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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

BUYUK OLCEKLI BiR AHSAP LEVHA URETIM TESISINDE
ENERJi TALEP TAHMINLEMESI

Ummiihan SAHIN

Isparta Uygulamah Bilimler Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Orman Endiistri Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dog¢. Dr. Abdullah Siitcii

Agac ve orman irlinleri iilke ticaret hacminde %3’liikk bir pay alan ve biiylimeye
devam eden bir sektordiir. Sektorde faaliyet gosteren orman endiistri isletmelerinin
en onemli girdi kalemi olarak odun, tutkal ve elektrik enerjisi maliyeti gosterilebilir.
Bu maliyet kalemlerinden birinde yasanan probleme ¢oziim iiretilmesi sektoriin
kiiresel pazarlarda rekabet avantaji elde etmesini saglayacaktir.

Bu tez calismasinda biiylik dlgekli ahsap levha {iretim tesisinin bir sonraki ay icin
elektrik enerjisi tilketiminin tahmin edilmesinde yasanan probleme ¢6ziim {iretilmeye
calisilmigtir. Elektrik tiiketiminin tahmin edilmesinde basarili tahmin sonuglari
ireten yapay sinir aglar1 (YSA) farkli veri dagilimima ve néron sayisina sahip yedi
modelle egitim ve test islemine tabi tutulmustur. Test isleminde en kiigiik hata degeri
olan %2,48 ortalama mutlak yilizde hata (OMYH) degerini veren %85 egitim- %15’
test veri dagilimima sahip on iki gizli ndronlu model olmustur. 2018 yil1 elektrik
tilketimini tahminleme de YSA’nin test edilmesinde kullanilan verilerin de dahil
edildigi ¢oklu dogrusal regresyon modeli kurulmustur. YSA ilk bes ayda %2,67
OMYH degeri ile tahminleme yaparken ¢oklu regresyon %7,05 OMYH degeri ile
tahminlemistir. 2018 yilinda olagan dis1 durumlarin yaganmasina ragmen YSA bir
yillik ortalama %13,2 OMYH degeri ile tahminleme yapmistir. Lewis (1997)’e gore
OMYH degeri %20’nin altinda olanlar 1yi tahmin modelleridir. Bu tanima gore
model iyi tahmin grubu igerisinde yer almaktadir. Calisma YSA’nin isletmelerde
elektrik  tikketiminin  tahminlenmesinde  basarili  sonuglar  {iretebilecegini
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Agac ve orman {irlinleri, Yapay sinir aglart (YSA), Coklu
dogrusal regresyon, Elektrik enerjisi talep tahmini, Ortalama mutlak yiizde hata
(OMYH)

2019, 68 sayfa



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

ENERGY DEMAND ESTIMATION FOR A GREAT SCALE WOOD BOARD
PRODUCTION PLANT

Ummiihan SAHIN

Isparta University of Applied Sciences
The Institute of Graduate Education
Department of Forest Products Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Abdullah SUTCU

Wood and forest products are a sector that has a %3 share in the country’s trade
volume and continues to grow. The most important input items of forest industry
enterprises operating in the sector can be listed as the cost of wood, glue and electric
energy. Producing a solition to the problem experienced in one of the secost items
will enable the sector to gain a competitive advantage in global markets.

In this thesis, it is tried to produce a solution to the problem in the estimation of
electrical energy consumption of the great scale chipboard production facility for the
next month. For the prediction of electricity energy consumption artifical neural
network (ANNSs), which produce successful estimation results with nonlinear model,
were subjected to training and testing with seven models with different data
distribution and number of neurons. The lowest error value in the test process, which
is 2.48% mean absolute percent error (MAPE) value, 85% training-15% of the test
data distribution has been twelve hidden neurons model. A multiple linear regression
model was established including the data used to test ANN for estimating electricity
consumption in 2018. The ANN estimated the MAPE value of 2.67% in the first five
months, while the multiple regression estimated the MAPE value of 7.05%. Inspite
of the extraordinary circumstances in 2018, ANN made an estimate of 13.2% MAPE
for one year. According to Lewis, those with MAPE values below 20% are good
estimation models. With reference to this definition, the model is included in the
good estimation group. The study shows that ANN can also produce successful
results in estimating electricity consumption in enterprises.

Key Words: Wood and forest products, Artificial neural networks (ANN),
Electricity demand forecast, Multiple linear regression model, Mean absolute percent
error (MAPE)

2019, 68 pages
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1. GIRIS

Enerji, insanoglu i¢in O6nemi giin gectikge artan bir ihtiyagtir. Ancak, niifus ve
endiistrilesmeye paralel olarak tiiketilen enerji miktar1 artmaktadir. Enerjiye olan
talebin artmasmin aksine enerji elde etmede kullanilan kaynak rezevleri
azalmaktadir. Bu durum gelecekte ihtiya¢ duyulacak enerjinin tahminlemesinin

onemine dikkat ¢ekmektedir.

Uluslararas: iliskilerin, savaslarin ve gelismelerin merkezinde enerji kilit rol
oynamaktadir. Bu durum enerji arz ve talep eden iilkeler kavramini ortaya
cikarmaktadir. Sahip oldugu enerji kaynaklarini verimli bir sekilde kullanip iretim
yapan tiilkeler arz eden tilkeler; enerji kaynaklarina sahip olmadigi veya kaynaklarini
isleyip kullanamadigi i¢in ihtiyact olan enerjiyi talep eden iilkeler de talep eden
konumunda yer almaktadir. Talep eden iilke giivenilir ve ucuz enerjiyi, arz eden
tilkede kaynaklarinin siirdiiriilebilirligini ve ihrag edecegi enerjinin giivenli olarak
aktarimini ister. Bu durumda karsilikli bagimlilik iligkisi ortaya ¢ikmaktadir (Karagol
vd., 2016).

Ulkemiz ham petrol ve dogalgaz gibi birincil enerji kaynaklarma sahiptir fakat bu
kaynaklarin rezervleri yeterli degildir (Caligkan, 2009). Gelismeye devam eden iilke
konumunda olmamiza bagl olarak her gecen giin ihtiya¢ duyulan enerji miktar
artmaktadir. Uretilen enerji talep edilen degeri karsilayamadig: igin yurt disindan
enerji ithal edilmektedir. Bu durum iilkemizi enerjide disa bagimli hale
getirmektedir. Uluslararast enerji piyasasindaki dalgalanmalara, iilkeler arasi
iliskilerdeki bozulmalara bagli olarak tiikettigimiz enerjinin birim deger fiyat1 artis
gostermektedir. Diinya’da en ¢ok talep edilen enerji kaynagi olan elektirik enerjisini
en pahali kullanan tilkeler siralamasinda Tiirkiye {ist siralarda yer almaktadir (Tath

ve Kog, 2018).

Ulkelerin gelismislik diizeyini gosteren ve kalkinmay:r dogrudan etkileyen etmen
olarak kabul goren enerji ham petrol, dogalgaz ve komiir gibi yenilemeyen fosil

yakitlardan elde edilirken insan sagligina ve gevreye zarar verilmektedir.



Bu durum d{ilkelerin alternatif, zararsiz ya da daha az zararli enerji kaynaklarina
yonelim gostermesine sebep olmaktadir. Bir diger dnemli konu ise bu kaynaklarin
gelecekte artan diinya enerji talebine yetmeyecek olmasidir. Bu durum siirdiirebilir
ulusal enerji planlamasinin 6nemini giindeme getirmektedir. Tiirkiye yenilenebilir,
niikleer ve hidrolik enerji tesislerine yatinm yapmaya onem vermelidir (Adacay,

2014).

Sanayi devrimiyle artan iiretim ve makinalasmayla isletmelerin elektrik enerjisine
olan ihtiyac1 artmustir. Uretimin kesintisiz devam etmesi enerjinin devamliligina
bagl hale gelmistir. Isletmeler i¢in en énemli maliyet kalemlerinden biriside elektrik
enerjisi maliyetleridir. Levha sanayinde maliyetlerin dagilimi incelendiginde 1 m®
levha iiretimi igin; yonga levha siireglerinde 150-160 kWh, lif levhada 300 KWh
elektrik tiiketimi gergeklestigi bildirilmektedir (DPT,2007). Yakildigi zaman ¢evreyi
petrol ve komiire gore daha az kirleten ve yenilebilir enerji kaynaklar igerisinde
onemli yer edinen odundan elektrik ve 1s1 enerjisi iiretimi bir¢cok {ilkede
yayginlagsmaktadir. Tiirkiye’nin mevcut biyokiitle varligimi degerlendirmek, cevre
dostu enerji iiretmek ve enerjide iilke ekonomisine katki saglamak amaciyla bu
doniigiime katilmasi yararina olcaktir (Ulusoy vd., 2016). Levha sektOriiniin en
onemli ham maddesi olan odunun elektrik enerjisi tiretiminde kullanilmasi tesislerin
kendi elektirigini ¢evreye dost iiretim anlayisi ile elde etmesini saglayacaktir. Bu
durumda tiiketilecek elektrik miktarinin 6nceden tahmin edilmesi ile enerji tiretimi

i¢in kullanilacak odun miktarinin planlamasina 6nemli bir katki saglayacaktir.

Bu kapsamda kurgulanan bu tez g¢alismasinda; orman {iriinleri sektoriinde biiyiik
6l¢ekli sayilabilecek bir yonga levha iiretim tesisinin gelecek donemler i¢in ihtiyag
duydugu elektrik enerjisini dogru tahmin edebilmek amag¢lanmistir. Bu dogrultuda
ikinci bolimde detayli olarak verilen literatiir taramasi sonucunda elektrik enerjisi
talep tahminleme yontemlerinde yaygin olarak kullanilan ve dogrusal olmayan
modellerdeki tahminlemede basarisiyla gboze c¢arpan yapay sinir aglart (YSA)
yontemi kullanilmasina karar verilmistir. Literatiirde genellikle YSA ile tlkelerin
elektrik enerjisi tiiketimlerinin tahminlendigi gériilmiistiir. Bu ¢alismanin amaci YSA
kullanilarak levha iiretim tesisinin elektrik enerjisi tliiketiminin tahminlenebilirligini

aragtirmaktir. Isletmenin elektrik enerjisi tiiketimi tahminlenerek gelecege déniik



yatirrm ve biiylime planlamasini daha saglikli yapabilmesine yardimci olmak

hedeflenmektedir.



2. KAYNAK OZETLERI

Eneji kaynaklarmin hizla tikenmeye devam etmesinin aksine enerjiye olan talep
miktar1 giin gectikge artmaktadir. Isletmelerde iiretimin devamliligi enerjinin
stirdiiriilebilirligine baghdir. Siirdiiriilebilir enerji icin gelecekte tiiketilecek miktart
buglinden Ongérmek ve bu Ongoriiler 1s18inda planlama ¢alismalar1t yapmak
gerekmektedir. Enerjinin gelecekteki talebini Ongormek i¢in ¢esitli yontemler
gelistirilmistir ve gelistirilmeye devam etmektedir. Orman endiistri sektoriinde
isletmenin enerji tiiketimini tahminlemesinde kullanilan 6rnek bir modele
rastlanmadigindan literatiirde sikga karsilagilan iilkeler, sehirler veya belirli bir
sanayi bolgesinin enerji tiiketimini tahminlenmesi ¢alismalari incelenmistir.
Dogrusal olmayan modellerdeki tahminleme basarisiyla yaygin kullanilan bir tahmin
modeli olan YSA ve diger tahmin yontemleri incelenerek ¢alismalarda kullanilan
yontemler, bagimli bagimsiz degisken se¢imleri ve kullanilan veri araligina gére bu
calismanin alt yapist olusturulmustur. Incelenen calismalarin bazilari asagida

Ozetlenmistir.

Hamzacebi ve Kutay (2004), YSA’nin uzun donemli elektirik enerjisi tiiketim
tahminlemesinde kullanilabilirligini arastirmislar ve YSA sonuglarini Box-jenkins ve
dogrusal regresyon analizi teknigi sonuglariyla karsilastirmiglardir. YSA igin dort
farkli seneryo kullanmiglar ve 2003-2010 yillar1 i¢in net elektrik tiiketimini

tahminlemede diger yontemlerden YSA’y1 daha basarili bulmuslardir.

Ceylan ve Oztiirk (2004), gecmis ekonomik gdsterge (niifus, ithalat, ihracat vb)
verileri ile enerji talebini tahmin etmeye c¢alismiglardir. Tahmin yontemi olarak
gelistirdikleri genetik algortima enerji talebi modelini kullanmuslardir. Ug farkli
seneryo ile 2002-2025 yillar1 arasindaki toplam enerji tiiketim miktarini

tahminlemislerdir.

Pao (2006), Tayvan elektrik tiiketimini tahminlemede dogrusal ve dogrusal olmayan
istatiksel tahmin modellerini ve YSA’y1 kullanmigtir. Elektrik tiiketimini etkileyen
dort ekonomik faktor; milli gelir, niifus, tiiketici fiyat endeksi ve gayri safi yurt ici
hasila (GSYH) ile bir ekonomik tahmin modeli gelistirmistir. Her iki yontemde

elektrik tliketimini en cok niifus ve milli gelirin etkiledigini saptamistir. En az
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etkileyen faktor ise GSYH olmustur. Gegmise dair fazla veri olmasi durumunda
ARMAX modellerinin dogrusal modellere gore daha basarili olacagi ifade edilmistir.

Sonug olarak YSA dogrusal tahmin modellerine gore daha basarili bulunmustur.

Akay ve Atak (2007), Tiirkiye’nin elektrik talebinin tahminlemesi i¢in yuvarlamali
gri tahmin modelini kullanmiglardir. Sanayi sektori elektrik tiiketimi ile toplam
elektrik tiiketiminin  1970-2004 yillarina ait gergeklesme degerlerini tahmin
degerleriyle karsilastirmiglardir. Sanayi sektorii i¢in %4,36 ve toplam tiiketim ig¢in
%3,43 hata pay1 ile tahminlemisler ve 2006-2015 yili igin elektrik tiikketiminin

yaklagik %50 oraninda artacagini 6ngérmiislerdir.

Stimer vd. (2009), Kayseri ve cevresinin elektrik tiikketimini ARIMA ve mevsimsel
ARIMA yontemini alternatif olarak da gizli mevsimsel degiskenli regresyon yontemi
kullanarak tahminlemeye c¢alismiglardir. 1997 ve 2005 yillarina ait verileri
kullandiklar1 ¢alismalarinda gizli mevsimsel degiskenli regresyon yonteminin
tahminleme basaris1 daha yiliksek bulunmustur. Bu basarinin sebebinin bu modelin
mevsimsel dalgalanmalara ve serideki kirilma noktalarimi algilamadaki hassasiyeti

olabilecegi kanisina varilmistir.

Geem ve Roper (2009), Giliney Kore sanayisinde gelecekte kullanilacak olan
enerjinin tiikketim miktar1 YSA ile tahminlenmistir. Thracat, ithalat, niifus ve GSYH
degiskenleri kullanarak hesaplamalar yapilmis sonuglar dogrusal regresyon Ussel
model ve YSA modelleri sonuglariyla karsilastirilmistir. En basarili tahmini yapan
YSA ile 2008-2025 yili toplam enerji tiiketimini hesaplanmigdir. 2018-2023

yillarinda talebin yavas yavas azalacagini 6ngdriilmuisdiir.

Kiigtikali ve Baris (2010), Tiirkiye’nin kisa donem briit elektrik enerjisi talebini
bulanik mantik yontemiyle hesaplamisdir. Yapilan bir¢ok ¢alismada birden fazla
degisken kullanilmasina ragmen bu ¢alismada sadece GSYH ait 1980-2008 verileri
kullanilmis olup 2009-2014 yillarindaki talep tahminlenmistir. Enerji ve Tabi
Kaynaklar Bakanlig1 ve regresyon yontemi sonuglari ile karsilastirildiginda bulanik
mantik yonteminin %3,9’luk hata ile tahminleme yaptigi bildirilmektedir. Ayrica
2009 yil1 i¢in talepde %4,5’lik diisiis ve 2010-2014 yillarinda %4’liik bir talep artigi

Ongoriilmiistiir.



Kankal vd. (2011), Tiirkiye’deki enerji tiiketiminin gelecekteki durumunu tahmin
etmek icin regresyon analizi ve YSA kullanmigdir. Dort farkli seneryo gelistirdikleri
caligmalarinda GSYH, niifus, ithalat, ihracat ve istthdam degiskenleri ile 2008-2014
yillariin tiiketim miktarini tahminlemislerdir. 2014 yil1 i¢in 117.0 ile 175.4 MTEP

arasinda degisen tikketim miktarini 6ngérmiislerdir.

Hotunluoglu ve Karakaya (2011), Tiirkiye’nin toplam enerji talebini tahminlemek
icin YSA’da ii¢ senaryo uygulanmiglardir. Statik seneryoda ekonomik biiylimenin
istikrarli oldugu varsayilirken, siirdiiriilebilir seneryoda enerji yogunluklarinin
azaldig1 ve donemsel degisim seneryosunda 2030 yilina kadar biiyiimenin 5 yillik
stirelerle degisecegini Ongoriilmiisdiir. Daha onceki yapilan ¢alismalarda tahmin
edilen tiiketim degerleri Enerji ve Tabi Kaynaklar Bakanligi tahmin sonuglar ile
karsilastirdiginda daha diisiik oldugu gozlenmistir. Bu c¢alismada bu gozlemi

kanitlayan tahmin sonucu elde edilmisdir.

Bilgili vd. (2012), Tiirkiye’nin konut ve sanayi sektorlerinin elektrik tliketimini
YSA,; dogrusal regresyon ve dogrusal olmayan regresyon modeli kullanarak
tahminlemislerdir. Degisken olarak Kurulu kapasite, briit elektrik tiretimi, niifus ve
toplam abone sayisini kullanmiglardir. Calismada giiglii ve zayif olmak {iizere iki
senaryo Onerisiyle gelecek tiikketim degerleri tahminlenmistir. Tahmin edilen degerler
Enerji ve Tabi Kaynaklar Bakanligt ve daha oOnceki literatiir sonuglariyla
kargilastirilmistir. Bu ili¢ yontem igerisinde YSA tahminlemede daha basarili
bulunmus olup 2015 yil1 i¢in sanayide 124.85 kWh ve konut sektoriinde 140.64 kWh

tiiketim olacagi ongoriilmiistiir.

Es vd. (2014), Tirkiye’nin net enerji talep tahminini YSA ile yapmisdir. Modelde
girdi degiskeni olarak GSYH, niifus, ithalat, ihracat, bina yiiz 6l¢iimii ve tasit sayisi
kullanilmigdir. Tahmin sonuglarmmi ¢oklu dogrusal regresyon sonuglariyla
karsilastirmislardir. YSA’nin tahminlemedeki hata degeri daha diisiik bulunmus olup

bu model ile 2011- 2025 yillarinin net enerji tiiketim talebini tahminlemislerdir.

Grant vd. (2014), YSA, regresyon modelleri ve basit hareketli ortalama kullanarak
biiyiilk bir devlet dairesinin haftalik elektrik yiik tahminlemesini yapmiglardir.

Tahmin periyodlarin1 birer saatlik aralarla hesaplamiglar ve ¢alismanin sonucunda
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YSA 9%3,9 hata degeri ile tahminlemede diger yontemlerden daha diigiik hata degeri

verdigini bulmuslardir.

Basoglu ve Bulut (2017), Tirkiye’nin kisa donem elektrik talep tahmini i¢in yiiksek
dogruluk saglayan bir hibrit sistem modeli gelistirmislerdir. Calismada piyasa ve
mevsimsel kosullar g6z Oniine alinmis, YSA ve uzman sistemler birlikte
kullanilmistir. Glinliik ortalama saatlik talep miktar1 ve 24 saatlik talep miktarini
hesaplayan EPSIM-NN tahmin degerleri gergeklesen degerler ile kiyaslandiginda

tahminlerin dogruluk derecesi olduk¢a yiiksek bulunmustur.

Das (2017), YSA tabanli bir mutasyon pargacik siirii optimizasyonu modeli
gelistirdigi calismasinda Tirkiye enerji ihtiyacinin tahminin dogrulugunu arttirmay1
hedeflemistir. Verilerinin %63’linii egitim %37’sini test i¢in kullanmig ve sonuglarin
hata degerleri diger calismalarin degerleriyle kiyaslandiginda daha basarili tahmnin

yapildig1 goriilmiistiir.

Ozden ve Oztiirk (2018), YSA ve zaman serileri yontemi ile bir endiistri alanim
(Ivedik OSB) elektrik enerji ihtiyacini tahminlemislerdir. YSA igin bagimli degisken
olarak da elektrik tiiketimi, sicaklik ve ortalama elektrik tiiketimini kullanmiglardir.
2014-2016 yillarina ait verilerin %70 egitim, %15 dogrulama ve %151 test olarak
gruplandirilmistir. Zaman serisi modelinde R degeri 0,93901 ve YSA’da R degeri
0,9859 bulunmustur. Zaman serisi modelinin hata degerinin daha yiiksek ¢ikmasinin
kisith veri ile ¢alisilmig olmasindan kaynaklandigini ifade etmislerdir. Cizelge 2.1°de
elektrik tiiketimi tahminlemesinde yapilan bazi bilimsel ¢alismalar ¢izelge halinde

kisaca Ozetlenmistir.



Cizelge 2.1. Elektrik tiiketimi tahminlemesi lizerine yapilan bazi bilimsel caligmalar

Literatiir Tahmin Yontemi Veri yili Tahmin Aralig
Hamzagebi ve YSA — Box Jenkins 1970-2002 2003-2010
Kutay (2004) ve Regresyon
Ceylan ve Oztiirk Genetik algoritma 1970-2001 2002-2025
(2004)

Pao (2006) Dogrusal-dogrusal Ocak 1990- Aralik Tahmin modelleri
olmayan istatiksel 2002 karsilastirilmistir.
tahmin yontemleri

ve YSA
Akay ve Atak Yuvarlamali gri 1970-2004 2006-2015
(2007) tahmin yontemi
Stiimer vd. (2009) | ARIMA, Mevsimsel 1997-2005 Ocak 2006-Aralik
ARIMA ve 2010
Regresyon
Geem ve Roper Dogrusal regresyon, 1980-2007 2008-2025
(2009) Ussel model ve YSA
modelleri
Kiigtikali ve Baris Bulanik mantik 1980-2008 2009-2014
(2010)
Kankalvd. (2011) Regresyon ve YSA 1980-2007 2008-2014
Hotunluoglu ve YSA 1970-2008 2009-2030
Karakaya (2011)
Bilgili vd. (2012) Dogrusal-dogrusal 1990-2007 2008-2015
olmayan regreyon ve
YSA
Es vd. (2014) Coklu dogrusal 1970-2010 2011-2015
regresyon ve YSA
Grant vd. (2014) YSA, Regresyon 90 giinliik veri 60 dakika araliklarla
modelleri ve basit bir haftalik tahmin
hareketli ortalama
Basoglu ve Bulut YSA ve Hibrit 2005-2016 2016 yili Mayis ay1
(2017) sistem 3. Ve 4. Hafta taleb
tahmini
Das (2017) Y SA tabanli 1979-2005 2006-2025
parcacik siirii
optimizasyon modeli
Ozden ve Oztiirk YSA ve Zaman 2014-2016 Tahmin modelleri
(2018) serileri karsilagtirilmas.

Orman Endiistri sektoriinde YSA konulu bazi calismalar

Glingdér vd. (2004), endiistriyel odun hammaddesi talebini YSA, hareketli
ortalamalar, iissel diizeltme ve coklu regresyon yontemleri ile tahminlemislerdir.
YSA’nin tahmin basarisi diger tahmin yontemlerinden daha yiiksek oldugu
bulunmustur. Girdi degiskeni olarak kagit-karton iiretimi, madencilik iiretimi, yeni

konut sayilari, toptan esya fiyatlar1 endeksi, niifus ve GSMH ve bu degiskenlere ait



30 yillik veri %80°1 egitim ve %20’si test olacak sekilde rastgele siniflandirilmistir.

Siniflandirma islemi bes defa tekrarlanarak bes farkli veri seti elde edilmistir.

Yiicesoy (2011), temizlik kagitlar1 sektoriindeki talebi YSA ile tahmninledigi
calismasinda 1981-2010 yillart arasindaki temizlik kagidi iiretim ve ithalat miktari,
kagit ve basim sanayi toptan esya fiyat endeksi, GSYH, genel niifus, kentli niifus,
okur yazar oranlarini girdi degiskeni olarak tuvalat kagidi, kagit havlu, pegete ve
mendilin yillik ton bazindaki satis miktarinida ¢ikti degiskeni olarak kullanmustir.
2010 yilina ait tahminlemede basit regresyon modelinde %61,89, ¢oklu dogrusal
regresyon yonteminde model 1°de 9%92.98 model 2°de ise %91.74 ve YSA %98.89

basari orant ile en iyi tahmin yontemi bulunmustur.

Yasar (2014), kizilcam odunundaki monosakkarit tayini YSA ile yaptig1
calismasinda spettrofotometreden elde edilen degerler ile 45, 15 ve 10 dagilimina
sahip veri setini rastgele alarak olusturmustur. Ug¢ katmanli alt1 gizli ndronlu geri
yayilimli ag yapisi ve logaritmik sigmoid fonksiyonu kullanildigi model en kiiciik
hata degerini vermistir. Test isleminde R? degeri ise 0,9984 ve 0,9902 arasinda
degerler almig ve onaylama isleminde model %1,2 hata degeri ile olduk¢a iyi

tahminleme yapmugtir.

Hazir vd. (2015), YSA ve regresyon analizi ile 2004-2013 yillar1 arasindaki GSYH,
reel kesim giiven endeksi, tiiketici giiven endeksi, yatirirm harcamalari, dolar, konut
satis degerleri ve niifus degiskenlerini kullanarak 2014-2023 yillar1 arasindaki
Tiirkiye mobilya talebini tahminlemislerdir. YSA 21 milyar dolarlik mobilya satig1
olacagini, regresyon yontemi ise 24 milyar dolarlik satis olacagini dngérmiistiir. Bu
sonuglar Tiirkiye’nin 2023 vizyonda belirledigi satis degerine ulasabilecegi seklinde

yorumlanmugtir.

Kurt vd. (2017), YSA ile Tiirkiye kagit-karton sanayisinin ihracat rakamlarini tahmin
etmek i¢in 1990-2015 yillarina ait Tiirkiye kagit-karton tiretimini, atik kagit,
endiistriyel odun, tomruk iiretimi, niifus, GSYH, TUFE, UFE, déviz kurlar1 ve
ekonomik biiyiime rakamlarini kullanmiglardir. Caligsmada veri setinin %701 egitim,

%15°1 dogrulama ve %15°1 test olarak diizenlenmistir. 2025 yilinda ihracatin 2011



yilina gore %48,2’lik bir artis ve 2015 yila gore %3’liikk azalig gosterecegi

Ongorilmiistiir.

S6zen vd. (2018), YSA ve derin Ogrenme algoritmalar1 kullanarak
nanokompozitlerde deformasyonu tahmin etmislerdir. Derin 6grenme modelinde
verilerin %66,6’sin1 egitim ve %33,3 modeli test etmek icin kullanmiglardir. Test
islemi sonucunda derin 6grenme %5,12 MAPE degeri, YSA ise %5,46 MAPE degeri
ile tahminleme yapmustir. Nanokompozit malzemelerin deney metaryallerin tiretimi
biiyiik bir ¢caba ve maliyet gerektirdiginden bu yontemler kullanilarak iyi egitilmis
modeller ile daha az sayida test ile yiiksek dogruluk orani yakalanarak maliyetlerin

azaltilabilecegi belirtilmistir.

flkucar vd. (2018), YSA ile mekanik &zelliklerine gore agac tiirlerinin tahmini
yapmislardir. Sekiz ¢esit agac tiiriine ait yedi farkli mekanik 6znitelikten olusan 180
adet veri rastgele secilerek %70 egitim ve %30 test olacak sekilde diizenlenmistir.
Calismada c¢ok katmanl ileri beslemeli geri yayilimli ve radyal temelli fonksiyon ag1
olmak iizere iki ¢esit YSA modeli kullanilmistir. CKIBGY ag yapisi %96.29

dogrulukta tahminleme basarisina ulagsmaistir.

Rosienkiewicz vd. (2018), yalin hibrit mobilya tiretimi kontrol sistemi gelistirdikleri
caligmalarinda YSA, simiilasyon modeli ve siire¢ iyilestirmede yiiksek hacimli is
istasyonlarinin ~ belirlenmesinde  kullanilan  glenday  elek  modelinden
faydalanmuslardir. Isletmenin online siparisleri igin yeni bir iiretim modeli kurulmus
olup ¢alismanin sonunda YSA %15 ile %55 arasinda degisen hata oraninda giinliik

satig tahminini gerceklestirmistir.

Hazir ve Kog¢ (2018), zimparalama isleminin yilizey Kkalitesi tizerine etkisini
arastirdiklar1 ¢aligmalarin da varyans analizi sonucunda belirledikleri zimparanin
kum boyutu, besleme hizi, kesme hizi, malzeme ¢esiti ve zimparalama yontemi
degiskenlerini lazerli ve prob uglu 6l¢iim cihazi ile ylizey piirlizliiglinii 6l¢limlerini

YSA ile degerlendirmislerdir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

3.1.1. Firma ile ilgili bilgiler

Tirkiye’de 1970 yilindan beri faaliyet gosteren X isletmesi, mobilya sektoriiniin
ihtiyacina gore kendini giincelleyen giiniimiizde 454.000 m?’lik arazi iizerinde 2.160
m3/giin {iretim hacmine ulasan bir levha iiretim tesisidir. Isletmede farkli kalinlik ve
boyutlarda ¢iplak ve melamin kapli yonga levhalar piyasa talebi dogrultusunda
liretilmekte ve pazara sunulmaktadir. Urettigi iiriinlerin %85; yurt i¢ine %15’ini yurt

disina satan X isletmesi OHSAS 1800 ve ISO 9001 kalite belgelerine sahipdir.

3.1.2. Tiirkiye’de ahsap levha sektoriiniin mevcut durumu

Orman iirilinleri sanayi; ormanlardan elde edilen birincil ve ikincil iriinleri isleyip
yart mamiil ya da son iiriin haline getiren, kiiciik 6lgekli ve biiyiik 6l¢ekli binlerce

isletmeden olusan sanayi kurulusudur (Akytiz, 2006).

Imalat sanayi igerisinde birincil ve ikincil sanayi gruplari altinda yer alan orman
rtinleri sektorli birincil imalat sanayinde dogrudan odunu hammadde olarak
kullanan;

o Lif ve yonga levha sektorii

o Kereste ve parke sektorii

o Kaplama ve kontraplak sektorii

o Kagit hamuru ve kagit sanayi sektorii
olmak {izere alt basliklar halinde gruplandirilmigtir. ikincil imalat sanayi hammadde
olarak birincil imalat sanayinin {irettigi {irinleri kullanmaktadir. Ikincil imalat
sanayinin alt kollar1 ise;

o Mobilya

o Dograma ve ahsap parke

o Prefabrik ev, palet, ambalaj
Seklinde guruplandirilabilir (Akytiiz, 2006).
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Odun ve diger ligno-seliilozik malzemenin yongalanmasi, liflendirilmesi ve
yapistirict ilave edilip kaliplanip preslenmesi sonucu ahsap esashi levhalar elde
edilmektedir. Ahsap esasli levha terimi; {iretimin tamaminda veya bir kisminda odun

kullanilan kompozit levhalara verilen genel bir isimdir (Istek vd., 2017).

Odun hammadde kaynaklarinin azalmasi nedeniyle yapisinda seliiloz bulunduran
malzemelerle iiretilebilen kompozit levhalarin gilinimiizde en yaygin olarak

kullanilan ii¢ tiirli; yonga levha, orta yogunlukta lif levha (MDF) ve kontraplaktir.

MDF ve yonga levha iiretimi i¢in gereken hammadde temini ve iirlinlerin
pazarlanmasinda iligkili olunan sektorler yogunluklarina gore asagidaki gibi
siralanabilir;

e Mobilya sektort,

e Orman isletmeleri,

e Tutkal ve kimyasal madde iiretim sektdrii,

e Kereste fabrikalar1 ve marangozlar,

e Kagit sektorii (hammadde temini agisindan),

e Ingaat sektorii (prefabrik ev yapimi),

e Dekorasyon,

e  Odun tiiccarlari,

e Petrol iirtinleri saticilari,

e Otomotiv sektorii,

e Enerji (TEDAS),

e Profil iireticileri,

e Orman-koy kooperatifleri,

e Cimento iiretim sektorti,

e Metal sanayi (DPT, 2007).

Ormandan baglayip nihai iirlin hali olan mobilyaya doniisiimii ile katma degeri en
yuksek sektorler icerisinde yer alan levha sektorii, iilkemizin cari ag¢iginin
azaltilmasinda ve ekonomik hedeflerine erismesinde 6nemli bir paya sahiptir. Zira

sektorlin 139 ihracatgr iilke arasinda 21. sirada yer almasi profesyonelligini ve
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teknolojik yeterliligini kanitlamaktadir. Sektore yapilacak her tiirlii yatirnm ve

faaliyet iilke ekonomisine biiyiik katki saglayacaktir (ORSIAD, 2019).

Diinya levha iiretiminin %55’ini gergeklestiren en biiyiik levha iireticisi Cin Halk
Cumhuriyetidir. 2013 yili 62,6 milyon/m® levha iireten Cin Halk Cumbhuriyeti’ni
sirastyla ABD, Almanya, Brezilya ve Tiirkiye takip etmektedir. Tiirkiye 2009 yilinda
4. sirada iken 2013 yilinda 5. siraya gerilemistir. Toplam bir milyon kisiye istihdam
saglayan sektoriin Tiirkiye’deki bliyiikliigi 12 milyar USD ve 2023 yil1 hedefide 25
milyar USD ‘dir. 2023 yil1 ihracat hedefi ise 8 milyar USD’dir. 2014 y1l1 verilerine
gore lif levhada Diinya’da 2. Sirada Avrupa’da ise 1.siradadir. Yonga levha
liretiminde ise Diinya’da 5. Sirada Avrupa’da ise 3. sirada yer almaktadir. (OAIB,

2015).

Levha sektériinde toplam kurulu kapasite 12,1 milyon m®tiir ve kapasite kullanim
oram1 %75-%85 arasinda degismektedir. 2016 yilinda 9,2 milyon m?3 olarak
gerceklesen iiretimin sadece %10-%15’1 ihra¢ edilmistir. 2017 yilinda kurulu
kapasite oran1 yonga levhada 5 milyon 113 bin m%/y1l, MDF’de 6 milyon 779 bin 200
m3/y1l olarak gerceklesmistir. 2019 yilinin sonunda faaliyete ge¢mesi planlanan 4
yeni iiretim tesisi ile toplam kurulu kapasite %10 daha artacaktir (ORSIAD, 2019).

Faostat 2017 yil1 verilerine gore Tiirkiye’de yillik yonga levha iiretimi 2010 yilinda

3.060 milyon m® iken 2017 yilinda 4.286 milyon m*’e ulasmistir (Sekil 3.1) (Faostat,
2019).
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Sekil 3.1. Tiirkiye 2010-2017 yillar1 yonga levha iiretimi (Foastat, 2019)

2018 yilinda Diinya yonga levha ihracatinda 9.287.823 milyon$’la Kanada 1. sirada,
1.998.510 milyon$’la Avusturya 2. Sirada, 915.795 bin$’la Almanya 3. sirada
tilkemiz de 179.781 bin$ ihracat rakami ile 15. sirada yerini almistir (Trademap,
2019). 2014-2018 yillar1 yonga levha ihracat ve ithalati degisimi Sekil 3.2°de

verilmigtir.
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Sekil 3.2 Tiirkiye 2014-2018 yonga levha ihracat ve ithalati (Trademap, 2019)

1 m®yonga levha iiretimi icin gerekli girdiler;
Odun: 2-3 ster

Tutkal (%65 kat1 madde): 90-100 kg

Fuel oil: 12 kg

Elektrik enerjisi: 150-160kWh
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Iscilik: 3 saat olarak siralanabilir (DPT, 2007).

Tiirkiye’de ilk defa 1984 yilinda Ordu’da Camsan A.S. tarafindan kurulan tesisde
MDF iiretimine baglanmistir (ORSIAD, 2019). 2010-2017 yillar1 arasinda gergeklsen
MDEF iiretim miktart degisimi Sekil 3.3’de verilmistir.
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Sekil 3.3. Tiirkiye 2010-2017 yillart MDF iiretimi (Foastat, 2019)

2018 yil1 Diinya MDF ihracatinda Ulkemiz 7. Sirada yer almustir. ilk iicte sirasiyla
Almanya, Cin ve Polanya bulunmaktadir (Trademap, 2019). 2014-2018 yillar1 MDF
ithalat ve ihracat degisimi Sekil 3.4’de verilmistir.
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Sekil 3.4. 2014-2018 MDF ihracat ve ithalati (Trademap, 2019)
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1m?® MDF iiretimi i¢in gerekli olan girdiler asagidaki gibi siralanabilir;

Odun: 852 kg (3,5-4,5 ster)

Tutkal: (%65 kat1 madde):75 kg

Parafin: 7,5 kg

Sertlestirici ve diger katki maddeleri: 2 kg

Elektrik enerjisi: 300kWh

Yakacak odun: 100 kg (Is1 enerjisinin %70-100’li kabuk, zimpara tozu, odun ve
levha boyutlandirilmasi sirasindaki artik parcalardan olusmaktadir).

Toplam enerji ihtiyaci: 8,5 Mcal

Iscilik:11-12 saat olarak verilebir (DPT, 2007).

3.1.3. Kullanilan veriler

Bu ¢aligma kapsaminda mikro Ol¢ekte isletme diizeyinde elektrik tiikketiminin aylar
itibariyle tiiketimi tahminlenmesi i¢in dort girdi verisi ve bir ¢ikti verisi
kullanilmustir. Girdi verisi olarak; 1-Aylik iiretim miktar1 (m®yonga levha) 2-Aylarmn
rassal endeksi, 3- Mobilya sanayi ihracat degerleri, 4- Sanayi iiretim endeksi verileri
kullanilmistir. Cikt1 olarak da diretim tesisinde harcanan aylik elektrik tiiketimi
kullanilmistir. Bu veri isletmenin talebi dogrultusnda bilgi mahremiyetini saglamak
amactyla kW degerinden uyarlanarak birim watt (bW) birimi ile gosterilmistir.
Isletmeye ait veriler normalize edilerek, ikincil veriler ise kaynagidan alindig
sekliyle Ek A’da verilmistir. isletmeden elde edilen ham veriler firma tarafindan

uygun goriilmemesi nedeniyle paylasiimamaistir.

Aylik iiretim miktari

Isletmenin elektrik tiiketimini etkileyen ana faktdr {iretim miktaridir. Uretimdeki artis
veya azalis miktarindaki dalgalanmaya gore elektrik tiiketim miktarida degisim
gosterecektir.  Ciinkli  elektrik  tliketimi mamiil {retiminin dogrudan bir
fonksiyonudur. Ancak modelin dogasi geregi ge¢mis ayin iiretim verisi ile gegmis
aym elektrik tiikketimini degil sonraki donemin elektrik tiiketimi tahmin edilmeye
calisilmaktadir. Buradaki donem degisimi tiikketime olan farkli faktorlerin etkisinide

igermektedir.
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Aylarin rassal endeksi

Levha {iretiminin en biiylikk pazar1 mobilya sektoriidiir ancak mobilya pazar
sezonsaldir. Levha iireticileri talebin yogun oldugu donemlerde dogrudan pazara
iriin sunarken talebin diisiik oldugu oOzellikle kis aylarinda stoga iiretim yapmak
siiretiyle  iiretim kapasitesini dengede tutmaya calismaktadirlar. Ancak stok
alanlarinin yetersiz olmasi ve moda trendindeki gelismeler stok igin iretimi
siirlandirken firmalar1 talep dogrultusunda iiretim yapmaya zorlamaktadir. Bu
nedenle aylik iretim degerleri her ay igin sabit olmayip belirli bir diizen dahilinde
dagilim gostermektedir. Bu dagilimin diizeninin (dagilim tipi) tespit edilebilmesi
uzun siireli kapsamli ¢aligmalara ile miimkiin olabilir. Ancak bu ¢alisma kapsaminda
eldeki veriler (dort yillik veri) degerlendirilerek sezonsal etkinin modele
aktarilabilmesi amaciyla yillar farkli olsada donemlerin kendi igerisinde belirli bir
ortalama ve satandart sapma ile normal dagildig1 6ngoriilmektedir. Bu dalgalanmanin
enerji tliketimindeki etkisi de sezonsal olarak farklilik gdstermekle birlikte ilgili
donem i¢in (burada donem bir ay olarak alinmustir) farkli yillar dahi olsa normal
dagilim gdsterecegi Ongoriilmiistiir. Bu kapsamda aylarin rassal endeksi verisi
hesaplanirken oOncelikle bir yillik tiretimden her aymn aldigi dretim payr (%)
hesaplanmistir. Bu islem 2014-2017 yillarin1 kapsayacak sekilde 48 ay igin
gergeklestirilmistir. Daha sonra her donem (ay) icin donem paylarinin ortalama ve
standart sapmalar1 hesaplanmistir. Boylece elde edilen paremetreler kullanilarak
normal dagilim fonksiyonu ile tahmin ufkundaki tim donemler i¢in rassal sayi
endeksleri iiretilebilir olmustur. Tiim hesaplamalar ve rassal sayr lretimleri MS

Excel yazilimi tizerinde kolaylikla gergeklesetirilebilmektedir.

Aga¢ Mamiilleri ve Orman iiriinleri ihracat rakamlan

Aga¢ mamiilleri ve orman iriinleri sektorii genis iiriin yelpazesi ve bir¢ok sektoriin
ana ham maddesi olmasi sebebiyle ekonomik kalkinmada 6nemli bir paya sahiptir.
Agac mamiilleri ve orman TUriinleri sektdriinliin 6nemli bir kolu olan levha sektorii
ormandan baslayarak mobilyaya doniigiimiiyle nihai iiriin olarak tamamlanan katma
degeri en yiiksek iiriinler grubundadir. Tiirkiye levha sektorii 139 ihracatci iilke
arasinda 21.sirada yer almaktadir. Tiirkiye 2016 yilinda levha sektoriinde 440 milyon
870 bin dolarlik ihracatinin 319 milyon 335 bin dolarim1 MDF ve lif levhalar, 107
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milyon 996 bin dolarmi ise yonga levha ve OSB levhalar, 13 milyon 538 bin
dolarmida kontraplak ile gergeklestirmistir (AIMSAD, 2017).

Isletme tarafindan iiretilen {iriiniin ikame piyasasinin uluslar aras1 piyasalar oldugu
gdz Oniine alinarak aga¢ mamiilleri ve orman iriinlerindeki aylik ihracat
miktarindaki artisin  ve azalisin isletmedeki dretimi dolayisiyla {iretimdeki

degismenin elektirik tiiketimini etkilemesi sebebiyle bu veri kullanilmistir.

Mobilya imalati sanayi iiretim endeksi

Mobilya sektdriinlin yar1 mamiil ihtiyacin1 yonga ve lif levha sektorii
karsilamaktadir. Dolayisiyla mobilya imalatindaki artislar dogrudan levha
sektorlindeki tiretimi etkilemektedir. Calisma yapilan isletmenin levha sektoriinde
yer almasi nedeniyle mobilya imalatindaki iiretiminden dogrudan etkilendigi

varsayilarak modelde bu verinin kullanlmasina karar verilmistir.

Cizelge 3.1°de herbir degisken, bu degiskenlere ait bilgiler ve modelle kullanilma

nedenleri kisaca 6zetlenmistir.
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Cizelge 3.1. Caligmada kullanilan verilerin kagnag1 ve kullanim nedeni

Degisken Verinin Verinin Kaynagi Kullanilma Nedeni
Tanimi

X1 Aylik Isletme Elektirik tiiketimini etkileyen en

uretim Oonemli faktoriin iretim miktar
degerleri olmasi sebebiyle kullanilmistir.
2014-2017
yillarina ait
aylik
veriler
X2 Aylarin Isletme verilerine | Levha iiretiminin en biiyiik pazari
rassal simiilayon islemi | mobilya sektoriidiir ancak mobilya
endeksi uygulanip pazari sezonsaldr.
tarafimizdan yeni | Uretim  verilerinden  ddonemlik
veri seti elde (aylik) rassallik degeri elde edilip
edilmistir. MS Excel ile simiilasyon islemine
tabi tutulmus rassal endeks (agirlik)
degeri  hesaplanmistir.  Boylece
sezonsal etkinin satiglar tizerindeki
degiskenligi modele yansitilmaya
calisilmigtir.

X3 Agac TiM Isletme tarafindan iiretilen {iriiniin

mamiilleri (Tiirkiye ikame piyasasinin uluslar arasi
Ve orman ithraacatcilar piyasalar oldugu g6z Oniine
tiriinleri meclisi) alinarak aga¢c mamiilleri ve orman
ihracat www.tim.org.tr | iiriinlerindeki aylik ihracat
rakamlari miktarindaki artisin  ve azaligin
isletmedeki iiretimi  dolayisiyla
iretimdeki degismenin elektirik
tilketimini etkilemesi sebebiyle bu

veri kullanilmistir.

Xa Mobilya TUIK Sanayi  {iretim  endeksindeki
imalati (Turkiye istatistik | degisimin isletmedeki iiretimi bu
sanayi kurumu) durumunda  enerji  tiiketimini
tiretim tuik.gov.tr etkileyeceginden kullanilmigtir.
endeksi

Y Aylik Isletme Belirlenen girdi verisi faktorleri
elektrik neticesinde ¢ikti  verisi  olarak
tiikketimi elektrik tiiketimi kullanilmistir.
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3.2. Yontem

3.2.1. Yapay sinir aglari

3.2.1.1. Yapay sinir aglarinin tanimi

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sitemi ¢alisma yapisina benzetilerek tasarlanmis
olan bilgisayar programlaridir. Bilindigi gibi sinir hiicrelerinin en kiigiik yapi1 tasi
olan noronlar cesitli sekillerde birbirine baglanarak ag yapisinit olusturmaktadir.
Birbirine baglanmis olan aglar 6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi
ortaya ¢ikarma yetenegine sahiptir. Kisaca YSA’lar insan beyninin yapabildigi
diistinme, gozlemleme ve probleme ¢oziim iiretme becerilerini bilgisayar ortaminda
yapabilen teknolojidir (Yurtoglu, 2005). Sekil 3.5’de bir sinir hiicresi modeli

verilmistir.

Alici sinirhlcresi

Dentritler

Snapslar

Sekil 3.5. Sinir hiicresi modeli (Ersoy ve Karal, 2012)

Noronlar hiicre govdesi, dendrit, akson ve snapslar olmak {izere dort boliimden
meydana gelmektedir. Hiicreye gelen girisler dentritlerde toplanir. Toplanan bu
bilgiler hiicre ¢ekirdegine iletilerek burada islenir. Islenen bilgiler bir sonraki
hiicrenin ¢ekirdegine aksonlar vasitasiyla aktarilir. Biyolojik sinir hiicresinde bir
hiicreden digerine bilgi aligverisi bu metodoloji iizerine devam etmektedir (Ersoy ve

Karal, 2012).
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Gilintimiizde bir¢ok probleme ¢o6ziim iiretebilecek beceriye sahip YSA’lar igin farkl
tanimlamalar mevcuttur. Tanimlarin ortak noktalarinindan biriside YSA’larin
birbirlerine sirali olarak bagli ve paralel calisabilen sinir hiicrelerinden meydana
gelen yapilar oldugu ifadesidir. Proses elemanlar1 olarak adlandirilan bu hiicrelerin
birbirleriyle yaptiklar1 her bir baglantinin degeri oldugu kabul gérmektedir. Bu
elemanlarin birbirleriyle yaptig1 baglanmalar sonucu ortaya ¢ikan yapiya yapay sinir

ag1 denmektedir (Oztemel, 2016).

Biyolojik sinir hiicresinin isleyisini temel alip bu noktada matematiksel olarak

modellenen yapay sinir aglarinin ana varsayimlari sunlardir;

o Noronlar vasitasiyla bilgi isleme siireci ytirtitiiliir

o Noronlar aras1 baglantilar sayesinde diger bir hiicreye sinyal iletilir.

o Noronlarin arasindaki her bir baglantinin agirlik degeri vardir.

o Bir ndronun net c¢iktisi girdinin aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesi

sonucu hesaplanmaktadir (Hamzagebi, 2011).

Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Klasik programlamada problemin, probleme ait girdi ve ¢ikti degiskenlerinin ve
¢ozlime ait slirecin net olarak tamimlanmasi sarti ile istenen ¢oziime
ulagilabilmektedir. Insan beyninin ¢alisma prensiplerini 6rnek alan YSA’lar ise
dogrusal olmamasi, verilerin yapisindan O6grenmesi, genelleme yapabilmesi,
uyarlanabilir olmasi ve hata toleransi ile kolay modellenebilmekte ve ¢oziime daha

kolay ulasilabilmektedir.

Dogrusal olmama

YSA’y1 olusturan yapay sinir hiicreleri (YSH) i¢in tercih edilen aktivasyon
fonksiyonu  sayesinde  dogrusal ve  dogrusal olmayan  modelleme
gerceklestirebilmektedir. Glinliikk hayatta karsilasilan bir¢gok problem dogrusal
olmayan iligkiler igerdiginden YSA’nin bu o6zelliginin 6nemi fark edilmektedir
(Hamzagebi, 2011).
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Veri yapisindan 6@renme

YSA’nin dgrenme sistemi 6diil ceza yontemi olarak degerlendirebilmektedir. Bir
veriye dogru tepki veren yapida agin agirlik degeri arttirilmaktadir. Bu sayede
gelecektede benzer girdili verilere benzer agirlik degeri atanmakta ve benzer

sonugclar lireten ag yapisi elde edilmektedir.

Istenmeyen ¢iktilar iireten yapinin ise agirlik degeri diisiiriilmekte gelecekteki ayni
veriler ic¢in ezberleme yapmadan farkli agirlik degerleri atamasi gerektigi
ogretilmektedir (Sahin, 2002). Veri yapisindaki isleyisi atanan agirlik degerleri ile
¢oziimleyen YSA agina hi¢ gormedigi veriler tanitildiginda tahminlemede basarili

sonuglar verebilmesi bu 6zelliginden kaynaklanmaktadir.

Genelleme Yapabilme

YSA, tizerinde ¢alisilan problemi 6grendikten sonra aga tanitilan test verileri i¢inde
istenen sonucu verebilmektedir. Ornegin, karakter tanima amaci ile egitilen YSA’da
girdi verilerinde bozuk veriler olsa dahi sonugta dogru bir karakter tanimlamasi
yapabilmektedir. Ayrica egitilmis bir YSA modelinde egitim sirasinda tanitilmamis
veriler igin sistemle ayni1 davranisi sergileyebilmektedir (Ergezer vd., 2003).

Uyarlanabilir olma

Bir problem icin egitilen YSA’daagirlik degerleri atanmasi ile ¢oziim elde
edilmektedir. Problemin degismesiyle birlikte bir 6nceki ¢oziimde kullanilan agirlik
degerleri aynen kullanilmamaktadir. Her bir problem birbirinden bagimsiz olarak

degerlendirilmektedir. Bu 6zelligi ile YSA bir¢ok probleme uyarlanabilmektedir.

Hata Toleransi ve Esneklik

Insan beyninin galigma sistemini &rnek alan YSA’lar geleneksel sistemlerden farkli
islem gergeklestirmektedir. Geleneksel sistemlerde islemler tek bir merkezi eleman
ile sirali olarak yapilmaktadir. Seri bilgi isleme yapan geleneksel sistemde bir
birimdeki hata sebebiyle sistemin kismen ya da tamamen bozulmasi tiim sistemi
bozulmasina veya hatali ¢alismasina sebebiyet verebilmektedir. YSA sisteminde ise
problemin her bir boliimiiyle ilgilenen yapay sinir hiicreleri vardir. Birbirine bagli bu
hiicrelerin her birine atanmis agirlik degerleri esnetilebilmektedir. Ag yapisinin bir
boliimiindeki bozulma esnetilebilme insiyatifi sayesinde sisteme performans
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diisiikliigli olarak yansimakta ve model islevini tamamen yitirmedigi i¢in ¢dzliimde

biiyiik problemler yaratmamaktadir. Bu yonleriyle YSA’lar geleneksel yontemlere

gore hatayi tolere etmede daha basarilidirlar (Yurtoglu, 2005).

YSA ile ilgili uygulamalar incelendiginde birgok alanda yaygin olarak kullanildigi

goriilmektedir. Gegmiste laboratuar alaninda yiiritilen ¢alismalar igin veriler

simiilasyon yontemi ile elde edilmekteydi. Gliniimiizde gergek veriler ile aglarin

egitilmesiyle YSA ile hemen hemen her alanda ¢alisma yapilabilmektedir. Asagidaki

Cizelge 3.2°de YSA’ nin kullanim alanlarindan bazilarina 6rnek verilmistir (Oztemel,

2016).

Cizelge 3.2.Yapay sinir aglarinin uygulama ve kullanim alanlari (Oztemel, 2016)

Uygulama Alam Kullanim Alam
Imalat sektérii ve iiriin tasarimi
Endiistriyel Islerin makinalara atanmasi ve ¢izelgeleme
Gezgin satic1 problemi
Kredi karti hilelerinin tespiti
Finansal Makro ekonomik tahminler
Doviz kuru tahminleri
Hedef tanima ve takip sistemleri
Askeri Askeri ugaklarin ugus yoniiniin belirlenmesi
May1n detektorleri
Hastaliklarin teshisi ve resimler ile hasatalik tiirii tanima
Saghk Hamile kadinlarin bebeklerinin kalp atiglarinin incelenmesi

Solunum hastaliklarinin teshisi

Diger Alanlar

Veri madenciligi

Petrol ve gaz aramasi

Biiyiik insaat projelerinde maliyet tahmini

YSA’lar geleneksel yazilimlarla ¢ozillemeyen bir¢ok problemin ¢oziilebilir hale

gelmesini saglamaktadirlar. Ogrenme kurallarini degistirmeden yalnizca 6gretme

aracin degistirerek sistemin 6grenmesi saglanabilmektedir. Belirsiz ve eksik bilgileri

23




isleyebilen en giicli ¢oziim araglarindan biri sayilmaktadir. Bu avantajlariin
yaninda sistemde olup bitenlerin aciklanamamas: da dezavantajlarindandir (Oztemel,

2016; Elmas, 2016; Sen, 2004).

YSA’nin avantajlari

e Matematiksel modele ihtiyaglar1 yoktur.

e Kural temelli kullanim geregi duymazlar.

e Ogrenme kabiliyetleri vardir. Bu 6zellikleri sebebiyle farkli 6grenme
algoritmalari ile 6grenme islemini gergeklestirebilirler.

e Bir problemile ilgili 6rnekler araciligiyla olay iizerinde genelleme yapabilme
yetenegini edinebilirler. Bu sayede gormedikleri ornekler iizerinede bilgi
tiretebilirler.

e Siniflandirma yapabilme kabiliyetleri vardir. Kiimeleme yontemiyle verileri
siiflara aymrirlar ve aga yeni tanitilan verinin hangi sinifta yer alacagini
belirleyebilirler.

e Bir veri setinde eksik veriyi bularak oriintiiniin tamamin1 basarili bir sekilde
tahminleyebilirler.

e Istatistiki teknikler ve diger modelleme teknikleri i¢in olmasi gereken veri ile
ilgili sartlar YSA’da yoktur. Eksik veri ilede ¢alisabilirler.

e Hata toleransina sahip olmalar1 nedeniyle agdaki bazi hiicreleri bozulsa bile

sistemin ¢alismasini devam ettirebilmektedirler.

YSA’nin Dezavantajlari

e Sistem igerisinde neler oldugu bilinememektedir.

e Bazi aglar ile yapilan islemler haricinde kararlilk ¢6zlimlemesi
yapilamamaktadir.

e Bir probleme sunulan ¢6ziimde nasil ¢ozildiigii ve neden bu ¢oziimiin
tiretildigine dair bilgi bulmak olasi olmadigindan sonuca duyulan giiven

azalmaktadir.
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Genellikle ag yapisi denemeler sonucunda belirlenmektedir. Bu durum
¢Oziimii olan problemin ¢oziilememesi veya ¢O6ziim basarisinin  diisiik
olmasina neden olabilmektedir.

Aga gosterilen veriler olayin tamamini tanitmada yetersiz olursa basari elde
edilememektedir. Bu nedenle olay1 etkileyen sebepler iyi belirlenmeli ve
yeterli gozlem degerine ulasildiktan sonra YSA ile ¢alisma yapilmalidir.

Agin fazla uyum saglamasinin altinda rastgelelik sebebi olabilmektedir.
Sadece sayisal veriler ile caligmaktadirlar. Sayisal olmayan verilerin

doniistiiriilmesindeki basart agin basarisini dogrudan etkilemektedir.

Biyolojik sinir sisteminde bilgi iletimi sinir tizerindeki farkli gérevlere sahip birimler

sayesinde saglanmaktadir. Ayni durum yapay sinir hiicresi icinde gegerlidir. Yapay

sinir hiicresi girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis

olmak {izere bes boliimden olusmaktadir. Sekil 3.6’da yapay sinir hiicresi yapisi

verilmistir.
Girdiler
X _— [w
CIKTI
XZ e Wz -
Xs —
s Aktivasyon
: Toplama Fonksiyonu
: fonksiyonu Y
X L
Agirhklar
Sekil 3.6. Yapay sinir hiicresi yapis1 (Oztemel, 2016)
Girisler

Agin 6grenmesini saglamak amaciyla verilerin sisteme tanitildigi bolimdir. Girisler

sisteme dis diinyadan veya bir diger hiicreden gelebilir.
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Agirhiklar

Yapay sinir hiicresine tanitilan girislerin etkisi belirlenir ve baglantili oldugu agirlik
degeri ile ¢arpilip bir sonraki boliime aktarilir. Bu sayede girislerin ¢ikt1 lizerindeki
etkisi diizenlenebilmektedir. Agirlik degerlerinin biiylik olmasi 6nemlilik veya kiiciik
olmasi 6nemsizlik manasina gelmemektedir. Ama degerin pozitif olmast olumlu etki
negatif olmasi ise etkinin olumsuz oldugunu gostermektedir. Sifir olmast durumuda
herhangi bir etkinin olmadigini gosterir. Agirliklar sabit ya da degisken degerler
olabilir (Arik, 2014).

Toplama Fonksiyonu
Bir sinir hiicresindeki her bir giris degeri ile giris degerinin ait oldugu agirlik

carpilip toplanarak aga gelen net girdi hesaplanir.

NetToplam = }.!' X;W; (3.1)

Burada X girdileri, W agirliklari, n ise bir hiicreye gelen toplam girdi sayisin
belirtmektedir. Daima bu formiiliin kullanilmasi sartt bulunmamaktadir. Farkl
toplama fonksiyonlarinda bazen girdinin degeri bazende gelen girdilerin sayist 6nem
arz etmektedir. Cogunlukla deneme yanilma yontemi ile kullanilacak toplama
fonksiyonuna karar verilmektedir. Bazen bir grup girdi ayni, grup disinda kalan
girdiler ise farkli toplama fonksiyonlarina sahip olabilir. Cizelge 3.3’de degisik

toplama fonksiyonu drnekleri goriilmektedir (Oztemel, 2016).
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Cizelge 3.3. Toplama fonksiyonlari (Oztemel, 2016)

Net Giris (i=1............ N) Aciklama

Carpim Fonksiyonu Girdiler ile agirlik degerleri carpilir ve

Net Girdi = [[ W;. X; sonrasinda bulunan degerler birbiri ile
carpilip net girdi elde edilir.

Maksimum Fonksiyonu Girdiler agirlik degerleri ile garpildiktan

Net Girdi = Max(W;.Xj) sonra en biiyilik deger sinir hiicresinin net

girdisi kabul edilir.

Minimum Fonksiyonu Girdiler agirlik degerleri ile carpildiktan
Net Girdi = Min (W;.X;) sonra en kii¢iik deger sinir hiicresinin net

girdisi kabul edilir.

Cogunluk Fonksiyonu Girdiler agirlik degerleri ile carpildiktan
Net Girdi = }}sgn( W;.X; ) sonra pozitif ve negatif degerlerin sayisi
belirlenir. Biiyiik olan deger sinir

hiicresinin net girdisi kabul edilir.

Kiimiilatif Toplam Girdiler agirlikli olarak toplanirvedaha
Net Girdi = Net (eski) + Y (W;.X;) onceki gelen bilgilere eklenerek net girdi

bulunur.

Aktivasyon Fonksiyonu

Yapay sinir hiicresinin davranisini belirlemede ©nemli unsur olan aktivasyon
fonksiyonuna Ogrenme egrileri de denilmektedir. Bu fonksiyon toplama
fonksiyonuna gelen girisleri isleme tabi tutarak hiicreye gelen girislere karsilik olan
cikis1 ortaya koyar (Duman, 2006).

Toplama fonksiyonunda c¢iktiyr hesaplamada farkli fonksiyonlar kullanildigi gibi
aktivasyon fonksiyonunda da ¢iktiyr hesaplamada farkli fonksiyonlar kullanilir.
Problemin ¢6ziimiine en uygun olan fonksiyonun kararma denemeler sonucunda
varilir. Ornegin ¢ok katmanli algilayicili modelle fonksiyonun tiirevinin alinabilir
olmasi sart1 vardir. Giiniimiizde bu model igin yaygin olarak sigmoid aktivasyon
formiilii kullanilmaktadir (Oztemel, 2016). Diger yaygin kullanilan aktivasyon

fonksiyonlar1 ve formiilleri Cizelge 3.4’te verilmistir.
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Cizelge 3.4. Aktivasyon fonksiyonlari ve formiilleri (Demuth vd., 2008)

a
Lineer fonksiyon a=n | .1 T/
SN
0 i 7Z
_____________ G
a=0Mn<o0 a |
Eslk fonksiyon ........... ——
a=1n=>0 < 7 [
0 ——
et B
a
Hiperbolik tanjant - e—-e™ | 7T oo
fonksiyon et +e™ ,
5 S
.......... s
a
a=—— | ) "o
Sigmoid fonksiyon l1+e —
— > L
0
............. —
Cikis

Aktivasyon fonksiyonunda igleme tabi tutulan verilerin dis diinyaya veya diger sinir
hiicresine girdi olarak aktarildigi boliimdiir. Geri beslemeli aglarda bu ¢ikis degeri

norona tekrardan girdi olarak tanitilip kullanilabilir. Bir sinir hiicresinde birden fazla

girdi degeri olmasina ragmen tek ¢ikt1 degeri vardir.
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3.2.1.2. Yapay sinir ag1 yapisi

Yapay sinir aglart birbiriyle iligkili {i¢ farkli katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar

ve arasindaki baglantilar Sekil 3.7°de gosterilmektedir.

h 4

b=z 04

Girisler

Cirkislar

//

Y

Giris katmam Gizli katmanlar Cikis katman

Sekil 3.7. Yapay sinir ag1 yapisi (Elmas, 2016)

Giris Katmani
Dig diinyadan gelen girdi verilerinin gizli katmana aktarildigi bolimdiir. Sekilde

goriildigi gibi her bir giris hiicresi bir sonraki birimin elemanlarina baglanmaktadir.

Gizli Katmanlar

Giris katmanindan gelen bilgiler bu boliimde islemlerden gecirilerek ¢ikis katmanina
iletilmektedir. Cikis katmanma iletilen tiim veriler bu katmanda isleme tabi
tutuldugundan agin basarisida gizli katman sayisina, bu katmandaki hiicre sayisina ve
secilen aktivasyon fonksiyonuna baghdir. Gizli katman sayisi birden fazla
olabilmektedir. Bazi durumlarda tek gizli katmanla basarili sonuglar elde edilirken
bazit durumlarda birden fazla gizli katman kullanarak agin  basarisi
arttirtlabilmektedir. Genellikle katman sayisini ve aktivasyon fonksiyonu tiiriinii
belirlemede deneme yanilma yontemine basvurulmaktadir. Gizli katman sayisini
fazla secilmesi durumunda agmn ezberleme yapmasi sorunuyla karsi karsiya
kalinabilmektedir.
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Cikis Katmani
Girdi katmaninda aga tanitilan girislere karsilik ara katmanda islemler sonucu agin
irettigi olas1 ¢oziimiin dis diinyaya aktarildigi katmandir. Girdi katmaninda birden

fazla girdi degeri olmasina ragmen tek bir ¢ikis degeri elde edilmektedir.

Yapilan ¢aligmalar incelendiginde YSA’lar igin farkli siniflandirmalarin mevcut
oldugu gorilmiistiir. Sekil 3.8’de genel olarak tiplerine, 6grenme ydntemlerine,
katman sayilarina ve yapisina gore dort ana baslik altinda smiflandirilma yapilmis

oOlup ilerleyen boliimde agiklamalari verilmistir.

ComEmT
| | |

Ag Tiirlerine Gére YSA Ogrenme Yoéntemine Gére Katman Sayisina Goére YSA
YSA

o Tleri Beslemeli YSA o Damsmanh Ogrenme e Tek Katmanh YSA

e  Gerl beslemeli YSA e Damsmansiz Ogrenme e Cok Katmanli YSA

Sekil 3.8. YSA’larin siniflandirilmasi (Hamzagebi, 2011)

lleri beslemeli YSA’da bilgi akigt girdi katmanindan gizli katmana gizli
katmandanda ¢ikt1 katmanma dogru olmaktadir. Katmanlar arasinda geriye dogru
bilgi akisi olmamaktadir. Tahminlemedeki basarilari nedeniyle yaygm olarak
kullanilan ag modelleridir (Zhang, 2003). Sekil 3.9°da ileri beslemeli bir ag yapisi

gosterilmektedir.
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GIRIS VEKTORU |
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(

GIZLi CIKIS
KATMANI KATMANI

GIRisS
KATMANI

Sekil 3.9. ileri beslemeli ag yapisi ve katmanlar1 (Krenker vd., 2002)

Ileri beslemeli YSA’larda sadece ileri yonlii bilgi akisi s6z konusu iken geri
beslemeli YSA’larda geriye dogru bilgi akigida vardir. Bu durumda dinamik bir ag
yapisinin sergilenmesine olanak vermektedir. Herhangi bir verinin sisteme girmesi
durumunda i¢ hafizalarin1 kullanarak giincel ¢ikti degerini hesaplamaktadirlar.
Hopfield, Elman ve Jordan aglar1 geri beslemeli aglarin 6rnek olarak verilebilir. Sekil

3.10’da geri beslemeli ag tiirli ve katmanlar1 goriilmektedir (Krenker vd., 2002).
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GIRIS VEKTORU
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CIKIS
KATMANI

GIRIS GizZLi
KATMANI KATMANI

Sekil 3.10. Geri beslemeli ag yapis1 ve katmanlar1 (Krenker vd., 2002).

Danigmanli 6grenmede aga girdi verileri ve bu verilere karsilik gelen ¢ikis verileri
sunularak agin egitimi gerceklestirilir. Bu girdi ve ¢ikis verilerine ¢ogunlukla egitim
kiimesi denilmektedir. Egitim kiimesindeki her giris degerine karsilik bir ¢ikis degeri
belirtilmek zorundadir. Egitim aga tanitilan belirli diizendeki giris verilerine karsilik
agin sundugu sonug¢ degerlerinin dogruluk degeri arzulanan seviyenin altina ulasginca
tamamlanir. Ag calistinldiginda egitim stirecinde kullandigi agirlik degerlerini
degistirmeden kullanir. Aga tanitilan girislere karsilik istenen ¢ikis degerleri elde
edilemiyorsa agirlik degerleri degistirilerek hata seviyesini en kiigiikleyecek agirlik
degeri belirlenir. Problemin ¢oziimiindeki basar1 aga sunulan giris ve ¢ikis verilerinin

aga tanitim sekline ve verilerin nasil kodlandigina baghidir (Elmas, 2016).

Danismansiz 6grenme yonteminde aga danismanli yontemde oldugu gibi girdi ve
cikt1 verileri ayn1 anda verilip egitime baglanmamaktadir. Aga sadece girdi verileri
verilip bu girdilere ait ¢ikt1 verisi verilmemektedir. Giris verilerini kendi iginde
gruplandiran ag kendi kurallarmi olusturmaktadir. Ogrenme islemi agin baglanti
agirhiklarinin ayni o6zellikteki veri yapilarini ayirabilicek bicimde diizenlenmesiyle

son bulmaktadir (Kaya, 2010).
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Danigmanli  6grenme yontemine yakinligi ile bilinen destekleyici 6grenme
yonteminde girdi verilerine karsilik ¢ikis degerinin bilinmesine gerek yoktur. Girig
verilerine karsilik agin {irettigi ¢ikis degerlerini iyi ya da kotii olarak degerlendiren
bir denetim sisteminden faydalanilmaktadir. Kriterin degerlendirme 6lg¢iitii iki sayidir
ve bu denetim faaliyetlerinin basarisim1 ifade etmektedir. Optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan Boltzman kurali bu 6grenme yontemine 6rnek

olarak gosterilmektedir (Cuhadar, 2006).

YSA’nin ilk modeli olan Perceptron, Rosentblatt tarafindan 1960’11 yillarda
onerilmistir. Girdi ve ¢ikt1 katmanindan olusan ag yapisina sahip olan tek katmanl
YSA’lar karmagik problemleri ¢6zmede yetersizdirler. Geri yayilma algoritmalar: ile
yakinlig1 oldugundan miithim bir yapidir ve ag yapist i¢in esik degeri énemli bir
faktordiir. Esik degeri ag1 tasarlayan kisi tarafindan agin iyi bir siniflandirma
yapabilecegi sekilde belirlenmektedir. Giriglerden gelen degerler agirliklar ile
carpilarak toplama fonksiyonunda toplanmaktadir. Toplama fonksiyondaki islem
sonucunda elde edilen deger esik degeri ile karsilagtirilir. Bulunan deger esik
degerinden biiyiikse sonug +1; diger durumlarda ise -1 olarak belirlenmektedir. Bu
ag yapisiin Ogrenme sistemi hatay1 6grenerek hatayr en aza indirmeye calismak
tizere kurulmustur. Kullanilan YSA modeli hata veriyorsa bu durum ogrenme

isleminin devam ettigini gostermektedir (Yilmaz, 2017).

Perceptron, sisteme sunulan giridi-¢ikt1 arasindaki iliski dogrusal ise Ogrenme
yapabilmektedirler. XOR problemini ¢dzmede basarisiz olmasindan dolayr YSA
calismalarina uzun siire ara verilmistir. Cok katmanli YSA’larin kesfiyle birlikte

dogrusal olmayan problemlere ¢6ziime ulagsmistir (Y1lmaz, 2017).

Cok katmanli YSA’lar agin Ogrenmesini istenilen problemin girdi ve c¢iktilar
arasinda dogrusal iliski olmadig1 zaman kullanilan modeldir. Bu ag yapist danismanl
O0grenme yontemiyle egitilmektedir. Belirlenen problem ig¢in toplanan verilerden
egitim seti hazirlanarak aga sunulur. Bu egitim setinden agin 6grenme islemini
gerceklestirip belirlenen en diisiik hata degerine sahip ¢ikis verisi icin agirlik
degerleri hesaplanir. Egitim isleminin baslangicinda rastgele atanan YSA
paremetreleri 6grenme islemi siirecinde giincellenerek en uygun bulunan degerler

elde edilir. Agin ¢ikis degerinin hesaplandigi ileri yonde hesaplama ve agirliklarin
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giincellendigi geriye dogru hesaplama olmak iizere ¢ok katmanli aglar iki tiirli
hesaplama yontemi ile 6grenmektedir. ileri yonde hesaplama ile agin cikis hata
degeri belirlenir ve geriye dogru hesaplama ile bu hata degerini minumum yapacak

agirlik degerleri glincellenir.

Egitim islemi istenen sonuglar elde edilene kadar devam eder. Kullanici tarafindan
istenen O0grenmenin gerceklestirildigine karar verilmesi ile aga test verileri girilir.
Test verilerinin hata degerlerine goére agin O0grendigi ya da egitim verilerinde
ezberleme yaptig1 kararma varilir. ileri yonde hesaplamalarda aktivasyon fonksiyonu
tirevi alinan bir fonksiyon olmalidir. Girig katmanindaki proses elemanlarin net

ciktilar1 su sekilde hesaplanir (Nabiyev, 2016).

NET) = Xg=1 Wig Yk 3.2)

Sigmoid fonksiyonun kullanilmasi ile ¢ikis asagidaki sekilde hesaplanir.

1 1
1+e72

X, = (3:3)

1+e—(NETj +BD

[j paremetresi sabit olup J elemana baglanan esik eleman agirligini belirtmektedir.

Esik degerinin ¢ikis1 her zaman 1 olmaktadir. Aga sunulan 6rneklere karsilik agin
tirettigi deger olan C;j ile beklenen Bi degerleri birbirinden ¢ikarilarak hata degeri Hi

hesaplanir.

H; =B; = C; (3.4)
Geri dogru hesaplama yonteminde bu hata agirlik degerlerine dagitilarak bir sonraki
iterasyonda hata degerinin azaltilmaya galisilir. Bunun i¢in katmanlardaki agirlik

degerleri degistirilerek minumum hataya ulasilmaya calisilir. Agin {irettigi toplam

hata ise su formiil ile hesaplanir.

E= VST @9
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E: Agin tirettigi toplam hata

Hi: Bir proses elamani i¢in olusan hata

Ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklarin herhangi bir ilterasyondaki
degeri belirlenirken eski degerlere degisim orani eklenerek hesaplama yapilir. Wijm
ara katmandaki j. elemanin ¢ikti katmanindaki m. elemanla olan baglantisinin

agirligini, AWjnm ise agirliklardaki degisim oranini ifade ekmektedir.

VV]m(k) = ijm(k -1+ AVV]m(k) (36)

AWjmdegisim orani ise su formiil ile hesaplanmaktadir.

AW (K) = A8 X; + AW, (k — 1) (3.7)

A Agirliklarin degisim oranini gosteren 6grenme katsayisi

u: Momentum katsayist

Om: m. ¢ikis biriminin hata degeri

Xj: Girdi katmanindaki degisken degerleri

Om paremetresif’(NET) aktivasyon fonksiyonunun tiirevi seklinde hesaplanir ve

sigmoid fonksiyonu kullanilmas1 durumunda asagidaki formiil kullanilmaktadir.

8m = f (NET).E, = Xin(1 — Xp).Epy (3.8)
Cikt1 katmanindaki proses elmanlarinin esik degerleri agirliklart B¢ ‘nin degisim
miktar1 birimin ¢ikiginin 1 olacak sekilde asagidaki formiille hesaplanir.

AB(K) = A8 + pABL, (k— 1) 3.9)

Esik degerinin k. Ilterasyondaki agirliginin yeni degeri;

B (k) = Br(k— 1) + AR, (1) (3.10)
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Ara katman ile ciktt katmani arasindaki agirliklarin degisimi hesaplanirken ¢ikti
katmanindaki proses elemanlarinin hatalar1 hesaba katilarak asagidaki formiille

hesaplanir.
8 = f'(NET). 2 8mWim = X; (1 — X;)- Z1n 8 Wim (3.11)

Tim bu islemler yeni Ornekler igin bir sonraki ilterasyona gecilerek O0grenme

tamamlanana kadar devam ettirilir (Nabiyev, 2016).
3.2.2. Regresyon analizi
3.2.2.1. Basit dogrusal regresyon

Biri bagiml digeri bagimsiz iki degisken arasindaki dogrusal iliskiyi tanimlayan
yonteme basit dogrusal regresyon denilmektedir. Degiskenler arasindaki dogrusal

iligkinin denklemi ise;
Yi =+ BXi + € (312)

seklindedir. Denklemde o: Sabit katsay1 degeri, PB:x; degiskeninin katsay1r degeri,
e;: Hata degerlerini gostermektedir. Denklemdeki paremetrelerin tahmini en kii¢iik
kareler yontemiyle yapilir. Tahmindeki amag¢ goézlenen X; ve Y; degerlerini en iyi
temsil edecek regresyon dogrusu elde etmektir. Hatalarin kareleri toplami minumum
yapacak sekilde paremetre degerleri hesaplanir. Hesaplamada kullanilan denklem ise

asagida verilmistir.
Yef =¥(Yi — a; — Bi)? (3.13)

Bu denklemde hata Kareleri toplamim (Y e?)en diisiik yapacak olan o ve P
paremetrelerini bulmak i¢in kismi tlirevi alinir ve 0’a esitlenir. Tiim bu islemlerden

sonra agagidaki denklemler elde edilir.

5 XX Yi—[(XX;Y)/n]
— 3.14
B % X2-[(ZXp)?/n] (3.14)

36



a=Y-BX (3.15)

Yapilan bu islemler sonucunda regresyon denkleminin sabit paremetleri elde edilir

ve yeni regresyon denklemi asagidaki sekilde olur (Efe vd., 2000).
Y, =a+pX (3.16)
3.2.2.3. Coklu dogrusal regresyon

Bir bagimli ve birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskinin incelendigi
regresyon yontemine coklu dogrusal regresyon denilmektedir. iliskinin durumu

asagidaki maddelerden birine ya da birkagina erismek i¢in irdelenmektedir.

1. Bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi agiklayan matematiksel
modeller ile iliskinin bagmtilarini tanimlamak.

2. Bagmmli ve bagimsiz degiskenler arasindaki karmasik iliskiyi ifade edebilmek
ve veriyi 6zetlemek.

3. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni etkiledigi degiskenler ile bagimli
degisken degerini tahmin etmek.

4. Bagimh degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenlerin hangisinin ne oranda
bagimli degiskeni etkilediginin iliskisini bulmak.

5. Farkli degiskenlerin dahil olmasi durumunda katsay1 tahmininde bulunmak.

6. Degiskenler arasindaki c¢oklu korelasyon ve ¢oklu agiklayicilik katsayisini
hesaplamak.

Coklu dogrusal regresyon denklemi ise su sekildedir;

Yi = Bo‘l'Ble + 82X2 + -+ B]X] + -+ Bpo + € (317)

Burada Bo, B1, B2, Bj, Pp regresyon katsayilarin1 X1, Xz, Xj, Xp bagimsiz degiskenleri

€ ise hata terimini ifade etmektedir (Alpar, 2013).
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3.2.3. Verilerin normalizasyonu

YSA’da egitim ve test verileri aga verilmeden Once normalizasyon isleminden
gecirilir. Bu islemin amaci veri degerlerini belirli bir sinir degerleri arasinda
doniisiime tabi tutatarak daha verimli bir egitim islemi gergeklestirmektir. Literatiirde
kullanilan bir¢ok normalizasyon yoOntemi vardir. Asagida bazi normalizasyon

yontemleri anlatilmistir.

D_Min_Maks Normalizasyonu

Bu yontem ile tim veriler 0,1 ile 0,9 arasinda normalize degerlere
dontistirilmektedir. Normalizasyon islemi sayesinde veriler boyutsuz hale
getirilmektedir. Xn normalize edilmis deger olup, X; girdi verisi, Xmak V& Xmin iSe veri
setindeki minumum ve maksimum degerleri gostermektedir (Yasar, 2005).

Xi_Xmin

Xy = 0,8 +0,1 (3.18)

mak~Xmin

Min-Maks Normalizasyonu

Verileri dogrusal olarak normalize etmek i¢in kullanilmaktadir. Minimum verinin en
kiiclik degerini maksimum ise en yiiksek alabilecegi degeri ifade etmektedir. Verileri
0 ile 1 arasinda degerlere doniistiirmek i¢in asagidaki formiil kullanilmaktadir
(Yavuz ve Deveci, 2012).

Xi—Xmin

X' = (3.19)

Xmax—Xmin

x': Normalize edilmis veri degeri
Xi: Girdi degeri
Xmin: Girdi seti icerisindeki mininum degeri

Xmax : Girdi seti igerisindeki maksimum degeri ifade etmektedir.
Z -Skore Normalizasyonu

Ortalama deger ve standart sapma degerleri kullanilarak normalizasyon islemi

yapilmaktadir. Asagidaki denklemde X,,o,ma1 i normallestirilmis veri degerlerini, X;
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ham veri degerlerini, X verilerinin ortalamasini, ¢ ise standart sapma degerini

gostermektedir (Ar1 ve Berberler, 2017).

X;-X
Xnormal i— s

(3.20)

3.2.4. Hata paremetreleri

Yapilan tahminin performansimi degerlendirmek igin literatiirde bir¢cok hata
paremetresi yontemi kullanilmaktadir. Ama¢ model i¢in kullanilan hata
paremetresinde en kiiclik degeri hesaplamaktir. Paremetre se¢imi model basarisini
Olcmede biiyiikk 6neme sahiptir. Asagida literatiirde yaygin olarak kullanilan hata

paremetreleri verilmistir (Makridakis ve Hibon, 1995).

MSE = LXe-Fp)? (3.21)
m
RMSE = /@ (3.22)
MAE = ZXFd (3.23)
m
T, [
MAPE = ——— x (100) (3.24)

X;: t sayida degiskene ait gergeklesen deger
F;: t sayida degiskenin tahmin edilen degeri

m: Ongoriilen donem say1s1
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4. BULGULAR

Calismaya
kullanarak

etmek ama

esas isletmeden ve ikincil veri kaynaklarindan temin edilen verileri
isletmenin gelecek doneme ait enerji tiiketimini en dogru sekilde tahmin

ctyla model gelistirme ve modelin test edilme asamalarini ortaya koyan ve

tez ¢alismasinda takip edilen metadoloji Sekil 4.1°de ayrintilariyla verilmistir.

Verilerin belirlenmesi ve elde
edilmesi

Modele karar
verme

Yy

(

Coklu regresyon YSA
modeli

Coklu dogrusal regresyon i
modelinin olusturulmasi ¥

Verilerin YSA i¢in egitim ve test
seti olarak gruplandirilmasi

R2

yetersiz

[ Normalizasyon yonteminin ]
belirlenmesi
P>0,05
P degerinin Y . -
- o . Y SA i¢in verilerin normalize
degerlendirilmesi - .
edl Imesi
Degiskenlere
doniigiim iglemi
- Hata paremetre tlirliniin se¢imi
gergeklestir

Otokorelasyon
var mi?

Modellerin farkh sayida néron
ile egitimi ve test edilmesi

Coklu regresyon h
modelinden
vazgegilmesi )

En diisiik hata
degerini veren
@odele ulagildi mi2

yeterli

Regresyon modeli
kullanilarak gelecege
yonelik tahmin
yapilmasi

Y SA modeli kullanilarak
gelecege yonelik tahmin
yapilmasi

Sekil 4.1. Calismada kullanilan is akis semasi

YSA’da kurulan ag yapis1 Sekil 4.2°de verilmistir.
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Uretim

Y

Aylarin rassal
endeksi

Agag¢ mamiilleri

ve orman uUrlinleri
ihracatrakamlari

Aylik
Elektrik
Titketimi

Mobilya imalati
sanayi liretim
endeksi

Y

Sekil 4.2. YSA ag yapisi

4.1. YSA Egitim ve Test Veri Setinin Belirlenmesi

Bagimsiz ve bagimli degiskenlerin 2014-2017 yillarina ait toplamda 240 adet aylik
veri ile model kurulmustur. Zhang vd. (1998)’c gore YSA’da egitimin
baslangicindaki en 6nemli sorunun sec¢ilen bagimli ve bagimsiz degiskenlerin egitim
ve test verisi olarak bolinmesi islemidir (Zhang vd., 1998). Bu sorunun genel bir
¢Oziimii olmamas1 nedeniyle problemin yapisi, veri tipi ve veri setinin blyiikligi
gibi faktorler gbz Oniine alinarak karar verme islemi gergeklestirilebilir. Literatiirde
yaygin olarak %90-%10, %80-%20 veya %70-%30 gibi egitim ve test veri dagilim
ornekleri kullanildig1 gozlemlenmektedir. Bu ¢alismada degisken veri dagilimlari
denenerek test verilerini tahminlemede en diisiik hata degerinin veren YSA ile bir

sonraki yilin aylik elektrik tiiketimi tahminlenmistir.

4.2. Verilerin Normalizasyonu

Birgok veri setinde ¢ok biiylik ve ¢ok kiiciik degerler yer almasi nedeniyle ayrik
degerler s6z konusudur. Bu durum dagilimin modellenmesini zorlastirmakta ya da
model giivenilirligini disiirmektedir. Bu nedenle veriler, her bir deger 0 ile 1
araliginda degerler alacak sekilde diizenlenerek normalizasyon islemi gerceklestirilir
boylece bu sorunun Oniine gecilebilmektedir. Literatiirde c¢esitli normalizasyon
yontemleri yer almaktadir. Bu ¢alismada verileri 0,1 ile 0,9 araliginda doniistiiren

D_Min_Maks normalizasyonu kullanilmigtir. Denklem 4.1 Normalizasyon formiili
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ve Cizelge 4.1 Veri setinden 6rnek degerler verilmistir. Ayrintili veriler Ek. A’da

cizelge halinde sunulmustur.

Xi—Xmin

Xn =0,8% R +0,1 (4.1)
Cizelge 4.1. Normalize degerler veri cizelgesi
Aylar
Thracat Uretim Sanayi Uretim Rassal Aylik
Endeks Elektrik

Tiiketimi

Ocak | 0,5120 0,1000 0,2675 0,2918 0,1000

2014

Subat | ... | s e ]

2014

Aralik | . || e i | e

2017

4.3. YSA’nin Tasarimi

Calismada kullanilan egitim ve test verileri %50 egitim- %50 test, %60 egitim-%40
test, %70 egitim- %30 test, %75 egitim- %25 test, %80 egitim- %20 test, %85
egitim- %15 test, %90 egitim- %10 test olmak lizere yedi gruba ayrilmistir. Her bir
veri grubu i¢cin MATLAB® programi YSANN Toolbox arayiizii ile ileri beslemeli
geri yayilim ag1 kurulmustur. Aglarin egitiminde gesitli gizli noron sayilart kullanilip
hata degerleri karsilastirilmistir. Deneme yontemleri sonucunda belirlenen ve her bir
ag yapist icin aymi kullanilmasina karar verilen paremetreler Cizelge 4.2°de

gosterilmistir. Sekil 4.3°’de MATLAB’da olusturulan ag yapisi verilmistir.

Cizelge 4.2. YSA’larda kullanilan parametreler

Egitim Fonksiyonu Traingdx
Ogrenme Fonksiyonu Learngdm
Aktivasyon Fonksiyonu Log-sigmoid
Performans Tiirti MSE (Hata kareleri ortalamast)
Gizli Katman Sayis1 1
Cevrim Sayist 1000

Momentum Katsayisi 0.8

Ogrenme Katsayisi 0.01
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Hidden Layer

-

Sekil 4.3. MATLAB’da olusturulan ag yapis1

4.4. YSA Tahmin Performans Metrigi

YSA ile yapilan tahminleme calismasinda egitim ve test verilerinin performansini
degerlendirmede ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) yontemi kullanilmistir. MAPE
gercek veri ile tahmin edilen veri arasindaki hatay1 yiizde olarak hesaplamaktadir. Bu
durum gergek veri ile tahmin verisi arasindaki hatanin kolayca karsilastirabilmesini
saglamaktadir. Denklem 4.2’de X: gercek veriyi, F¢ tahmin edilen veriyi, m

kullanilan veri setindeki veri sayisini temsil etmektedir (Makridakis ve Hibon, 1995).

TR, | R

MAPE = ——Xt % (100) (4.2)

m

4.5. YSA Tahmin Modellerinin Performanslarinin Degerlendirilmesi

YSA modelleri farkli néron sayilari kullanilarak egitime tabi tutulmustur. Aglarin
egitim isleminin tamamlanmasinin ardindan test islemi yapilmistir. Egitim ve test
tahmin verilerindeki hata degerleri karsilagtirilarak hem farkli ndron sayisindaki
basaris1 hem de diger modellerin hata degerleri ile kiyaslamasi yapilmistir. Sekil
4.4°de egitim ve test degerleri arasindaki fark en kiigiik olan 12 gizli néronlu 85-15
modelinin egitimi sonucunda en kiigiik hatayr veren YSA modeli tahmini ile
gerceklesen deger karsilastirmasi verilmistir. Diger modellerin sonug grafigi Ek C’de
sunulmustur. Sekil 4.5’de 85-15 modelinin egitim isleminde en basarili tahminlemeyi
yapan MATLAB R grafigi ¢iktis1 Cizelge 4.3’de ise modellerin %MAPE

karsilastirilmalar1 ve egitim hata degeri ile test hata degeri farki verilmistir.
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Cizelge 4.3. Modellerin egitim ve test MAPE sonuglari

Modeller | 4 Gizli Noéron 6 Gizli Noron 8 Gizli Noron 10 Gizli Néron 12 Gizli Noron
E | T | |A E T |A] E T Al E T Al E T Al
% | % % % % % % % % %

Mod-1

50-50 1,7716,28 451 | 1,64 | 519 | 3,55 | 2,50 | 8,32 | 5,82 | 5,95 |10,52| 4,57 | 3,67 | 8,91 | 5,24

Mod-2

60-40 2,3915,89| 35 (182|632 | 45 |2,71|6,21| 35 |188|9,29|741|325]|7,63] 4,38

Mod-3

70-30 2,0214,50| 2,48 | 2,72 | 6,26 | 3,54 | 3,33 | 7,92 | 459 | 2,23 | 8,92 | 6,69 | 3,35 | 5,59 | 2,24

Mod-4

7505 1,74 |4,42| 2,68 | 3,10 | 5,12 | 2,02 | 3,49 (10,53| 7,04 | 2,58 | 9,81 | 7,23 | 2,72 | 5,50 | 2,78

Mod-5

80-20 2,1414,02| 1,88 | 2,49 | 4,74 | 2,25 | 3,15 | 8,74 | 559 | 2,50 | 7,91 | 5,41 | 1,99 | 4,03 | 2,04

g/g?ff 2,0114,09| 2,08 | 291 | 450|159 |3,21|9,07|586|243|10,11| 7,68 | 2,00 | 2,48 OfS

Mod-7

90-10 2,1115,55| 3,44 | 2,85 | 4,84 | 1,99 | 3,16 |11,52| 8,36 | 2,20 |15,29|13,09| 2,06 | 3,37 | 1,31

E: Egitim hata sonucu

T: Test hata sonucu

|A]: Egitim-test mutlak hata fark:
*En kiigiik |A|

Karsilagtirilan alternatif modeller icerisinde en diisiik hata degerini veren modelin

Model-6 (85-15) 12 gizli néron oldugu belirlenmis ve gelecege yonelik tahminlerde

bu modelin daha uygun olacagi kanaatine varilmistir.

4.6. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

YSA’ da yapilan egitim ve test iglemleri sonucunda en kiigiik hata degerini veren
modelin Model-6 (85-15) oldugu belirlenmistir. Modelin basarisin1 karsilastirmak
amaciyla YSA’nin egitiminde kullanilan veriler ve degiskenler ile ¢coklu regresyon
modeli kurulmustur. Analiz islemleri MINITAB programinda gerceklestirilmis,

sonuglar asagida Cizelge 4.4’ de verilmistir.
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Cizelge 4.4. Regresyon analizi sonuglari

Bagimsiz degisken Katsay1 | Standart hata T P VIF
C: Sabit deger 1328196 | 833858 1,59 0,120
X1: Aylik Uretim 5198 282 18,41 0,000 | 1,25
Xo: Aylarin rassal endeksi 79691 45562 1,75 0,089 | 1,01
Xs: Aga¢ mamiilleri ve orman | -5,07 1,29 -3,93 0,000 1,03
urinleri ithracat rakamlari
X4: Mobilya imalati sanayi 16535 4806 3,44 0,001 | 1,22
uretim endeksi
S=254732 R? 993,29 Diizeltilmis R?=%92,54
Varyans Analizi
DF SS MS F- p-
Value |Value
Regresyon 4| 3,24792E+13|8,11981E+12| 125,13| 0,000

Regresyon denklemi ise su sekildedir;

Aylik elektrik tiiketimi= 1328196+5198 X1+79691 X2-5,07 X3+16535 X4

Cizelge 4.4’de goriildiigii gibi modelin p degeri 0,120 olarak hesaplanmistir. Bu

deger 0,05 degerinden biiyilkk oldugu i¢in anlamli bir model kurulamadiginm

gostermektedir. Bagimsiz degiskenlerin p degerleri incelendiginde aylik rassal

endeksin degerinin modele katkisinin olmadigi belirlenmis ve bu degisken modelden

c¢ikarilarak yeni bir regresyon modeli kurulmustur. Kurulan yeni regresyon modelinin

sonuclar1 Cizelge 4.5’de verilmistir.

Cizelge 4.5. Modifiye edilmis regresyon modeline ait analiz sonuglari

Bagimsiz degisken Katsayr | Standart T P VIF
hata
Sabit 2100154 | 726904 2,89 0,006
Xy Aylik tretim 5249 289 1818 0,000 |1,24
Xz Agag mamillerive | 519 |13 -3,93 0,000 |1,02
orman urinleri ihracat
rakamlari
Xa:Mobilyaimalatt | 15819 | 4920 3,22 0,003 | 1,21
sanayi iiretim endeksi
S=261725 R%79692,72 Diizeltilmis R?=%92,13
Varyans Analizi
DF SS MS F-Value p-Value

Regresyon 3 3,22807E+13 | 1,07602E+13 | 157,08 0,000

Durbin- Watson sonucu : 1,10711
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Yeni kurulan modelin P<0,05 oldugundan model anlamli bulunmustur ve her bir
degiskeninde modele katki sagladigi goriilmiistiir. Varyans sisme degerleri (VIF)<10
oldugundan modelde ¢oklu baglant1 probleminin olmadig1 goriilmektedir. Ancak bazi
zaman serisi modellerinde otokorelasyona bagl olarak yaniltici paremetre degerleri
hesaplanabilmektedir. Bu problemin var olup olmadigini test etmek amaciyla
Durbin-watson testi uygulanmis ve test sonucunda pozitif otokorelasyonun varlig
tespit edilmistir. Yavuz (2009)’da otokorelasyonu gidermek i¢in hatalardaki ardisik
bagimlilig1 hesaba katarak ana kiitle katsayilar1 tekrardan tahminlenmistir (Yavuz,
2009). Oncelikle hata degerleri e ile hata degerlerinin bir basamak kaydirilarak elde
edilen ey1 hata degerleri arasindaki korelasyon katsayisi p hesaplanmigtir. Bu p
degeri hesaba katilarak bagimli ve bagimsiz degiskenler yeniden hesaplanmis ve yeni

kurulan regresyon modelinin ¢iktilar1 Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6. Doniistiiriilmiis degiskenler ile ¢oklu regresyon analizi

Bagimsiz degisken Katsay1 Standart hata T P VIF
C: Sabit deger 932425 373135 2,50 0,00

Xi: Aylik iiretim 5272 314 16,77 0,00 1,26
Xo: Aga¢ mamiilleri -3,49 1,19 -2,94 0,006 1,16

ve orman urtinleri
ihracat rakamlari

X3: Mobilya imalati 14368 5093 2,82 0,008 1,17
sanayi lretim endeksi
S$=229709 R*%91,12 Diizeltilmis R?=%90,38
Varyans Analizi
DF SS MS F-Value |p-Value
Regresyon 3| 1,94943E+13 | 6,49808E+12 123,15| 0,000

Durbin- Watson sonucu: :1,55853

Dontstiiriilmiis  degiskenler ile olusturulan regresyon denkleminde elde edilen
regresyon parametreleri anlamli bulunmustur. Durbin Watson sonucu 1,55 olarak
hesaplanmistir. Tablo degeri dL:1,34 ve dU 1,66 oldugundan bulunan dhesap degeri
kararsizlik bolgesine diismektedir. Otokorelasyonun tam olarak giderildigini
belirtmek dogru olmayacaktir. Bu durumda hata terimlerine 2 testi uygulanmustir.
Y2hesap degeri 0,2213 bulunmus olup bu deger y%uwblo 3,841 degerinden kiigiik
oldugundan otokorelasyonun giderildigi tizerine kurulan Ho hipotezi kabul edilmistir.

Otokorelasyon giderilmis model ile gergeklesen deger karsilastirmasi yapildiginda
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%43,46 MAPE degeri tahminleme yapmis olup Sekil 4.6’da karsilastirma grafigi

verilmigtir.
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Sekil 4.6. Otokorelasyon giderilmis regresyon modeli tahmini ile gergeklesen grafigi

Coklu dogrusal regresyon yonteminde anlamli model kurulmasi i¢in modelden
bagimsiz degisken cikarilmasi ve hata terimleri arasinda otokorelasyon saptanip
modele diizeltmeler uygulanarak otokorelasyonun giderilmesine ragmen basarili
tahmin sonuglar1 elde edilememistir. YSA ile yapilan tahminlerin hata degeri ¢oklu
dogrusal regresyon yonteminin hata degerinden ¢ok daha kiicliik bulunmustur. YSA

dogrusal olmayan modellerdeki tahmin basarisini bu ¢alismada gostermistir.

4.7. Tahmin Sonuc¢larimmin Karsilastirilmasi

Yapilan caligmalar sonucunda en diigiik hata degerini veren YSA modeli ile bir yillik
tilketim tahmini yapilmistir. Bir sonraki yil i¢in bagimsiz degiskenlerin alacagi
degerleri hesaplamada aylarin rassal endeksi i¢in boliim 3.1.3’de anlatilan yontem
uygulanmig olup diger degiskenler icin degerler hareketli ortalama yontemi
kullanilarak elde edilmistir. Literatiirde genellikle orman iiriinleri ihracat rakamlari
ve mobilya sanayi lretim endeksi gibi verilerin bir sonraki ay i¢in alacagi deger
senoryalar ile tahminlenmektedir (Es, 2013). Bu ¢alismada veri setine ikiser aylik ve

ticer aylik hareketli ortalama ydntemi uygulanmis olup tiim bagimsiz degiskenlerin
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tahmin degerleri elde edilmistir. Uygulanan ikiser aylik ortalama yontemi liger aylik
ortalamadan %6 daha fazla tahmin hatas: vermistir. Hareketli ortalama yontemi bir
onceki donemin gergeklesen degerinin bir sonraki aya etkisinin en yiiksek olacagi
varsayimi tizerine c¢alisan bir tahmin yontemidir. Bu nedenle ge¢mis aylarin tahmin
edilen aya etki degerini belirlemede agirliklar kullanilmaktadir. MS Excel paket
programinin ¢oziicli eklentisi ile toplamlart 1 olacak ve en son ayin tahmin degerine
etkisi en biiylik olacak sekilde a, B, 0 agirliklar1 hesaplanmistir. Tiim bu islemlerden
sonra elde edilen bagimsiz degisken tahmin degerleri MATLAB’da islenerek agin bir
yillik tahmin degerlerini iiretmesi saglanmistir. YSA’nin egitim ve testinde
kullanilan dort bagimsiz degisken ve toplam 48 aylik veri ile yeni bir Coklu
regresyon modeli kurulmustur. Kurulan bu modelin yaniltici tahmin yapmasi ve YSA
test verileri ile caligmasi avantajlarina karsilik tahmin hatasinin YSA’nin tahmin
hatasiyla karsilastirilmas: amaglanmistir. Elde edilen regresyon denkleminde her bir
degiskenin tahmin degeri, yerine koyularak bir yillik tiiketim tahminlemesi
yapilmistir. Sekil 4.7 Gergeklesen deger, YSA tahmin ve Coklu regresyon tahmin

sonuclariin karsilastirilmasi verilmistir.
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Sekil 4.7. Gergeklesen tiikketim, Regresyon tahmin ve YSA tahmin karsilastiriimasi

YSA ilk bes ayda %2,67 MAPE degeri ile tahminlemede oldukga basarili sonug
iiretirken, Regresyon yonteminde bu hata degeri %7’lerin lizerinde MAPE degerine
ulasmigtir (Sekil 4.7). Haziran ve temmuz aylarinda tiikketimde goriilen azalma

nedeniyle YSA’nin tahmin hata degerleri dnceki aylara gore yiiksek bulunmustur.

49



Tiiketimdeki azalmanin nedeni arastirilidiginda isletmenin ilgili aylarda kismi
zamanl durusa gectigi saptanmigtir. Agustos ayina gelindiginde ise isletme belirli
giin periyodunda zorunlu bakim nedeniyle tam zamanli durusa ge¢mistir. Ulkemizde
bu ayda yasanan dolar kurundaki beklenmeyen artis sebebiyle piyasalarin tepkisi
farkli olmus bu durum isletmenin iiretim siirecinede yansimistir. Sekil 4.8’de 2018

yil1 aylik dolar kuru degisiminin grafigi verilmistir.
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Sekil 4.8. 2018 y1l1 aylik dolar kuru degisimi (TCMB, 2019)

Devam eden aylarda piyasalardaki belirsizlik durumu, i¢ pazarda yasanan daralma
(6zellikle konut sektoriinde) isletmenin yeni ticaret politikalarina yonelmesine sebep
olmustur. YSA veri yapisindan 6grenen bir tahmin yOntemi olmasi nedeniyle
beklenmeyen bu durumun o6nceki yillarin veri degerlerinde bulunmamasinin
sonucunda asir1 sapmalar goriilmiistiir. Regresyon modeli de YSA’nin gérmedigi test
verileri ile egitilmesine ragmen bu sapmalar karsisinda gerekli basariyi

yakalayamamuistir (Sekil 4.7).

Bu caligmanin temeli {iretim miktar1 ve enerji tiketimi iliskisi {izerine
kuruldugundan tiretimde yasanan bir birimlik artig-azalis oran1 tahmin edilen degerin
hata sapmalarin1 dogrudan etkilemektedir. Eger modelde iiretim haricinde tiiketime
etki eden degiskenlere yer verilirse bu sapmalar daha da diisiiriilebilir. Sekil 4.9.

2019 yil1 i¢in yapilan tahmin ¢aligmasi verilmistir.
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Sekil 4.9. 2019 Y1il1 YSA elektrik tiiketim tahmini
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5. TARTISMA VE SONUC

Tiirkiye mobilya ve orman iiriinleri sanayisi bir milyon kisiye istihdam saglayan ve
finansal biyiikligii 14 Milyar USD civarina ulasan onemli bir sektordiir. Tirkiye
bugiin ahsap esasli levha sektoriinde Diinyanin besinci ve Avrupanin ikinci en biiyiik
iireticisi konumundadir. Ulkemizde tiiketilen levhalarin yaklasik olarak %85’

mobilya, %15°1 insaat-dekorasyon sektoriinde kullanilmaktadir (Zengin, 2018).

Sektoriin  biiylikliigii ve sagladigi istthdam goéz Oniine alindiginda karsilagilan
problemlere ¢6ziim liretilmesi lilkemizin rekabette diger iilkelere karsi iistlinliik elde
etmesini saglayabilecektir. Endiistri 4.0 donilislimiiniin  yasandigi Diinyada
isletmelerin  teknolojik ~ dOniisiimiiniin  yaninda sermayelerini  ydnetmedeki
basarilarida dnem kazanmistir. En 6nemli maliyet kalemlerinden biri olan enerjinin

gelecekteki tiiketilecek miktarin1 tahminlemek bu yiizden 6nemlidir.

Literatiirde daha once yapilan enerji talep tahminlemesi galismalar1 incelendiginde
tilkelerin gelecekteki enerji talebini, bolgesel elektrik tiiketimini veya belirli bir
endiistri alaninin enerji tahminlemesi iizerine yogunlastigi goriilmektedir. Kullanilan
bagimsiz degiskenlerde genellikle sosya ekonomik faktorler, ithalat-ihracat, ya da
iklimsel (sicaklik) degiskenler olmustur. Bazi calismalarda, niifus, ithalat, ihracat,
bina yiiz 6l¢timii, tarimsal alan, karayollar1 vb. degiskenleri kullanilmigtir (Caglayan,

2016; Es, 2013).

Bu calismada bagimsiz degisken secimi yapilirken isletmede elektrik tliketimini
etkileyen faktorler belirlenmistir. YSA ile yapilan c¢alismalarda birden ¢ok
degiskenin yer aldigi modellerin daha basarili sonuglar verdigi tespit edildiginden
aylarin rassal endeksi degeri bolim 3.1.3’de anlatildigi bigimde elde edilmis ve
modele eklenmistir. Ulkemizde iiretilen levhalarin biiyiik c¢ogunlugu mobilya
sektoriinde tiiketildiginden diger iki degisken de aga¢ mamiilleri ve orman {irtinleri
ihracat rakamlar1 ve mobilya sanayi iiretim endeksi olarak belirlenmistir. Veri
dagilimmna gore kurulan modellerin egitim ve test hata degerlerini karsilastirilarak
gelecek tahmini igin kullanilacak YSA modeli belirlenmistir. Ogcu vd. (2012)’1 aylik
elektrik tiikketimini tahminledikleri ¢alismada egitimde %13,8 ve testte %3.9 MAPE

hata degeri hesaplamiglarken bu calismada en diisiik hata degerini veren 85- 15
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modeli egitimde %2 ve testte %?2,48 MAPE degeri basarili tahminleme
gerceklestirilmistir (Ogcu vd., 2012). Egitim ve test hata degeri arasindaki farkin
kiiciikliigii  agin  ezberleme yapmadan Ogrenme islemi gergeklestirdigini
gostermektedir. Calismanin devaminda 85-15 modeli ile bir yillin aylik gergeklesen

tilkketim degerleri ile tahmin degerleri karsilastirilmistir.

Bir yilin sonunda YSA’nin %13,02 MAPE degeri ile tahminleme yaptigi
bulunmustur. Lewis (1997)’e gore MAPE degeri %10’ nun altinda olan modeller
"cok iyi", %20’nin altinda olan modeller "iyi", %30’un altinda olan modeller kabul
edilebilir ve %30’un iizerinde olanlar ise yanlis modeller olarak nitelendirilmektedir

(Lewis, 1997). Bu ifadeye gore bulunan hata degeri "iyi" modeller grubu igerisinde
yer almaktadir. Hata degerinin yiiksek oldugu aylarda iilkemizde yasanan dolar
kurunun TL karsisindaki asir1 artigi ve tiretim hatlarinda beklenmeyen duruslar ve ani
bakim kararlart gibi olagan disi durumlar yasandigi tespit edilmistir. YSA veri
yapisindan 6grenen bir tahmin modeli oldugundan bir sonraki yilin tahmininde
geemis veriler egitim ve test i¢in kullanilirsa bu olagan dist durumlar1 68renip agin
daha basarili sonuglar iretecegi diisiiniilmektedir. Yapilan calismanin amaci
isletmenin  gelecek donemler ig¢in enerji tikenimini en dogru sekilde
tahminleyebilmektir. Bu kapsamda hem YSA modeli hem regresyon modeli
degerlendirilmis ancak daha dogru tahmin veren bir model olarak YSA modelinin

uygulanmasina karar verilmistir.

Bu c¢alisma YSA’nin isletmelerin elektrik tiiketimini tahminlemedeki basarisim
gdstermistir. Isletmeler kendi tiiketimlerini etkileyen birden ¢ok faktorii modele dahil
ederlerse daha basarili sonuglar elde edebileceklerdir. Bunun yaninda hibrit modeller
ve uzman sistemler tabanli hibrit modeller kullanilarak daha diisiik hata degeri veren
modeller iretilebilir. Literatiirde bu konuda kapsamli arastirmalar bulunmaktadir.
Ornegin Karadede vd. (2017), dogalgaz talep tahminlemesi yapilan caliymada
dogrusal olmayan regresyon tabanli breeder genetik algoritmay1 birlikte
degerlendirilen bir hibrit model denenmis ve daha diisiik MAPE degeri bulunmusdur
(Karadede vd., 2017). Basoglu ve Bulut (2017), YSA’yr uzman sistemlerle
destekleyerek bir hibrit sistem gelistirilmistir. YSA’nin %5-6 MAPE araliginda olan
hata degeri uzman sitemler yardimiyla %2 MAPE’nin altina diistiriilmistiir(Bagoglu

ve Bulut, 2017).
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Bunlar gibi derin 6grenme yontemleri ve rassal orman baglanim modelleri gibi hibrit
yontemler kullanilarak zaman serisini tahminlemede basarili sonuglar elde edilebilir

(Cayir vd., 2018).

Bu calismadaki zaman ve ekonomik kisitlar nedeniyle mevcut modellerin iretilmesi

ve degerlendirilmesi yeterli goriilmiistiir.
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EK A. Kullanilan veriler

Cizelge A.1. Kullanilan veriler

AYLAR | URETIiM! | AYLARIN AGAC MOBILYA | ELEKTRIiK
(2014- RASSAL MAMULLERI SANAYI TUKETIiM!
2017) ENDEKSI? VEORMAN URETIM

URUNLERI ENDEKSI*

IHRACAT

RAKAMLARI?
Ocak,14 | 0,1000 7,5800 362734,8296 118,6971 0,1000
Subat 0,3016 9,3867 344576,7155 122,1497 0,2899
Mart 0,5616 8,1485 370036,6779 122,7475 0,5361
Nisan 0,5886 8,3902 395521,6319 124,5807 0,4857
Mayis 0,4905 8,8258 417142,0626 119,0862 0,3996
Haziran | 0,5386 7,9374 384738,5216 122,6450 0,3755
Temmuz | 0,5665 7,7915 374642,5430 125,2034 0,4247
Agustos | 0,5399 9,2033 346648,4649 130,1768 0,5175
Eyliil 0,5957 7,4309 389301,5995 129,8156 0,4961
Ekim 0,3739 8,8882 351540,8994 131,9543 0,2799
Kasim 0,4527 8,6814 379955,2269 130,2601 0,3745
Aralik 0,5220 9,4960 411125,4636 125,3599 0,4808
Ocak,15 | 0,3123 7,3962 318965,7576 121,9000 0,4351
Subat 0,3854 8,3774 302873,4562 133,2780 0,5108
Mart 0,4873 9,56253 348598,4067 140,4112 0,6551
Nisan 0,6079 7,2885 364432,0871 137,6246 0,6760
Mayis 0,8429 8,8967 330137,5468 132,4072 0,7986
Haziran | 0,8055 7,9945 355560,5783 139,1464 0,7667
Temmuz | 0,8081 8,0199 349886,0086 135,2403 0,8532
Agustos | 0,7540 7,7110 346773,0438 133,9206 0,7642
Eyliil 0,6653 8,8825 312946,5759 124,6838 0,7164
Ekim 0,8387 9,2428 366343,4854 139,1456 0,8569
Kasim 0,7576 9,0713 343303,4601 132,9668 0,7418
Aralik 0,8267 8,9112 349258,9309 137,0723 0,8827
Ocak,16 | 0,7296 7,8154 272169,4444 135,3374 0,8734
Subat 0,6805 9,3827 345269,2724 133,6929 0,7745
Mart 0,7423 10,987 369384,2950 128,7577 0,8023
Nisan 0,1186 9,7602 344801,3701 114,0293 0,1121
Mayis 0,5859 8,7201 359477,3955 120,9528 0,5928
Haziran | 0,5301 8,0691 379975,3552 117,2097 0,4551
Temmuz | 0,3968 8,9974 272883,7842 109,9892 0,2890
Agustos | 0,4072 8,4044 366543,6938 130,4510 0,3630
Eyliil 0,1841 8,3152 318626,7193 104,3877 0,1717
Ekim 0,6683 8,8322 348450,5552 119,5882 0,6562
Kasim 0,6134 8,4165 370517,8956 120,1671 0,5671
Aralik 0,5701 9,4677 354898,8698 121,2030 0,5986
Ocak 17 | 0,2008 10,481 311625,5335 141,9974 0,3091
Subat 0,2472 6,5056 330155,3594 137,5334 0,2427
Mart 0,4625 7,3023 390185,1972 139,2024 0,4202
Nisan 0,6058 8,3016 369981,4378 146,2273 0,6249
Mayis 0,7302 9,0496 382477,285 136,7892 0,7710
Haziran | 0,4818 9,1356 352725,1494 129,9418 0,4535
Temmuz | 0,5244 8,1819 349274,2972 145,6785 0,5383
Agustos | 0,8842 9,0222 389030,6430 151,3730 0,8549
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Eyliil 0,7874 6,9454 309714,9863 172,7013 0,7270
Ekim 0,9000 8,9684 398569,3422 120,2560 0,9000
Kasim 0,7121 9,0120 414634,7591 116,9871 0,7858
Aralik 0,6845 9,6125 448021,6309 132,1100 0,8790

Normalize edilmis degerler,? Simiilasyon degerleri, Swww.tim.org.tr ‘den alinmustir, *tuik.gov.tr’ den
almmugtir
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EK B. 85-15 modeli egitim sonuglari

4 Gizli Noron 6 Gizli Noron 8 Gizli Noron 10Gizli Noron 12 Gizli Noron
9,E+06 9,E+06 9,E+06 9,E+06 9,E+06
? H M K
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.- I
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Sekil B.1. En diisiik hata degerini veren 85-15 modelinin egitim sonuglari ile ger¢eklesen deger karsilagtirmasi

: Gergeklesen deger

: YSA tahmin degeri
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EK C. Diger modellerin egitim sonuclari

4 Gizli Noron 6 Gizli Noron 8 Gizli Noron 10 Gizli Noron 12 Gizli Noron
9,E+06 9,E+06 9,E+06 9,E+06 9,E+06
9,E+06 ﬁ\%\l 9,E+06 ﬁ»w 9,E+06 9E+06 - yiNN- | oEr0s
8,E+06 8,E+06 7 P 8,E+06 8,E+06 ok £ = | BE+06
B 8.E+06 , [ 8,E+06 [ 8,E+06 8E+06 SR 8,E+06
B 7 506 P\VA N 7,E+06 _Mf; 7,E+06 7,E+06 Wl— 4 7,E+06
§ 7 E+06 v 7,E+06 I V 7 E+06 7,E+06 ’ e L 4 7,E+06
6,E+06 6,E+06
6,E+06 6,E+06 6,E+06 . .
i 6,E+06 6,E+06
1 9 17
9,E+06 9,E+06 9,E+06 9,E+06 9,E+06 -
9,E+06 - A 9,E+06 9,E+06 - : Y 9,E+06 - N T 9,E+06 - 2\
ki -
8,E+06 [- 8,E+06 8,E+06 ? 8,E+06 8,E+06
8,E+06 h 8,406 8,E+06 8,E+06 ’\ J: 8,E+06
7.E+06 TEXS b 7,E406 7,E+06 7,E+06 1147 : 7 E+06
7,E406 4
7,E406 7,E+06 7,E+06 ‘ 7E+06
_ BE06 i | 6,E+06 ' 6,E+06 I | 6,E+06 | 6,E+06
o 1 9 17 25 ’ 1 9 17 25 1 9 17 25 ’ 1 9 17 25 6,E+06 T T T T T
3 1 9 17 25
o
=

Sekil C.1. Diger modellerin egitim sonucunda YSA tahmini ve ger¢ceklesen degerlerin karsilastiriimasi

: Gergeklesen deger
cesccsscsscsscsse ' YSA tahmin degeri
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4Gizli Noron 6Gizli Noron | 8 Gizli Noron 10 Gizli Noron 12 Gizli Noron
9,E+06 9,E+06 9,E+06 9,E+06 9,E+06
N 9,E+06 A A Y 1 : — :
9,E+06 - ——— ’ IV V' t 9,E+06 9,E+06 9,E+06 -
8,E+06 ) 8,E+06 . 8,E+06 2% 8,E+06 8,E+06
o
Y . [ i | N | 1
E 8,E+06 " 8,E+06 8,E+06 [ 8,E+06 8,E+06
s 9\ o i ATV A, A p A
2 7,E+06 V s 7,E+06 s 7,E+06 V . 7,E+06 7,E+06
=] o . ¥ o K "
= 7,E+06 +—* - 7 E+06 ) | 7.E+06 * - | 7.E+06 7,E+06
6,E+06 ! 6,E+06 V| oE+06 I | 6E+06 6,E+06 !
6,E+06 b 6,E+06 6,E+06 ';rrrrrr;rrrrrrr]l"rrrrrrl‘zrrrrrrrrrn 6,E+06 6,E+06 LR R R RRRRRRRRRRRRRRRRRR R RRRRRI]
1 9 17 25 33 9 17 25 33 7 5 33 1 9 17 25 33 1 9 17 25 33
9,E+06 9,E+06 9,E+06 9,E+06 9,E+06
9,E+06 - 9,E+06 ! 9,E+06 9,E+06 9,E+06 3
° &
8,E+06 . * 8,E+06 > 8,E+06 8,E+06 8,E+06
F | i . i i L’
ﬁ 8,E+06 J k 8,E+06 A‘ 8,E+06 8,E+06 s 8,E+06
) .h . [
o L]
™~ 7 E+06 V v 7,E+06 . 7,E+06 7,E+06 4 o 7,E+06 .
g : v 7,E+06 - - i 3
<§> 7,E+06 — , 7,E+06 7,E+06 L 7,E+06 T ;
6,E+06 { 6.E+06 [ 6,E+06 ! 6,E+06 ! 6,E+06 |
6,E+06 AR RN RN R R R R nE] 6'E+06 6,E+06 LN R R R R R R R RN R 6,E+06 ST T T 6,E+06 T T T

1 9 17 25 33

1 9 17 25 33
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4Gizli Noron 6Gizli Noron 8 Gizli Noron 10 Gizli Noron 12 Gizli Noron
9,E+06 9 E+06 9,E+06 9,E+06 9,E+06
. &, . : q ol
9,E+06 A 9,E+06 - 9,E+06 9,E+06 9,E+06 .
8,E+06 L 2 8,E+06 8,E+06 ; 8,E+06 . 8 E+06 . :
& 8E+06 : 'n 8,406 8E+06 | 8,E406 |5 oo i 8E+06 32 {
o 3 po
[ee) y > . -
o 7E+06 4 3 7,E+06 7E+06 LW/ L e 7 E+06 n . 7,E+06 ‘ﬂ .
é s V. Y JiIF
7,E+06 = 7,E+06 @ * i
S 7,E+06 1 “. 7,E+06 | 7,E+06 |
6,E+06 { 6,E+06 6,6406 | 6,E+06 | ‘ 6,E+06 }
6,E+06 - )
6,E406 - 1 6,E+06 - S 6,E+06 - m 6,E+06
9 17 25 33 1 9 17 25 33 1 9 17 25 33 1 9 17 25 33
9,E+06 9,E+06 9,E+06 9,E+06
9,E+06 ’ s . , l .
. l 9,E+06 9,E+06 9,E+06 9,E+06
9,E+06 . 3
]
8,E+06 8,E+06 8,E+06 8,E+06 .
8,E+06 .
8,E+06 4 L 6 £406 . q i
+ ,E+ & 3 2
S 8Es06 1 8,E+06 : 8,E+06 L
2 7,E+06 ﬂ -
o 7.E406 7,E+06 : 7,E+06 - x 7,E+06 y -
% 7,E+06 .
o L ]
7,E+06 7,E+06 7,E+06 e
2 7,E+06 6,E+06 | ! !
6,E+06 i 6,E+06 6,E+06 1 6,E+06 1 6,E+06 T
6’E+06 R R ERREREERRRRRRE R R RTE TR ] 5 E+06 N 6,E+06 R RN R RN RN RN RN RN RN RNl 6,E+06 T I I A A AT I AT A T e e e T m 6,E+06 Bl

1 9 17 25 33 41

1 9 17 25 33 41

1 9 17 25 33 41

1 9 17 25 33 41
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