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OZET

TURKIYE’NiN AYLIK ELEKTRIK TUKETIMININ
YAPAY SiNiR AGLARIYLA TAHMINi

Ezgi POLAT

Endustri Mihendisligi Anabilim Dal

Yiksek Lisans Tezi

Tez Danigmani: Dog. Dr. Nezir AYDIN

Nifusun hizla artmasi, ekonomik gelismeler ve sanayilesme faaliyetleri elektrik
enerjisine ihtiyaci giinden gline arttirmaktadir. Enerji kaynaklarinin giderek azalmasi,
elektrigin surduarilebilir arzinin saglanmasi igin tehlike olusturmaktadir. Tirkiye’'de
birincil enerji kaynaklarinin ¢ogu ithal edilmekte ve bu yilzden elektrik Uretim
faaliyetlerinin planh sekilde ylritiilmesi 6nem teskil etmektedir.

Galismada, Turkiye'nin aylik elektrik tiiketimi, ekonomik degiskenler ve hava durumu
degiskenleri bir arada kullanilarak tahmin edilmeye ¢alisiimistir. Tahmin yontemi olarak,
istatistiksel tahmin yontemlerine gugli bir alternatif olan Yapay Sinir Aglar tercih
edilmistir.

Tezin ilk bolimiinde elektik tahminiyle ilgili literattr arastirilmis ve kullanilacak
yontemin detaylarina bu bilgiler 1si8inda karar verilmistir. Sonrasinda Yapay Sinir
Aglarinin teorik altyapisi ve Tirkiye’nin elektrik enerjisi genel gdérinimu incelenmistir.
Uygulama kisminda Cok Katmanli Yapay Sinir Agiyla Tlrkiye’nin Subat 2019 ve Ocak 2020
tarihleri arasindaki aylik elektrik tiiketim tahmin edilmistir.

Anahtar kelimeler: Elektrik tiketimi, Yapay sinir aglari, Cok kriterli yapay sinir agi,
Tekrarli sinir ag

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

PREDICTION OF TURKEY’S MONTHLY ELECTRICITY CONSUMPTION
USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Ezgi POLAT

Department of Industrial Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Assoc. Prof. Dr. Nezir AYDIN

Rapid increase in population, economic developments and industrialization activities
increase the need for electric energy day to day. The consistent decline in energy
resources poses hazard for sustainable supply of electricity. Turkey imports most of the
primary energy sources therefore it is significant to conduct planned electricity
generation activities.

In this study, monthly electricity consumption, economic variables and weather
conditions of Turkey has been studied together to make an estimation. As an estimation
method, Artificial Neural Networks, which are a powerful alternative to statistical
estimation methods, are preferred.

In the first part of the thesis, literature about electricity estimation is searched and the
details of the method to be used are determined in light of this information. In the
second part of the thesis, theoretical background of Artificial Neural Networks and the
general overview of electrical energy in Turkey were examined. In practice, the
estimation was made with Multilayer Perceptron and monthly electricity consumption
of Turkey between February 2019 and January 2020 are estimated.

Keywords: Electricity consumption, Artificial neural networks, Multilayer perceptron,
Recurrent networks
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Elektrik glinlik hayatimizi siirdirebilmemiz, Gretim ve hizmet faaliyetlerinin devam
ettirilebilmesi igin hayati dneme sahip bir enerji kaynagidir. Teknolojik gelismeler,
nifusun giderek artmasi, hayat standartlarinin giinden glne ylkselmesi sonucu

insanlarin elektrige ihtiyaci da giderek artmistir.

Elektrik Gretiminin planlanmasi genel olarak, olasi kesintilerin dniine gegmek, devletlerin
bu konuda ayiracagl bitgenin belirlenmesi, dogalgaz gibi birincil enerji kaynaklarinin
depolama islemlerinin planlanmasi, elektrik Gretim santrallerinde yapilacak bakim

faaliyetlerinin planlanmasi gibi konular igin 6nemlidir.

Elektrik talep yonetimi konusunda tahmin galismalari 3 ana alana odaklanmaktadir:
Elektrik tiketimi, elektrik Gretimi ve elektrik fiyat tahmini [1]. Bu 3 alanda dogru tahmin
yapilmasi operasyonlarin ve gli¢ sistemlerinin planlanmasinda 6énemlidir. Dogru
planlama vyapilmasiyla elektrik  Gretiminde verimlilik ve  silrdirilebilirlik

saglanabilmektedir [2].

Literatlirdeki calismalarda elektrik talep tahmini 3 farkli zaman ufkunda degerlendirilir.
Kisa Vadeli Yik Tahmin (KVYT), 24 saate kadar tahmin yapilmasi icin kullanilir. Bu
tahminle Uretim silirecindeki saatlik degisim, saatlik Uretim, birim taahhlt edilen
elektrigin takibi gibi konular planlanir ve sistem glvenligi saglanmis olur [1]. 1 giinden 1
yil sonrasina kadar tahmin etmeyi saglayan tahmin ufkuna Orta Vadeli Yuk Tahmini
(OVYT) denir. Bu tahmin bakim planlama, yakit ¢izelgeleme, su depolama faaliyetleriigin

onemlidir. Ayrica OVYT’ye, birincil enerji ihtiyaci ve pik donem yiik degerlerinin tahmini



icin ihtiyac duyulur. Dogru bir OVYT ile yakit gereksinimlerinin planlanmasi ve bakim-
ariza nedeniyle sistem bilesenlerinin kullanilmamasi durumunun planlanmasi kontrolla
bir sekilde yapilir. Uzun Vadeli Yik Tahmin (UVYT), 1 yildan 10 yil sonrasinin tahminine
kadar bir zaman ufkunu igerir. Bu tahminle, iletim, dagitim ve Uretim faaliyetlerinin

planlanmasi kontrol altina alinir [3].

Literatlire bakildiginda OVYT Uzerine ¢alismalar kisa ve uzun vadelilere gére daha az yer
tutmaktadir. OVYT c¢alismalari, talebin modellenmesi agisindan 2 farkh gruba ayrilir.
Birinci grup, ekonomik analiz, ydnetim ve uzun dénemli planlama ve enerji politikalarina
odaklanir. Bu gruptaki c¢alismalar sosyoekonomik durumun degismesinin enerji
talebinde de degisime vyol actigini gostermektedir. Arastirmacilar modelleme
calismalarinda degisken olarak Gayri Safi Milli Hasila (GSMH), Ortalama Ucret, Tiiketici
Fiyat Endeksi (TUFE), Kambiyo Orani gibi ekonomik gostergeleri; Baglanti Sayilari, Abone
Bilgileri gibi elektrik altyapi gostergelerini ve Hava Durumu gostergelerini kullanmuistir.
ikinci yaklasim ise Geg¢mis Yiik Degerlerini ve Hava Durumu degiskenlerini (sicaklik, nem,
gineslenme orani, rizgar hizi vb.) kullanir. Bu model yaklasimi stabil ekonomiler igin

daha uygundur [4].

Literatlir ¢ahsmalari arastinildiginda elektrik tliketimin tahmininde birgok y&ntem

kullanilmistir. Bunlari asagidaki basliklar altinda toplayabiliriz.
e Coklu Regresyon Yontemi,
e Ussel Diizeltme Yéntemi,
e Tekrarlh Agirliklandirmali En Kiiguk Kareler Yontemi,
e Stokastik Zaman Serileri Yontemi
e Adaptif Yiik Tahmini Metodu,
e Bulanik Mantik Yontemleri,
e Yapay Sinir Aglari (YSA),
e Bilgi Tabanh Uzman Sistemler [5].

Yapay Sinir Aglari, bircok 06zelligiyle tahmin yontemleri iginde 6ne ¢ikmaktadir.

Geleneksel tahmin yontemleriyle karsilastirildiginda veri gidimli ve 6zuyarlanabilen bir



sistemdir. YSA veri 6rneklerinden 6grenir ve veriler arasindaki normalde giig algilanan,
tanimlanmasi zor fonksiyonel iligkiyi yakalar. Bu baglamda YSA, ¢ok degiskenli dogrusal
ve parametrik olmayan bir istatistik yontemi olarak gortlebilir. YSA'nin bir diger 6zelligi
de genellestirme yetenegidir. Ornek verilerle egitim siirecinden sonra YSA, daha
onceden gormedigi 6rnekler igin dogru ¢ikarsama yapabilir. Bunun disinda YSA fonksiyon
kestirimi icin kullanilabilir. Agi istenilen dogruluk seviyesi igin surekli bir fonksiyona
yakinsatir. YSA, lineer olmayan bir agdir. Tahmin, uzun bir sliredir lineer istatistigin
¢alisma alani olmus ve geleneksel zaman serisi tahmin yontemleriyle, zaman serisinin
lineer davranis gosterdigi farz edilerek hesaplama yapilmistir. Lineer modeller kolay
anlasilir, detayli analiz edilebilir, agiklanabilir ve kolay uygulanabilir olduklarindan
avantaj saglamaktadir. Fakat tim bu avantajlarinin yaninda lineer olmayan
mekanizmalar igin kullanimi uygun degildir. YSA ise girdi ve ¢ikti verileri arasinda

herhangi bir iligski bilgisine sahip olmadan lineer olmayan sistemi tanimlayabilmektedir

[5].

1.2 Tezin Amaci

Elektrik kullanimi diinya genelinde, yasam standartlarinin artmasi, niifusun gogalmasi,
teknoloji ve enduistri alanindaki gelismelerle birlikte hizli bir sekilde artmaktadir.
Toplumlarin tiketme istekleri glinden gline artarken; yer yizlU kaynaklari da hizla
azalmaktadir. Bu ylzden enerji kaynaklarinin kullanimi kontrolli bir sekilde yapilmalidir.
Gunlik hayatin ¢gogu alaninda kullanilan elektrik enerjisi de hayat kalitesinin ayni élglide

kalmasi icin planl bir sekilde Gretilmeli ve tiketilmelidir.

Tezin galisma konusunu Tirkiye’nin Aylik Elektrik Tlketiminin Tahmini olusturmaktadir.
Turkiye enerji kaynaklari bakimindan tlke disi kaynaklara bagimhdir. Bu ylizden enerjinin
kullanimi ve dolayli olarak elektrik Gretiminin planlanmasi elektrik arz glivenligi igin
onem teskil etmektedir. Dogru planlamanin yapilabilmesi igin Yapay Sinir Aglan
Yonteminin ylksek guvenilirlikte sonug verecegi diisintlmus ve farkli ag mimarileriyle

tahmin g¢alismalari yapiimistir.

Genel olarak, yapilan galisma sonucunda elektrik enerjisi sektéri ve tahmin
yontemleriyle ilgili kapsaml bir literatiir arastirmasi yapmak ve ylksek performansli bir

aylik elektrik tiiketim tahmin modeli sunmak hedeflenmistir.



1.3 Bulgular ve Orijinal Katki

Tez konusunu, literatiirde lzerinde uzun dénem ve kisa donem elektrik tahminine gore
daha az g¢alisma yapilmis olan aylik elektrik tiiketim tahmini olusturmaktadir ve tahmin
Yapay Sinir Aglari Yontemiyle modellenmistir. Bu konuda yapilan ¢alismalarda iklimsel
degiskenlerle ekonomik degiskenlerin bir arada kullanildigi ¢alisma sayisi ¢ok azdir.

Galismada bu yuzden bu 2 degisken tipinin birlikte kullanilmasi amaglanmistir.

Tahmin modeli olustururken birgok farkli sinir agi mimarisi sistematik bir sekilde

denenmistir ve en iyi sonucu veren ag tahmin modeli olarak kullaniimigtir.

Tahmin modeli, geleneksel tahmin modellerinden biri olan ¢ok degiskenli dogrusal

regresyon modeliyle karsilastirilmis ve YSA yontemi daha iyi sonug vermistir.



BOLUM 2

ELEKTRIK TUKETiM TAHMINi LITERATUR ARASTIRMASI

Saab ve arkadaslari (2001) calismalarinda tek degiskenli modelleme ydntemiyle
Lubnan’in aylik elektrik enerjisi tiiketimini tahmin etmeyi amaglamistir. Makalede,
Otoregresif (AR), Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) ve yiksek gecirgen
filtreli AR (1) konfiglirasyonu olmak tzere (g farkh tek degiskenli yontem kullanilmistir.
Calismanin sonunda yiksek gecirgen filtreli AR (1) konfiglirasyonu diger yontemlere gore

ustlinldk saglamistir [6].

Yumurtaci ve Asmaz (2004), Turkiye'nin 1980-2050 yillari arasi eneriji talebini, hidro ve
termal enerji Gretimini, kisi basina disen nifus ve enerji tiketim degerlerini kullanarak

istatistiksel yontemlerle tahmin etmistir [7].

Yalginoz ve Eminoglu (2005) makalelerinde gli¢ dagitim sistemlerinde kisa vadeli pik yiik
tahmini, kisa vadeli toplam yik tahmini ve orta vadeli aylik yik tahmini igin ileri
beslemeli sinir agi modelini kullanmistir. Calisma Nigde ili igcin temin edilen gergek
verilerle yapilmistir. iki gizli katmanl YSA modeli aylik yiik tahmini ve pik yiik tahmini icin
daha iyi sonug vermistir. Tim modellerin, hata oranlari g6z 6niinde bulunduruldugunda

gercek hayata uygulanabilir oldugu gorilmastir [8].

Demirdren ve Ceylan (2006) makalelerinde, Cok Katmanl Yapay Sinir Ag1 (CKYSA)
yontemini kisa dénemli yik tahmininde kullanmistir. Arastirmada Tirkiye’nin Orta
Anadolu Bolgesindeki 2002-2003 yillari arasindaki gercek yik ve sicakhk degerleri
kullaniimistir. Tahmin modelinde maksimum sicaklik, minimum sicakhk ve gin tipi
faktorlerinden  faydalanilmistir.  Tahmin  sonuglari  regresyon  ydntemiyle

karsilastirildiginda CKYSA yéntemi daha iyi sonug vermistir [9].



Pao (2006) galismasinda, milli gelir, nifus, gayri safi milli hasila ve tlketici fiyat endeksi
olmak Uzere dort ekonomik faktérin Tayvan'da elektrik tlketimi Gzerindeki etkisini
arastirmak i¢in Yapay Sinir Ag1 yontemini, dogrusal ve dogrusal olmayan istatistiksel
modelleri kullanmis ve ekonomik tahmin modeli gelistirmistir. Calisma sonucunda, ¢ok
miktarda veri olmasi durumunda Digsal Degisken Kaynakh Otoregresif Hareketli
Ortalama (ARMAX) modelinin uygun oldugu, dogrusal modellerin veri miktarina
bakilmaksizin dip ve pik noktalarin kestiriminde zayif oldugu, YSA’'nin tahmin

performansinin diger dogrusal modellerden daha yliksek oldugu gozlenmistir [10]

Ediger ve Akar (2006), Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) ve Mevsimsel Hareketli
Ortalama yontemlerini kullanarak Turkiye’nin 2005’ten 2020’ye kadar olan birincil

elektrik talebini tahmin etmistir [11].

Akay ve Atak (2006), Yuvarlanma Mekanizmah Gri Tahmin Yo&ntemini kullanarak
Turkiye’nin toplam ve endistriyel elektrik talebini tahmin etmistir. Tuketim tahmini,
Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi'nin (ETKB) 6ngordigli sonuglardan hem toplam

tiketimde hem de endustriyel tiketimde daha iyi sonug vermistir [12].

Ghiassi vd. (2006) makalelerinde, orta vadeli elektrik yiikii tahmini igin Dinamik Yapay
Sinir Ag1 Modeli gelistirmistir. Calismada gelecekteki elektrik taleplerini tahmin etmek
icin gegmis aylara ait sistem yuklerini kullanan bir model sunulmustur. Ayrica hava
durumu verilerinin dahil edilmesinin yik tahmini dogrulugunu arttirdigi gosterilmistir.
Ancak bu tir modellerde elde edilmesi ¢cok zor olan dogru hava tahminleri yapilmasi
gerekmektedir. Bu yliizden hava durumu degiskenleri kullaniimadan alternatif mevsimsel
modeller gelistirilmistir. Tim modeller Tayvan Enerji Kurumu'ndan saglanan gergek
sistem yuka verileri kullanilarak dogrulanmistir. Hem yillik hem de mevsimsel modeller,
ortalama %1'in altinda Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) degerleri Uretmis ve orta
vadeli yukleri tahmin etmede etkin olduklari kanitlanmistir. Son olarak, sonuglar goklu

dogrusal regresyon (MLR) ve ARIMA modelleriyle karsilagtiriimistir [13].

Gonzalez-Romera vd. (2006) calismalarinda, aylik elektrik talep tahmininde zaman
serisini trend ve dalgalanma olarak iki ayri seriye bolmustir. Daha sonra bu seriler iki
farkli yapay sinir agi modelinde egitilmistir. Onerilen teknik, ispanya’da aylk elektrik

talebinin tahmin edilmesinde kullaniimistir. Elde edilen sonuglar, verilerde herhangi bir



on islem yapmadan kullanilan YSA’ya ve ARIMA yéntemine gore daha iyi sonug vermistir

[14].

Ucenic ve George (2006) ¢alismalarinda Bulanik Yapay Sinir Ag1 modeliyle orta vadeli
elektrik yikiu tahmini yapmistir. Calisma sonuglari AR ve ARMA modelleriyle

karsilastirilmis ve 6nerilen yéntem bu iki yontemden daha iyi sonug vermistir [15].

Azadeh vd. (2007), Yapay Sinir Agilari ve Genetik Algoritma (GA) yontemlerini entegre
ederek elektrik enerjisi tiiketim tahmini yapmistir. iran’in 1981-2005 yillari arasinda
tarim sektoérindeki enerji tiiketimi, g¢alismanin konusunu olusturmustur. Tahmin
yontemi olarak oncelikle Genetik Algoritma ve Regresyon Analizi kullaniimis; degisken
olarak fiyat, katma deger, musteri sayisi ve dnceki yillardaki enerji tiketim degerleri
kullanilmistir. Genetik Algoritma yodntemiyle yapilan tahminlerdeki hata degeri,
regresyon yontemiyle karsilastirildiginda, énemli dlcide kiglik ¢cikmistir. Sonrasinda
uygulanan GA ve YSA hibrit yontemi daha iyi tahmin yaparak ve disik MAPE degeri

saglayarak regresyon analizine Ustlnlik kurmustur [16].

Toksari (2007), enerji talebi modeli igin Karinca Algoritmasi Optimizasyonunu
kullanmistir.  Bu algoritma, karincalarin toplanma davraniglarindan esinlenerek
problemin optimizasyonunu saglamaktadir. Enerji talebi tahmini igin, nifus, gayri safi
yurti¢i hasila, ithalat ve ihracat degerleri bagimsiz degisken olarak kullaniimistir.
Calismada 6nerilen tim denklemler dogrusal ve kuadratiktir. Quadratik tahmin modeli,
ekonomik gostergelerdeki dalgalanmalardan dolaylr daha iyi bir ¢dzim saglamistir.

Tahmin sonuglari ETKB’nin tahminleriyle karsilastirildiginda daha iyi sonug vermistir [17].

Al-Shobaki ve Mohsen (2008) calismalarinda Urdiin’iin elektrik iretim ve tiiketim
tahmini icin bir tahmin modeli gelistirmistir. Ulkenin ulusal elektrik kurumu daha énceki
yillarda yik ve talep seviyesini tahmin ederken trend dinamiklerini hesaba katan
regresyon modellerinden yararlanmaktaydi. Bu modellerle yillik bazda sonuglar
uretiliyor; talep seviyelerindeki aylik bazda degiskenlik agiklanamiyordu. Bu g¢alisma,
uretilen ve tiketilen eneriji verilerine dayanan iki model sunmustur. Modellerde trend,
mevsimsellik ve dongi dinamikleri gz énlinde bulundurulmustur. Her iki model de
Ulkenin ulusal elektrik kurumunun olusturdugu modelle karsilastiriimis ve ihtiyag
duyulandan daha yiksek seviyelerde (%5,25 daha fazla) elektrik enerijisi Giretilmekte

oldugu gozlenmistir [18].



Ghosh (2008) galismasinda, Hindistan’in kuzey bolgesindeki aylk pik elektrik talebini
Nisan 2000 ve Subat 2007 tarihleri arasindaki verileri kullanarak, tek degiskenli zaman
serileri yontemlerinden Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (SARIMA) ve
Holt-Winters-Carpimsal Ustel Diizlestirme ydntemleriyle ile tahmin etmistir. Tahmin
sonucunda MSARIMA yontemi Ustel Diizlestirme ydnteminden, ortalama karekdk
hatasi, ortalama mutlak hata ve ortalama mutlak ylzde hata kriterleri agisindan daha iyi

sonuc vermistir [19].

Gonzalez-Romera vd. (2008) calismalarinda ispanya’nin aylik elektrik talep serisinin
periyodik davranislarini incelemistir. Periyodik davranis Fourier serisiyle, trend ise Yapay
Sinir Aglariyla tahmin edilmigtir. Yontem, ARIMA ve Yapay Sinir Aginin kullanildig
sistemlerle karsilastirildiginda %2’den kuguk ¢ikan MAPE degeriyle daha iyi bir sonug

vermistir [20].

ismail vd. (2008) calismalarinda hava durumu degiskenleri ve tatil giinlerinin
Malezya’daki gunlik ve aylik elektrik talebi Gzerindeki etkisini incelemistir. Talep tahmini
icin coklu regresyon metodu 6nerilmistir. Calismada MAPE degeri yaklasik %1,71 olarak

hesaplanmistir [21].

Ekonomou (2009), Yapay Sinir Aglari yontemini, Yunanistan’in uzun donemli elektrik
tiketiminin tahmin edilmesinde kullanmistir. Gelistirilen Cok Katmanli Yapay Sinir A8l
modeliyle 2005-2008, 2010, 2012 ve 2015 yillari enerji tiiketimi tahmin edilmistir. 2005-
2008 yillari arasinda YSA ile tahmin sonuglari, Lineer Regresyon (LR) ve Destek Vektor
Makinesi (SVM) yontemleriyle karsilastirildiginda gergek enerji tiiketim degerlerine daha

yakin sonuclar vermistir [22].

Geem ve Roper (2009), Giney Kore’nin enerji talebi tahmini igin Yapay Sinir Aglari
Yontemini 6nermistir. Gelistirilen modelde gayrisafi yurtici hasila, nifus, ithalat ve
ihracat miktarlari bagimsiz degisken olarak belirlenmistir. Onerilen model, lineer
regresyon ve ssel modelden Kék Ortalama Kare Hatasi agisindan degerlendirildiginde

daha iyi bir tahmin sonucu vermistir [23].

Kavakhoglu vd. (2009), Turkiye'nin enerji tiketimini tahmin etmek ve modellemek igin
Yapay Sinir Aglari Yontemini kullanmistir. Yapay Sinir AgI modeli olarak Geri Beslemeli

O0grenme algoritmasina sahip Cok Katmanli Yapay Sinir Ag kullaniimistir. Elektrik



tiketimi, nufus, gayrisafi yurtici hasila, ithalat ve ihracat degerleri gibi gostergeler
tahmin modeli degiskenleri olarak kullanilmigtir. 1975 ve 2006 yillari arasindaki veriler

kullanilarak Turkiye’nin 2027’ye kadar elektrik tiiketimi tahmin edilmistir [24].

Cinar vd. (2009), Turkiye’'nin yillik hidroelektrik enerjisi Uretiminin tahmininde Yapay
Sinir Aglari metodunu kullanmigtir. Kurulan modele Genetik Algoritma metodu
eklenerek tahmin degerlerinde iyilestirilme yapilmistir. Hibrit modelde, klasik YSA

yontemine gore test hatasi dnemli dlgtide azalmistir [25].

Garcia ve Mate (2010) makalelerinde, ispanya’nin 2 yillik aylk elektrik tiiketim talebini
tahmin edebilmek igin Vektdr Otoregresif Tahmin Modeliyle, Cok Katmanli Sinir Aglari

Modelini karsilastirmistir [26].

Ohtsuka ve arkadaslari (2010) makalelerinde, Japonya’daki bolgesel elektrik talebi ve
bolgeler arasindaki konumsal etkilesimi Bayes yaklasimiyla incelemistir. Japonya'nin
elektrik talebinin 6zelliklerini belirlemek igin konumsal bir otoregresif ARMA modeli
onerilmis ve modelin parametrelerini tahmin etmek icin Markov Zinciri Monte Carlo

yontemi kullaniimistir [27].

Azadeh vd. (2010) calismalarinda, Cin ve iran gibi gelismekte olan iilkelerde, elektrik
tiketimindeki mevsimsel ve aylik degisimlere yonelik talebi tahmin etmek icin entegre
bir bulanik regresyon ve zaman serisi yontemi kullanmistir. Sadece bulanik regresyon
veya zaman serileri ile elektrik tiketiminin belirsiz davranislarini modellemek zordur; bu
tip durumlarda entegre yontemler daha iyi sonug verebilir. Calismada ilk olarak, zaman
serisi modeli tahmin modelleri arasindan segilmistir. Yontem olarak, ARMA modeli
secilmis, dogrusal olmayan durumun belirlenmesi igin Mcleod-Li testi uygulanmistir. Bu
test sonucunda dogrusal olmayan kosul karsilanmis ve dogrusal olmayan zaman serisi
modeli tercihi dogrulanmistir. Sonrasinda Granger-Newbold testiyle bulanik regresyon
ve zaman serisi entegre modelinin secilmesine karar verilmistir. Calismada, iran’in Mart
1994 — Ocak 2005 arasindaki ayhk elektrik tiiketim verileri kullanilmistir. Onerilen
algoritmanin UstUnligl Genetik Algoritma ve Yapay Sinir Aglari gibi yontemlerin

sonuglariyla karsilastirilarak gosterilmistir [28].

Cunkas ve Taskiran (2011), calismalarinda Genetik Algoritmalari kullanarak Turkiye’nin

enerji tiketimini 2008 ve 2020 vyillari arasinda tahmin etmistir. Sonuclar Regresyon



yontemi sonuglari ve ETKB’nin tahmin sonuglariyla karsilastinlmistir. GA, diger

yontemlere gore daha iyi sonug vermistir [29].

Suganthi ve Samuel (2011), enerji talebi tahmini icin kullanilan tahmin modellerini
incelemistir. Calismada geleneksel model olarak zaman serileri, Regresyon, ARIMA gibi
yontemler; esnek hesaplama modeli olarak Bulanik Mantik, Genetik Algoritma, Yapay

Sinir Aglari gibi yontemler analiz edilmis ve karsilastirilmigtir [30].

Yu ve Zhu (2011), Cin’in eneriji talebi tahmini igini Genetik Algoritma ve Pargacik Siri
Optimizasyonunun kullanildigi hibrit bir tahmin modeli 6nermistir. Enerji talebini
etkileyen faktoérler, gayrisafi yurtici hasila, nifus, ekonomik yapi, kentlesme orani, eneriji
yapisi olarak belirlenmistir. Calisma sonucunda, 2015 yilinda Cin'in enerji talebinin 4,48
milyar ton-kdmir esdegeri olacagl tahmin edilmistir. Ayrica, 6nerilen tahmin yontemi,
GA, PSO, karinca kolonisi optimizasyonu ve g¢oklu dogrusal regresyon gibi tekli

optimizasyon yontemlerine kiyasla Ustlinlik gostermigtir [31].

Bilgili vd. (2011), Yapay Sinir Aglari, Lineer Regresyon ve Lineer Olmayan Regresyon
(NLR) Yontemlerini kullanarak Tirkiye'nin konut ve sanayi sektérindeki elektrik
tiketimini tahmin etmistir. Kurulu kapasite, toplam elektrik Gretimi, nifus ve toplam
abone sayisi bagimsiz degisken olarak secilmistir. Gelecekteki elektrik tliketimi tahmini
icin iki farkl senaryo dnerilmistir. LR, NLR ve YSA’dan elde edilen sonuglar, Enerji ve Tabi
Kaynaklar Bakanligi’'nin elektrik tiketim ©Ongoristi ve literatirdeki sonuglarla
karsilastirilmistir. Karsilagtirma sonuglari YSA’'nin LR ve NLR’den daha iyi performans

degerlerine sahip oldugunu gostermistir [32].

Hong (2011) calismasinda, Mevsimsel Tekrarlayan Destek Vektor Regresyon modeliyle
Kaotik Yapay Ari Kolonisi Algoritmasini entegre ederek elektrik talebini tahmin etmistir.

Modelin ARIMA’yla karsilastirildiginda daha iyi sonug verdigi gorilmustir [33].

Chang vd. (2011) c¢ahsmalarinda, Evrimsel Agirliklandiriimis Bulanik Sinir Aglariyla
Tayvan’in aylk elektrik tiketim degerlerini tahmin etmigstir. Her bir faktortn farkl
kurallar arasindaki énemini hesaplamak igin agirliklandirilmis bir faktoér kullanilarak
Evrimsel Bulanik Sinir AgI Yontemi modifiye edilmistir. Ek olarak, herhangi iki faktoriin
mesafesini farkli kurallar arasindaki benzerlik degerine transfer etmek igin Ussel bir

transfer fonksiyonu kullaniimis; dolayisiyla farkli bir kural kiimeleme y&ntemi
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gelistirilmistir. Tayvan Enerji Kurumu tarafindan belirlenmis 7 faktér ¢alismanin girdi
verilerini olugsturmus, bu tarihsel verilerle elektrik tiketimi tahmin edilmistir. Sonug
olarak Onerilen yontem literatirde onerilen diger yaklasimlarla karsilastiriimis, %6,43

MAPE degeriyle diger yontemlere gore daha iyi sonug vermistir [34].

Bolturk vd. (2012) ¢calismalarinda, bir Turk firmasinin olasi elektrik tiiketiminin tahmini
icin 2 yillik elektrik tiiketim verisini incelemigtir. Tahmin yontemi olarak Singh‘in Bulanik

Zaman Serileri Metodu segilmistir [1].

Ogcu vd. (2012) ¢alismalarinda 2010-2011 yillari arasinda elektrik giktisini tahmin etmek
icin Destek Vektdor Makinesi ve Yapay Sinir Aglari yontemlerini kullanmistir. Bu
¢alismada, verilerin tahmin edilmesi icin mevsimsel bir SVR modeli 6nerilmistir. Calisma
sonucunda mevsimsel SVR modelinin YSA modelinden daha Ustiin oldugunu gézlenmis
ve yakin gelecekte Turkiye'de elektrik tiketiminin artacagina dair ampirik kanitlar

saglanmistir [35].

Uzlu vd. (2014), Yapay Sinir Aglariyla, Ogretme-Ogrenme Algoritmasini birlikte
kullanarak Tirkiye’deki enerji tiiketimini degerlendirmistir. Gayrisafi yurtici hasila,
nifus, ithalat ve ihracat verileri bagimsiz degisken olarak segilmistir. Bu hibrit modelle,
klasik geri yayihmh YSA modeli, hata kriterleri agisindan karsilastiriimistir. Onerilen
modelin klasik YSA modeline goére daha iyi tahmin yaptigi gérilmustir. Modelin en iyi
konfigtirasyonu belirlendikten sonra 3 farkli senaryo igin tahmin yapilmistir. Tahmin
sonuglari Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’'nin tahmin degerleriyle karsilastiriimis ve

2020 yiliigin tiim senaryolarda daha disiik enerji tiketim tahmini yapiimistir [36].

Toksari (2015), calismasinda Karinca Koloni Algoritmasi ve Tekrarli Lokal Arama
Algoritmasini kullanarak Turkiye’nin elektrik tiiketimini tahmin etmistir. Ekonomik
gosterge olarak gayrisafi yurtici hasila, nifus, ithalat ve ihracat verileri kullaniimistir.
1990-2013 yillari arasindaki veriler kullanilmig; 2014-2030 arasindaki tiiketim degerleri

tahmin edilmistir [37].

Lee ve Hong (2015) makalelerinde aylik elektrik yikini hibrit bir yontemle tahmin
etmistir. Bu yontem, dinamik ve bulanik zaman serileri yaklasimini birlestirerek hane

halki, kamu, hizmet ve sanayi sektorlerine ayri ayri uygulanmigtir. Hibrit model, Seul
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metropol bolgesine ait gercek yiik verileri ile test edilmistir. Calismanin sonucunda tiim

sektorler igin yapilan tahminlerde mutlak hata degeri %3’ilin altinda hesaplanmistir [38].

Vu ve arkadaslari (2015) calismalarinda ayhk elektrik tahmini igin goklu regresyon modeli
gelistirmis; ¢coklu dogrusallik ve geriye dogru eleme sureglerini bir arada kullanmistir.
CGalismada oncelikle, veri setindeki bagimsiz degiskenlerle yiiksek dogrusal iliskiye sahip
tahmin edici harig tutularak agiklayici degiskenler arasindaki esdogrusallik azaltiimaya
cahsiimistir. Bir sonraki adimda, geriye dogru eliminasyon regresyon analiziyle
degiskenlerin disik 6nem seviyesine sahip katsayili olanlari kaldiriimistir. Calismada
Avustralya’nin Yeni Giney Galler eyaletindeki elektrik tiketimi verileri kullanilmistir.
Veri analizi sonucunda sicaklik, nem ve yagish ginler gibi iklim degiskenlerinin buyik
olclide elektrik talebini etkiledigi ortaya konmustur. Onerilen model kullanilarak elde
edilen aylik tahminler, gercek taleplerle karsilastirildiginda elde edilen hatalar kabul

edilebilir sinirlarda ¢ikmigtir [39].

Cevik ve Cunkas (2015) calismalarinda, bulanik mantik ve Adaptif Noro-Bulanik Cikarim
yontemiyle (ANFIS) kisa vadeli elektrik yiik tahmini yapmistir. Oncelikle veriler analiz
edilmis ve hafta igi glinleri sahip olduklari yik 6zelliklerine gére siniflandiriimistir. Daha
sonra tarihsel veri, sicaklik ve mevsim girdi olarak belirlenmistir. Bulanik mantik ve ANFIS
yonteminde ortalama mutlak hata yizdesi sirasiyla 2,1 ve 1,85 olarak hesaplanmistir

[40].

Glinay (2016), Turkiye’nin yillik elektrik talebini Coklu Lineer Regresyon ve Yapay Sinir
Aglariyla modellemistir. Bagimsiz degisken olarak nfus, kisi basina disen gayrisafi
yurtici hasila, enflasyon ylzdesi, ortalama yaz sicakhgi belirlenmistir. Calismada 1975-
2013 yillari arasindaki veriler kullanilmig, 2007-2013 yillari arasi test edilmis ve yapilan

tahminlerde yilksek dogruluk yakalanmistir [41].

Hamzagebi vd. (2017) makalelerinde, Tirkiye'nin aylik elektrik talebini tahmin etmistir.
Mevsimselligin ve trendin etkilerini modellemek igin dort farkli YSA modeli gelistirilmis
ve Ustln olani secilmistir. Ayrica, secilen YSA modeli, modelin kabul edilebilirligini ve
glvenilirligini arttirmak igin SARIMA modeli ile karsilagtiriimistir. Performans
Olglimlerine gore basarili ve yliksek dogrulukta tahminler yapabilen YSA modeli ile 2015

ve 2018 yillari arasinda Tirkiye'nin ayhk elektrik talebi 6ngorilmustir [42].
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BOLUM 3

YAPAY SiNiR AGLARI

3.1 Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

McCulloch and Pitts tarafindan 1943 yilinda biyolojik ndronlardan esinlenerek ilk
matematiksel model olusturulmus ve Yapay Sinir Ag1 kavramindan ilk defa bahsedilmistir

[43].

1949 yilinda Yapay Sinir Aglarini egitmek igin ilk defa Hebb Kurali ismi verilen bir yéntem
Onerilmistir. Bu yontem noronlarin fizyolojik dogasiyla ilgili gozlemlere ve varsayimlara

dayandiriimigtir [43].

Diger bircok arastirmaci, biyolojik noéronlara dayanan matematiksel modellerin
gelistiriimesine devam etmis, sonug olarak ¢ok sayida topoloji ve 6grenme algoritmasi
uretilmigtir. 1957 ile 1958 yillari arasinda Rosenblatt, tek katmanli sinir aginin
(Perseptron) temel modelini olusturan “Mark | Perceptron” adli ilk ndérobilgisayari
gelistirmistir. Perceptron Modeli basit érintileri tanima kabiliyetiyle ilgi uyandirmistir

[43].

Widrow ve Hoff 1960’ta “Adaptive Linear Element” (ADALINE) adi verilen bir ag
gelistirilmistir. Daha sonrasinda “Multiple ADALINE” (MADALINE) modeli 6nerilmistir. Bu
aglar diger bir ismi Least Mean Square (LMS) yontemi olan Delta Kuraliyla egitilmistir

[43].

1969'da norobilgisayarlar, Minsky ve Papert tarafindan “Perceptrons: An Introduction to
Computation Geometry” adl klasik kitabin yayimlanmasiyla buyuk bir gerileme yasadi.
Yazarlar, o zamana kadar ortaya atilan Perseptron ve ADALINE gibi tek katmanli sinir

aglarinin, XOR gibi ¢ok temel mantiksal bir fonksiyonun girdi ve giktisi arasindaki iligkinin
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ogrenilmesinde sinirli kaldigindan bahsetmekteydi. Bu kitapta, lineer olmayan ayrilabilir
sinif  oruntulerinin - gruplandirilmasinda Yapay Sinir Aglarinin  yetersiz  kaldig

vurgulanmistir [43].

Bu yayinin etkisiyle Yapay Sinir Aglar Uzerine yapilan arastirmalar blyik o6lglide
azalmistir. 1974 yilinda Werbos, ters gradyanlari kullanarak tahmin algoritmalarinin
tiretilmesi konusunda ¢alismalar yapmistir. Grossberg 1980°de, ART (Adaptive
Resonance Theory) agini gelistirmistir. Kohonen tarafindan 1982’de SOM (Self Organized
Map) formilasyonu ortaya konulmustur. Ayni yil Hopfield Tekrarli Aglari gelistirmistir.

Bu ¢alisma Yapay Sinir Aglarina eski prestijini geri getirmistir [43].

1980’lerin sonunda yukarida bahsedilen arastirmalarin da destegiyle Yapay Sinir
Aglarina ilgi tekrar artmaya basladi. Yapay Sinir Aglarinin geri donis, gelismis isleme ve
bellek yeteneklerine sahip bilgisayarlarin gelismesi, daha verimli optimizasyon
algoritmalarinin ve biyolojik sinir sistemiyle ilgili yeni bulgularin ortaya ¢ikmasiyla
desteklenmistir. Bu donemin en onemli eserlerinden biri, 1986’da yayimlanan
Rumelhart, Hinton ve Williams'in “Parallel Distributed Processing” adli kitabi olmustur.
Bu yayin, birden fazla katmana sahip aglarin agirlik matrislerinin ayarlanmasini saglayan
bir algoritmaya 151k tutmustur. Sonug olarak, XOR mantiksal fonksiyonu problemi “geri

yayllim” ismi verilen algoritmayla ¢6zilmustir [43].

3.2 Sinir Aglarinin Biyolojik Yapisi

insan beyni noron ismi verilen yaklasik 10'! adet islemci elemandan olusmaktadir.
Noronlar akson ve sinapslar arasindaki baglantilar araciligiyla birbirleriyle
haberlesmektedirler. Her néron diger noéronlarla yaklasik 10000 sinaps araciligiyla
baglanti kurmaktadir. Néronlar, kimyasal bir ortamda islevlerini yerine getirirler. Bu
nedenle beyni, biyokimyasal sireglerle kosullandiriimis, yogun bir elektriksel
anahtarlama agi olarak diisinebiliriz. Sinir aglari, karmasik ara baglantilari olan kompleks
bir yapiya sahiptir. Sinir agina giris, duyusal reseptorler tarafindan saglanir. Reseptorler,
insan vicudundan veya dig cevreden gelen uyarilari elektrik impulslarina donistlrerek
sinir agina iletir. Merkezi sinir sistemindeki bilgi isleme sireci sonunda, efektérler
uyarilari, sistem ciktilari olarak algilanabilir tepkilere dénustlrir. Reseptorler, sinir agi

ve efektorlerden olusan gl sistem Sekil 3.1’de gorilmektedir [44].
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Sekil 3.1 Merkezi sinir sistemi ¢alisma yapisi [44]

Sekilde goraldigu gibi, 6nce bilgiler islenir, degerlendirilir ve sonrasinda merkezi sinir
sisteminde saklanan bilgilerle karsilastirilir. Gerektiginde komutlar uretilir ve motor
organlarina iletilir. Motor organlarinin hareketlerinin  dogrulugu geribildirim
baglantisiyla merkezi sinir sistemi tarafindan denetlenmektedir. Hem ic hem de dis
geribildirim, komutlarin uygulanmasini kontrol etmektedir. Gérilebilecegi gibi, genel

sinir sistemi yapisi bir kapali devre kontrol sisteminin 6zelliklerinin ¢oguna sahiptir [44].

Tipik bir biyolojik néron, Sekil 3.2’de gosterilen hiicre gévdesi, akson ve ¢ok sayida
dendritten olusur. Dendritler, sinir hicresini govdesini ¢evreleyen ¢ok ince ipliksi
yapidadir. Aksonlar, diger hiicrelerin dendritlerine dokunan ince tip seklinde yapilardir.

Tek bir néronun aksonu diger birgok néronla sinaptik baglanti olusturur [45].

Hiicre govdesi
Dendrit Cekirdek /
| /

|

Ranvier bogumu
[ Miyelin kilif Akson ucu

| ‘l Schwann hiicresi \

Sekil 3.2 Sinir hiicresi yapisi [46]

Bir noron, diger noronlardan cok fazla sayida girdi alir. Girdi toplami kritik seviyeyi
astiginda, noéron hiicre govdesinden bir sonraki nérona veya diger reseptorlere elektrik
impulsunu bosaltir. Bu olaya depolarizasyon denir ve bu durumu néronun tepkisiz kaldigi

bir periyot izler. Akson ucu neredeyse bir sonraki néronun dendritlerine veya hiicre
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govdesine degecek yakinlktadir. Bir elektrik sinyalinin bir nérondan digerine aktarimi,
nérondan salinan ve reseptorlere baglanan ndérotransmitor ismi verilen kimyasallar
tarafindan gergeklestirilir. Bu baglantiya sinaps denir. Bir nérondan gelen sinyalin ne
zaman gegcirilecegi, mevcut norotransmiterin miktari, reseptorlerin sayisi ve dizeni,

yeniden emilen ndérotransmitter miktari gibi parametrelere baglidir [47].

Yapay Sinir Aglari beynin karmasikligina ulasamaz. Bununla birlikte, biyolojik ve yapay
sinir aglari arasinda iki temel benzerlik vardir. Birincisi, yapay noéronlar biyolojik
néronlardan ¢ok daha basit olmasina ragmen, her ikisinin de temel elemanlari benzer
fonksiyonlara sahiptir. lIkincisi, néronlar arasindaki baglantilarin agin islevini

belirtmesidir [48].

Biyolojik noronlar, elektrik devrelerine gore ¢ok yavas olsalar da beyin bircok gorevi
herhangi bir geleneksel bilgisayardan ¢ok daha hizli gergeklestirebilmektedir. Bu
biyolojik sinir aglarinin paralel galisan yapisiyla ilgidir. Yapay Sinir Aglari da tim
noronlarin ayni anda calistig paralel yapiya sahiptir. Her ne kadar ¢cogu Yapay Sinir Agi,
geleneksel bilgisayarlarda calistirilsa da paralel yapilari, optik cihazlar ve paralel

islemciler igin kullanilmaya daha uygundur [48].

3.3 Noron Modeli

Noron, Sinir Aginin galismasi igin gerekli olan dnemli bir bilgi isleme birimidir. N6éron,

asagidaki 3 temel elemanla modellenir [49].

1- Sinaps Seti: Sinapslarin her biri, agirlik veya kendilerine ait etkinlikle karakterize
edilirler. Biyolojik nérondaki sinapsin agirlik degerinden farkli olarak, yapay bir
ndronun sinaptik agirhigi, negatif ve pozitif degerleriiceren bir aralikta bulunabilir

[49].

2- Toplayici: Noronun sinaptik etkinligiyle agirliklandirilan giris sinyallerini

toplamakla gorevlidir. Toplayici lineer bir birlestirici gérevi gorir [49].

3- Aktivasyon Fonksiyonu: Néronun gikis genligini izin verilen genlik araliginda bazi

sonlu degerlere sinirlayan fonksiyondur [49].
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Sekil 3.3 Basit bir néron modeli [49]

Sekil 3.3’te gosterilen néron modeli ayrica harici olarak uygulanan bir bias degeri
icermektedir. Bias degeri pozitifse, aktivasyon fonksiyonunun net girdisinin

arttinlmasinda; negatifse azaltilmasinda etkili olur.

(3.1) ve (3.2) denklem giftiyle Sekil 3.3’te gosterilen ndronu matematiksel olarak ifade

edebiliriz.
Vi = Xt Wi x; (3.1)
Y= g(V) +5) 3:2)

X1, X2, ... , Xn girdi sinyalleridir. Wj1, Wjy, ... , Wjn ndronlarin sirasiyla sinaptik agirliklarini
olusturur. bj bias degerini gosterir. g(.) aktivasyon fonksiyonunu formile eder. Y; ise
noronun cikti sinyalidir. Bias kullanimi, néron modelinde lineer birlestiricinin ¢ikis ucuna

bir afin transformasyonunun uygulanmasi etkisine sahiptir.
Ozellikle bias degerinin negatif veya pozitif olmasi durumuna gére, néronun aktivasyon
potansiyeli |; ve lineer birlestirici ¢iktisi Vjarasindaki iliski Sekil 3.2’de gosterildigi gibi

degistirilir. Bu donlsimiiniin bir sonucu olarak, I;— V; grafiginin artik orjinden gegmedigi

gorilmektedir.
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Bias by >0

Sekil 3.4 I; -V, grafigi [49]
Denklem (3.1), (3.2), (3.3)’in birlestiriimesiyle (3.4) ve (3.5) denklemlerini elde ederiz.
I = Yo Wi x; (3.4)
Ve =g(1) (3.5)
Boylece (3.4) denklemine girdisi xo = +1 ve agirligl wjo = bj olan yeni bir sinaps eklenmistir.

Noron modelini yeni formile gore Sekil 3.5’teki gibi glincelleyebiliriz. Sekil 3.3 ve Sekil

3.5 gorinds olarak farkli; matematiksel olarak esittir.

Wj0: bj

Xo=+1

Sabit Girig

Girig Aktivasyon
Sinyalleri Fonksiyonu
X2
Ij Cikis
| 18() ——
Yi

Toplam
Fonksiyonu

Sekil 3.5 Néron modelinde bias degerinin girdi olarak gésterilmesi [49]
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3.3.1 Aktivasyon Fonksiyonu

3.3.1.1 Kismi Tiirevlenebilen Aktivasyon Fonksiyonlari

Kismi tlirevlenebilen aktivasyon fonksiyonlari, birinci dereceden tirevleri bulunmayan
noktalara sahip fonksiyonlardir. Adim Fonksiyonu ve Bipolar Adim Fonksiyonu bu

kategoriye girmektedir [43].

Adim Fonksiyonu: Adim Fonksiyonu, néronun aktivasyon potansiyeli 0’a esit veya buyuk

oldugu durumlarda 1 degerini; diger durumda 0 degerini alir [43].

Bipolar Adim Fonksiyonu: Bu fonksiyonun sonucu, néron aktivasyon potansiyeli sifirdan
biylk oldugunda 1 degeri; potansiyel 0 oldugunda O degeri ve potansiyel 0'dan kiiglik

oldugunda -1 degerini alacaktir [43].

3.3.1.2 Tiirevlenebilen Aktivasyon Fonksiyonlari

Tirevlenebilen aktivasyon fonksiyonlari, tanim kiimesi igindeki tim noktalarda birinci
dereceden tirevleri alinabilen fonksiyonlardir. Lojistik Fonksiyonu, Hiperbolik Tanjant

Fonksiyonu ve Lineer Fonksiyon bu fonksiyon kategorisine girmektedir [43].

Lojistik Fonksiyonu: Lojistik fonksiyonu tarafindan Uretilen ¢ikti, her zaman 0 ile 1
arasinda gercek degerler almaktadir. Matematiksel ifadesi (3.6) denkleminde
gosterilmistir:

1
1+e—Bx

g(x) = (3.6)

B, fonksiyonun bukilme noktasindaki egimiyle iliskili olan sabit bir degerdir. Egim
parametresi 3 degistiginde, lojistik fonksiyonunun davranisindaki degisim Sekil 3.6’da
goriilmektedir. B degeri arttikca fonksiyon adim fonksiyonuna benzemektedir. Ote
yandan adim fonksiyonundan farkh olarak lojistik fonksiyonu tanim kiimesindeki tim

noktalarda tlirevlenebilmektedir [43].
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Sekil 3.6 Lojistik fonksiyonunun B'ya gore degisimi [43]

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu: Fonksiyonun giktisi lojistik fonksiyonundan farkli olarak
her zaman -1 ile 1 arasinda degerler alir. Matematiksel ifadesi (3.7) denkleminde

gosterilmektedir:

—e Bx
9(0) == (3.7)

B, hiperbolik tanjant fonksiyonunun biikiilme noktasindaki egimiyle iliskili olan sabit bir
degerdir. Egim parametresi 3 degistiginde, lojistik fonksiyonunun davranigsindaki degisim
Sekil 3.7’de gorilmektedir. B degeri arttikca fonksiyon bipolar adim fonksiyonuna
benzemektedir. Ote yandan bipolar adim fonksiyonundan farkli olarak lojistik

fonksiyonu tanim kiimesindeki tiim noktalarda tirevlenebilmektedir [43].

g(x) g(x)
A

’
’
’
/
7,

/ B agisi artisi

Y

|

./Iﬁ P : -1
Sekil 3.7 Hiperbolik tanjant fonksiyonunun B'ya gore degisimi [43]

Lineer Fonksiyon: Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, aktivasyon potansiyeline esit ¢iktilar

uretir.
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gx) =x (3.8)

g(x)

Sekil 3.8 Lineer fonksiyon grafigi [43]

3.4 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Modelleri

Tipkiinsanin kendi ¢evresinden farkli yollarla bilgiyi 6grenebilmesi gibi Yapay Sinir Aglari
da farkli 6grenme metotlari kullanmaktadir. Genel anlamda 6grenme proseslerini
Ogretmenli Ogrenme ve Ogretmensiz Ogrenme olarak kategorize edebiliriz.
Ogretmensiz Ogrenme de Takviyeli Ogrenme ve Denetimli Ogrenme olarak alt

kategorilere ayrilabilir [49].

3.4.1 Ogretmenli Ogrenme

Ogretmenli Ogrenme, Denetimli Ogrenme olarak da bilinmektedir. Sekil 3.9’daki blok
diyagrami bu 6grenme tipini gdstermektedir. Kavramsal olarak 6gretmeni, ¢evredeki
bilgiye sahip olan, olarak diigstinebiliriz. Bu bilgi bir dizi girdi ve ¢ikti 6rnegiyle temsil edilir.
Ote yandan sinir agi cevredeki bilgiyi bilmemektedir. Simdi 6gretmenin ve sinir aginin
ayni cevreden gelen bir egitim vektdriine maruz birakildigini disiinelim. Ogretmenin
cevre hakkinda bilgisi sayesinde sinir agi bu egitim vektori igin istenen yaniti verebilme
yetenegine sahip olur. Ag parametreleri, egitim vektorli ve hata sinyalinin ortak etkisi
altinda ayarlanir. Hata sinyali, istenen cevap ile agin gergek cevabi arasindaki fark olarak
tanimlanir. Parametrelerde yapilan ayarlama, sinir aginin, 6gretmeni taklit etmesi
amaciyla adim adim gergeklestirilir. Bu sekilde bilgi, sinir agina egitim yoluyla aktarilir ve
sinaptik agirhklar seklinde depolanir. Egitilen sinir agi artik 6gretmensiz bir sekilde

cevreye cevap verebilir [49].
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Sekil 3.9 Ogretmenli 6grenme modeli [49]

3.4.2 Ogretmensiz Ogrenme

Ogretmenli Ogrenmede, 6grenme siireci 6gretmen esliginde gerceklesirken;
Ogretmensiz Ogrenmede adindan da anlasilacag lizere 6grenme siirecini denetleyen bir
Ogretmen yoktur. Yani ag tarafindan Ogrenilecek fonksiyonun ornek ¢iktilan

bulunmamaktadir. Ogretmensiz Ogrenmeyi 2 alt kategoriye ayirabiliriz:

Takviyeli Ogrenme: Takviyeli Ogrenmede, girdi ve cikti eslesmesinin dgrenilmesi,
cevreyle siirekli etkilesim yoluyla saglanir. Sekil 3.10’da Takviyeli Ogrenme blok
diyagrami goérulmektedir. Cevreden alinan birincil takviye sinyali, degerlendirme
blogunda, yliksek kalitede takviye sinyaline donustirilir ve bu sinyale sezgisel
destekleyici sinyal ismi verilir. Bu sistem gecikmeli bir destekle 6grenmeyi

gerceklestirecek sekilde tasarlanmistir [49].
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Sekil 3.10 Takviyeli 6grenme modeli [49]
Gecikmeli takviye 6grenmesinin iki temel nedenden dolayi gergeklestirilmesi zordur:
1-  Ogrenmenin her adiminda istenen cevabi verecek bir 6gretmen yoktur.

2- Birincil takviye sinyalinin olusturulmasinda meydana gelen gecikme, 6grenme

makinesinin zamansal bir kredi tahsisi problemini ¢cozmesi gerektigini isaret eder.

Bu zorluklara ragmen, takviyeli 6grenme yaygin kullanima sahiptir. Bu 6grenme,
sistemin kendi gevresi ile etkilesime girmesi icin gerekli temeli saglar. Bdylece etkilesimin
sonucu olan deneyimin sonuglarina dayanarak, 6ngorilen bir gbrevi yerine getirme

becerisini 6grenmeyi gelistirir [49].

Denetimsiz Ogrenme: Denetimsiz 6grenmede, Sekil 3.11’de gosterildigi gibi 6grenme

surecini denetleyen harici bir 6gretmen yoktur.

Cevrenin
durumunu

tanimlayan vektor ogrenme
Sistemi

Cevre

Sekil 3.11 Denetimsiz 6§renme modeli [49]

Denetimsiz 6grenmeye dayal bir algoritmanin uygulanmasi, istenen ¢iktilar hakkinda
bilgi gerektirmez. Dolayisiyla tim ornek kiumesini olusturan unsurlar arasinda,
benzerlikler gosteren alt kiimeleri belirlerken, agin parametreleri optimize etmesi

gerekmektedir. Ag kendi icindeki bu klUmeleri 6grenebilmek igin agirlik ve bias
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degerlerini guincellemektedir. Alternatif olarak, ag tasarimcisi problemle ilgili bilgisini

kullanarak bu olasi kiimelerin maksimum miktarini belirleyebilir [43].

3.5 Yapay Sinir Agi Modelleri

3.5.1 ileri Beslemeli Tek Katmanl Yapay Sinir Aglari

Tek katmanl agin en basit formunda, girdi katmani direkt olarak ¢ikti katmanina
(hesaplama katmani) yonelir, bu sinir aginda ters yonla bir ydnelme mimkiin degildir.
Diger bir degisle bu tip aglara ileri beslemeli aglar ismi verilmektedir. Sekil 3.12’de 4 adet
nérona sahip girdi katmanindan ve 4 hesaplama néronuna sahip ¢ikti katmanindan
olusan bir sinir ag gosterilmistir. Bu tip aglara Tek Katmanli Yapay Sinir Aglarn
denmektedir. Bu aglarda girdi katmaninda herhangi bir hesaplama yapilmadigindan,

¢ikti katmani agin tek katmani olarak gosterilir [49].

Giris Katmani Cikis Katmani

Sekil 3.12 ileri beslemeli tek katmanl néron [49]

3.5.2 ileri Beslemeli Cok Katmanl Yapay Sinir Aglari

ileri beslemeli yapay sinir aglarinda bir veya daha fazla gizli katman mevcutsa bu tip
aglara Cok Katmanl Yapay Sinir Ag denmekte ve bu aglarda hesaplama prosesi gizli
katmanlarda meydana gelmektedir. Agin girdi katmani, ikinci katmana (ilk gizli katman)
girdi sinyalleri saglar. ikinci katmanin olusturdugu sinyaller, tgiincii katman igin girdi
olarak kullanilir ve agin geri kalani i¢in de bu akis devam eder. Tipik olarak, agin tim
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katmanlarindaki néronlar kendi girdileri olarak sadece 6nceki katmanin ¢ikis sinyallerine
sahiptirler. Agin ¢ikis katmanindaki néronlarinin gikis sinyalleri, agin giris (birinci)
katmanindaki néronlarinin genel yanitini olusturur. Sekil 3.13’te tek bir gizli katmana
sahip ileri beslemeli cok katmanli yapay sinir agi gérilmektedir. Ag, 10 adet nérona sahip
girdi katmanindan, 4 adet nérona sahip gizli katmandan ve 2 adet nérona sahip ¢ikti

katmanindan olusmaktadir [49].

b
D
Vi

%%

%Y

75 K\

Katman
Giris Katman

Sekil 3.13 ileri beslemeli ¢cok katmanli yapay sinir agi [49]

3.5.3 Tekrarh Aglar

Tekrarli Aglar, ileri Beslemeli aglardan en az 1 adet geri besleme déngiisiine sahip
olmalariyla ayrilir. Ornegin, tekrarl bir ag, her néronun ¢ikis sinyalini, diger néronlarin
girislerine geri besleyen tek bir néron katmanindan olusabilir. Sekil 3.14’te gizli katmana
sahip olmayan tekrarli bir ag gosterilmistir. Bu agda ¢ikti sinyali kendi girdi néronunu
beslememekte; diger ndronlarin girislerine besleme yapmaktadir. Sekil 3.15’te ise gizli
katmana sahip tekrarli bir ag gorilmektedir. Bu agda gosterilen geri besleme
baglantilari, gizli néronlardan oldugu kadar, ¢ikis néronlarindan da kaynaklanmaktadir.
Tekrarli aglarda, geri besleme dongilerinin varlig, agin 6grenme kapasitesi ve

performansi Gzerinde blyuk bir etkiye sahiptir [49].
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Gecikme

Sekil 3.14 Gizli katmana sahip olmayan tekrarli ag 6érnegi [49]

Cikiglar

Gecikme
Girigler

Sekil 3.15 Gizli katmana sahip tekrarli ag 6érnegi [49]

3.6 Uygulamada Kullanilan Yapay Sinir Ag1 Yontemleri

Bu kisimda uygulamada kullanilan YSA yontemlerinden detayli sekilde bahsedilecektir.

3.6.1 GCok Katmanh Yapay Sinir Agi

Gok Katmanh Yapay Sinir Agi, girdi katmani ve gikti katmaninin arasina yerlestirilmis en

az bir adet gizli katmandan olusur. CKYSA farkli alanlardan birgok problemin ¢6ziimiinde
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kullanilabilmektedir ve ¢ok sayida farkli mimariye sahip olmasi uygulanabilirligini

kolaylastirmaktadir. CKYSA’nin kullanildigi alanlar arasinda en énemlileri sunlardir:

Egri uydurma,

- Desen tanima,

- Proses tanimlama ve kontroli,
- Zaman serileri tahmini,

- Sistem optimizasyonu.

3.6.1.1 CGKYSA Calisma Esaslari

Sekil 3.16 incelendiginde, belirli bir uygulamadan gelen sinyalleri temsil eden agin her
bir girisinin, ¢cikis katmanina dogru katman katman yayildig1 gérilmektedir. Bu durumda,
birinci gizli katman giktilari, ikinci gizli katmanin girdileri olacaktir. Sekil 3.16’da
gosterilen senaryo igin, ikinci gizli katman ciktisi, ¢ikis katmani ndéronlari igin girdi

olacaktir [43].

CKSYA CKSYA
Girdisi Ciktisi
Girdi
Katmani Katmani
1. Gizli 2. Gizli
Katman Katman

Sekil 3.16 Cok katmanli sinir agi [43]

CKYSA’da gizli katmanlarin bulunmasi disinda, ¢ikti katmaninda birden fazla néron
bulunabilir. Sistemin girdi ve giktilarinin davranisi ile ilgili bilgiler, CKYSA’yi olusturan tim

noéronlar arasinda dagiimaktadir.

CKYSA topolojisinin olusturulmasi, problemin yapisi, egitim parametreleri, baslangi¢

agirhk degerleri, gizli katman sayisi, gizli katmandaki néron sayisi gibi faktorlere baghdir.
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3.6.1.2 CKYSA Egitim Prosesi

Genellestirilmis Delta kurali olarak da bilinen geri yayillim algoritmasini kullanan
CKYSA’da egitim sireci, genellikle iki spesifik agamanin birbirini izlemesiyle meydana

gelir [43].

ilk asama, ileri yayilim olarak da adlandirilan, egitim setinden alinan xi, X2, .... ,Xn girdi
sinyallerinin, ¢ikti Uretilene kadar katmandan katmana yayilmasi siirecidir. Bu siirecte,
néronlara atanan agirlik ve bias degerlerinde herhangi bir glincelleme yapmadan, ileri
dogru yayilimla, ilgili girdilerin sonuclarinin hesaplanmasi amaclanir. Daha sonra, ag
ciktilari tarafindan Uretilen cevaplar, istenen mevcut cevaplarla karsilasgtirilir. Sekil
3.17’deki 6rnege bakildiginda, cikti katmanindaki n3 adet néron icin Uretilen ¢ikti ve

istenen cikti arasindaki sapma (hata) hesaplanir [43].

x’l
Girdi R MmN Katmani
Katmani —p ileri dogru hareket
1. Gizli 2. Gizli < Geri dogru hareket
Katman Katman

Sekil 3.17 CKYSA ileri ve geri yayilim hareketi [43]

Bu hatalar kullanilarak, geri yayilim olarak da adlandirilan, 6grenme algoritmasinin ikinci
asamasi uygulanir. ilk asamadan farkli olarak, agin tiim néron ve bias agirliklarinin

ayarlanmasi bu agsamada gergeklestirilir [43].

Ozetle, ileri ve geri yayilimin aga ardisik olarak uygulanmasiyla, néronlarin agirliklarinin
her bir iterasyonda otomatik olarak ayarlanmasi ve ayni zamanda ag tepkileri tarafindan

uretilen hatalarin toplaminin, kademeli olarak azaltilmasi saglanir[43].
Geri Yayilim Algoritmasinin Gosterimi

Geri yayihm algoritmasinin galisma prensibinin daha iyi anlasiimasi igin birka¢ degisken
ve yardimci parametrenin tanimlanmasi gerekmektedir. Geri yayilim algoritmasinda

kullanilacak degisken seti Sekil 3.18’de gbsterilmektedir.
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1. Gizli 2. Gizli
Katman Katman

Girdi I Cikti
Katmani Katmani

1) 0 @ 2)
lj Yj i Yj

Sekil 3.18 CKYSA'da kullanilacak parametre seti [43]

Sekil 3.19’da gosterilen ag topolojisinde bulunan katmanlara (L) ait her noron (j) yine
Sekil 3.18’de verilen mimari kullanilarak konfigiire edilir. g(.) strekli ve tim tanim
kiimelerinde tlrevlenebilen bir aktivasyon fonksiyonunu simgeler. Bu fonksiyonlara

lojistik veya hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlari 6érnek verilebilir.

-1

Giris 0
Giris 1
o
Giris2 [J
jnéronu
(L katmani)
Girisn [

Sekil 3.19 CKYSA detayli girdi ve katman gosterimi [43]

W;, L katmaninin j. néronunu, (L-1) katmaninin i. néronuna baglayan agirlk

degerlerinden olusan matrisi tanimlar. Sekil 3.18’de gosterilen topolojiye gore:

- W;®, cikti katmaninin j. néronunu, 2. katmanin i. néronuna baglayan agirhig

temsil eder.

- W;®@, 2. gizli katmanin j. néronunu, 1. gizli katmanin i. néronuna baglayan agirhigi

temsil eder.

- W;®, 1. gizli katmanin j. néronunu, girdi katmaninin i. néronuna baglayan agirhig

temsil eder.
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i, L katmaninin j. néronuna ait agirhklandiriimis girdiyi gésteren elemanlardan olusan

vektoru tanimlar.

Ij(l) _ ?=0 Vléi(l).xi PN Ij(l) — Vl/lfé)xo + Wﬁ)xl + .+ ngll)xn (3.9)
12 =3P ® e 1P =w@ v+ mP O+ WD P 310)
I =3 WP ® e 1P 2w r? + mPy® s WD nD @1

Y{", L katmanindaki j. nérona ait ¢iktiyr gésteren elemanlardan olusan vektéri tanimlar.

r® = g(lj(l)) (3.12)
v® = g(1?) (3.13)
r® = g(lj(3)) (3.14)

En son cikti Y3 hesaplandiktan sonra, geri yayihm siirecine gegilir. Oncelikle {retilen
ciktiyla istenen gikti arasindaki sapmayi 6lgen ortalama hata hesaplanir. Sekil 3.18'de
gosterilen topolojiye gore, k. egitim 6rnegi dikkate alindiginda karesel hata fonksiyonu
¢ikti néronu tarafindan Uretilen cevapla ilgili lokal performansi 6lgmek igin kullanilir. Bu

fonksiyon (3.15) denkleminde verilmistir.

_1gon 3) 2
E() =557, (00 - ¥ ) (3.15)
Y{®)(k), j. cikti néronu tarafindan k. egitim érnegi icin lretilen degerdir. dj(k) istenen ¢ikti
degeridir.

Sonug olarak, p adet érnekten olusan bir egitim seti oldugu varsayilirsa, geri yayilim
algoritmasinin global performansi, (3.16) denkleminde gosterilen “ortalama karesel

hata” yoluyla hesaplanabilir:

Ey = %Z;’Zﬂ E(k) (3.16)
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Cikti Katmani Agirliklarinin Ayarlanmasi

Cikti katmaninin egitim siireci, hatayr minimize etmek icin, W;® agirlik matrisinin
gincellenmesini amaglar. Bu durumda gradyan tanimi kullanilip fonksiyonun tirevi

zincir kuralina gore dizenlendiginde (3.17) denklemi elde edilir.

3) 3)
aY al;

B~ 5,0 (3) ® (3.17)
w;; av;? e owj

Daha 6nceden tanimlanan (3.11) denkleminden (3.18), (3.14) denkleminden (3.19) ve
(3.15) denkleminden (3.20) denklemi elde edilir:

or;” @)
ji
oy
— (73
=9 (Ij ) (3.19)
j
0E 3)
(g -y) s20

Denklemler (3.18), (3.19) ve (3.20), denklem (3.17)'de yerine kondugunda (3.21)

denklemi elde edilir.

o (a1 () e
;

W;i agirlik matrisinin ayarlanmasi, hatayi en aza indirmek igin gradyanin ters yoniinde

yapilmalidir, bu nedenle denklem (3.22) gibi diizenlenir.

0E
MWD = .2 & AW =n.62.7P (3.22)

Jt

Burada §;®), c¢ikti katmanindaki j. nérona ait yerel gradyan olarak tanimlanir ve

(3.23)’teki gibi gosterilir:

6 = (4 - @) g'(1®) (3.23)

Ayrica, (3.22) ifadesi (3.24)teki yinelemeli prosediire donustirdlebilir:

(3)(t +1) = (3)(t) +1. 5(3)y(2) (3.24)
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1, geri yayllma algoritmasinin 6grenme katsayisidir.
Orta Katman Agirliklarinin Ayarlanmasi

GKYSA’nin gikis katmanina ait néronlardan farkli olarak, ara katman néronlari, giktilan
icin istenen degerlere dogrudan erisime sahip degildir. Bu durumda, agirliklarin
gincellenmesi, daha 6nceden gilincellenmis olan ¢ikti katmani ndéronlar tarafindan

uretilen g¢ikti hatalarinin tahmini yoluyla gergeklestirilir [43].

Sekil 3.18’deki topoloji géz onlinde bulunduruldugunda, ikinci gizli katman ndéron
agirhklarinin ~ giincellenmesi  ¢ikti  katmani  ndéron agirliklarinin -~ glincellenmesi
tamamlanmadan baglamaz. Bu sartlarda ikinci gizli katman néronlarinin istenen gikti
degerleri mevcut degildir; bu yizden bu néronlarin agirlik giincellemesi ¢ikti katmani

néronlarinin agirliklarinin glincellenmesine baglhidir [43].

Oncelikle, ¢ikti katmani néronlarinin sinaptik agirliklari, istenen cevaplarla iretilen
cevaplar karsilastirilarak hesaplanir. Sonrasinda, hesaplanan hata dnceki katmanlarin
ndéronlarina geri yayilir. Sonug olarak, gizli katman néronlarinin istenen cevabi, dogrudan
bagh oldugu ve bir dnceki asamada agirliklari glincellenmis olan hemen gerisinde

bulunan katmanin néronlarina gére belirlenmektedir [43].
ikinci Gizli Katman Agirhiklarinin Ayarlanmasi

ikinci gizli katman icin egitim siirecinin amaci, ag tarafindan Uretilen W;® agirlik
matrisinin, ¢ikti katmani néronlarinin ayarlanmasiyla olusan geri yayilim hatasina gére

gincellenmesidir. Hatayla ilgili (3.25) denklemini elde ederiz:

@) @
2 0E 9 9v; 0l
VE® = aw®  ay@ 5/ @ (8:25)
Jt ] J Jt
Sirasiyla (3.10) ve (3.13) denklemlerinden, (3.26) ve (3.27) elde edilir:
art?
_ yv®
av;}f) =Y, (3.26)
ay®
i i1
= (i) 5
]
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Z OE 61(3) ns 9E 62k31W(3) Y(z) (3 28)

aY(Z) k= 161(3) ay(z) k=1 all((?’) aY](Z) :
—— ~
kisim(1) kistm(2)
2. kismin Y{1?) ‘ye gére kismi tiirevinin degeri Wi dir.
OE (3)
W 3.29

ay(z) = Xk a® k) (3.29)

_—/lelm(l) kisim(2)

(3.29) esitligiyle verilen tanimlamada ¢ikti katmaninin, ikinci gizli katmanin j néronuyla
baglantili olan tim noéronlarinin sinaptik agirliklarini ifade eden kisim (2)'nin gézlenmesi
onemlidir. Sekil 3.20’de, ikinci gizli katman igin néron j'nin referans noktasi olarak

kullaniimasi gosterilmistir.

Geri yayihm metodunun niteliginin kavranmasi icin, bir énceki adimda tim W;®
agirhklarinin gergek hata degerine bagl olarak degistirildigi unutulmamalidir. Bu gergek

hata degeri ikinci gizli katman noéronlarinin hesaplanmasinda da kullanilacaktir.

X4

Xz

Girdi {n, | , "z ) Katmani
Katmani - '
1. Gizli 2. Gizli
Katman Katman

Sekil 3.20 CKYSA 2. gizli katman j. néronun referans olarak gosterilmesi [43]

(3.29) denklemindeki 1. kisim ifadesi, denklem (3.19) ve (3.20)'nin ¢arpilmasi sonucu
elde edilir. Bu carpim sonucu ayni zamanda §;3”in degerine esittir. Dolayisiyla ifadelerin

yerine konmasiyla (3.30) denklemi tanimlanir.

E ns <) 14 (3)
oy @ k=10 W (3.30)

Sonug olarak (3.26), (3.27) ve (3.30), (3.25)’te yerine konulursa (3.31) ifadesi elde edilir.

_9E  _ ns <3 @Y. (@), D
ow® _( ko1 0 W )'9(11 )'Yi (3.31)
Ji
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Hatayl en aza indirmek igin Wj agirlik matrisinin glincellemesinin gradyanin tersi

yoniinde yapilmasi gerekir:

57 = —(Zi2, 60 - wS) -9 (1) (3.32)

(3.32) ifadesinde, &, ikinci ara katmanin j. néronuna gére lokal gradyan olarak

tanimlanir, yani:

57 = —(Zi2, 60 - wS) -9 (1) (3.33)

(3.34)'te agirlik degisimi iteratif sekilde gosterilmistir.

Wi+ 1) = WP +n- 87 v (3.34

Birinci Gizli Katman Agirliklarinin Ayarlanmasi

Birinci gizli katmanin 68renme prosesinin amaci, ikinci gizli katman ndéronlarinin
glncellenmesiyle olusan geri yayilim hatasiyla, ag tarafindan Uretilen gikti arasindaki
hatanin minimize edilmesi icin W;i*) agirlik matrisinin ayarlanmasini igerir. Hatayla ilgili

(3.35) denklemini elde ederiz:

(€8]

oE oE  0Y;
VED = = J 3.35
6Wj(l.1) an(l) 1(1) Cow® ( )

61](.1)
@ = Xi (3.36)
6le.
aY(l)
(1
@ =9 (1) (3.37)
. 61,9) . (ZZZ W(Z) Y(l))
ay(l) = X 15,® (—,Yu) ) 161(2) ayj(l) (3.38)
_,—/
kistm(1) kistm(2)
. (2
ay(l) =22 161(2) Wi (3.39)
—dkLSLm(l) kisim(2)

ikinci gizli katmanin sinaptik agirliklarinin ayarlanmasi icin kullanilan analiz, birinci
katmanin agirliklarinin ayarlanmasi igin de uygulanabilir. (3.39) denklemindeki 2.kismin
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degeri, birinci gizli katmandaki j néronuyla baglantili olan ikinci gizli katmanin tim

ndéronlarinin sinaptik agirliklarina baghdir.

W;i'nin tiim agirliklarinin, bir dnceki adimda geri yayilim hatasina dayanarak ayarlandigini
ve bunun hatanin gergek degerine gore ayarlandigini vurgulamak énemlidir. Bu durum,

Sekil 3.21’de birinci gizli katmandaki néron j, referans noktasi alinarak gosterilmistir.

........

i1

o 1 j—
ns ’_’

Xn Cikti
Girdi Katmani
Katmani \

1. Gizli 2. Gizli

Katman Katman

Sekil 3.21 CKYSA 1. gizli katman j. néronun referans olarak gosterilmesi [43]

(3.38) denklemindeki 1. kismin degerinin elde edilmesi problemine dénersek, ifadenin
(3.26) ve (3.27) carpilarak elde edilebilecegini gormek muimkindir. Bu deger ayni
zamanda §;? degerine esittir. Sonug olarak bu tiir yerine koyma islemleri yapilarak,

(3.38) ifadesi (3.40) ifadesi gibi gosterilebilir.

0E

2 2
J

(3.36), (3.37) ve (3.40), (3.35)’te yerine kondugunda (3.41) ifadesi bulunur:

9E_ _ ny o2, @Y. (O
ow® _( k=10 Wi )'9 (’j )'xi (3.41)
Jji

Hatayl en aza indirmek icin W;Y agirlik matrisinde giincellemenin gradyanin tersi

yoniinde yapilmasi gerekmektedir:

0E
s =S e Wi = -8 o x, (3.42)
ji

Burada §;%), ikinci ara katmanin j. néronuna gore lokal gradyan olarak tanimlanir, yani:

5j(1) - _ ( Zz=1 6j(2) ) Vl/k(JZ)) . g'(lj(l)) (3.43)
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ifade (3.42), ayrica (3.44)'teki yinelemeli prosediire dénustirilebilir:

W +1) = W@ +n-87 - x (3.44)

Sonug olarak, (3.44) ifadesi, ikinci gizli katman néronlarindan kaynaklanan hatanin geri-

yayilimini kullanarak, birinci gizli katman néronlarinin agirligini ayarlar.

Agirlik matrislerinin ayarlanmasi igin verilen prosedirler ve denklemler, CKYSA'nin

herhangi bir topolojisi i¢in, ara katman sayisindan bagimsiz olarak genellestirilebilir.

3.6.2 NARX Agi

Lineer Olmayan Harici Girdili Otoregresif Sinir AgI (NARX), geri besleme baglantisina
sahip tekrarh bir dinamik agdir. NARX modeli, genelde zaman serileri modellemesinde

kullanilan Harici Girdili Otoregresif Yonteme (ARX) dayanmaktadir [50].

NARX aginin birgok farkh uygulama alani vardir. NARX metodu, girdi sinyalinin gelecek
degerini tahmin etmekte kullanilabilir. Ayrica lineer olmayan filtreleme ve lineer

olmayan dinamik sistemlerin modellenmesinde NARX'la iyi sonuglar alinabilir [50].

NARX modeli, fonksiyon kestirimi icin farkli yollarla uygulansa da en kolay uygulama sekli
bitlinlesik hafizaya sahip ileri Beslemeli Aglarin kullaniimasidir. Bu yéntem gegmis girdi
degerlerinin ve gegcmis ¢ikti degerlerinin girdi olarak aga beslenmesi sonucu fonksiyon

kestirim islemini yapmaktadir.[51]

NARX modelinin formli (3.45)te verilmistir.

Y(©),Y(t—1),...,Y(t —n, +1),x(®),x(t — 1), ) (3.45)

Y(t+1):f< wox(t—n, +1)

(3.45) esitligine gore bagimli gikti sinyali y(t), ikt sinyalinin 6nceki degerleri ve bagimsiz
harici girdi sinyalinin dnceki degerleriyle formile edilir [50]. Formulde t zamani, ny ¢ikti

gecikmesini, nyise girdi gecikmesini gdstermektedir.

NARX aginin 6grenme prosesinde, dinamik geri yayihim algoritmasi gradyan hesaplarken
statik aglarla karsilastirildiginda daha yogun bir sekilde hesaplama yapar ve agin
egitilmesi daha fazla zaman alir. Bunun yaninda dinamik agin hata yizeyi statik aglara
gore daha karmasik ylizeye sahiptir ve egitimin lokal minimuma takilmasi daha olasidir
[53].
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NARX aginda gergek cikti degerleri elimizde oldugu igin geri besleme baglantisini iptal
ederek egitime baglanir [51]. Bu yapiya agik dongu veya seri-paralel mimari ismi verilir.
Acik dongiide, tahmin edilen giktinin geri beslenmesi yerine gergek ¢ikti degerleri girdi
olarak kullanilmaktadir (Sekil 3.22) [51]. Bu mimarinin 2 avantaji vardir. Biri ileri
beslemeli agin girdisinin daha kesin ve dogru saglanmasidir. ikinci avantaji ise mimarinin
batindyle ileri beslemeli agl temsil etmesi ve egitim igin statik geri yayilimin

kullanilabilmesidir [50],[51].

x(t) —>!

Lo~ |

ileri ~
Beslemeli —— Y ()
Ag
Y (Oo—>-

V4
G

Sekil 3.22 Agik dongti (seri paralel mimari) [50]

Sekil 3.23’e baktigimizda ise, tahmin edilen ¢ikti degerleri geri beslenerek aga tekrar girdi
olarak verilmektedir. Bu yapiya kapali déngl veya paralel mimari denmektedir. Agik
dongiyle egitilen ag kapali dongtiye gevrilir ve bir adim ileri durumun tahmin edilmesi,

geri beslemeli bu ag mimarisiyle yapilir [50].

x(t) >

\

Lo~ |

ileri
Beslemel > Y(t)
Ag

Lo~ |

Sekil 3.23 Kapali dongi (paralel mimari) [50]

37



BOLUM 4

TURKIYE’NIN ELEKTRIK TALEBIi GORUNUMU

4.1 Tiirkiye’de Elektrik Uretiminin Tarihgesi

Turkiye’de kayit altina alinan ilk elektrik tGretimi Mersin’de su degirmeni miline baglanan
2kW’lik bir dinamoyla Avustralyali Dorfler tarafindan gergeklestirilmistir. Elektrik Gretim
hizmeti, 1913 dncesine kadar 6zel sirketler tarafindan verilirken, istanbul’da 15MW’hk

Silahtaraga Santrali’nin kurulmasiyla kamu tarafi da hizmete dahil edilmistir [54] [55].

Turkiye Cumhuriyeti kuruldugunda kurulu glic 30 MW olmustur ve elektrigin aydinlatma

disi faaliyetlerde kullanilmasina baglanmistir [56].

1935 yilinda c¢ikarilan yasalarla Etibank, Elektrik isleri Etiid idaresi ve Maden Tetkik
Arama kurumlari faaliyete ge¢mis; sonrasinda Devlet Su isleri bu hizmete dahil olmustur
[1] [2]. Bu tarihlerde 43 sehir merkezine elektrik verilebilmis; toplam kurulu gig¢ 126,2

MW, Uretim ise 213 milyon kWh olarak kayit altina alinmigtir. [55]

Gatalagzi Termik Santrali 1948’de faaliyete gegcmistir. 1950 yilinin basinda kurulu gilig
407,8 MW’a; Uretim ise 789,5 milyon kW’a ¢ikmistir. [55]

1970 yilinda ¢ikarilan kanunla, elektrigin tretim, iletim ve dagitim faaliyetlerinin tek
elden yurutilecegi kurumsal bir yapinin gerekliligi vurgulanmis ve Turkiye Elektrik
Kurumu (TEK) bu amacla kurulmustur [53], [55]. Kurulu gii¢ bu tarihlerde 2234,9 MW;

uretim ise 8,8 milyar kWh seviyelerine yikselmistir [55].

Turkiye, santrallerde kullanilan yakitlarda disa bagimli olmasi sebebiyle 1970-1983 yillari
arasinda yasanan dlnya enerji krizinden direkt olarak etkilenmis ve llkede arz talep

dengesizligi yagsanmistir. Bu dénemde yasanan zorunlu elektrik kisitlamalarina ragmen
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kurulu gii¢ 5118 MW’a kadar yiikselmistir [57]. Keban Baraji (1330 MW), Karakaya Baraji
(1800 MW) ve Atatlirk Baraji (2400 MW) bu donemde faaliyete gecmistir [56].

1984-2001 yillari arasinda, 6nceki yillarda sektorde hakim olan kamu tekeli, elektrik
arzinda yaganan problemler ve kamu kaynaklarinin yetersiz kalmasi sonucu kaldiriimistir.
Bu dénemde Yap Islet, Yap islet Devret, Otoprodiiktér modelleri ile 6zel girisimlerin
sektérde yatirim yapmalarinin 6ni acilmistir. Fakat bu modeller ciddi bir planlama

yapilmadan ortaya koyuldugundan istenilen yatirim seviyesine ulagilamamistir [56].

1993 yilinda alinan kararla TEK dzellestirme kapsamina alinmis, Tiirkiye Elektrik Uretim-
iletim A.S. (TEAS) ve Tirkiye Elektrik Dagitim A.S. (TEDAS) olarak iki ayri iktisadi Devlet
Tesekkiline ayrilmistir. TEDAS ise 5 Subat 2001’de gikarilan Elektrik Piyasasi Kanunu
sonrasinda, Elektrik Uretim A.S. (EUAS), Tirkiye Elektrik iletim A.S. (TEIAS) ve Tirkiye
Ticaret ve Taahhiit A.S. (TETAS) olmak tizere 3 farkh iktisadi Devlet Tesekkllii olarak
teskilatlandirilmistir [54], [55].

2 Mart 2001’de gikarilan 3096 sayili kanun kapsaminda yeni piyasa modeli olusturulmus
ve “Elektrigin yeterli, kaliteli, strekli, disik maliyetli ve ¢evreyle uyumlu bir sekilde
tiketicinin kullanimina sunulmasi igin rekabet ortaminda 6zel hukuk hiikiimlerine gére
faaliyet gosterebilecek, mali agidan gugld, istikrarli ve seffaf bir elektrik piyasasinin
olusturulmasi ve bu piyasada bagimsiz bir diizenleme ve denetleme saglanmas!”

amaglanmistir [56].

4.2 Tiirkiye’nin Elektrik Goriinimii

2019 Nisan ayi itibariyle Turkiye lisanssiz birimler de dahil toplam 7842 elektrik
santraline sahiptir. Ayrica Tirkiye’nin kurulu glg¢ kapasitesi bu tarihte 89680,4 MW
seviyelerine ulagsmistir. Tirkiye elektrik santrallerinin enerji kaynaklarina gére dagihmi
Cizelge 4.1’de verilmistir [58]. Cizelgedeki degerlere bakildiginda hidroelektrik ve
dogalgaz santrallerinin elektrik tiretiminde ilk iki sirada oldugunu gorebiliriz. Nisan 2019
degerlerine gore kurulu kapasitenin kaynaklara gore yuzdelik dagilimi da Sekil 4.1'de
gosterilmistir. Sekilden fosil yakit kaynakli Gretimin toplam Uretimin yarisini
olusturdugu, hidroelektrik disi yenilenebilir enerji kaynaklarinin da yaklasik %15’lik bir

oranda kaldigi gortlmektedir.
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Cizelge 4.1 Nisan 2019 ayi kurulu santral adedi ve gii¢ miktari [58]

Santral | Kurulu Gii¢
Birincil Kaynak | Adedi | [MW]
Dogal Gaz | 322 26026
Hidro (Baraj) | 121 20554,2

Hidro (Akarsu) | 540 7848,7
Linyit | 48 9842
ithal Komiir | 14 8938,9

Riizgar | 254 7085,4
Glines | 6251 5374,6
Jeotermal | 48 1302,5

Diger | 244 2708,1
TOPLAM | 7842 89680,4

1,45% 3,02%

5,99%
7,90% \

20,94%

= Dogal Gaz = Hidro Komar Rizgar = Glines = Jeotermal m Diger

Sekil 4.1 Nisan 2019 itibariyle enerji kaynaklarina gore elektrik Giretim ytzdeleri [58]

Turkiye yaklasik olarak tukettigi tim dogalgazi, ¢ogunlugu boru hatlariyla olmak tizere
ithal etmektedir. 2017 yihna bakildiginda Tirkiye dogalgaz ithalatinin %49,3’lni
Rusya’dan, %20’sini Azerbaycan’dan, %16,1’ini iran’dan, %10,3’ini Cezayir'den,

%4,4’Un0 ise Katar'dan saglamistir [59].

Sektorlere gore elektrik tiiketimi 1974-2017 yili karsilagtiriimasi Sekil 4.2’de verilmistir.
Sanayi elektrik tiiketimi, her iki yil karsilastirildiginda da en ylksek ylizdeye sahip tiiketim
tipi olmustur. NUfusun artmasi, hayat sartlarinin iyilesmesiyle meskenlerde elektrik
kullanim yizdesi giderek artmistir. Ticari kuruluglarin elektrik kullanimi da 3. sirada

onem teskil etmektedir.
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Sekil 4.2 Sektorlere gore elektrik kullanim yiizdesi [60]

4.3 Tiirkiye’de Enerji ve Elektrik Uretim Politikalari

Turkiye’nin dogal kaynaklara ve enerjiye olan ihtiyaci; nifusun artmasi ve iktisadi olarak
giderek bliyimesi sebebiyle her gecen giin artmaktadir. 2019°da yayimlanan rapora
gore, OECD llkeleri arasinda degerlendirildiginde %5,5’lik bliyiime oraniyla Tirkiye
elektrik ihtiyacinda en hizl artisi géstermistir. Bunun yaninda Tirkiye konumu itibariyle
diinya petrol ve dogal gaz kaynaklarinin yarisindan fazlasina sahip Orta Dogu ulkeleri ve

Avrupa tiketici pazari arasinda jeo-stratejik bir yere sahiptir [61].

Turkiye’nin enerji politikasi, enerji arz glvenligini 6nde tutma, sirdirilebilir eneriji,
cevreyi onemseme ve yerli teknoloji gelistirme konularinda sekillenmistir. Eneriji
politikasinda temel olarak, kaynaklarin gesitlendirilmesi, kaynak arama faaliyetlerinin
¢ogaltilmasi, alt yapinin giiglendirilmesi, enerjinin yiksek verimli bir halde tiketilmesi,
alternatif enerji kaynaklarinin ve yerli kdmirin daha verimli bir sekilde kullanilmasi,
enerji teknolojilerinde katma degeri yiiksek girisimlerde bulunulmasi amaglanmaktadir

[62].

Enerji arz glvenligi, Uretim ve ithalat, iletim, depolama ve dagitim altyapisinin
saglanmasi ve talebin yonetilmesi gibi alt bilesenlerden olugsmaktadir. Arz guvenligi ilk
olarak akla arzin saglanmasini getirse de talebin arzla bulusmasi alt yapisinda problem

yasandiginda, arz glivenliginin saglanmasinda sorunlar ¢ikmaktadir [54].
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Turkiye, enerji ihtiyacinin ¢ogunu ithal ederek karsilayan, diisiik seviyede gaz ve petrol
rezervine sahip, yurtigi enerji tiketim miktari Gretim miktarini biyik oranda gegen bir
ulkedir [59]. Dogalgazin biyik ¢ogunlugunun gevre Ulkelerden ithal edilmesi de arz
glvenligini risk altina sokmaktadir. Bu ylzden dogalgazin elektrik Gretimindeki payinin
azaltilmasi hedeflenmektedir. Bu disa bagimliigin azaltilmasi i¢in dogalgaz arama
faaliyetleri devam etmektedir. Uretimin sirekliligi agisindan dogalgaz depolama
faaliyetleri de 6nem tegkil etmektedir. Bu sebeple depolama konusunda kapasite artirim

¢alismalari yapilmaktadir [54].

Turkiye’de elektrik ve 1s1 Uretimi agisindan glines, riizgar, biyokdtle gibi yenilenebilir
enerji kaynaklari 6nemli bir alternatif olusturmaktadir [54]. 2013 yilinda sunulan Milli
Yenilenebilir Enerji Hareket Plani’yla, lilkenin 2023 yilina kadar yenilenebilir enerji kurulu
glclniin 61 GW’a (34GW hidroelektrik, 20GW riizgar, 5GW giines, 1 GW biyokiitle ve
jeotermal) cikarilmasi hedeflenmistir. Bu planla, Tirkiye’'nin 2023 yilindaki enerji

tiketiminin %30’unun yenilenebilir enerjiyle karsilanabilecegi 6ngorilmustir [59].
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BOLUM 5

YAPAY SiNiR AGLARI YONTEMIYLE TURKIYE’NiN AYLIK ELEKTRIK
TUKETiMi TAHMINI

5.1 Kullanilan Veriler

Aylik elektrik tiketim tahmini ¢alismalari incelendiginde degisken segiminin 2 farkl
sekilde yapildigi gorilmektedir. Birincisi bagimsiz degisken olarak elektrik tiketim
verilerinin gecmis degerlerinin kullanildig; digeri ise ekonomik, demografik ve iklimsel
degiskenlerin kullanildigi ¢alismalardir. Cizelge 5.1’de aylik tahmin igin kullanilan

degiskenler ve bu galismalarda dnerilen degiskenler belirtilmistir.

Galismalara bakildiginda iklimsel degiskenlerin, ekonomik ve demografik degiskenlerle
ortak bir ¢alismada kullanilmadigi gorilmektedir. Bunun disinda elektrik tiketiminin
gecmis degerlerinin bagimsiz degisken olarak kullanildigi c¢alismalar literatilriin

¢ogunlugunu olusturmaktadir.

Turkiye’'nin ayhk elektrik tiketiminin tahmin edilmesinde kullanilacak degiskenlere
Cizelge 5.1’deki literatir arastirmasi ve verilerin ulasilabilirligi birlikte degerlendirilerek
karar verilmistir. Cizelge 5.2’de segilen degiskenlerin veri kaynaklari, birimleri ve tarih

araliklari gésterilmektedir.
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Cizelge 5.1 Aylik elektrik tahmini ¢galismalarinda kullanilan degiskenler
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Cizelge 5.2 Uygulamada kullanilan degiskenlerin 6zellikleri

# | Degisken Kisat. | Birim \I::;inaél Tarih Aralig

Girdi 1 | Ortalama Sicaklik T °C MGM [67] | 01.1998-01.2019
Girdi 2 | Ortalama Yagis Miktari Y mm MGM [68] | 01.1998-01.2019
Girdi 3 | Tiketici Fiyat Endeksi TUFE | 2015=100 | OECD [69] | 01.1998-01.2019
Girdi 4 | Toplam Sanayi Uretim Endeksi | TSUE | 2015=100 | OECD [70] | 01.1998-01.2019
Girdi 5 | Toplam ithalat ITH TL OECD [71] | 01.1998-01.2019
Girdi 6 | Toplam ihracat IHR TL OECD [72] | 01.1998-01.2019

Cikt1 | Brut Tuketim Miktar E GWh EUIAS [73] | 01.1998-01.2019

5.1.1 Ortalama Sicakhik

Elektrik tiiketimiyle, sicaklik degisimi arasinda giiclii bir iliski vardir. Ozellikle yerlesim

bolgelerinde bu daha da goze carpmaktadir. Tlrkiye’de de 2017 verilerine bakildiginda

elektrik tiketiminin meskenlerde kullanimi, tiketimin %22’lik gibi blyik bir kismini

olusturmaktadir (Sekil 4.2). Sekil 5.1’de 1998-2019 vyillari arasinda sicaklik degisimi

gosterilmistir.

Ortalama Sicaklik [C°]
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Sekil 5.1 Turkiye ayhk ortalama sicaklik degisimi (1998-2019)
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5.1.2 Ortalama Yagis Miktan

Elektrik tlketimi tahmin c¢alismalarinda iklimsel degiskenler arasinda sicaklik

degiskeninden sonra kullanilan en énemli gdstergelerden biri de yagis miktaridir. Sekil

5.2’de 1998-2019 yillari arasinda yagis miktari degisimi gosterilmistir.

Ortalama Yagis [mm]
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Sekil 5.2 Turkiye aylik yagis miktari degisimi (1998-2019)
5.1.3 Tiiketici Fiyat Endeksi

Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE), belirli hane grubu tarafindan satin alinan bir driin ve
hizmet sepetinin fiyatlarindaki degisiklik olarak tanimlanmaktadir. TUFE, hane halkinin
satin alma glclyle ilgili bir degiskendir. Hayat standartlarinin artmasi, alim gilicliniin
yukselmesi gibi etkenler elektrik tiiketimiyle yuksek iligkilidir. Sekil 5.3’te 1998-2019
yillari arasinda TUFE degisimi gosterilmistir. Bu gosterge TUFE degisikligini referans bir

endeks yardimiyla Olger. Elimizdeki verilerde 2015 yili referans olarak (2015=100)
alinmistir.
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TUFE [2015=100]
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Sekil 5.3 Turkiye aylik TUFE degisimi (1998-2019)
5.1.4 Toplam Sanayi Uretim Endeksi

Toplam sanayi lretimi, madencilik, imalat, elektrik, gaz, iklimlendirme sektorlerinin
toplam {retimini kapsar. 2017 verilerine gore elektrik tiketiminin %46,8’i sanayi
kaynakhdir (Sekil 4.2). Bu yiizden Toplam Sanayi Uretim Endeksi (TSEU) elektrik
tiiketiminin tahmininde vyiiksek 6neme sahiptir. TSEU gostergesi lretim ciktisi
hacmindeki degisikligi referans bir endeks yardimiyla élger. Elimizdeki verilerde 2015 yili

referans olarak (2015=100) alinmistir. Sekil 5.4'te 1998-2019 yillari arasinda TSUE

degisimi gosterilmistir.

TSUE [2015=100]
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Sekil 5.4 Turkiye aylik TSUE degisimi (1998-2019)
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5.1.5 Toplam ithalat ve ihracat

Toplam ithalat ve ihracat bir tlkenin refahinin ve biylmesinin 6lglilmesinde dnemli

degiskenlerdir. Elektrik Uretiminde birincil kaynaklarin blyik ¢ogunlugu ithal

edilmektedir. Bu ylzden bu parametrelerdeki degisimler elektrik tiiketimiyle iliskilidir.

Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’da sirasiyla 1998-2019 yillari arasinda toplam ithalat ve toplam

ihracat degerlerindeki degisim gosterilmistir.

Toplam ithalat [TL]
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Sekil 5.5 Turkiye aylk toplam ithalat degisimi (1998-2019)

Toplam ihracat [TL]
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Sekil 5.6 Turkiye aylk toplam ihracat degisimi (1998-2019)
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5.1.6 Brit Elektrik Tuketimi

Brit Elektrik Tiketimi tahmin ¢alismamizin g¢iktisini olusturmaktadir. Bu deger

Turkiye’de Uretilen elektrik ve ithal edilen elektrikten, ihra¢ edilen elektrigin

disilmesiyle elde edilmistir. Sekil 5.7’de 1998-2019 vyillari arasinda Turkiye’nin Brit
Elektrik TUketimi degisimi gosterilmigtir.

Brit Elektrik Tuketimi [GWh]
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Sekil 5.7 Turkiye aylik brit elektrik talebi degisimi (1998-2019)
5.2 Uygulanacak Yontem Parametrelerinin Se¢imi

Uygulamada farkli mimarilere sahip CKYSA kullanilmistir. Tim ag topolojileri MATLAB

programlama dilinde gelistirilmistir. Kullanilacak agin tasarlanmasinda belirlenmesi

gereken parametreler asagida siralanmistir:
e Girig Katmani N6ron Sayisi,
e Gizli Katman No6ron Sayisi,
e Cikti Katmani Noron Sayisi,
e Gizli Katman ve Gizli Katman N6ron Sayisi,
e Aktivasyon Fonksiyonu,
e (Ogrenme Algoritmas,

e Normalizasyon Yontemi,
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e Egitim ve Test Verisi Ayirma Yontemi,
e Performans Olgiim Kriteri [74].

Asagida, belirtilen tiim parametrelerin segilmesinde dikkat edilmesi gereken unsurlar ve

uygulamadaki kullanilma sekilleri anlatilmistir.

Girdi Katmani Noron Sayisi: Uygulama igin segilen 6 girdi degiskeni giris katmani igin
néron sayisini olusturmaktadir. CKYSA’da, tim degiskenler teker teker girdi
katmanindan cikartilarak ag egitilmis ve performans kriterlerindeki degisim takip

edilmistir. Performans kriterlerindeki degisime gore girdi degiskenleri segilmistir.

Cikti Katmani Noron Sayisi: Cikti katmanini Elektrik Tiiketimi olusturmaktadir ve katman

Elektrik TUketimini temsilen 1 nérona sahiptir.

Gizli Katman Sayisi ve N6ron Sayisi: Gizli katman, YSA'nin verinin 6zelligini 6grendigi ve
girdi ile ¢ikti arasindaki lineer olmayan iligkiyi yakaladigi énemli bir ag elemanidir. Bir
adet gizli katman ¢ogu tahmin probleminde yetmektedir fakat bazi durumlarda 2 gizli

katman daha iyi sonug vermektedir [74].

Tek gizli katmanda tatmin edici performans igin fazla sayida nérona ihtiyag
duyulmaktadir. Bu da aga asiri yiklenmeye sebep olmaktadir. Gizli katmanda néron
sayisl az oldugunda agin genellestirme kabiliyeti artmakta ve agin asiri uyum problemi
azalmaktadir. Fakat az néronlu aglarda da modelleme ve 6grenme glicli azalmaktadir

[74].

Uygulamada gizli katman ve gizli katman ndéron sayisina karar vermek igin farkl
kombinasyonlu ag mimarileri denenmis ve en iyi performansa sahip ag tercih edilmistir.
Denemelerde maksimum 2 gizli katman kullanilmistir. Her bir gizli katman néron sayisi

1ile 20 arasinda degistirilerek denemeler yapiimistir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu girdi ve gikti arasindaki iliskiyi belirler ve
agin lineer olmama derecesini agiklar [74]. Literatirde g¢ogunlukla lojistik sigmoid
fonksiyonu ve hiperbolik tanjant fonksiyonu kullaniimistir. Uygulamada her iki fonksiyon

da farkh ag mimarilerinde denenmistir.

Ogrenme Algoritmasi: YSA’da 6grenme, lineer olmayan kisitsiz bir minimizasyon

problemi olarak gorilebilir. Ag gergek ¢ikti ile tahmin edilen gikti arasinda toplam kare
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hatayi en aza indirmek igin agirlik degerlerini iteratif olarak degistirir. Makul siire icinde
global optimum sonucu garanti edecek mevcut bir 68renme algoritmasi yoktur. Tim
optimizasyon problemleri igin lokal optimuma yakalanma problemi kaginilmazdir; bu
durumda istenilen, global ¢6zim yoksa en iyi lokal optimumu veren optimizasyon

yonteminin secilmesidir [74].

Popiiler olarak en g¢ok kullanilan 6grenme algoritmasi bir geri yayilim algoritmasi olan
Gradyan Dlstim Algoritmasidir (GDA). Literatiirde gradyan disiim algoritmasinin yavas
yakinsama o6zelliginin  gelistirilmesi icin momentum faktorli gradyan disim
algoritmalar ortaya konmustur. GDA parametrelerinin segiminde literatiirde farkh
gorusler vardir fakat bu gorigsler degerlendirildiginde tutarli bir segim kriteri
belirlenememistir. Bu yliizden GDA giirblz (robust) olmayan yetersiz bir yontem olarak
gorilebilir. Geleneksel geri yayillim algoritmalarinda yasanilan sorunlar sebebiyle

literatlirde adaptif yontemler ve ikinci dereceden yontemler 6nerilmistir [74].

Elektrik tuketim tahmini uygulamasinda bir¢ok 6grenme algoritmasi denenmistir; fakat
en iyi sonucu ikinci dereceden bir yontem olan Levenberg-Marquardt (L-M) metodu

vermistir.

Normalizasyon Yontemi: Veri normalizasyonu, egitim prosesi baslamadan uygulanir.
Literatlr incelendiginde verilerin, [0,1] ve [-1,1] araliklarinda normalizasyonu daha ¢ok

kullaniimistir.

[0,1] arahg icin kullanilan formiil (5.1) deki gibidir:

xn = (X0 = Xmin)/ Xmax — Xmin) (5.1)
[-1,1] araligi icin kullanilan forml (5.2)’deki gibidir:

Xn = [2.(x0 = Xmin) / Cmax = Xmin)] — 1 (5.2)
Uygulamada [-1,1] araliginda normalizasyonun, hiperbolik tanjant fonksiyonuyla birlikte
kullanildig aglar daha iyi sonug vermistir.

Egitim ve Test Verisi Ayirma Yontemi: Uygulamada veri, egitim, validasyon ve test
olmak Uzere 3 kisma ayrilmigtir. Literatir ¢alismalarina bakildiginda bu ayrim sirasiyla

toplam verinin %70-%15-%15’i ayrilarak veya daha az veriye sahip 6rneklerde toplam
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verinin %80-%10-%10’u ayrilarak uygulanmistir. Uygulamada toplam veri sayisi ¢ok

olmadigindan %80-%10-%10 ayrimi kullaniimistir.
e Verinin %80’i egitim i¢in kullaniimistir.

e Verinin %10’u validasyon igin kullaniimistir. Verinin bu kismi egitiimemekte, agin
genellestirildigini dogrulamak igcin veya agin asiri uyuma (overfitting)

yakalanmasini 6nlemek igin agi kontrol etmektedir.

e Verinin kalan %10’luk kismi aga daha 6nceden gosterilmemis olan test kismini
olusturur. Verinin bu kismi aga girdi olarak verilir ve bilinen ¢ikti degerleri ile agin

tahmin edilen giktilari kargilastirilir.

Uygulamada veri ayirma islemi, belirlenen oranlar sabit olmak Uzere sirasiyla bloklar
halinde yapilabildigi gibi (divideblock); yine ayni oranlar kullanilarak rastgele
(dividerand) pargalar halinde de uygulanabilir. TUm ag mimarileri igin her iki veri ayirma

tipi kullanilmig, rastgele ayirma yéntemi daha iyi sonug vermistir.

Performans Olgiim Kriteri: Literatiir ¢alismalarina bakildiginda en ¢ok kullanilan

performans olcim kriterleri (5.3), (5.4), (5.5), (5.6) ve (5.7) ifadeleriyle gosterilmistir.

Ortalama Mutlak Hata: MAE = % (5.3)
Hata Kareler Toplami: SSE = Y.(e;)? (5.4)
Ortalama Karesel Hata: MSE = Z(eTt)Z (5.5)
Kok Ortalama Kare Hata: RMSE = \VMSE (5.6)
Ortalama Mutlak Yizdelik Hata: MAPE = %Z % (5.7)

Uygulamada MAPE performans 6lglim kriteri kullaniimistir. MAPE, ¢ogu elektrik tiiketim
tahmini ¢alismasinda kullanildigl igin ve vyuzdelik hatayr hesaplayip karsilagtirma

yaparken kolaylik sagladigi igin tercih edilmistir.
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5.3 CKYSA Yoénteminin Uygulanmasi

5.3.1 CKYSA Uygulama Adimlan

Uygulamada CKYSA’da birgok farkli parametrenin farkli degerleri denenmistir. Bu

denemeler sonunda performans kriterleri degerlendirilmis ve en iyi ag yapisi segilmistir.

Sekil 5.8’de CKSYA Yonteminin uygulama adimlari gorilmektedir.

Adim 1:

Adim 2:

Adim 3.1:

Veri [-1,1] araliginda normalize edilir.
Veri %80-%10-%10 oranlarinda Egitim-Validasyon-Test kisimlarina ayrilr.

Egitim Verisi egitilmek Uzere aga verilir. Egitim asamasinda Levenberg-
Marquardt egitim algoritmasi kullanilmistir. Egitim algoritmasi igin

MATLAB’In varsayilan parametrelerinden faydalaniimistir (Cizelge 5.3).

Gizelge 5.3 MATLAB’In Levenberg Marquardt algoritmasi igin varsayilan degerleri

Adim 3.2:

Adim 3.3:

Adim 4:

Adim 5:

Maksimum iterasyon Sayisi 1000

Minimum Performans Gradyani | le-7

Baslangi¢ mu degeri 0,001
mu artig faktorii 10
mu disis faktori 0,1
Maksimum mu 1e10

Validasyon verisi egitim verisinden farkli olarak ag egitilirken aga verilir ve
agin asiri uyuma yakalanma durumu kontrol edilir. Agin egitiminin yeterli

oldugu ve durdurulmasi karari bu adimda verilir.

Test verisi, egitilmis ve dogrulanmis olan aga verilir. Bu agsamada test
verisinin gercek ¢ikti degeriyle, agda hesaplanmis tahmini ¢ikti degeri
karsilastirihr.

Hata degeri istenilen diizeydeyse bir sonraki adima gegilir; degilse sireg
Adim 2’ye geri doner.

Dongl kapatilir ve ag kaydedilir. Ag, yeni girdi degerlerinin verilip ¢ikti

degerinin tahmin edilebilecegi duruma getirilmis olur.
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Girdi 1: Sicaklik Veri On isleme
Girdi 2: Yagis Miktan
Girdi 3: TUFE ) / Egitim Verisi /
- Veri
Girdi 4: TSE Nomnalizasvon Y =
Girdi 5: tthalat alizasyonu /ValidasyonVerisi /
Girdi 6: lhracat
Cikti: Elektrik Tiketim / Test Verisi /
v
Egitim
Validasyon
Test
Hayir
¢ Evet

Hata istenilen
Diizeyde mi?

Dongl Kapatiir

Sekil 5.8 CKSYA yontemi uygulama adimlari

5.3.2 CKYSA Sonuglari

CKYSA kullanilarak denenen ag mimarileri Cizelge 5.4’te gosterilmistir. Tum
denemelerde normalizasyon [-1,1] arasinda yapilmis, veri ayrimi orani %80-%10-%10
olarak belirlenmis ve 6grenme algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt kullaniimistir.
Deneme yapilan aglarda tek gizli katmanli aglar i¢in 10 deneme, 2 gizli katmanli aglar igin

5 deneme yapilmistir.
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Cizelge 5.4 CKYSA'da yapilan denemeler

Kullanilan Girdi Veri Blme — — Denenen Gizli Katman
# Degiskenleri Tipi Fonk. | Fonk. Noron Sayisi
i} _ [1] [2]
1.1 T Y'.TL{FE' TSUE, ITH, THR divideblock | tansig - 1.....20 n6ron (1.katman)
[6 Girdi]
1.2 T Y'.TL{FE' TSUE, ITH, IHR divideblock | logsig - 1.....20 n6ron (1.katman)
[6 Girdi]
1.3 T Y'.TL{FE' TSUE, ITH, THR dividerand | tansig - 1......20 néron (1.katman)
[6 Girdi]
1.4 T Y'.TL{FE' TSUE, ITH, IHR dividerand | logsig - 1.....20 néron (1.katman)
[6 Girdi]
Y, TUFE, TSUE, ITH, IHR . . .
1.5 [5 Girdi] divideblock | tansig - 1......20 noron (1.katman)
1.6 T TL.JFE' TSUE, ITH, IHR divideblock | tansig - 1.....20 néron (1.katman)
[5 Girdi]
T, Y, TSUE, ITH, IHR . . .
1.7 (5 Girdi] divideblock | tansig 1......20 noron (1.katman)
T, Y, TUFE, ITH, IHR . . ..
1.8 [5 Girdi] divideblock | tansig 1......20 noron (1.katman)
T, Y, TUFE, TSUE, IHR . . ..
1.9 [S Girdi] divideblock | tansig 1......20 néron (1.katman)
1.10 T Y'.TU.FE' TSUE, ITH divideblock | tansig - 1.....20 néron (1.katman)
[5 Girdi]
T, Y, TUFE, TSUE, IHR o . . 1......20 néron (1.katman)
1.1 [5 Girdi] ClERREREs | s | s 1.....20 noron (2.katman)
T,Y, TUFE, TSUE, IHR - . . 1......20 néron (1.katman)
1.12 [5 Girdi] Il A i 1.....20 noron (2.katman)
T,Y, TUFE, TSUE, IHR . . ) 1......20 néron (1.katman)
1.13 [5 Girdi] R N e = 1.....20 noron (2.katman)
T,Y, TUFE, TSUE, IHR - . ) 1......20 néron (1.katman)
1.14 [5 Girdi] elielaine] | feisl | Tt 1......20 noron (2.katman)
T, Y, TUFE, TSUE, IHR o . . 1......20 néron (1.katman)
1.15 [5 Girdi] cllletlles | el | sy 1.....20 noron (2.katman)
T, Y, TUFE, TSUE, IHR . . . 1......20 néron (1.katman)
s [5 Girdi] eltielae) ol | il 1......20 noron (2.katman)
T,Y, TUFE, TSUE, IHR . . ) 1......20 néron (1.katman)
1.17 [5 Girdi] divideblock | logsig | logsig 1.....20 noron (2.katman)
T,Y, TUFE, TSUE, IHR . . ) 1......20 néron (1.katman)
1.18 [5 Girdi] Gl logsig | logsig 1......20 noron (2.katman)

Asagida denemelerde parametrelerin secimi sirasinda dikkat edilen hususlar

Ozetlenmistir:
Model 1.1 ve 1.4 Arasi

6 girdi (T, Y, TUFE, TSEU, ITH, IHR), farkl aktivasyon fonksiyonlari kullanilarak
(logsig-tansig), farkli veri ayirma tipleriyle (divideblock-dividerand) ve tek

katmanli gizli katman néron sayilari 1 ile 20 arasinda degistirilerek egitilmistir.
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Model 1.5 ve 1.10 Arasi

6 girdi (T, Y, TUFE, TSEU, ITH, IHR) tek tek mimariden ¢ikarilmis ve performans
kriterine etkisi incelenmistir. Bu denemelerde tansig aktivasyon fonksiyonu,
divideblock veri ayirma tipi kullanilmistir. ithalat degiskeni girdi verisinden
¢ikarildiginda performans kriterinde iyilesme oldugu gorilmustiir. Bu asamadan
sonraki denemelere, 5 degisken (T, Y, TUFE, TSEU, IHR) kullanilarak devam

edilmistir.
Model 1.11 ve 1.18 Arasi

5 girdi (T, Y, TUFE, TSEU, IHR), farkli aktivasyon fonksiyonlari kullanilarak (logsig-
tansig), farkli veri ayirma tipleriyle (divideblock-dividerand) ve 2 katmanh gizli

katman néron sayilari 1 ile 20 arasinda degistirilerek egitilmistir.

Cizelge 5.5'te denemeler sonucunda elde edilen performans kriterlerinin

karsilastirilmasi gosterilmistir.

Cizelge 5.5 CKYSA'da yapilan denemelerin sonuglari

1. 2.
Model | Katman | Katman MAPE MAPE MAPE
No Noron Noéron | (egitim) | (validasyon) (test)
Sayisi Sayisi

1.1 13 - 0,023 0,030 0,036
1.2 8 - 0,018 0,022 0,036
1.3 7 - 0,024 0,024 0,026
1.4 7 - 0,023 0,026 0,023
15 2 - 0,054 0,055 0,057
1.6 6 - 0,022 0,023 0,037
1.7 10 - 0,025 0,034 0,048
1.8 13 - 0,023 0,027 0,036
1.9 15 - 0,018 0,027 0,033
1.10 16 - 0,026 0,033 0,043
1.11 20 7 0,016 0,033 0,026
1.12 5 18 0,021 0,024 0,027
1.13 7 3 0,021 0,028 0,030
1.14 6 7 0,018 0,026 0,019
1.15 4 7 0,036 0,038 0,038
1.16 6 20 0,018 0,023 0,018
1.17 5 8 0,024 0,028 0,031
1.18 14 20 0,020 0,026 0,020
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5.3.2.1 CKYSA Deneme Sonuglarinin Degerlendirilmesi

Yapilan denemeler sonucunda MAPEegitim, MAPEyaiidasyon, MAPEtwes: sonuglari birlikte
degerlendirildiginde 1.12 numarali agin en iyi tahmin sonucunu verdigi goérilmdistdr.
Degerlendirme  vyapilirken, en  dusik MAPEws: degerine sahip olan,
MAPEe;itim<MAPEalidasyon<MAPE:es: durumunu saglayan ve bu degerlerin birbirine yakin

oldugu model segilmistir.
1.12 Numaral Ag Ozellikleri

Agda girdi olarak Sicaklik, Yagis Miktari, TUFE, TSUE ve ihracat Miktari kullanilmistir.
Veriler [-1,1] araliginda normalize edilmistir. Ag 2 gizli katmandan olusmaktadir.
Katmanlar sirasiyla 5 ve 18 ndrona sahiptir. Gizli katmanlarin ikisinde de aktivasyon
fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant fonksiyonu kullaniimigtir. Segilen ag mimarisini

sekilde gosterilmektedir.

Hidden 1 Hidden 2 Output
) A _‘ Output

e ﬁ /-1‘ /u e
5 =

18 1

Sekil 5.9 1.12 numarali agin mimarisi

Ag egitimi 15. iterasyonda sonlanmis ve Sekil 5.10’daki ortalama kare hata grafigi elde
edilmistir.

Best Validation Performance is 286661.621 at epoch 9

Mean Squared Error (mse)

15 Epochs

Sekil 5.10 1.12 numarali agin performans grafigi

57



Agin performans gostergeleri Cizelge 5.6’da verilmistir ve Sekil 5.11’de regresyon grafigi

gosterilmistir.

Gizelge 5.6 12.1 numarali agin performans gostergeleri

MAPE MAPE MAPE 2
— . R
(egitim) | (validasyon) | (test)
0,021 0,024 0,027 0,9963
104 : R=0.9963
28 O Data
op L 5‘” o ©® oo o
(Y
24
[e}
[o]
o 22
o 2RR0
+ ©
! ©
5
3.1.u (¢}
3
14
(+]
12 S
Q
1} oo
1 1 l2 1‘_4 1 ‘6 1 ‘.B 2‘ 2‘2 2 ii 2‘.6 2 78
Target 104

Sekil 5.11 12.1 numarali agin regresyon grafigi

5.4 Girdilerin Tahmini

Uygulamada buraya kadar CKYSA ile farkli denemeler yapilarak bir tahmin modeli
olusturulmustur. ileriye ydnelik 12 aylik bir ddnemde tahmin yapilmak istendigi icin girdi
verilerimizin bu 12 aylik dénemde mevcut olmasi gerekir. Problemimiz, bir zaman serisi

problemi oldugundan bu 12 aylik verinin de ayrica tahmin edilmesi gerekmektedir.

Tahmin igin Lineer Olmayan Otoregresif Sinir Agi (NAR) yontemi kullaniimistir. Bu
yontem NARX yonteminin spesifik bir alt yontemidir. Farkh olarak tek bir seri
icermektedir ve tahmin igin sadece girdi olarak bu serinin geg¢mis degerleri

kullanilabilmektedir. NAR yonteminin formli (5.8)'de verilmistir.

y@®) =fyt-1,..,y(t—-d)) (5.8)
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5.4.1 Ortalama Sicaklik ve Ortalama Yagis Miktari Tahmini

Ortalama Sicaklik ve Ortalama Yagis Miktari tahmini ayri bir ¢alisma konusu oldugu igin
ve NAR yoéntemiyle iyi sonuglar alinmamasi sebebiyle Meteoroloji Genel MudurlGgi’niin
sundugu 1970-2018 yillari arasi aylik ortalama sicaklik ve ortalama yagis miktari verileri

girdi olarak kullanilacaktir [67], [68]. Bu veriler Cizelge 5.7’de gosterilmistir.

Cizelge 5.7 1970-2018 yillari arasi sicaklik ve yagis miktari ortalamalari

Ortalama Ortalama
Sicakhk Yagis Miktari
Ortalamasi Ortalamasi
Aylar (°C) (mm)
Ocak 2,2 79,3
Subat 3,4 67,8
Mart 7,0 63,5
Nisan 12,0 58,4
Mayis 16,6 48,6
Haziran 21,2 31,7
Temmuz 24,4 16,5
Agustos 24,2 16,4
Eylul 20,1 25,9
Ekim 14,5 57,5
Kasim 8,6 70,9
Aralik 4,1 86,3
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5.4.2 Tiiketici Fiyat Endeksi Tahmini

TUFE tahmini igin 01.1998-01.2019 tarihleri arasindaki degerlerin kullaniimasiyla en iyi
sonug¢ alinmistir. Tahmin igin Cizelge 5.8’deki ag parametreleriyle, néron sayisi (1 ile 20

arasinda) ve gecikme sayisi (1 ile 20 arasinda) degistirilerek denemeler yapilmistir.

Yapilan denemeler sonucunda acik dongli ve kapali dongli sonuglari ayri ayri
incelenmistir. En iyi sonug gizli katmaninda 16 ndrona sahip; gecikmesi 1:16 olan ag

tarafindan verilmistir. Sekil 5.12’de tahmin edilen 12 aylik TUFE degeri, mevcut veriyle

Cizelge 5.8 TUFE tahmini igin egitim parametreleri

Veri Normalizasyonu

[11_1]

Veri Bélme %80-%10-%10
Veri Bélme Tiirii dividerand
Aktivasyon Fonksiyonu tansig

Egitim Algoritmasi L-M

birlikte gosterilmistir.

250

200

150

TUFE

100

12 Aylik TUFE Tahmini

T T

/ﬁﬁ
L ///‘
._f/
— gergek deger
tahmin
1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250
Ay

Sekil 5.12 12 ayhk TUFE tahmini gosterimi
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5.4.3 Toplam Sanayi Uretimi Endeksi Tahmini

TSUE tahmini icin 01.2009- 01.2019 tarihleri arasindaki degerlerin kullanilmasiyla en iyi
sonug alinmistir. Tahmin icin Cizelge 5.9’daki ag parametreleriyle, néron sayisi (1 ile 20

arasinda) ve gecikme sayisi (1 ile 20 arasinda) degistirilerek denemeler yapilmistir.

Cizelge 5.9 TSUE tahmini igin egitim parametreleri

Veri Normalizasyonu [1,-1]

Veri Bélme %80-%10-%10
Veri Bélme Tiirii dividerand
Aktivasyon Fonksiyonu tansig

Egitim Algoritmasi L-M

Yapilan denemeler sonucunda acik dongli ve kapali dongli sonuclari ayri ayri
incelenmistir. En iyi sonug gizli katmaninda 5 nérona sahip; gecikmesi 1:17 olan agda
alinmistir.  Sekil 5.13’te tahmin edilen 12 aylik TSUE miktari degeri, mevcut veriyle

birlikte gosterilmistir.

0 12 Aylk TSUE Tahmini
1‘ T T T T

120 | _ ﬁ’ -

I'\“'1| |’I‘
|
110 | | W'HI

|

100 1

TSUE

0 1
80 1

701 1

— gergek deger
tahmin

0 20 40 60 80 100 120 140
Av

Sekil 5.13 12 ayhk TSUE tahmini gésterimi
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5.4.4 ithalat Miktari Tahmini

ithalat miktari tahmini icin 01.2009-01.2019 tarihleri arasindaki degerlerin
kullaniimasiyla en iyi sonug alinmistir. Tahmin igin Cizelge 5.10’daki ag parametreleriyle,
néron sayisi (1 ile 20 arasinda) ve gecikme sayisi (1 ile 20 arasinda) degistirilerek

denemeler yapilmistir.

Cizelge 5.10 ithalat miktari tahmini icin egitim parametreleri

Veri Normalizasyonu [1,-1]

Veri Bélme %80-%10-%10
Veri Bélme Tiirii dividerand
Aktivasyon Fonksiyonu tansig

Egitim Algoritmasi L-M

Yapilan denemeler sonucunda acik dongl ve kapali dongli sonuclari ayri ayri
incelenmistir. En iyi sonug gizli katmaninda 2 nérona sahip; gecikmesi 1:17 olan agda
alinmistir. Sekil 5.14’te tahmin edilen 12 aylk ithalat miktari degeri, mevcut veriyle

birlikte gdsterilmistir.

1010 12 Aylik ithalat Miktar: Tahmini

ithalat Miktari (TL)

2
=

i i
0 20 40 60 80 100 120 140
Ay

Sekil 5.14 12 ayhk ithalat miktari tahmini goésterimi
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5.4.5 ihracat Miktari Tahmini

ihracat miktari tahmini igin 01.2009-01.2019 tarihleri arasindaki degerlerin
kullaniimasiyla en iyi sonug alinmistir. Tahmin igin Cizelge 5.11’deki ag parametreleriyle,
néron sayisi (1 ile 20 arasinda) ve gecikme sayisi (1 ile 20 arasinda) degistirilerek

denemeler yapilmistir.

Cizelge 5.11 ihracat miktari tahmini icin egitim parametreleri

Veri Normalizasyonu [1,-1]

Veri Bélme %80-%10-%10
Veri Bélme Tiirii dividerand
Aktivasyon Fonksiyonu tansig

Egitim Algoritmasi L-M

Yapilan denemeler sonucunda acik dongl ve kapali dongli sonuclari ayri ayri
incelenmistir. En iyi sonug gizli katmaninda 2 nérona sahip; gecikmesi 1:14 olan agda
alinmistir. Sekil 5.15’de tahmin edilen 12 aylik ihracat Miktari degeri, mevcut veriyle

birlikte gdsterilmistir.

.10 12 Aylik ihracat Miktari Tahmini
1" T T T T T

10 [\

ihracat Miktar (TL)
2l

— gergek deger
r\/\/‘l\/"\/‘j\f tahmin

0 20 40 80 80 100 120 140
Ay

Sekil 5.15 12 aylk ihracat miktari tahmini gdsterimi
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5.5 Girdi Degiskenleri Ozet Cizelgesi

Hesaplanan girdi tahminleri Cizelge 5.12’de verilmistir.

Cizelge 5.12 Girdi degiskenleri 12 aylik tahmin degerleri

Sicakhk | Yagis TUFE TSUE
Aylar | (°C) | (mm) | (2015=100) | (2015=100) iTHALAT (TL) iHRACAT (TL)
S:(l)ola; 34 | 67,8 | 15505 108,13 | 81.341.587.366,34 | 80.134.799.897,25
Mart
2019 | 70 | 635 | 16052 117,10 | 94.405.092.421,32 | 86.729.844.608,16
Nisan
vogg | 120 | 584 | 16723 11537 | 91.906.336.872,63 | 82.842.460.664,22
Mayis
roug | 166 | 486 | 1709 116,52 | 93.649.850.088,97 | 84.244.589.030,71
Ha;'(;alg 212 | 31,7 | 172,56 111,04 | 88.604.680.499,45 | 78.363.718.185,37
Temz':)';‘; 24 | 165 | 174,73 122,89 | 105.286.217.977,19 | 83.128.107.390,98
Agfg;’; 242 | 164 | 18327 102,38 | 96.913.245.170,93 | 86.740.507.419,66
:‘0"1”9' 201 | 259 | 189,08 121,70 | 107.651.989.548,46 | 102.146.855.985,64
5(';'1"; 145 | 575 | 195,38 109,92 | 93.348.701.584,38 | 102.998.647.060,68
Kasim
o1 | &6 | 709 | 19529 119,12 | 94.545.788.009,36 | 101.440.321.844,00
Aralik
oo | 41 | 883 | 20151 108,97 | 94.468.980.526,20 | 97.268.191.090,93
Ocak
2000 | 22 | 793 | 20608 103,52 | 101.762.259.687,47 | 97.601.482.633,72

5.6 CKYSA ile Tahmin Sonucu

Uygulamada Cok Katmanli Yapay Sinir AgI Yonteminin farkli ag mimarileri igin birgok
deneme yapilmistir. Bu denemeler sonucunda en iyi performans kriteri degerini veren
Sonraki asamada NAR yodntemiyle girdi

tahmin modeli olarak secilmistir.

ag,
degiskenlerinin 6nimuzdeki 12 ay i¢in tahmini yapiimistir. Bu 12 aylik tahmin verisi, girdi
olarak CKYSA’ya verilmistir ve Subat 2019-Ocak 2020 arasindaki tiiketilecek elektrigin

tahmini yapilmustir.
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Cizelge 5.13 12 aylk elektrik tiketim miktari tahmini

Elektrik Tiiketimi Elektrik Tiiketimi
Aylar | (GWh) Aylar | (GWh)
Subat 2019 | 25436,3304 Agustos 2019 | 28157,8812
Mart 2019 | 24616,1615 Eyliil 2019 | 26140,7583
Nisan 2019 | 23567,6134 Ekim 2019 | 23809,6259
Mayis 2019 | 23283,7685 Kasim 2019 | 25964,6642
Haziran 2019 | 24940,9434 Arahk 2019 | 27311,4767
Temmuz 2019 | 29351,6499 Ocak 2020 | 27247,6191
5 x10° 12 Aylik Elektrik Tiiketimi Tahmini
|
|
25 \ H' 7
\I ’
y
()
E
B |
% 15+ §
1 W -1
— gergek dager
tahmin
05 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300

Sekil 5.16 Subat 2019-Ocak 2020 arasinda elektrik tiiketiminin tahmini

5.7 Uygulamanin Coklu Dogrusal Regresyon Sonucu

CKYSA ile yapilan Elektrik Tuketimi tahminini Coklu Dogrusal Regresyon Yontemiyle

karsilastinlmistir. Yontemde Sicaklik, Yagis, TUFE, TSUE, ithalat Miktari ve ihracat Miktari
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bagimsiz degisken, Elektrik Tiketimi ise bagiml degisken olarak kullaniimistir. Yapilan

regresyon analizi sonucunda asagidaki sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 5.14 6 bagimsiz degiskenli regresyon analizi sonuglari

E~ 1+ T+Y + TUFE+ TSUE + ITH + IHR
Estimate | SE tStat pValue
Intercept | 6060,4 618,53 9,798 2,38e-19
T|-554 13,94 -0,39 0,69
Y |-391 3,57 -1,09 0,27
TUFE | 111,31 8,89 12,51 | 3,92e-28
TSUE | 61,83 13,05 4,73 3,67e-06
ITH | 9,31e-08 | 2,55e-08 | 3,64 0,0003
IHR | -1,65e-07 | 2,50e-08 | -6,61 2,35e-10
R%*= 0,941 R%.q= 0,94

6 bagimsiz degiskenin kullanildig regresyon analizi sonuglarina bakildiginda Sicaklik ve
Yagis Miktarinin pValue degerleri %5 anlamlilik diizeyinde model igin anlamli degildir. Bu
iki degisken gikarilip 4 bagimsiz degiskenle tekrar regresyon analizi yapildiginda asagidaki

sonuglar bulunur.

Cizelge 5.15 4 bagimsiz degiskenli regresyon analizi sonuglari

E~ 1+ TUFE+ TSUE + ITH + IHR
Estimate SE tStat pValue
Intercept | 5741,9 510,28 11,25 | 5,29e-24
TUFE | 109,94 8.779 12,52 3,30e-28
TSUE | 63,25 12,95 4,88 1,85e-06
ITH| 9,52¢-08 |2,54e-08 | 3,73 0,00023
IHR | -167e-07 |2,49e-08 |-6,70 1,31e-10
R%= 0,941 R%.q4= 0,94

Bu sonuca gore R%g= 0,94 olarak hesaplanmistir ve regresyon denklemi (5.9)'da

verilmigtir.

E =109,9 TUFE + 63,2 TSUE + 9,5.108ITH + 1,6.1077 IHR + 5741 (5.9)
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Elektrik, glnlik hayatimizin surdirilebilmesi igin bliyik 6neme sahiptir. Gelisen
teknoloji, nifusun artigi ve hayat standartlarinin yiikselmesiyle elektrige olan ihtiyag da
giderek artmaktadir. Elektrik talebinin kesintisiz bir sekilde karsilanabilmesi igin de

elektrik Gretiminin planlanmasi 6nem teskil etmektedir.

Turkiye birincil enerji kaynaklari agisindan disa bagimh bir tlkedir. Bu ylzden elektrik
uretiminin planlanmasi ve elektrik arz glivenliginin saglanmasi Turkiye icin biylik 6éneme

sahiptir.

Bu tezde, literatiirde yapilan gahsmalarin azhg da goéz 6ninde bulundurularak
Turkiye’nin Aylik Elektrik Tiketimi tahmini Gzerinde galisilmistir. Yontem olarak Yapay

Sinir Aglari kullanilmistir.

Galismanin ilk kisminda literatiir 6zetlenmis, ikinci kisminda detayli olarak literatiirdeki
yapilan calismalar incelenmistir. Uclincii kissmda tahmin ydntemi olarak kullanilan
YSA’nin teorik altyapisindan bahsedilmistir. Dordiincii kisimda ise Tiirkiye’nin giincel
elektrik kullanimi goériiniminden bahsedilmistir. Son kissimda da CKYSA mimarileri
arasindan MAPEs: degeri 0,027 olan tahmin modeli segilmis, NAR yontemiyle 2019
Subat-2020 Ocak arasinda girdi degiskenlerinin tahmini yapilmig ve bu girdi verileri
kullanilarak CKYSA modeliyle yine bu tarihler arasinda aylik elektrik tiketimi tahmin

edilmistir.

MAPE performans kriterinin yorumlanmasinda kullanilan Lewis’in 1982 yilinda dnerdigi
Olcek Cizelge 6.1’de verilmistir. Bu 6lgege gére MAPE degerinin %10'nun altinda olmasi

yuksek dogrulukta tahmin yapildigini géstermektedir.
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Cizelge 6.1 MAPE kriterinin tahmin glicli [75]

MAPE | Tahmin Giici

MAPE < %10 | Yiiksek Dogrulukta Tahmin

%10 < MAPE < %20 | iyi Tahmin

%20 < MAPE < %50 | Kabul edilebilir Tahmin

%50 < MAPE | Zayif Tahmin

Tahmin modeli Coklu Dogrusal Regresyonla karsilastirildiginda R? degeri agisindan Yapay

Sinir Aginin daha Ustin bir tahmin modeli oldugu gorilmustdr.

Gizelge 6.2 Performans kriterleri karsilagtiriimasi

YONTEM | R2

Yapay Sinir Ag1 | 0,99

Coklu Dogrusal Regresyon | 0,94

Elektrik tiketiminin tahmini konusunda literatirde, farkli zaman ufuklari igin farkl
yontemlerle calismalar bulunmaktadir. istatistiksel yéntemlere giiclii bir alternatif olan
Yapay Sinir Aglari da bu ydntemlerden biridir. Calismalar incelendiginde farkl
yontemlerin entegre sekilde kullaniimasinin tahmin dogrulugunu glglendirdigi

gorilmektedir.

Literatlir galismalarinda, elektrigin aylik tiiketiminin tahmininde Genetik Algoritma ve
Yapay Sinir Aglarinin ortak kullanildigi ¢ok c¢alismaya rastlanmamistir. Yapay Sinir
Aglarinda, sinir agi mimarisinin olusturulmasi birgok parametreye baghdir. Bu
parametrelerinin belirlenmesinde farkh yaklasimlar sunulsa da tim modellere etki
edecek glcte ortak yaklasim sayisi ¢ok azdir. Genetik Algoritma kullanilarak, yapay sinir
aginda baslangig agirliklari, gizli katman sayisi, néron sayisi, aktivasyon fonksiyonu segimi

gibi konularda gelistirmeler yapilabilir.
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