgli kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda, elektrik
iretim ve dagitim sirketlerinin elektrik tiretim ve iletim planlamalarim
yapabilmeleri i¢in de tahmin ¢alismalar1 yapilmaktadir. S6z konusu sirketlerin,
stirdiiriilebilir ve etkin bir yol haritasi ¢izebilmeleri, tiiketicilere kesintisiz, siirekli

ve uygun fiyatl hizmet verebilmeleri yapilan tahminlerin basarisina baghidir.

Bu c¢alismada yapay sinir aglari yontemi kullanilarak Denizli mesken
abonelerinin elektrik tiiketimi tahmin edilmistir. Ocak-2008 ile Temmuz-2019
yillar1 arasindaki aylik veriler dikkate alinmistir. Denizli mesken aboneleri elektrik
tiketim miktar1, niifus, elektrik birim fiyatlari, issizlik, sicaklik gibi elektrik
tiiketimine etkisi oldugu bilinen degiskenler kullanilarak; yapay sinir aglar1 metodu
ile MATLAB programi yardimi ile Denizli ili tilketim tahmini yapilmistir. Yapilan
tahminler ile gergek veriler karsilagtirilmistir. Yapay sinir aglarinin yapilarinin
davranis1 incelenmis, gercek veriler ile tahmin verileri arasindaki uyum
gozlenmistir. Korelasyon degeri 0,6094 ile makul seviyede oldugu sdylenebilir.
Daha anlamli tahmin degerlerinin elde edilebilmesi i¢in gozlem sayist artirilarak
cok daha onceki yillara ait verilerin elde edilerek kullanilmasinin uygun olacagi

diistiniilmektedir.

Gelecekteki aragtirmalarda daha farkli sayida ve tirde degiskenler
kullanilarak elektrik tiketimi tahmin edilebilir. Yaz ve kig aylarindaki klima
kullanimi, kisin dogalgaz tiikketimi, konut yapim oranlar1 gibi degiskenlerden
yararlanilarak farkli calismalar yapilabilir. Gelecekte elektrik iiretim ve dagitim
firmalar1 bazinda daha ayrintili ¢alismalar yapilarak elektrik sektorii acisindan
faydal1 bilgiler saglanabilir. Bu calisma elektrik sektorii yoneticileri i¢in ileriye
yonelik karar alma ve planlama ¢alismalarinda yardimci bir kaynak olarak

kullanilabilir.
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8. EKLER

EKA

Girdi ve Hedef verileri

Girdil | Girdi2 | Girdi3 Girdi4 Girdi5 Hedef

Hane Yillara | ; . .. Denizli

il Ay Niifus | halki | gore | 597K Tgcakdik(c®)| Mesken
sayist | (TL/Kwh) | ©2ni(%0) (Kwh)

2008| Ocak 917836 | 3,39 0,15 9,40 5,90 30555838
2008|  Subat 917836 | 3,39 0,15 9,40 7,10 36832516
2008|  Mart 917836 | 3,39 0,15 9,40 10,20 | 38138041
2008| Nisan 917836 | 3,39 0,15 9,40 14,80 | 35530821
2008| Mayis | 917836 | 3,39 0,15 9,40 19,80 | 46051728
2008| Haziran | 917836 | 3,39 0,15 9,40 24,70 | 32496660
2008| Temmuz | 917836 | 3,39 0,17 9,40 27,60 | 36194432
2008| Agustos | 917836 | 3,39 0,17 9,40 27,00 | 32903413
2008|  Eylil 917836 | 3,39 0,17 9,40 2250 | 44058329
2008| Ekim 917836 | 3,39 0,20 9,40 16,90 | 40490394
2008| Kasim | 917836 | 3,39 0,20 9,40 11,50 | 46051728
2008| Aralik | 917836 | 3,39 0,20 9,40 7,60 35363022
2009| Ocak 926362 | 3,38 0,20 13,20 5,90 47780673
2009|  Subat 926362 | 3,38 0,20 13,20 7,10 36222869
2009|  Mart 926362 | 3,38 0,20 13,20 10,20 | 39084345
2009|  Nisan 926362 | 3,38 0,19 13,20 14,80 | 36721744
2009 Mayis | 926362 | 3,38 0,19 13,20 19,80 | 41954374
2009| Haziran | 926362 | 3,38 0,19 13,20 24,70 | 36017834
2009| Temmuz | 926362 | 3,38 0,19 13,20 27,60 | 39315287
2009| Apgustos | 926362 | 3,38 0,19 13,20 27,00 | 38042598
2009|  Eylil 926362 | 3,38 0,19 13,20 2250 | 40939996
2009| Ekim 926362 | 3,38 0,21 13,20 16,90 | 36172443
2009| Kasim | 926362 | 3,38 0,21 13,20 11,50 | 41954374
2009| Aralik | 926362 | 3,38 0,21 13,20 7,60 48783663
2010 Ocak 931823 | 3,33 0,22 11,20 5,90 42870454
2010|  Subat 931823 | 3,33 0,22 11,20 7.10 41234858
2010| Mart 931823 | 3,33 0,22 11,20 10,20 | 38229289
2010|  Nisan 931823 | 3,33 0,22 11,20 14,80 | 39975530
2010 Mayis | 931823 | 3,33 0,22 11,20 19,80 | 37285462
2010| Haziran | 931823 | 3,33 0,22 11,20 24,70 | 35552068
2010 Temmuz | 931823 | 3,33 0,22 11,20 27,60 | 38695752
2010| Apustos | 931823 | 3,33 0,22 11,20 27,00 | 46668456
2010|  Eyliil 931823 | 3,33 0,22 11,20 2250 | 42079342
2010 Ekim 931823 | 3,33 0,22 11,20 16,90 | 43152957
2010| Kasim | 931823 | 3,33 0,22 11,20 11,50 | 38211759
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2010| Aralk 931823 | 3,33 0,22 11,20 7,60 47869923
2011 Ocak 942278 | 3,22 0,22 7,20 5,90 46445648
2011 Subat 942278 | 3,22 0,22 7,20 7,10 41982500
2011 Mart 942278 | 3,22 0,22 7,20 10,20 45632611
2011 Nisan 942278 | 3,22 0,25 7,20 14,80 41951715
2011 Mayis 942278 | 3,22 0,25 7,20 19,80 41156300
2011| Haziran 942278 | 3,22 0,25 7,20 24,70 38227548
2011 Temmuz | 942278 | 3,22 0,25 7,20 27,60 42382959
2011 | Agustos 942278 | 3,22 0,25 7,20 27,00 41662492
2011 Eyliil 942278 | 3,22 0,25 7,20 22,50 46511067
2011 Ekim 942278 | 3,22 0,24 7,20 16,90 43164089
2011| Kasim 942278 | 3,22 0,24 7,20 11,50 49141358
2011| Aralik 942278 | 3,22 0,24 7,20 7,60 46069271
2012 Ocak 950557 | 3,17 0,24 6,90 5,90 48256116
2012 Subat 950557 | 3,17 0,24 6,90 7,10 49209946
2012 Mart 950557 | 3,17 0,24 6,90 10,20 43627667
2012 Nisan 950557 | 3,17 0,26 6,90 14,80 47988182
2012 Mayis 950557 | 3,17 0,26 6,90 19,80 40939546
2012| Haziran 950557 | 3,17 0,26 6,90 24,70 42127022
2012| Temmuz | 950557 | 3,17 0,26 6,90 27,60 46147653
2012 | Agustos 950557 | 3,17 0,26 6,90 27,00 49663362
2012 Eyliil 950557 | 3,17 0,26 6,90 22,50 45571841
2012 Ekim 950557 | 3,17 0,28 6,90 16,90 40226658
2012| Kasim 950557 | 3,17 0,28 6,90 11,50 47337705
2012 Aralik 950557 | 3,17 0,28 6,90 7,60 49994757
2013 Ocak 963464 | 3,14 0,28 6,50 5,90 52182100
2013 Subat 963464 | 3,14 0,28 6,50 7,10 45436512
2013 Mart 963464 | 3,14 0,28 6,50 10,20 47947580
2013 Nisan 963464 | 3,14 0,28 6,50 14,80 43170232
2013 Mayis 963464 | 3,14 0,28 6,50 19,80 43688078
2013 | Haziran 963464 | 3,14 0,28 6,50 24,70 41669307
2013| Temmuz | 963464 | 3,14 0,28 6,50 27,60 45763917
2013 | Agustos 963464 | 3,14 0,28 6,50 27,00 50599834
2013 Eyliil 963464 | 3,14 0,28 6,50 22,50 44603101
2013 Ekim 963464 | 3,14 0,28 6,50 16,90 42614672
2013| Kasim 963464 | 3,14 0,28 6,50 11,50 49190296
2013 Aralik 963464 | 3,14 0,28 6,50 7,60 50890102
2014 Ocak 978700 | 3,12 0,28 7,20 5,90 54251934
2014 Subat 978700 | 3,12 0,28 7,20 7,10 46882374
2014 Mart 978700 | 3,12 0,28 7,20 10,20 46210317
2014 Nisan 978700 | 3,12 0,28 7,20 14,80 44994507
2014 Mayis 978700 | 3,12 0,28 7,20 19,80 45267421
2014 | Haziran 978700 | 3,12 0,28 7,20 24,70 43407516
2014| Temmuz | 978700 | 3,12 0,28 7,20 27,60 44286644
2014 | Agustos 978700 | 3,12 0,28 7,20 27,00 53181384
2014 Eyliil 978700 | 3,12 0,28 7,20 22,50 49002162
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2014 Ekim 978700 | 3,12 0,31 7,20 16,90 48553872
2014| Kasim 978700 | 3,12 0,31 7,20 11,50 48137335
2014 |  Aralik 978700 | 3,12 0,31 7,20 7,60 44909967
2015 Ocak 993442 | 3,08 0,31 6,90 5,90 65986333
2015 Subat 993442 | 3,08 0,31 6,90 7,10 48678099
2015 Mart 993442 | 3,08 0,31 6,90 10,20 50636286
2015 Nisan 993442 | 3,08 0,31 6,90 14,80 49799557
2015 Mayis 993442 | 3,08 0,31 6,90 19,80 46514021
2015| Haziran 993442 | 3,08 0,31 6,90 24,70 42182461
2015 Temmuz | 993442 | 3,08 0,31 6,90 27,60 48659450
2015| Agustos 993442 | 3,08 0,31 6,90 27,00 55091730
2015 Eyliil 993442 | 3,08 0,31 6,90 22,50 45433011
2015 Ekim 993442 | 3,08 0,31 6,90 16,90 53069577
2015| Kasim 993442 | 3,08 0,31 6,90 11,50 49679202
2015 Aralik 993442 | 3,08 0,31 6,90 7,60 53737618
2016 Ocak 1005687 | 3,07 0,33 6,70 5,90 59892435
2016 Subat 1005687 | 3,07 0,33 6,70 7,10 53117049
2016 Mart 1005687 | 3,07 0,33 6,70 10,20 50688571
2016 Nisan 1005687 | 3,07 0,33 6,70 14,80 49946808
2016 Mayis 1005687 | 3,07 0,33 6,70 19,80 45924919
2016 | Haziran | 1005687 | 3,07 0,33 6,70 24,70 49205813
2016| Temmuz | 1005687 | 3,07 0,33 6,70 27,60 56225365
2016| Agustos | 1005687 | 3,07 0,33 6,70 27,00 57811277
2016 Eyliil 1005687 | 3,07 0,33 6,70 22,50 49870609
2016 Ekim 1005687 | 3,07 0,33 6,70 16,90 50449764
2016| Kasim 1005687 | 3,07 0,33 6,70 11,50 50640533
2016 Aralik 1005687 | 3,07 0,33 6,70 7,60 68384303
2017 Ocak 1018735 | 3,04 0,33 7,10 5,90 53094372
2017 Subat 1018735 | 3,04 0,33 7,10 7,10 54803358
2017 Mart 1018735 | 3,04 0,33 7,10 10,20 55046379
2017 Nisan 1018735 | 3,04 0,33 7,10 14,80 51630009
2017 Mayis 1018735 | 3,04 0,33 7,10 19,80 49635628
2017 | Haziran | 1018735 | 3,04 0,33 7,10 24,70 46702537
2017 | Temmuz | 1018735 | 3,04 0,33 7,10 27,60 58622084
2017 | Agustos | 1018735 | 3,04 0,33 7,10 27,00 58827802
2017 Eyliil 1018735 | 3,04 0,33 7,10 22,50 56378076
2017 Ekim 1018735 | 3,04 0,33 7,10 16,90 49826404
2017| Kasim 1018735 | 3,04 0,33 7,10 11,50 57240330
2017 Aralik 1018735 | 3,04 0,33 7,10 7,60 73481703
2018 Ocak 1027732 | 3,02 0,36 6,90 5,90 51508345
2018 Subat 1027732 | 3,02 0,36 6,90 7,10 54116483
2018 Mart 1027732 | 3,02 0,36 6,90 10,20 56544759
2018 Nisan 1027732 | 3,02 0,37 6,90 14,80 54466230
2018 Mayis 1027732 | 3,02 0,37 6,90 19,80 49864868
2018 | Haziran | 1027732 | 3,02 0,37 6,90 24,70 51639441
2018 Temmuz | 1027732 | 3,02 0,37 6,90 27,60 57621188
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2018 | Agustos | 1027732 | 3,02 0,40 6,90 27,00 51979365
2018 Eyliil 1027732 | 3,02 0,44 6,90 22,50 63086669
2018 Ekim 1027732 | 3,02 0,48 6,90 16,90 51036912
2018| Kasim 1027732 | 3,02 0,48 6,90 11,50 57949835
2018| Aralik 1027732 | 3,02 0,48 6,90 7,60 71907610
2019 Ocak 1039425 | 2,99 0,51 6,81 5,90 55700708
2019 Subat 1039425 | 2,99 0,51 6,81 7,10 59301551
2019 Mart 1039425 | 2,99 0,51 6,81 10,20 57932631
2019 Nisan 1039425 | 2,99 0,55 6,81 14,80 56784178
2019 Mayis 1039425 | 2,99 0,55 6,81 19,80 55803264
2019| Haziran | 1039425 | 2,99 0,55 6,81 24,70 49283800
2019 Temmuz | 1039425 | 2,99 0,59 6,81 27,60 59385493
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