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OZET
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Diinya enerji tiiketiminin Onemli bolimini  gelismekte olan iilkeler
gerceklestirmektedir. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi (ETKB)’nin verilerine
gore 2000 yilindan bu yana elektrik ve dogalgaz tiiketiminde, Cin’den sonra en ¢ok
talep artis1 olan iilke konumundadir. Tiirkiye 1970 yilinda toplam enerji liretiminin
tilkketimi karsilama orani1 % 76 olarak ger¢eklesmistir. 2000 yilinda ise oran % 35°e,
2010 yilinda % 26’ya diismiis ve 2020 yilinda % 23’e diisecegi ongoriilmektedir. Bu
durum Tirkiye’nin her gecen yil enerji bagimliliginin arttigini ve bu bagimlilig:
azaltacak ¢oziimler gelistirmesi gerektigini gostermektedir.

Elektrik, ¢ok yonlii ve kolay kontrol edilen enerji bigimidir. Kullanim noktasinda
pratik olarak kayipsizdir ve kirletici degildir. Uretim noktasinda riizgar, su ve giines
15181 gibi tamamen yenilenebilir yoOntemlerle temiz iretilebilirdir. FElektrik
piyasasinin diger emtialara kiyasla benzersiz bir 6zelligi bulunmaktadir, bu da
uretildiginde tiiketilmesi gerekliligidir. Bu nedenle Tiirkiye’de ileriye yonelik
elektrik tiiketiminin tahmin edilmesi gelecege yonelik stratejik planlarin yapilmasi ve
gereken tedbirlerin alinmasi agisindan 6nem tagimaktadir.

Tiirkiye’de elektrik tiiketiminin tahminlemesi ¢alismalarinda genelde uzun donemli
elektrik enerjisi tilketimi tahmininde yapay sinir aglart (YSA) metodunun
kullanildigi gézlenmistir. Bazi ¢alismalarda YSA ile bulunan neticeler, Box-Jenkins
modelleri ve regresyon teknigi ile karsilagtirilmistir. Karsilagtirma sonucunda YSA
nin yapay sinir aglarinin elektrik enerjisi tiiketiminde iyi bir tahmin araci oldugunu
gostermektedir. (Hamzacebi (2013)) Bu calismamizda YSA yontemini kullanarak
elektrik tiiketim talebi modellenmis ve bulunan sonuglar tartigilmistir.

Uygulama ¢alismamizda, Tiirkiye’de elektrik tiiketimini etkileyen dort temel etken
bagimsiz degisken olarak ele alinmistir. Bu bagimsiz degiskenler; Niifus, Ithalat,
Thracat, Gayri Safi Yurti¢i Hasiladir (GSYH). Bu bagimsiz degiskenlerin, iilkedeki
elektrik tiiketimini ne Olgiide etkiledigi yapilan testler sonunda bulunmus olup,
bulunan sonuglar degerlendirilmistir.

Anahtar kelimeler: Elektrik enerjisi, elektrik tiiketim tahminlemesi, tahmin, yapay
sinir aglari.
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A significant proportion of the world energy consumption is by developing countries.
According to the data from the Ministry of Energy and Natural Resources, Turkey is
the country with the greatest increase in demand after China in electricity and natural
gas consumption since 2000. In 1970, the ratio of total energy production to
consumption in Turkey was 76%. In year 2000, this ratio dropped down to 35%, in
year 2010 to 26% and predicted to come down to 23% by year 2020. This situation
indicates an increase in Turkey’s energy dependency every passing year and the need
to implement solutions to reduce this dependency.

Electricity is a versatile and easily controlled form of energy. Electricity is
practically non-existent and non-polluting at the point of use. Electricity can be
cleanly produced by completely renewable methods such as wind, water and sunlight
at the production point. Electricity market has a unique feature compared to other
commodities. This feature requires the consumption of electricity when it is
produced. Forecasting the future consumption of electricity in Turkey is crucial in
making strategic plans for the future and taking the necessary measures.

In Turkey, the consumption of electricity in the estimation studies were generally
observed that the use of long-term electricity consumption prediction method of
neural networks. In some studies, the results obtained by artificial neural network
method are compared with Box-Jenkins models and regression technique. As a result
of comparison, artificial neural networks seem to be a good predictor of electricity
consumption. In this study, electrical consumption is modelled by using artificial
neural network method and the results are discussed.

In the application, the four main factors that affect the electricity consumption in
Turkey is considered as independent variables. These independent variables are;
Population, Imports, Exports, Gross Domestic Product (GDP). How these
independent variables affect the electricity consumption in the country was found as
the result of the tests made and the results were evaluated.

Key words: Artificial neural networks, electric energy, electricity consumption
estimation, prediction.
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1. GIRIS

Enerji sektorii, 6zellikle ekonomik acidan gelismekte olan iilkeler i¢in oldukga
Oonemli bir sektordiir. Enerji sektoriiniin kiiresel ekonomi baglaminda ¢ok énemli bir
rol oynadig1 da goriilmektedir. Petrol fiyatlar1 ve diger enerji kaynaklar1 gelismekte
olan bazi iilkelerin ekonomilerini etkilemekte ve bu iilkelerin ekonomilerinin
sekillendirilmesinde 6nemli roller oynamaktadir. Tiirkiye'nin enerji ithalati
bagimliligi, artan enerji talebi nedeniyle artmaktadir. Su anda Tirkiye, birincil
kaynaklarin  dretim  ve  tiketim dengesi acisindan  sadece  %28’ini

karsilayabilmektedir (Yilmaz, 2012, s. 33).

Elektrik enerjisi ise, ¢cok yonlii ve kolay kontrol edilen bir enerji bigimidir. Kullanim
noktasinda pratik olarak kayipsizdir ve kirletici degildir. Uretim noktasinda riizgar,
su ve gilines gibi tamamen yenilenebilir kaynaklardan {iretilebilen temiz enerji
tiiriidiir. Tiirkiye Elektrik iletim A.S. (TEIAS) tarafindan yapilan son yedi yillik
projeksiyonlarda, yiiksek talep varsayimi altinda tepe deger talebi 2020 yilinda

karsilanamaz hale gelmektedir.

Elektrik piyasasimin diger emtialara kiyasla benzersiz bir 6zelligi; iiretildigi anda

tilketilmesi gerekliligidir. Bu nedenle elektrik piyasasinin kosullar1 kendine 6zgiidiir.

Tiirkiye, enerji piyasasinin Ozellestirme ve serbestlestirilmesini iceren bir reform
programini da baslatmistir. 2001 yilinda 4628 sayili Elektrik Piyasasi Kanunu (EPK)
yiriirliige girmis ve tliketiciye maliyet etkinligiyle yiiksek kaliteyi saglamak i¢in
diizenleyici ¢erceveyi olusturmus ve piyasayr dengelemek ve denge fiyatini elde

etmek i¢in elektrigin talep tahmini 6nemli hale gelmistir.

Tirkiye ve diinya ekonomisindeki dalgalanmalar nedeniyle, elektrik tiiketiminin
kaotik ve dogrusal olmayan bir egilimi vardir. Bu nedenle, net elektrik tiiketimi ile
ilgili tahmin g¢alismalar1, ozellikle enerji talebinin hizla arttigi iilkeler ic¢in enerji

politikasinin belirlenmesinde hayati 6neme sahiptir.



2. LITERATUR TARAMASI

Literatiirde yer alan calismalarda YSA ve noral bulanik mantiklar gibi elektrik
tilketim talebini tahmin etmek ic¢in cesitli yontemler kullanilmistir. Literatiirde
ayrica, AutoRegressive Integrated Moving Average ve Error Correction modelleri
(ECM), piiriizsiizlestirme yontemleri, ayrigtirma ve hibrid yaklagimlar yontemi ve
ayristirma ve zaman serisi modelleri nin yer aldigi ¢alismalar da mevcuttur (Lu,
Wang, Wang, Yan, & Lam, 2004, p. 79). Bu ¢alisma, YSA yontemini kullanarak

elektrik tiiketim talebini modellemeyi amaglamaktadir.

Literatiire bakildiginda (S6zen, Arcaklioglu, & Ozkaymak , 2005), Tiirkiye’de enerji
tilketimini 6ngoren Yapay Sinir Ag1 modeli ¢calismalan yiiritmustir. (Akay & Atak,
Grey prediction with rolling mechanism for electricity demand forecasting of
Turkey, 2007) Elektrik enerjisinin tiiketimini tahmin etmek i¢in bir yuvarlanma
mekanizmasina sahip bir gri tahmin metodu kullanmiglardir. (Kavaklioglu K. ,
Ceylan, Ozturk, & Canyurt, 2009) Tiirkiye'de net enerji modelini tahmin etmek igin
bir Yapay Sinir Ag1 modeli 6nerdi. 1975-2006 donemi elektrik tiiketim tahmininde
kullanilan degiskenler; niifus, gayri safi milli hasila (GSMH), ithalat ve ihracat.
(Kavaklioglu, Modeling and prediction of Turkey’s electricity consumption using
Support Vector Regression, 2011) Support Vector Regression (SVR) metodolojisi ile
Tiirkiye’de elektrik tiiketimini tahmin etmistir. (Cunkas & Tagkiran, 2011) Genetic
Algoritmalar yontemi ile Tiirkiye’de elektrik tiiketimini tahmin etmistir. (Hamzagebi
& Es, 2014) Optimize 2013-2025 yillarinda Tiirkiye'deki toplam elektrik enerjisi
talebini tahmin etmek icin tekrarlanabilir bir gri modelleme 6nermistir. (Kaytez,
Taplamacioglu, Cam, & Hardalac, 2015) least squares support vector machines (LS-

svms) yontemi ile Tiirkiye’de elektrik tiiketimini tahmin etmistir.

Tiirkiye ve diinyada elektrik enerjisinin durumu, enerji ve ekonomik biiylime ve
cesitli verilerle iliskisi arastirilmig, yapay sinir aglar1 ve tiiketim tahmini

uygulamasina yer verilmistir.



3. TURKIYE VE DUNYADA ENERJI PIYASALARINA
GENEL BAKIS

Kiiresel piyasanin cesitli olumsuzluklardan etkilendigi bu donemde, diinyanin
ozellikle gelismekte olan iilkelerin ekonomik ve sosyal ilerlemeyi desteklemek ve
daha iyi bir yasam kalitesi olusturmak i¢in enerjiye ihtiya¢c duymaktadir. Bu boliimde
Tiirkiye ve diinyada genel enerji durumu; ekonomik biiylime, niifus ve dig ticaret

hacmi degiskenleri ile iliskilendirerek agiklanacaktir.

3.1. Tiirkiye ve Diinyada Genel Enerji Durumu

Diinyanin enerji gereksiniminin biiyiik bir bolimii petrol sayesinde giderilmektedir.
Petroliin ardindan komiir, dogal gaz, hidroelektrik, niikleer ve yenilenebilir enerji
kaynaklar1 gelmektedir. 2035 tahmini incelendiginde, komiire degil ¢evreye zarar
vermeyen dogal gazin ikinci biiyiik kullanim alanina egemen olarak komiiriin sirasini

alacagi 6n goriilmektedir (Zachariadis, 2007, p. 1233).

Diinya enerji tliketiminin O6nemli bolimiinii  gelismekte olan {ilkeler
gerceklestirmektedir. Gelismekte olan iilkelerden biri olan Tiirkiye, enerji talebinin
en ¢ok arttigi {ilkelerin basinda gelmektedir. ETKB’nin verilerine gore Tiirkiye’de
1990-2008 yillar1 arasinda birincil enerji talebi artist diinya ortalamasinin 3 kati
olarak % 4,3 diizeyinde gergeklesmistir. Diger yandan, 2000 yilindan bu yana
elektrik ve dogalgaz tiiketiminde, Cin’den sonra en ¢ok talep artis1 olan iilke
konumundadir (ETKB, 2009, s. 6). Tiirkiye 1970 yilinda toplam enerji {iretiminin
tikketimi karsilama oran1 % 76 olarak gerceklesmistir. 2000 yilinda ise oran % 35’e,
2010 yilinda % 26’ya diismiis ve 2020 yilinda % 23’e diisecegi ongdriilmektedir
(ETKB, 2010, s. 5). Bu durum Tiirkiye’nin her gecen yil enerji bagimliliginin arttigi

ve bu bagimlilig1 azaltacak ¢oziimler gelistirmesi gerektigini gostermektedir.

Yillik enerji tiiketiminin artirilmasi, kit bir kaynak olan enerji kaynaklarinin daha

verimli kullanilmasini ihtiya¢ haline getirmistir. Bu nedenle enerji tiikketiminin



azaltilmasi son yillarda ele alinacak en 6nemli konulardan biri olarak goriilmektedir.
Teknolojik imkanlarla daha az enerji tiikketerek cikti elde etmek miimkiindiir. Bu da
tiretim maliyetlerini diistirmektedir. Mesela, son yillarda beyaz esyalarda goriilen A
+, A ++ gibi teknolojilerin uygulanmasi sonucu enerji tasarrufu saglanmaktadir.
Enerji gereksiniminin artisini en aza indirmeyi amaglayan bu calismalar, diinya
enerji liretimi ve tiiketimine direkt olarak etki etmektedir. 40-50 yil sonra en ¢ok
kullanilan enerji kaynagi olan petroliin tiikkenecegi iizerine yapilan arastirmalar bu
calismalarin ciddiyetini gostermistir. Ozel sektoriin ve kamu sektoriiniin Ar-Ge

caligmalari, diinyanin her yerinde daha verimli enerji kullanimi i¢in yiiriitiilmektedir.

1980 sonras: iilkemizde hizli niifus artis1 ve endiistriyellesme ile enerji talebi ve
tiketimi hizla artmigtir. 2008 krizinin etkileri Tirkiye’de 2009 yilinda enerji
tilketiminde azalma goriilmiis ve bu azalma ile birlikte sanayi sektoriinde daralma
gerceklesmistir. 2010 yili itibari ile Tiirkiye enerji tiiketiminin yaklasik ylizde 83 iinii
ithal ederek karsilamaktadir. Bu ithalatin cari agiktaki pay1 ylizde 70 civarindadir
(Yanar & Kerimoglu, 2011, s. 191).

Bu pay cari agikta 54 milyar dolar gibi 6nemli bir yere sahip olmakla birlikte olusan
yiiksek maliyetten dolay1 teknoloji ithalati yeterli diizeyde ger¢eklesememektedir.
Enerji tiiketimi en fazla sanayi sektoriinii etkilemekle birlikte tarim ve hizmetler
sektorii i¢in de onemlidir. Tiirkiye’de tarimda kullanilan enerji girdisinin tamamina
yakini ithal edildigi i¢in maliyetler yiikselmektedir. Bu sebeple bir¢ok tarim iiriinii
artik tretilmemekte, yurt disindan ithal edilmektedir. Tiirkiye 2014 yili itibari ile
diinya toplam birincil enerji tilketiminin yalnizca %1’ini gerceklestirmektedir (\World
Bank, 2018, s. 1), (BP, 2015, s. 17).

3.2. Enerji ve Ekonomik Biiyiime iliskisi

Enerji tiiketimi ile ekonomik biiylime arasinda bir iligkinin yonii iizerine yapilan
calismalarda, farkli bakis agilart ile degerlendirmeler yapilmaktadir. Bu arastirmalar
daha 6nce yapilan ekonometrik analizlere bagl olarak iilkelerin gelisim diizeylerine

dayanarak degerlendirilmistir.



Ulkeler igin gelisim seviyelerine gore, enerji tiiketimi ile biiyiime arasindaki iliskiyi
degerlendiren calismalar dikkate alindiginda sonuglarin oldukca farklt oldugu
gorilmektedir. Farkli sonuglara yol agan faktorler genelde ekonometrik yontem,
degisken sayisi, gozlem sayis1 ve zaman foktorleridir. Buna ek olarak, modele dahil
edilmesi gereken veya enerji ile biiyiime degiskenleri arasinda yapilan eslestirmeler

de nihai sonuca etki edebilmektedir.

G-11 iilkeleri i¢in (ABD, Birlesik Krallik, Almanya, Fransa, italya, Kanada,
Japonya, Belcika, Isvec, Isvicre ve Hollanda) enerji tikketimi ve gayri safi yirt ici
hasila (GSYH) arasindaki iliski arastirilmistir. Aragtirmada, Almanya i¢in 1971-2001
dénemi, Kanada i¢in 1965-2001 donemi ve diger lilkeler icin 1960-2001 dénemi ele
almmustir. Degerlendirilen degiskenler reel gayri safi yurt ici hasila (RGSYIH) ve
kisi basi enerji tiikketimidir. Vector Autoregression (VAR) ekonometrik metodun
incelenmesinde, ABD'deki ekonomik biiylimenin enerji tiiketimi ile birlikte
biiyiidiigii, Isvicre, Hollanda, Belgika ve Kanada'daki enerji tiiketimi artarken tersine
sonu¢ vermedigi neticesi bulgulanmigtir. Bu sonuca gore, bes iilkedeki enerji
tasarrufu olumsuz olarak sayilirsa biiyiimeye negatif agidan tesirde bulunmaktadir.
Fransa, Italya ve Japonya'da biiyiimenin enerji tiiketimini arttirdigi sonucuna
ulagilmistir. Bu sonuca bakildiginda, siirdiiriilebilir kalkinma i¢in diisiikk karbon
dioksit emisyonu saglayan kati yakit teknolojilerinin kullanilabilecegi ve biiylimenin
enerji tasarrufu lizerinde c¢ok az veya hi¢ etkisinin olmadig Ongoriilmistiir.
Almanya, Ingiltere ve Isveg'te tarafsiz bir nedensellik iligkisi bulunmustur. Bu
sekilde enerji tasarruf politikalarinin  ekonomik biiyiime riskine girmeden
uygulanabilecegi Dbelirtilmistir. G-7 devletlerinde 1960-2004 doénemi verileri
kullanarak enerji tiiketimi ve ekonomik biiyiime arasindaki iliskiyi arastirmistir.
Toda Yamamoto'nun nedensellik testinin ¢alismasinda kullanilan ekonomik biiytime

ve enerji ¢iftleri Tablo 3.1'de gosterilmistir;



Tablo 3.1. Calismada kullanilan degisken ciftleri (Zachariadis, 2007)

Enerji degiskeni Ekonomik degisken

Toplam birincil enerji tiikketimi RGSYIH

Toplam nihai enerji tiiketimi RGSYIH

Konut nihai enerji tiiketimi Reel kulanilabilir gelir veya hane halkinin
nihai tiiketim harcamalar1

Sanayi saktorii nihai enerji tiikketimi Sanayi sektorii reel katma degeri

Hizmetler sektdrii nihai enerji tiiketimi Hizmetler sektorii reel katma degeri

Ulasim sektorii nihai enerji tikketimi RGSYIH

Ulasilan sonuglara gore, herhangi bir iilkenin nedensellik yonii ve varlig ile ilgili
sonuclar net degildir. Arastirmalarda kullanilan 6rnek hacim, test yontemi ve farkl

doénemlerin sonucu nedensellik yoniindeki farki kismen agiklayabilmektedir.

(Narayan & Smyth, 2008, s. 2331), G-7 iilkelerinde endiistriyel elektrik tiiketimi ile
RGSYIH arasindaki iliskiyi arastirmislardir. Degerlendirilen degiskenlerin biiyiime
oranlart rapor edilmistir. Model, Amerika Birlesik Devletleri (ABD) disindaki G-7
tilkeleri i¢cin 1960-2002 dénemi ve ABD i¢in 1970-2002 donemi yillik verilerinden
yararlanilarak yapisal VAR ekonometrik yontemi ile dngoriilmiistiir. Calisma, ABD
disindaki diger G-7 iilkelerindeki elektrik tiiketiminin, kisa vadede RGSYIH
tizerinde istatistiksel olarak onemli bir pozitif etki yarattigi, yani elektrik tasarrufu
politikalarinin RGSYIH'yi olumsuz etkileyecegi bulgusuna ulasilmistir. Ayrica italya
disindaki diger G-7 iilkelerinde RGSYIH arttikca elektrik talebi de artmistir. Boyle
bir sonuca gore ilk olarak, politikacilar elektrik tiiketimini tahmin ederken
RGSYIH’ nin elektrik tiiketimi iizerindeki etkisini modellemis ve ikincisi, yiiksek
bliyime oranlarina sahip ekonomilerde elektrik tliketiminin dagitimi ve etkin

yonetimi i¢in faydali olacagini dnermektedir.

(Menyah & Wolde-Rufael, 2010, s. 1374) dokuz gelismis iilkede 1971-2005
doneminde niikleer enerji tiikketimi ile biiylime arasinda nedensel bir iliski oldugunu
arastirmuglardir. Calisma; enerji tilketimi ve RGSYIH degiskenlerine ek olarak,
sermaye ve istihdam degiskenlerini modele eklemistir. Ekonometrik yontem olarak
Toda ve Yamamoto tarafindan gelistirilen Granger nedensellik testine

bagvurulmustur.



Calismanin  sonuglarma gére Japonya, Hollanda ve Isvigre’de niikleer enerji
tiilketiminden biiyiimeye dogru, Kanada ve Isve¢’te biiyiimeden niikleer enerji
tilketimine dogru tek yonlii nedensellik bulunmustur. Kanada’dan farkli olarak
Isve¢’te niikleer enerji tiiketimi bilyiime ile negatif iliskilidir. Bu yiizden niikleer
enerji sektdriinii daha etkin hale getirmeye ihtiya¢ vardir. Ispanya, Ingiltere ve
ABD’de niikleer enerji tiiketimindeki artiglar ekonomik biiylimeye neden olur. Bu
durumda alinan enerji tasarruf tedbirleri ekonomik biiylimeyi negatif olarak etkiler.
Fransa, Japonya, Hollanda ve Isvicre’de niikleer enerji tiiketimindeki artislar
ekonomik biiyiimede bir diisiise neden oldugu i¢in, enerji tasarruf tedbirleri niikleer
enerji tiikketiminin ekonomik biiylime tizerindeki zit etkilerini hafifletmeye yardim
edebilir. Kanada ve Isveg¢’te niikleer enerji tiilketimini azaltmak icin alinan enerji

tasarruf tedbirleri ekonomik bilyiimeye zarar vermeyebilir.

(Lee & Chien, 2010, s. 564), G-7 iilkelerinde enerji tiiketimi, sermaye stoku ve reel
gelir arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Calismada iliskiyi ortaya koyabilmek icin
Granger nedensellik testi, genellestirilmis etki tepki analizi ve varyans ayristirma
ekonometrik yontemleri kullanilmistir. Genellestirilmis etki tepki analizi ve varyans
ayristirma yontemleri G-7 iilkelerinde s6z konusu degiskenler arasindaki dinamik
baglantilar1 tespit etmek i¢in kullanmilmistir. Veri seti 1960-2001 dénemini
kapsamaktadir. Kullanilan degiskenler toplam RGSYIH, toplam enerji tiiketimi ve
reel sermaye stoku olup, yillik degerlerdir. Calisma sonucunda su bulgulara
ulasiimistir. Birincisi, sermaye stokunun ekonomik biiylime tlizerindeki etkisi enerji
tiketimi 1ile karsilastirnlldiginda oldukga yliksektir. Reel gelir esitliginde biitiin
degiskenlerin nispi giicli degerlendirildiginde, ABD hari¢ biitiin iilkelerde enerjinin
reel gelir iizerindeki etkisi, sermaye stokunun etkisinden daha kiigiiktiir. Ikincisi,
enerji stogu, Italya, ABD, Ingiltere ve Kanada’da reel gelir iizerinde 6nemli pozitif
etkiye sahiptir. Ama diger {i¢ tilkede sonu¢ 6nemli degildir. Reel gelir sokunun enerji
tiiketimi {izerindeki etkisi yalnizca Kanada ve ABD’de pozitiftir. Ugiinciisii, Kanada,
Italya ve Ingiltere’de enerji tiiketiminden RGSYIH’ya dogru tek yonlii bir iliski
bulunmustur. Buna goére enerji tasarrufu bu ii¢ lilkede ekonomik biiyiimeyi olumsuz
yonde etkiler. Fransa ve Japonya’da biiylimeden enerji tiiketimine dogru nedensellik

iliskisi bulunmustur.



Bu durumda uygulanacak enerji tasarrufu ekonomik gelismeyi olumsuz
etkilemeksizin bu iki iilkede uygulanabilir. Almanya ve ABD ig¢in ise degiskenler
arasinda bir nedensellik bulunamamistir. Bu sonug¢ nétr hipotezini destekler. Bu
ekonomilerde biiyiime, enerji kullanimimi etkilemez. Ote yandan Fransa, Japonya,
Almanya ve ABD’de enerji tiiketimi biiyiimeyi etkilemedigi i¢in, enerji politikasini
idare edenlerin karbondioksit emisyonuna dikkat etmeleri 6nemlidir. Dordiinciisi,
enerji tiiketiminin etkisinin, sermayenin tam kullanim1 durumunda, ABD harig biitiin
tilkelerde reel sermayenin etkisinden daha kiigliktiir. Ampirik sonuglara gore
ABD’de enerji tiiketiminin etkisinin sermayenin eksik kullanimi durumunda, reel
sermaye stokunun etkisinden daha kiiciiktiir. Daha oOnceki caligmalarla
karsilastirildiginda bulunan sonuglar, sermaye stokunun nispi olarak enerji
girdisinden daha 6nemli oldugunu gosterir. G-7 iilkelerinde sermaye stoku bol ve
nispi olarak ucuz bir faktor olmasina ragmen, sonuglar, yiikksek ekonomik biiylime
oranin1  siirdiirmek i¢in bu {ilkelerin yine de sermaye stokunda artisa ihtiyag

duydugunu gosterir.

(Tugcu, Ozturk, & Aslan, 2012, s. 1942) calismalarinda 1980-2009 donemi G-7
iilkelerinde yenilenebilir ve yenilenemez enerji tiiketimi ile ekonomik biiylime
arasindaki uzun donemli iligkiyi arastirmayr amaclamistir. Bunu {iretim
fonksiyonunu klasik ve genisletilmis haliyle kullanarak ve yenilenebilir ve
yenilenemez enerji kaynaklari arasinda karsilastirma yaparak gerceklestirmeye
calismistir. Calismada RGSYTIH, reel gayri safi sabit sermaye birikimi, isgiicii, kamu
ve Ozel yiiksekogretim kurumlarinda kayith tam ve yart zamanh toplam 6grenci
sayisi, Avrupa Patent Ofisine yapilan patent basvurularinin toplam sayisi, Patent
Isbirligi Anlasmas1 altinda yapilan patent basvurulart ile yenilenebilir ve
yenilenemez enerji tiiketimi degiskenleri kullanilmistir. Granger nedensellik
iliskisine bakilarak elde edilen sonuglar sdyledir: Yenilenebilir enerji kaynaklar ile
biiylime arasinda nedensellik iliskisi gozlemlenmistir. Fakat bu sonuca, klasik iiretim
fonksiyonu ve yenilenebilir enerji kaynagi kullanildiginda Kanada, Fransa ve
Japonya dahil degildir. Ote yandan klasik iiretim fonksiyonu ve yenilenemeyen

enerji tiiketimi degiskeni kullanildiginda biitlin iilkeler i¢in geri besleme hipotezi



gecerlidir. Yani yenilenemeyen enerji tliketimi ile ekonomik biiyiime arasinda iki
yonlii nedensellik iligkisi mevcuttur. Ayrica genisletilmis iiretim fonksiyonu ve
yenilenebilir enerji kaynag: kullanildiginda Fransa, Almanya ve Ingiltere icin bu
iliski  gozlemlenememistir. Genigletilmis iiretim fonksiyonu kullanildiginda
yenilenemeyen enerji kaynagi ile ekonomik biiyliime arasinda Japonya hari¢ diger
ilkelerde nedensellik iligkisi mevcut degildir. Japonya icin biiyiime hipotezi
gecerlidir. Kisa donemde yenilenemeyen enerji tiiketiminden biiyiimeye dogru
nedensellik iliskisi tespit edilmistir. Genisletilmis iiretim fonksiyonu kullanildiginda,
yenilenebilir enerji tiiketimi ile biiyiime arasinda Fransa, italya, Kanada ve ABD’de
nedensel iliski bulunamazken, Almanya icin korunum hipotezi ve Ingiltere ile

Japonya i¢in ise geri besleme hipotezi gegerlidir.

Insanoglunun tasima kapasitesi i¢in dl¢iit Gayr1 Safi Yurtici Hasila (GSYH)’ dur.
GSYH insan niifusunun ve kisi bagina tiiketimin bir gdstergesidir. Bir diger ifadeyle
GSYH insan ekonomik hacminin yani toplam mal ve hizmet iiretim ve tliketim
seviyesinin makul 1iyi bir gostergesidir. Bunun gibi ekonominin hacminin
ekosistemin hacmine oranlanmasinda iyi bir baslangi¢ noktasini olusturur. Burada
GSYH fiziksel bir 6l¢iit olarak degil deger olarak diisiiniilir. GSYH fiziksel mal ve
hizmetlerin deger olarak toplamidir. Olgek konusu, ekonomi/ekoloji iliskisinin
kirlilik, kalabalik ve iklim istikrar1 gibi biitiin yonlerini kapsar. Yani biyolojik
cesitliligin korunmasi énemli bir yondiir (Stern, 1993, s. 137).

Burada son olarak suna deginmekte fayda var ki enerji ve ekonomi iligkisi, kaynak
ekonomisi ve ¢evre ekonomisi birbirine yakin olmakla birlikte farkli kavramlardir.
Kaynak ekonomisi ve ¢evre ekonomisi neoklasik ekonominin alt alanlaridir. Bu iki
ekonomi Ol¢ek konusunu diislinmez. Hammadde (madde ve enerji) kavramlarina
sahip degildirler. Boliisiimde etkinlik konusu tizerine odaklanmiglardir. Kaynak
ekonomisi, maden endiistrisinde kullanilan emek ve sermayenin boliisiimiinde
etkinlik konusuyla ilgilenir. Cevre ekonomisi de boliisiimde etkinlik ve onun digsal
kirlilik tarafindan nasil bozuldugu {izerinde yogunlasir. Cesitli kavramlar
gelistirmelerine ragmen, strdiiriilebilir 6lgekte olmasa bile boliistim etkinligi ¢evre

ekonomisinin de amacidir. Ekolojik ekonomi kaynak ve c¢evre ekonomilerini,



hammadde kavramiyla niifusun azalmasin iliskilendirerek birbirine baglar. Ekolojik
ekonomi, dikkatleri, ekosistemin geri kalan1 tiizerine ¢eker. Kirlilige, dogal
kaynaklarin tiikenmesine, entropik bozulmaya ve hepsinden daha onemlisi insan
ekonomisinin biiyiimesine neden olan ekonomik aktiviteler ekosistemin geri kalanini

etkiler (Daly, 2007, s. 27).

3.3. Enerji ve Niifus liskisi

Birlesmis Milletler Niifus Bolimii, 2050 yilinda 9 milyar insandan olusan kiiresel bir
niifusu ongdrmektedir. Bu verilerle, diinyanin iki ana enerji ajansi olan Uluslararasi
Enerji Ajansi (IEA) ve Enerji Bilgi Yonetimi (EIA), enerji tikketimindeki ge¢mis ve
mevcut egilimleri degerlendirerek gelecekte ne kadar enerji ihtiyaci ortaya ¢ikacagini
tahmin etmektedir. Bu nedenle niifus artisi, enerji tiiketim tahminlerini
belirlemektedir. Diinya niifusunun biiytikliigii ve biiylimesi, enerji talebini
beklenenden daha az etkiledigine dair goriisler olsa da niifus-enerji baglantisinin
kapsami ne olursa olsun, artan enerji kullaniminin, temeldeki enerji kaynagi

tabaninin stirdiiriilebilirligini tehdit ettigi endisesi bulunmaktadir (Zabel, 20009, s. 1).

Niifus arttikca enerji tiiketimi artmaktadir. Ote yandan, enerjinin mevcudiyeti,
niifusun biiylimesine olanak saglar. Enerji tiiketimi ve enerji kaynaklari talebi enerji
kaynagi ¢ikarmada deneyimleri azalan marjinal getiriyi ortaya ¢ikarmaktadir. Bu,
yeni enerji kaynaklarinin somiiriilmesine yol agar ve bu da diinyanin tasima
kapasitesini, ardindan niifusu artirir. Niifus biiyiikliigiiniin enerji talebi {lizerindeki
etkisinin ele alinmasi i¢in, niifus ve enerji arasindaki bagin iki ara baglanti unsuru
icermesi gerceginin farkina varilmalidir. Ik baglanti, kisi basina diisen gelir veya
GSYH yaklasimiyla ekonomik kalkinmadaki seviyeler ile ilgilidir. Bir bolgenin kisi
basina diisen geliri ne kadar biiylik olursa, kisi bagina diisen enerji tiikketimi de o
kadar biiytiktiir: Diinyadaki gelismekte olan {ilkelerin kisi basma diisen GSYH ve
enerji tliketimi, sirasiyla, sanayi bolgelerinin yalnizca sekizde biri kadardir. Bu
esitsizlige ragmen, gelismekte olan bolgelerin (diinya toplaminin dortte liclinden
fazla) biiyiik niifus biliylikliigli gz oOniline alindiginda, mutlak enerji tiiketimi ve

GSYH miktar1 nispeten biiyliktiir (Darmstadter, 2004, s. 24).
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3.4. Enerji ve Dis Ticaret Hacmi Iliskisi

Aragtirmacilar biiyiime ve gelismenin, biiylime siirecine gore artan makroekonomik
degiskenler arasindaki dinamik iligkilere ilgilerini yoOnlendirmek icin ¢esitli
ekonomik degiskenleri ele almaktadir. En 6nemli makroekonomik degiskenlerden
ticii cikt, enerji tiiketimi ve ticarettir. Ilgili degiskenler de dahil olmak iizere
literatiirin incelenmesi ve bunlarin ¢ift yonlii baglantilari, en genis calisma
alanlarinin, {iretim-tiretim biiylimesi ile baglantili olarak enerji tiiketimi-¢ikt1 bliyiime

katsayisi oldugunu gostermektedir (Dedeoglu & Kaya, 2013, s. 469).

1970'lerde ozellikle petrol krizinden sonra enerjinin 6nemi olduk¢a artmustir. Enerji,
tiretim faktorii olarak goriilmeye baslanmis ve tretim fonksiyonlarma dahil
edilmistir. Uretim siireci bir biitiin olarak maddenin doniisiimii ve hareketini
icerdiginden, neredeyse tlim iiretim siirecleri enerji gerektirir. Buna gore, ticaretin
genislemesi enerji tiiketimini artirmaktadir. Ek olarak, ihra¢ edilen mallarin
tasinmasi da enerji gerektirir. (Sadorsky, 2012, s. 476) arastirmasinda tartigildigi gibi
thracattaki artis, ihracata yonelik ve ilgili sektorlerdeki ekonomik aktiviteyi

arttirmakta ve bu da enerji talebini artirmaktadir.

Ayrica, ithalatin ithal mallarin taginmasi i¢in enerji kullanimini gerektirmesi
nedeniyle, ticaret girislerindeki artis enerji tiiketiminde artigsa neden olmaktadir. 2009
yilinda Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Orgiitii’'ndeki (OECD) toplam nihai enerji
tilketiminin yaklagsik ticte biri olacagi rapor edilmektedir (IEA, 2011, s. 2). Buna ek
olarak, ozellikle de ithalat, otomobiller, makineler, bulasik makineleri, klimalar vb.
gibi enerji yogun triinler oldugunda, ithalat bilesimi enerji kullanimini artirabilecek
bir bagka faktordiir. Enerji yogun mallarin ithalati ne kadar fazla olursa, enerji talebi

de o kadar fazladir.
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4. TURKIYE’DE ELEKTRIK TUKETIiMi

Tirkiye’de elektrik tiiketimi teknolojinin gelisimi ve ¢aga ayak uydurmanin getirileri
sebebiyle giin gectikge artmaktadir. Fakat elektrik liretimi konusunda hala biiyiik
problemler bulunmaktadir. Bu agidan gerekli olan elektrik miktarin1 tahmin edip ona

gore bir yol haritasinin ¢izilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir.

Tablo 4.1. Tiirkiye’nin toplam kurulu giicti, briit ve net elektrik tiretimi

(TUIK a, 2017), (Erisim tarihi: 01.05.2018)

Toplam Briit Net Toplam Briit Net
kurulu gii¢c | Uretim | tiikketim kurulu gii¢ | Uretim tiiketim

vi | (Mw) GWh) |@Gwh) |va | Mw) GWh) | (Gwh)

1975 4186,6| 15622,8| 13491,7|1996 21 249,4 94 861,7| 74 156,6
1976 43642 18282,8| 16078,9 1997 218919 103295,8| 818850
1977 47272 20564,6| 17968,8|1998 23 354,0 111 022,4| 87 704,6
1978 4868,7| 21726,1| 18933,8|1999 26 119,3 116 439,9| 91201,9
1979 5118,7| 22521,9| 19633,1|2000 27 264,1 124 921,6| 98 295,7
1980 5118,7| 23275,4| 20398,2|2001 28 332,4 122 724,7| 97 070,0
1981 5537,6| 24672,8| 22030,0|2002 31845,8 129 399,5| 102 948,0
1982 6638,6| 26551,5| 23586,8 2003 35587,0 140 580,5| 111 766,0
1983 6935,1| 27346,8| 24465,1|2004 36 824,0 150 698,3 | 1211419
1984 8461,6| 30613,5| 27635,2|2005 38843,5 161 956,2 | 130 262,9
1985 9121,6| 342189 | 29708,6|2006 40 564,8 176 299,8 | 143 070,5
1986 10115,2| 39694,8| 32209,7|2007 40 835,7 191 558,1| 155135,2
1987 124951 | 44352,9| 36697,3|2008 41817,2 198418,0| 161947,6
1988 14520,6 | 48048,8| 3972152009 44 761,2 194 812,9| 156 894,1
1989 15808,2| 52043,2| 43120,0|2010 495241 211 207,7| 172 050,6
1990 16 317,6 | 57543,0| 46820,0(2011 52911,1| 229395,1| 186 099,6
1991 17209,1| 60246,3| 4928292012 57059,4| 239496,8| 1949234
1992 18716,1| 67342,2| 53984,7|2013 64 007,5 240 154,0| 198 045,2
1993 20337,6| 73807,5| 59237,0|2014 69519,8| 251962,8| 207 375,1
1994 20859,8| 78321,7| 61400,9|2015 73 146,7 261 783,3| 217 312,3
1995 20954,3| 86247,4| 67393,9|2016 78.497,4 274.407,7| 231.203.7
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Tablo 4.1."e gore 1975 yilindan 2017 yilina gelindiginde elektrik tiiketiminde biiyiik
bir artis gozlemlenmektedir. Elektrik tiiketimi hemen her yil artis gostermistir.
Elektrik tiretimi de elektrik tliketimine baglantili olarak giin gectikge ylikselmistir.
Elektrik tiiketimin bu siirekli ve hizli artig1 elektrik tiiketim tahminlerinin yapilmasini
daha Onemli bir alan haline getirmistir. Bu acidan, bu konudaki calismalarin
derinlesmesi ve elektrik tliketim tahminlerinin en dogru ve net bir bigimde

yapilabilmesi biiyiikk 6nem arz etmektedir.
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Sekil 4.1. Yillara gore elektrik toplam kurulu giicii (MW)

(Tablo 4.1. verileri baz alinarak tarafimizca hazirlanmistir.)

Sekil 4.1°’de goriildiigii lizere elektrik kurulu giicii son 8 yilda oldukca artmis ve
40000 MW’ tistiinden, 80000 MW’a ¢ikarak iki katina yiikselmistir.

Sekil 4.2°de yillara gore briit iiretime yer verilmistir.
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Sekil 4.2. Yillara gore briit elektrik tretimi (GWh)

(Tablo 4.1. verileri baz alinarak tarafimizca hazirlanmigtir.)

Sekil 4.2°de goriildiigii lizere yillara gore briit elektrik iiretimi, 2001 ve 2009 yillar1
disinda stirekli artmigtir. Bu duruma sebep olarak kriz dénemi ve sonrasi azalan

endiistriyel aktiviteler gdsterilebilir.

Sekil 4.3°te yillara gore net elektrik tiikketimine yer verilmistir.
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Sekil 4.3. Yillara gore net elektrik tiiketimi (GWh)

(Tablo 4.1 verileri baz alinarak tarafimizca hazirlanmistir.)

Sekil 4.3’te goriildiigii tizere yillara gore net elektrik iiretimi, dalgali bir seyir izlese
de cok biiyiik degisiklilere sahne olmamustir. Ote yandan 2017 yilinda yiiksek bir
artis gergceklesmistir.

by

JWh e

GWh (¢

~— 2010 — 2011 —2012 —2013 —2014 —2015 —2016 w2017

Sekil 4.4. Aylik toplam elektrik tiiketimi (GWh), (Enerji Enstitiisti, 2017), Erisim
tarihi: 26.03.2018
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Sekil 4.4’e gore 2010-2017 yillar1 aras1 elektrik tiiketim oranlar1 aylar bazinda
dogrusal bir atig gostermistir. Genelde her yil bir 6ncekinden daha fazla elektrik
tiikketilmis ve aylara gore de bu tiiketim miktarlar1 degisim gdstermistir. Ozellikle
Agustos ve Aralik aylarinda en yliksek seviyelere ¢ikan elektrik tiiketim oranlar

Subat ve Nisan aylarinda en diisiik seviyelerde seyretmistir.

Tablo 4.2°de 1975-2016 arasi elektrik tiiketiminin sektorlere gore dagilimina yer

verilmektedir.
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Tablo 4.2. Elektrik tiiketimi - Sektorlere gore oransal dagilimi, 1975-2016, Tiirkiye
(TUIK b, 2017), Erisim Tarihi: 26.03.2018

Yil |Mesken [Ticarethane [ Resmi daire |Sanayi |Aydinlatma |Diger | Toplam
1975 17,5 4,9 3,7 64,8 1,9 7,2 100%
1976 17,5 4,7 3,5 65,3 1,6 7,4 100%
1977 17,7 5,0 3,1 66,7 1,4 6,1 100%
1978 18,9 4,9 3,2 65,5 1,5 6,0 100%
1979 20,1 5,7 3,2 63,9 1,5 5,6 100%
1980 21,5 5,6 3,0 63,8 1,4 4,7 100%
1981 20,9 5,7 2,9 64,5 1,4 4,6 100%
1982 20,9 5,8 2,5 64,4 1,3 51 100%
1983 21,0 57 2,8 63,7 1,2 5,6 100%
1984 19,8 5,7 2,8 65,2 1,2 5,3 100%
1985 19,0 55 3,0 66,0 1,4 51 100%
1986 19,0 5,2 3,2 64,8 2,1 5,7 100%
1987 18,9 4,8 3,2 65,1 2,1 59 100%
1988 20,0 5,0 3,2 63,6 2,1 6,1 100%
1989 19,6 5,3 3,0 64,0 2,1 6,0 100%
1990 19,6 55 3,1 62,4 2,6 6,8 100%
1991 22,0 6,2 3,8 57,9 2,9 7,2 100%
1992 21,3 6,1 3,7 58,4 3,4 7,1 100%
1993 21,2 6,1 3,8 57,8 3,8 7,3 100%
1994 21,9 6,0 5,4 55,6 4,1 7,0 100%
1995 21,5 6,2 4,5 56,4 4,6 6,8 100%
1996 22,1 7,7 4,0 54,8 4,2 7,2 100%
1997 22,6 8,4 4,6 53,1 4,0 7,3 100%
1998 22,8 8,8 4,9 52,6 4,2 6,7 100%
1999 24,8 9,0 4,1 51,0 4,6 6,5 100%
2000 24,3 9,5 4,2 49,7 4,6 7,7 100%
2001 24,3 10,2 4,5 48,4 5,0 7,6 100%
2002 22,9 10,6 4.4 49,0 5,0 8,1 100%
2003 22,5 11,5 4,1 49,3 4,5 8,1 100%
2004 22,8 12,9 3,7 49,2 3,7 7,7 100%
2005 23,7 14,2 3,6 47,8 3,2 7,5 100%
2006 24,1 14,2 4,2 47,5 2,8 7,2 100%
2007 23,5 14,9 4,5 47,6 2,6 6,9 100%
2008 24,4 14,8 4,5 46,2 2,5 7,6 100%
2009 25,0 15,9 4,5 449 2,5 7,2 100%
2010 24,1 16,1 4,1 46,1 2,2 7,4 100%
2011 23,8 16,4 3,9 47,3 2,1 6,5 100%
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Tablo 4.2. Elektrik tiiketimi - Sektorlere gore oransal dagilimi, 1975-2016, Tiirkiye
(Devam) (TUIK b, 2017), Erisim Tarihi: 26.03.2018

Yil |Mesken |Ticarethane|Resmi daire |Sanayi [Aydinlatma |Diger | Toplam

2012 23,3 16,3 4,5 47,4 20| 65 100%
2013 22,7 18,9 4,1 47,1 19 53 100%
2014 22,3 19,2 3,9 47,2 19| 55 100%
2015 22,0 19,1 3,7 47,6 19| 57 100%
2016 22,2 18,8 3,9 46,9 18| 64 100%

Tablo 4.2°de elektrik tiiketiminin sektérel dagilimma yer verilmistir. Burada

goriildiigh tizere, elektrik tiiketiminin dagilimi yillar i¢inde degisse de siralama ayni

kalmistir. Sanayi en biiyiik paya sahipken onu mesken takip etmistir. Ticaret ise

liciincii sirada gelmektedir. Ote yandan, meskenin artis orani kisisel kullanimlarin

artmast ile ilgilidir. Sanayi oraninin yiiksek ¢ikmasi elektrik talebinin lilke ekonomisi

ile iliskisini gozler 6niine sermektedir.

Tablo 4.3’te ise, 2017 ve 2018 yili Ocak ayina iligkin bu dalda (sektér bazinda)

elektrik tiiketiminin degisimine yer verilmistir.
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Tablo 4.3. Tiiketici sayisinin tiiketici tiirii bazinda dagiliminin dénemler arasi
Karsilastirilmasi (EPDK, 2018, s. 22)

Tiiketici Tiirii 2017 Ocak 2018 Ocak Degisim (%)
Adet Pay(%) |Adet Pay(%0)
Aydimlatma 329.473 0,800 338.067 0,790 2,61
Mesken 33.591.691 81,606 34.828.937 81,406 3,68
Sanayi 60.477 0,147 61.723 0,144 2,06
Tarimsal Sulama 609.676 1,481 631.859 1,477 3,64
Ticarethane 6.572.086 15,966 6.923.636 16,183 5,35
Genel Toplam 41.163.403 100|  42.784.222 100 3,94

Tablo 4.3’te gorildigi tizere 2017’den 2018’¢ koklii degisiklikler olmasa da,

ticarethanenin payimin arttigindan bahsedilebilir.

Tablo 4.4’te ise, 2017 ve 2018 y1l1 Ocak ayinda elektrik tiiketiminin bolgeler bazinda

degisimine yer verilmistir.
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Tablo 4.4. Tiketici sayisinin dagitim bolgesi bazinda dagiliminin dénemlerarasi
Karsilastirilmasi (EPDK, 2018, s. 23)

Tiiketici Sayis1 (Adet)

Dagitim Bolgesi 2017 Ocak 2018 Ocak Degisim (%)

BOGAZICI 4.885.227 5.055.506 3,49
BASKENT 4.112.590 4.228.316 2,81
TOROSLAR 3.682.067 3.824.188 3,86
GDz 3.067.630 3.174.272 3,48
ULUDAG 2.990.888 3.099.226 3,62
ISTANBUL ANADOLU YAK. 2.758.317 2.843.078 3,07
AKDENIZ 2.005.199 2.083.809 3,92
MERAM 1.968.795 2.031.223 3,17
YESILIRMAK 1.943.510 2.004.246 3,13
DICLE 1.681.356 1.918.588 14,11
ADM 1.791.308 1.838.428 2,63
SAKARYA 1.660.485 1.745.157 5,10
OSMANGAZI 1.666.067 1.725.292 3,55
CORUH 1.271.270 1.306.214 2,75
TRAKYA 993.454 1.043.015 4,99
ARAS 935.747 964.639 3,09
CAMLIBEL 920.566 948.387 3,02
FIRAT 890.409 919.562 3,27
KAYSERI VE C. 675.560 697.792 3,29
AKEDAS 637.445 680.009 6,68
VANGOLU 625.506 653.275 4,44
Genel Toplam 41.163.396 42.784.222 3,94

Tablo 4.4’te dagiim bolgesi bazinda kapsamli degisiklikler olmamis en biiyiik

dagitimi gerceklestiren Bogazici bolgesi % 3 civarinda degisim gostermistir. En

biiyiik degisim ise %14,11 ile Dicle bolgesinde gozlenmektedir.

Tablo 4.5’te ise, 2017 ve 2018 yili Ocak ayinda bu dalda elektrik tiiketiminin

donemler bazinda degisimine yer verilmistir. Bir yil gibi kisa bir zaman diliminde

ortaya cikan degisimin il bazinda goriilmesi enerji talebinin boyutlarinin anlagilmasi

agisindan énemlidir.
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Tablo 4.5. Tiiketici sayisinin il bazinda dagiliminin dénemler arasi Karsilagtirilmasi
(EPDK, 2018, s. 24)

. Tiiketici sayis1 (adet) Degigim | ; Tiiketici sayis1 (adet) Degigim
I Adr 2017 2018 (%) 1A 2017 2018 (%)
Ocak Ocak Ocak Ocak

ISTANBUL 7.643.544 | 7.898.584 3,34 | MARDIN 250.572 266.440 6,33
ANKARA 2.883.082 | 2.963.976 2,81 | EDIRNE 236.651 256.165 8,25
iZMIR 2.300.545 | 2.380.136 3,46 | YOZGAT 248.430 256.034 3,06
ANTALYA 1.566.984 | 1.631.585 4,12 | RIiZE 233.252 239.461 2,66
BURSA 1.523.833 | 1.587.172 4,16 | OSMANIYE 221.979 229.659 3,46
KONYA 1.105.117 | 1.140.502 3,20 | ADIYAMAN 209.631 222.590 6,18
ADANA 1.038.142 | 1.070.621 3,13 | USAK 210.719 219.362 4,10
MERSIN 963.864 | 998.621 3,61 | KIRKLARELI 198.477 210.567 6,09
BALIKESIR 906.396 | 930.800 2,69 | AKSARAY 201.424 208.521 3,52
KOCAELI 847.766| 882.819 4,13 | NiGDE 195.000 202.763 3,98
MANISA 767.085| 794.136 3,53 | AMASYA 195.791 202.496 3,42
SAMSUN 762.530| 784.836 2,93 | YALOVA 194.933 201.765 3,50
HATAY 711.763| 742.819 4,36 | NEVSEHIR 181.839 186.080 2,33
GAZIANTEP 683.258 | 716.778 4,91 | DUZCE 176.054 185.975 5,64
KAYSERI 670.854 | 693.046 3,31|BOLU 167.278 173.826 3,91
AYDIN 654.939| 669.085 2,16 | BURDUR 168.042 172.922 2,90
MUGLA 589.973| 609.504 3,31 | AGRI 162.105 167.307 3,21
SANLIURFA 567.330| 589.953 3,99 | KARABUK 159.500 164.097 2,88
TEKIRDAG 558.322 | 576.281 3,22 | SINOP 158.968 163.978 3,15
ESKISEHIR 546.638 | 570.348 4,34 | KIRIKKALE 151.956 157.332 3,54
DENIZLi 546.396 | 559.839 2,46 | ERZINCAN 145.073 149.122 2,79
TRABZON 528.829 | 544.403 2,94 | KARAMAN 143.886 148.132 2,95
DIYARBAKIR 502.214| 514.265 2,40 | KIRSEHIR 141.533 145.227 2,61
ORDU 494.029 | 510.996 3,43 | BARTIN 134.240 138.189 2,94
SAKARYA 469.387 | 502.537 7,06 | BILECIK 128.379 132.880 3,51
K.MARAS 427.814| 457.419 6,92 | CANKIRI 125.427 129.851 3,53
MALATYA 407.188| 419.424 3,01 | MUS 120.005 125.437 4,53
A.KARAHISAR 406.763 | 419.219 3,06 | ARTVIN 117.487 120.285 2,38
ZONGULDAK 381.595| 388.869 1,91 | BINGOL 112.791 120.023 6,41
KUTAHYA 373.568 | 383.483 2,65 | KARS 113.972 118.037 3,57
CANAKKALE 365.726 | 379.489 3,76 | SIRNAK 102.755 109.084 6,16
SivVAS 359.007 | 371.211 3,40 | BITLIS 103.962 108.560 4,42
ERZURUM 344.304| 354.605 2,99 | STIRT 89.552 92.730 3,55
VAN 334.743| 348.874 4,22 | GUMUSHANE 87.404 89.688 2,61
BATMAN 168.933| 346.116| 104,88 | IGDIR 71.094 72.943 2,60
CORUM 332.192 | 341.940 2,93 | HAKKARI 66.796 70.404 5,40
TOKAT 317.835| 325.888 2,53 | KILIS 63.061 65.690 4,17
ELAZIG 314.489 | 322.771 2,63 | TUNCELI 55.941 57.344 2,51
GIRESUN 304.298 | 312.377 2,65 | ARDAHAN 52.589 54.269 3,19
KASTAMONU 276.790 |  286.002 3,33 | BAYBURT 46.610 48.356 3,75
ISPARTA 270.173| 279.302 3,38 | Genel Toplam 41.163.396 | 42.784.222 3,94
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Tablo 4.5’te gorildigi tizere iller bazinda kapsamli degisiklikler yasanmamis en
biiyiik tiiketimi gerceklestiren Istanbul, Ankara ve Izmir bolgesi % 3 civarinda
degisim gostermistir. Degisim oram1 %104,88 ile en yiiksek olan il Batman olarak

dikkat ¢cekmektedir.

Tiirkiye’de elektrik tiiketiminin ve ihtiyacinin artmasi yeni arayislari glindeme
getirmektedir. Niikleer enerji santralinin kurulmasi da bunlardan biridir. Akkuyu
Niikleer Santral, Rus Devleti Niikleer Enerji Ajans1 Rosatom tarafindan insa edilecek
ve her biri 1.200 megawatt (MW) giiciinde dort iiniteden olusacaktir. Toplam yatirim
maliyeti yaklasik 20 milyar dolar olan tesisin, yilda 8.000 saatlik ¢alisma Omriine
sahip olmasi planlamaktadir. Insaatin ilk asamasinda, 2 adet 2.400 MW'ik bir
kapasite planlanmigtir. Akkuyu’nun, tam kapasite ile 35 milyar kilowatt (kW)
elektrik iiretmesi planlanmis ve ilk iinitenin 2019 senesinde, diger {initelerin de birer

sene arayla aktif olacagi tahmin edilmektedir (NEPUD, 2014, s. 19).
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5. TALEP TAHMININDE KULLANILAN MODELLER

Talep tahmini 6zellikle enerji s6z konusu oldugunda oldukc¢a 6nemli hale gelmekte
ve ozellikle enerjide disa bagimli olan ilkeler icin hayati olmaktadir. Bu baglamda
cesitli modeller kullanilmaya baslanmistir. Bunlardan bazilarina bu bolimde yer

verilecektir.

5.1. Basit Lineer Regresyon

Regresyon modelleri ile yiik tahmini ¢ok kullanilan bir yontem olup, hava durumu
ve takvim bilgileri ya da miisteri tipleri benzeri yiik ve dis etmenler baglamindaki
iligkiyi modellemek adina kullanilmaktadir. Regresyon metotlarinin uygulanmasi
diger yontemlere gore daha kolaydir. En yaygin kullanilani ise dogrusal regresyon
olmaktadir. Bu degiskenlerin katsayilari, en kiiciik kareler veya diger regresyon
teknikleri ile hesaplanmaktadur. Diger bir taraftan ise, girdi ve ¢ikt1 degiskenleri
arasindaki baglamin idrak edilmesi daha kolay olmaktadir (Aksel, 2000, s. 28).

Regresyon tabanli metotlar elektrik tahmini ile ilgili yaygin olarak kullanilmasina
karsin, gesitli olumsuzluklar da barindirmaktadir. Yiik talebi ve etkileyen etmenler
baglaminda dogrusal olmayan ve komplike iliski sebebiyle, dogru bir model ortaya
cikarmak olduk¢a zordur. Regresyon temelli metotlarin yerine gergeklestirilen
testlerde, ani hava durumu degisiklikleri ve yiik olaylar1 sebebiyle yiikiin saptigi
hallerde performans bozulma ortaya ¢ikarmistir. Bu sorunun ana nedenlerinden birisi
de, katsayilarini tahmin etmek icin modelin dogrusal hale getirilmesidir. Bununla
beraber, yiik desenleri dogrusal olmamakta ve lineerlestirilmis bir model kullanarak
tirlii zaman periyodlarinda yiik talebini temsil etmek olast olmamaktadir. Bu
problemi kismen azaltmak adina, tahmincinin ani hava durumu degisiklikleri ve 6zel
olaylar nedeniyle yiik sapmalarii agiklamasini saglamak icin istatistiksel teknikler

kullanmak ¢ogu zaman daga gereklidir (Kyriakides & Polycarpou, 2007, s. 391).

Basit regresyon, degiskenler arasindaki lineer iliskiyi agiklamak i¢in kullanilir.

y=a+bx+&
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Lineer fonksiyonda a, fonksiyonun y eksenini kestigi noktayi, b ise dogrunun
egimini ifade etmektedir. Denklemde X bagimsiz degisken olmakta ve y bagiml
degiskeninin degerini tahmin etmekte kullanilmaktadir. “a” sabit, “b” ise bagimsiz
degiskenin katsayisidir. Bu analizde hedef; ¢ hatasini en az olacak bigimde tespit
edecek sekilde a ve b katsayilarinin belirlenmesidir. (Palit & Popovic, 2005, s. 17).

5.2. Ustel Fonksiyonla Regresyon

Dogrusal olmayan regresyon modellerinin en bilinen 6rneklerinden biri de iistel
fonksiyon modelleridir. Asagida bu modelin 6rnegi verilmistir (Goldstein &
Schneider, 2006, s. 29):

yi=Bot+Prexp(Baxi,1+...+Bp+1xi,1)+ei

Yi  :bagimli degisken X,1,....i: bagimsiz degiskenler
Bo,1...i: katsayilar €i : hata terimi

5.3. Polinom Regresyon

Istatistikte, polinom regresyonu, bagimsiz degisken x ve bagimli degisken y
arasindaki iligkinin, x'de bir (n) derece polinomu olarak modellendigi bir regresyon
analizi seklidir. Polinom regresyonu, x degeri ile denk diisen E (y | x) kosullu

ortalama degeri arasinda dogrusal olmayan bir iliskiyi tanimlar (Fan, 1996, s. 42).
Bo+Paxal+ Bax2® + ... + Bixi

5.4. Yapay Sinir Aglar ile Tahmin

Yapay sinir ag1 insan beyninin fonksiyonlarin1 kopya etmek adina meydana getirilen

bir algoritma olmaktadir. Temel birimi, birtakim giris diigtimleri ile bilgi alan yapay

sinir hiicresi seklinde gorev yapmakta, dahili olarak isleme koymakta ve cevap

vermektedir. Yapay Sinir Aglart modelleme yontemi giiniimiizde pek ¢ok dalda

kullanim1 gerceklestiren bir yontemdir. Basit bir sekilde insan beyninin calisma
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yontemini kopya eden bu metot yapay zeka caligmalari agisindan da onemlidir.
“Evrensel Fonksiyon Yakinsayici Yontem (Universal Function Approximators)”
biciminde de ifade edilen bu yontem veriden 6grenme yapmakta, genellemelerle ve
limitsiz sayida degiskenle calisabilme vb. gibi nitelikleri biinyesinde
barmdirmaktadir. Bu 6zellikleri ile olduk¢a dnemli avabtajlar1 bulunan YSA yOntemi
diger alanlarda bulundugu gibi tahmin yapma bakimindan da yaygin bir bi¢cimde
kullanilmaktadir (Yurtoglu, 2005, s. 4).

5.5. Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli YSA’da, en az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine ya da diger hiicrelere
giris seklinde aktarilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme etmeni iistiinden
gerceklestirilir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler ile iligkili olabilecegi gibi
diizeyler arasindaki hiicreler arasinda da gerceklesebilir. Bu yapisi ile geri beslemeli
YSA, dogrusal olmayan dinamik bir davranig ortaya ¢ikarabilmektedir. Dolayisiyla,
geri beslemenin yapilis sekli baglaminda farkli yapida ve davranista geri beslemeli

YSA yapilari ortaya ¢ikarabilir (Kabalci, 2013, s. 2).

5.6. Ogrenme, Adaptif Ogrenme ve Test Etme

Yapay sinir aglarinin bir durumu 6grenmeleri i¢in 6rnekler kullanilarak genelleme
kabiliyetine kavusturulmasi agin egitilmesi olarak adlandiriimaktadir. Ag her 6rnegi
aldiginda siire¢ faktorlerinin baglanti degerlerinde degisiklikler gergeklestirmektedir.
Biitiin orneklere dogru ciktilar ortaya c¢ikarincaya dek bu islem siirdiiriiliir. Agin
egitiminin bitmesinin ardindan performansin1 G6lgmek adma gerceklestirilen
denemeler ise test etme olarak adlandirilmaktadir. Test etmek i¢in agin gormedigi
ornekler ortaya cikarilir ve ag egitim sirasinda ortaya cikardigi baglant1 degerlerini
kullanmaktadir. Her hangi bir bicimde baglanti degerlerinde degisim
gerceklestirilmez. Test Orneklere verdigi yanitlar egitimin performansini ortaya
cikarir. Egitimde kullanilan 6rnek dizisine egitim seti, test i¢in kullanilan diziye ise

test seti ad1 verilmektedir.
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Adaptif 6grenme, yapay sinir aglarmin tanidik drneklerden belirli bilgileri meydana
getirerek bilinmeyen Ornekler hakkinda yorum kabiliyetini ifade etmektedir. Bu
yeteneklerini Ogrenme sirasinda zamanla edinirler. Diger bir deyisle zamanla
kendilerini ilgili olaya uyumlayarak genelleme yapabilecek kabiliyete erisebilirler
(Ho, Hsu, & Yang, 1992, s. 141).
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6. YAPAY SINIR AGLARI

Onceki boliimlerde bahsedildigi iizere enerji talep tahmininde bir ¢ok ydntem
kullanilmaktadir. Yapay Sinir Aglart da bu ydntemlerden biridir. Bu bdliimde;
YSA’nin genel Ozellikleri, avantajlari, dezavantajlari, YSA yapisi ve temel
elemanlari ele alindiktan sonra, YSA modelleri ve YSA’da 6grenme algoritmalari ile
O0grenme kurallar1 anlatilacaktir. Sonrasinda YSA’ya iliskin geri yayilim algoritmasi
ve c¢ok katmanli algilayicilar (CKA) aciklanacak, ardindan YSA’nin c¢alisma
prosediirii detaylandirilacaktir. Tiim bu bilgiler 1s18inda YSA ile elektrik tiikketimi

tahmini konusuna giris yapilacaktir.

6.1. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay Sinir Aglar1 beynin noral yapisina dayanan elektronik modellerdir. Beyin
temelde deneyimden Ogrenmektedir. Bu durum, mevcut bilgisayarlarin kapsami
disinda kalan bazi problemlerin kiigiilk enerji-verimli paketler tarafindan
coziilebileceginin dogal bir kanitidir. Bu beyin modellemesi ayrica makine
¢ozlimlerini gelistirmek igin daha az teknik olan bir yol vaat etmektedir. Bu yeni
yaklasim, geleneksel muadillerine gore daha avantajli olmaktadir (Yegnanarayana,
2009, s. 4).

Bu biyolojik olarak esinlenerek yapilmis hesaplama yontemlerinin, bilgisayar
endiistrisinde onemli gelismeler gerceklestirdigi diisiiniilmektedir. En basit formda
hayvan beyinleri dahi, su anda bilgisayarlar i¢in imkansiz olabilecek fonksiyonlara
sahiptir. Bilgisayarlar; defterleri tutmak veya karmasik matematik yapmak gibi isler
konusunda iyi olsa da, basit desenleri dahi tanimakta zorlanabilmektedir (Hagan,
Demuth, & Beale, 1996, s. 38).

Giliniimiizde, biyolojik arastirmalardaki ilerlemeler, dogal diisiince mekanizmasini
anlama konusunda basar1 saglamaktadir. Bu arastirma, beyinlerin bilgiyi kalip olarak
sakladigim1 gostermektedir. Bu modellerin bazilar1 ¢ok karmasiktir ve bireysel

yiizleri farkli acilardan tanimamiz1 saglamaktadir. Bilgiyi kalip olarak depolamak, bu
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kaliplart kullanmak ve sonra problemleri ¢c6zmek, bilgisayar ortaminda yeni bir alani
kapsamaktadir. Bu alan, daha 6nce de bahsedildigi gibi, geleneksel programlamayi
kullanmaz, fakat bliyiik 6l¢iide paralel aglarin olusturulmasin1 ve bu problemlerin
¢Oziilmesi i¢in bu aglarin egitilmesini igermektedir. Bu alan ayn1 zamanda geleneksel
hesaplamadan ¢ok farkli kelimeler, davranislar, tepki verme, kendini organize etme,

ogrenme, genelleme ve unutma gibi kelimeleri kullanmaktadir (Yao, 1999, s. 1423).

Ote yandan, insan beyninin tam c¢alismasi bir gizem olusturmaktadir. Yine de, bu
sasirtic1 islemcinin bazi yonleri bilinmektedir. Ozellikle, insan beyninin en temel
unsuru, viicudun geri kalaninin aksine, yeniden ortaya ¢ikmadigi goriilen spesifik bir
hiicre tiiriidiir. Bu tip bir hiicrenin yavas yavas degistirilmeyen tek parcasi oldugu
icin, bu hiicrelerin bize 6nceki eylemleri hatirlamak, diisiinmek ve uygulamak icin
yeteneklerimizi saglayan her sey oldugu varsayilimaktadir. Bu hiicreler noronlar
olarak bilinir. Bu ndronlarin her biri, genelde 1000 ile 200.000 kadar bagka néronla
baglanti kurabilir. Insan aklinin giicii, bu temel bilesenlerin arasindaki ¢oklu
baglantilardan gelmektedir. Ayn1 zamanda genetik programlama ve O6grenmeden

gelmektedir.

Bireysel noronlar karmasik yapidadir. Cok sayida parga, alt sistem ve kontrol
mekanizmalar1 bulunmaktadir. Bir dizi elektrokimyasal yolla bilgi aktarimi saglayan
bu hiicreler, kullanilan smiflandirma yontemine bagl olarak yiizlerce farkli néron
siiflarina ayrilmaktadir. Birlikte bu noronlar ve baglantilari, ikili olmayan, kararl
olmayan ve senkron olmayan bir siire¢ olusturur. Kisacasi, su anda mevcut
elektronik bilgisayarlar, hatta yapay sinir aglarina benzememektedir. Bu yapay sinir
aglari, bu karmagik, ¢ok yonlii ve gii¢lii organizmanin sadece en temel 6gelerini

cogaltmaya ¢alismaktadirlar (Graupe, 2013, s. 45).

Insan beyninin dgrenme, benimseme, iliskilendirme ve genelleme yetenegi, herhangi
bir bilgisayarin yeteneginden daha istiindiir. Bu yetenek, arastirmacilarin insan
beynini basitlestirilmis bir formda modellemeye ¢alismalarina neden olmustur
(Karna, 1989, s. 5). Bu modellemeler araciligiyla olusturulan yapay sinir aglari,

cesitli gizelgeleme problemlerine ¢6ziim bulmada olumlu katkilar saglamistir.
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Yapay sinir aglariin tahmin kalitesinin regresyon modellerinden 6nemli oranda iyi
oldugu gorilmiistiir. (Ekici, Yildinm, & Poyraz, 2008, s. 2937), kaynaklarin
mevcudiyeti, gelen siparislerin teslim tarihi atamalar1 ve ¢izelgede kullanilacak olan
oncelik kurallar1 belirlemede karar vermek icin paralel sinir aglarin1 kullanan bir
sistem Onerdiler. YSA arastirmalarinin odagindaki soru, yiiklerin, sinyalleri nasil
degistirmesi gerektigidir. Bu noktada herhangi bir formdaki bilgi girisinin, ne tiir bir
cikisa c¢evrilecegi, degisik modellerde farklilik gdstermektedir. Diger onemli bir
farklilik ise, verilerin sistemde depolanma seklidir. Noral bir tasarimda, bilgisayarda
sakli olan bilgiyi, tim sisteme yayillmig kiiciik yiik birimlerinin birleserek
olusturdugu bir biitiin evre temsil etmektedir. Ortama yeni bir bilgi aktarildiginda ise,

yerel biiyiik bir degisiklik yerine tiim sistemde kiiciik bir degisiklik yapilmaktadir.

Glinimiizde sinirsel ag uygulamalar1 ya geleneksel bilgisayarlar {izerinde yazilim
simiilatorleri kullanilarak veya 06zel donanim igeren bilgisayarlar kullanarak
gerceklestirilmektedir. Kredi risk degerlemesinden imza kontrolii, mevduat tahmini
ve imalat kalite kontroliine kadar uzanan uygulamalar yazilim paketlerinden

faydalanilarak yapilmaktadir (Samarasinghe, 2016, s. 57).

6.2. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari

YSA, istatistiksel yontemlere kiyasla kullanimi ve anlasilmasi kolay dogrusal
olmayan bir modeldir. YSA paramaterik olmayan bir model iken, diger istatistiksel
yontemlerin ¢gogu parametrik modeldir. Geri yayilimli (BP) 6grenme algoritmasi ile
YSA, g¢esitli smiflandirma ve tahmin problemlerinin ¢dziimiinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. YSA'larin, belirli sorunlar ve durumlar i¢in onlar1 en uygun hale

getiren bazi dnemli avantajlari vardir (Tu, 1996, s. 1225):

e YSA'larin dogrusal olmayan, karmagik iliskileri 6grenme ve modelleme
yetenegi vardir; bu gergekten onemlidir, ¢linkii gercek hayatta girdiler ve
ciktilar arasindaki iligkilerin ¢ogu dogrusal degildir ve karmagiktir.

e YSA'lar girdilerden yola g¢ikarak genelleme yapabilme 6zelligine sahiptir.

Girdileri ve aradaki iliskileri 6grendikten sonra, goriinmeyen veriler tizerinde
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de goriinmeyen iliskileri bulabilir. Bdoylece model, goriinmeyen verileri

genellestirip tahmin edebilir.

e Diger bir¢ok tahmin tekniginden farkli olarak YSA, girdi degiskenleri
tizerinde herhangi bir kisitlama getirmemektedir. Literatiirde, verilerde
herhangi bir sabit iligkiyi gostermeden verilerdeki gizli iliskileri 6grenebilme
yetenegi goz Oniine alindiginda, YSA'larin sabit olmayan varyansi daha iyi
modelledigini gostermistir. Bu, veri oynakligiin ¢ok yiliksek oldugu finansal
zaman serileri tahmininde (6rnegin hisse senedi fiyatlar1) ¢ok yararli bir

modeldir.

6.3. Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlar

Istatistiksel modellerin gelistiricileri cogunlukla birincil hedeflerini nedensel
cikarsama olarak tanimlamaktadirlar. Bir bagimsiz degisken ile tek basina bir sonug
arasindaki istatistiksel iliskinin varligi nedensellik anlamina gelmese de, lojistik
regresyon modelleri olas1 nedensel iliskilerin tanimlanmasi i¢in néral aglardan
istiindiir. Lojistik regresyonda, hangi degiskenlerin, katsayilarinin biiylik oldugunu
ve ilgili oranlara dayanan bir sonucu en gigclii sekilde kestirebildigini
belirleyebilmektedir. Dahasi, agamali olarak degisken bir se¢im siireci yoluyla,
model gelistirici, belirli bir ilgi ile iligkili olmayan birgok bagimsiz degiskeni ortadan
kaldirabilir. Asagida yapay sinir aglarinin dezavantajlara yer verilmistir (Tu, 1996, s.
1226):

e Noral ag modellerinin sahada kullanilmasi daha zor olabilir: Sinir ag
modelleri, ayni veri kiimesi kullanilarak gelistirilen lojistik regresyon
modellerinden daha zor olabilir. Egitimli bir sinir ag1 modelini kullanabilen
diger kullanicilar icin, ya her bir son kullaniciya egitimli ag yaziliminin bir
kopyasinin yapilmasi ya da egitimli baglantt agirli§i matrislerinin

yayinlanmasi gerekmektedir.
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e Noral ag modellemesi, daha biiyiik hesaplama kaynaklar1 gerektirir: Yapay
sinir ag1 modeli gelisimi, ¢ok daha fazla hesaplama siiresi gerektiren,
hesaplama yogun bir prosediirdiir. Standart kisisel bilgisayar donanimi ve
hack-propagation algoritmasi ile, bir agin en az hata ile optimum bir 6grenme
durumuna yakinsamasi glinler siirebilmektedir. Buna karsilik, nispeten biiytik
veri setlerinin lojistik regresyon modelleri standart bilgisayarlarda saniyeler

icinde test edilebilir ve yeni modeller daha sonra degerlendirilebilir.

e Noral ag modelinde girdilerin etkilesimleri ve dogrusal olmayan iliskileri
ortiikk olarak modelleme kabiliyeti bir dezavantaj olarak goriilebilir. Ciinkii
harici test veri setlerinde zayif performansa sahip bir egitim verisinin asiri
yiiklenmesine yol agabilir. Bu durum genel olarak ii¢ ana yolla 6nlenebilir:
gizli diiglimlerin sayisini sinirlayarak, biiylik agirliklar i¢in amag islevine bir
ceza terimi ekleyerek veya capraz dogrulama kullanarak ve egitim miktarini

sinirlayarak.

e Sinir ag1 modeli gelisimi ampiriktir ve pek ¢ok metodolojik soruna
¢Oziimleme caligmalar1 devam etmektedir: Sinir ag1 modellemesi, cesitli
disiplinlerden ortaya ¢ikmis olan nispeten yeni bir tekniktir ve ¢oOziime
kavusturulmasi i¢in 6nemli metodolojik meseleler hala giindemdedir.

6.4. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Temel Elemanlari

Yapay sinir aglariin ¢alismasinin dayanag olan ¢esitli unsurlar1 bulunmaktadir. Bu

unsurlar bu boliimde agiklanmaktadir.
6.4.1. Biyolojik sinir hiicresi
Biyolojik sinir sistemi, merkezinde devamli bigimde bilgiyi alan, yorumlayan ve

uygun bir karar ortaya ¢ikaran beynin (merkezi sinir ag1) bulundugu ii¢ katmanlt bir

yap1 seklinde aciklanabilmektedir (Kabalci, 2013, s. 2).
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Sekil 6.1. Biyolojik sinir sistemi (Kabalc1, 2014)

Alict sinirler organizmada dahili ya da harici ortamda aldiklar1 uyarilari, beyine bilgi
aktaran elektriksel sinyallere dondstiriir. Tepki sinirleri ise, beyinin {irettigi
elektriksel darbeleri organizma ¢iktisi seklinde uygun tepkilere doniistiiriir. Merkezi
sinir aginda bilgiler, alic1 ve tepki sinirlerinde ileri ve geri besleme yoniinde analiz
ederek uygun tepkiler meydana getirir. Bu sekilde biyolojik sinir sistemi, kapali
¢evrim denetim sisteminin 6zelliklerini barindirir. Merkezi sinir sisteminin ana iglem
faktorii, sinir hiicresidir ve insan beyninde yaklasik 10 milyar sinir hiicresi seklinde
ongoriilmektedir. Sinir hiicresi; hiicre govdesi, dendriteler ve aksonlar olmak tizere 3
faktorden olusmaktadir. Dendriteler, diger hiicrelerden edindigi bilgileri hiicre
govdesine bir agac¢ yapist biciminde ince yollarla aktarir. Aksonlar ise elektriksel
darbeler bicimindeki bilgiyi hiicreden digar1 aktaran daha uzun bir yol seklinde
aciklanmaktadir.  Aksonlarin bitimi, ince yollara doniisebilir ve bu yollar, diger

hiicreler i¢in dendritleri meydana getirir (Kabalci, 2013, s. 3).

6.4.2. Yapay sinir hiicresi

Yapay bir noron, biyolojik noronlarin bir modeli olarak algilanan sinirsel bir islevdir.
Yapay noronlar yapay sinir agindaki temel birimlerdir. Yapay ndron, bir veya daha
fazla girdiyi (noéral dendritlerde eksitator postsinaptik potansiyelleri ve inhibitor
postsinaptik potansiyelleri temsil eder) alir ve bunlari bir ¢ikt1 (veya aksonu boyunca

iletilen bir ndronun eylem potansiyelini temsil eden aktivasyon) iiretmeye ayirir.

Biyolojik sinir hiicresinin girdi, islem ve ¢ikt1 karakteristigini gerceklemek iizere

olusturulmus bir yapay sinir hiicresi sekilde yer almaktadir. Sekilde goriildiigii iizere
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yapay sinir hiicresi alt1 birimden meydana gelmektedir. Bunlar girisler (xi) , agirliklar

(i), esikler (bi), toplam fonksiyonlari (¥), aktivasyon fonksiyonu (f) ve ¢ikis degeri
(y)’dir.

Sekil 6.2. Yapay sinir hiicresi

Bu hiicrelerin paralel baglanmasiyla katmanlar, katmanlarin seri baglanmasiyla ¢ok

katmanli yapay sinir aglar1 meydana gelir (Bolat, Kalenderli, & Onal, 2004, s. 215).

6.5. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

Yapay Sinir aglar1 modeleri ileri ve geri beslemeli aglar olarak sinirflandirilmigtir.

Bu aglar bu boliimde detaylandirilacaktir.

6.5.1. leri beslemeli aglar

Ileriye doniik bir sinir ag1, birimler arasindaki baglantilarin bir dongii olusturmadig
yapay bir sinir agidir. Bu nedenle, tekrarlayan sinir aglarindan farklidir. ileriye
dontik sinir ag1, tasarlanan yapay sinir aginin ilk ve en basit seklini olusturmaktadir.
Bu agda, bilgi, giris diglimlerinden, gizli diiglimlerden (varsa) ve ¢ikis
diigiimlerinden ileri dogru, sadece bir yonde hareket eder (Bebis & Georgiopoulos,
1994, s. 27).

6.5.2. Geri beslemeli aglar
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Son yillarda yapay sinir ag1 yapist ¢ogu alanda kullanilmaktadir. Ilk etapta sadece
dogrusal sistemler icin kullanimi gerceklesse de giiniimiizde dogrusal olmayan
sistemlerin analizi i¢in de kullanilabilmektedir. Elman ve Jordan tarafindan ortaya
cikarilan yinelemeli (recurrent) yapay sinir aglari, néronlar1 kendi aralarinda geri

besleme seklinde bilgi gonderebilen sinir ag tiirii olarak tanimlanabilmektedir.

6.6. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Algoritmalar:

Yapay sinir aglart 6grenme algoritmalari, danigmanli, danigmansiz ve takviyeli

ogrenme olarak siiflandirilmistir. Bu algoritmalar asagida detaylandirilmistir.

6.6.1. Danismanh 6@renme

Pratik makine 6greniminin ¢ogunlugu danigmanli 6grenmeyi kullanir. Danismanli
ogrenme, giris degiskenleri (X) ve bir ¢ikis degiskeni (Y) bulundurmakadir ve
esleme islevini giristen ciktiya Ogrenmek icin bir algoritma kullanir. Asagida

fonksiyon gdsterimine yer verilmistir:

Y = (X)

Burada amag, esleme fonksiyonunu yaklasik olarak tahmin etmektir ki, yeni giris
verisi (X) oldugunda, bu veriler i¢in ¢ikis degiskenlerini (Y) tahmin edebilmektedir.
Bu 6grenme danigsmanli (denetimli) 6grenme olarak adlandirilir ¢linkii egitim veri
kiimesinden bir algoritma 6grenme siireci, 6grenme siirecini denetleyen bir gretmen
olarak diisiiniilebilir. Algoritma kabul edilebilir bir performans seviyesine ulastiginda

ogrenme durur (Brownlee, 2016, s. 1).

Denetimli makine 6grenimi algoritmalarinin bazi popiiler 6rnekleri sunlardir:

o Regresyon problemleri i¢in dogrusal regresyon.
. Smiflandirma ve regresyon problemleri i¢in rasgele orman.
. Smiflandirma problemleri i¢in vektor makineleri destegi.

6.6.2. Danismansiz 6grenme
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Danigmansiz (Denetimsiz) 6grenme, yalnizca giris verisine (X) ve karsilik gelen ¢ikti
degiskenlerine sahip olunmadigi durumu ifade etmektedir. Denetimsiz 6grenmenin
amaci, verilerle ilgili daha fazla bilgi edinmek igin verilerdeki temel yapiy1r veya
dagilimi modellemektir. Bunlara denetimsiz 6grenme denir, ¢iinkii yukardaki
denetlenen 6grenmeden farkli olarak dogru cevap yoktur ve o&gretmen yoktur.
Algoritmalar, verilerdeki ilging yapiyr kesfetmek ve sunmak icin kendi planlarina

birakilmistir (Brownlee, 2016, s. 1).

Denetimsiz 6grenim algoritmalarinin bazi popiiler 6rnekleri sunlardir:

° K-kiimeleme problemleri i¢in araglar.

. Iliskilendirme kural1 6grenme problemleri i¢in Apriori algoritmast.

6.6.3. Takviyeli 6grenme

Takviyeli o6grenme (RL), davramisci psikolojiden esinlenen, kiimiilatif odiil
kavramini en st diizeye ¢ikaracak sekilde yazilim ajanlarinin bir ortamda nasil
harekete gegmeleri gerektigi ile ilgili bir makine 6grenim alanidir. Sorun, genelligi
nedeniyle, oyun teorisi, kontrol teorisi, yOneylem arastirmasi, bilgi teorisi,
simiilasyon temelli optimizasyon, ¢ok ajanli sistemler, siirii zekasi, istatistik ve
genetik algoritmalar gibi diger bircok disiplinde incelenmektedir. Operasyon
arastirma ve kontrol literatiirlinde, takviye Ogrenmeye yaklasgik dinamik
programlama veya noro dinamik programlama denir. Takviye Ogrenmeye ilginin
sorunlari, optimal ¢6zlimiin varlig1 ve karakterizasyonu ile ilgili olan optimal kontrol
teorisinde ve kesin hesaplamalar1 i¢in algoritmalar ve Ozellikle de yoklugunda
O0grenme veya yakinlastirma ile daha az calisilmistir. Ekonomide ve oyun teorisinde,
takviyeli 6grenme, sinirli rasyonalite altinda dengenin nasil ortaya ¢ikabilecegini

aciklamak i¢in kullanilabilmektedir (Sutton, 1996, s. 1038).

Makine Ogrenmesinde, bu baglamda pek c¢ok pekistirme Ogrenme algoritmasi
dinamik programlama teknikleri kullandigindan, ¢evre genellikle bir Markov karar

stireci (MDP) olarak formiile edilir. Klasik dinamik programlama ydntemleri ve
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pekistirme 6grenme algoritmalar1 arasindaki temel fark, ikincisinin MDP'nin tam bir
matematiksel modelini bilmedigi ve tam yoOntemlerin miimkiin olmadig1 yerlerde
bliyiik MDP'leri hedef aldiklaridir. Takviye 68renimi standart denetimli 6grenmeden
farklidir. Odak noktasi, kesif (kesfedilmemis topraklar) ile somiirii (mevcut bilginin)

arasinda bir denge bulmay1 igeren performans iizerinedir (Cavaioni, 2017, s. 1).

6.7. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallar

Yapay sinir aglarinda cesitli 6grenme kurallar1 bulunmaktadir. Bu boliimde, Hebb,

Hopfield, Kohenon ve Delta kurallari agiklanacaktir.

6.7.1. Hebb kural

Hebbian 6grenme, en eski 6grenme algoritmalarindan biridir ve biiylk Olciide
biyolojik sistemlerin dinamigine dayanir. Sinapsin her iki tarafindaki (giris ve ¢ikis)
noronlar yiiksek korelasyonlu ¢ikislara sahip oldugunda, iki ndéron arasindaki bir
sinaps giiclenir. Oziinde, bir giris ndronu patladiginda, siklikla ¢ikis néronunun
ateslenmesine yol agarsa, sinaps giliclenir. Yapay bir sisteme benzetmenin ardindan,
iki ardisik noron arasindaki yiiksek korelasyon ile dal katsayilarini arttirtlir. Hebbian
ogrenme algoritmasi yerel olarak gerceklestirilir ve genel sistem girdi-¢ikt1 6zelligi

dikkate alinmaz (Jain, Mao, & Mohiuddin, 1996, s. 31).

6.7.2. Hopfield kurah

Bu model ilk olarak Hopfield tarafindan onerimistir. Bu modelde, her néron diger
noronlardan gelen bilgilere gore calisir. Hopfield aglari, cagrisimsal bir bellek olarak
kullanilabilecek bir tiir tekrarlayan sinir aglaridir. Birlestirici bellek, igerik
adreslenebilir bellek olarak bilinir. igerik adresli belle§in ana gorevi, bellekte
saklanan bir deseni iptal etmektir. Tamamlanmamis bir paterni tamamlama veya
paternin giiriiltiilii versiyonunu temizleme taleplerini yanitlar. Birlestirici hafiza,
beynin temel islevlerinden biridir. Cok c¢esitli somut veya somut olmayan seyleri

birlestirir. Ornegin, adresleri isimleri, renkleri olan harfleri, kokulu sesleri, vb. ile
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iliskilendirir. Iliskili anilar ya ileri besleme veya tekrarlayan sinir aglar1 kullanilarak
uygulanabilir. Tim otomasyon aglar1 arasinda, Hopfield ag1 en yaygin olarak bilinir.
Birlestirici hafiza 6zelligi, agirliklarin uygun sekilde secilmesi durumunda, bellek
modellerinden birine yakin olan giris durumlarinin, bu bellek modeline daha da
yakin olan ¢ikis durumlari ile eslestirilecegi gergegini ifade eder (Hopfield, 1982, s.
2554).

6.7.3. Kohenon kurali

Bu boliimde Kohonen aglari olarak bilinen yapilarin bazi 6érnekleri ele alinmaktadir.
Hesaplama 6geleri orgiisii, bir birimin yakin birimlerini tanimlamamiza izin verir. Bu
cok Onemlidir, ¢linkii 6grenme sirasinda bilgisayar birimlerinin agirliklar1 ve yakin
birimleri giincellenir. Bdyle bir 6grenme yaklagimimin amaci, yakin (komsu)
birimlerin yakindan iliskili sinyallere tepki vermeyi Ogrenmeleridir. Kohonen
birimlerinin bir boyutlu zincirini kullanarak n boyutlu bir alani listeleme problemi
diisinildiiginde, Uniteler sirayla diizenlenmistir ve i'den m'ye kadar
numaralandirilmistir. Her iinite, boyutsal x girisine doniisiir ve karsilik gelen uyarimi
hesaplar. Hesaplama ic¢in boyutsal agirlik vektorleri wi, Wz, ..., Wm kullanilmistir.
Cizelgeleme siirecinin amaci, her bir birimin giris alanimin farkli bolgelerinde
uzmanlagmay1 6grenmesidir. Boyle bir bolgeden bir giris aga beslendiginde, ilgili
birim maksimum uyarimi hesaplamalidir. Kohonen'in 6grenme algoritmasi, bu
etkinin elde edildigini garanti etmek i¢in kullanilir. Bir Kohonen birimi, bir giris x ve
onun agirlik vektorii w arasinda Euclidian mesafesini hesaplar. Bu yeni uyarim
tanimi, belirli uygulamalar i¢in daha uygundur ve gorsellestirilmesi daha kolaydir.
Kohonen tek boyutlu aginda, k-th konumunda bir birimin yarigap1 1 olank - 1 ve k +
1 konumlarindaki birimlerden olusur. Zincirin her iki ucundaki birimler asimetrik
konuma sahiptir. Birim k'nin yaricap1 r, zincire kadar k'dan sola veya saga dogru r
pozisyonlarina kadar yer alan tiim birimlerden olusur. Kohonen 6grenimi, ¢ (i, k)
degeri, egitim slireci boyunca birim i ve birim k arasindaki baglantinin giiciinii temsil
eden bir komsuluk fonksiyonunu kullanir. Basit bir se¢im, tiim birimler i¢in ¢ (i, k) =
1 1, birim k'nin yarigap1 r biriminde ve diger tim birimler i¢in ¢ (i, k) = 01

tanimlamaktir (Karacadren, 2017, s. 12).
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6.7.4. Delta kurali

Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilen, ayn1 zamanda En Kii¢iik Ortalama Kareler
(LMS) yontemi olarak adlandirilan delta kurali, en yaygin kullanilan 6grenme
kurallarindan biridir. Verilen bir giris vektorii i¢in ¢ikti vektdrii dogru cevabr ile
karsilastirilmaktadir. Fark sifir ise, 6grenme gerceklesmez; aksi takdirde, agirliklar
bu farki azaltmak igin ayarlanir. ui'den uj'ye olan agirliktaki degisim su sekilde
verilir: dwij = r.aj.ej, burada 6grenme hizi, aj, ui'nin aktivasyonunu temsil eder ve e,
beklenen ¢ikt1 ile uj'nin gercek cikisi arasindaki farktir. Eger girdi modellerinin
kiimesi dogrusal olarak bagimsiz bir set olusturuyorsa, o zaman delta kuralini

kullanarak keyfi iliskilendirmeler 6grenilebilir.

Dogrusal aktivasyon fonksiyonlar1 olan ve higbir gizli birimi olmayan aglarda
(ikiden fazla katmana sahip aglarda gizli birimler bulunur), agirlik grafigine karsilik
gelen hata karesi n-uzaydaki bir paraboloittir. Orant1 sabiti negatif oldugu i¢in, boyle
bir fonksiyonun grafigi i¢blikeydir ve minimum bir degere sahiptir. Bu paraboloidin
kosesi, hatanin en aza indirildigi noktay:r temsil eder. Bu noktaya karsilik gelen
agirlik vektori, ideal agirlik vektoriidiir. Bu 6grenme kurali, agirlik vektoriinti sadece
ideal agirlik vektoriine yaklastirmakla kalmaz, bunu en verimli sekilde yapar. Delta
kurali, agirlik vektoriinli paraboloidin yiizeyindeki noktadan en alt noktaya, tepe

noktasina dogru hareket ettirir (Widrow & Lehr, 1990, s. 1415).

6.8. Geri Yayihim Algoritmasi ve Cok Katmanh Algilayicilar

Geri yayilim algoritmasi ve ¢ok katmanl algilayicilar (CKA) ve bu algilyicilarin ileri

ve geri besleme asamasi asagida detaylandirilmistir.

6.8.1. CKA’da ileri besleme asamasi

Bu ag smifi, genellikle ileriye doniik olarak birbirine bagli birden fazla hesaplama

birimi katmanindan olusur. Tek bir katmandaki her noron, sonraki tabakanin
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ndronlara baglantilar yoneltmistir. Bircok uygulamada, bu aglarin birimleri bir
aktivasyon fonksiyonu olarak bir sigmoid fonksiyonu uygular. Noral aglar igin
evrensel yaklasim teoremi, gercek sayilarin araliklarimi gercek sayilarin bazi ¢ikis
araliklan ile esleyen her siirekli fonksiyonun, sadece bir gizli tabakayla bir CKA
tarafindan keyfi olarak yakinlastirilabilecegini belirtir (Popescu, Balas, Perescu-
Popescu, & Mastorakis, 2009, s. 579).

Cok katmanli aglar, en popiiler geri yayilim olan ¢esitli 6grenme teknikleri kullanir.
Burada, c¢ikis degerleri, dnceden tanimlanmis bazi hata fonksiyonlarinin degerini
hesaplamak i¢in dogru cevapla karsilagtirilir. Cesitli tekniklerle, hata daha sonra ag
tizerinden geri beslenir. Bu bilgiyi kullanarak, algoritma hata fonksiyonunun degerini
azaltmak icin her baglantinin agirhigim1 biraz kiiciik miktarlarda ayarlar. Yeterli
sayida egitim dongiisli i¢in bu islemi tekrarladiktan sonra, ag genellikle hesaplama
hatalarinin kiigiik oldugu bazi durumlara yakinlasacaktir. Bu durumda, agin belirli
bir hedef islevi 6grendigi sOylenebilir. Agirliklar1 uygun sekilde ayarlamak igin,
gradyan algcalma olarak adlandirilan dogrusal olmayan optimizasyon i¢in genel bir
yontem uygulanir. Bunun igin, ag, ag agirliklart ile ilgili olarak hata fonksiyonunun
tirevini hesaplar ve hatanin azaldigi, bdylece hata fonksiyonunun yiizeyinde asagiya
inecek sekilde agirliklar1 degistirir. Bu nedenle, geri yayilim sadece farklilastirilabilir
aktivasyon fonksiyonlarina sahip aglarda uygulanabilir (Jain, Mao, & Mohiuddin,
1996, s. 32).

Genel olarak, iyi bir performans gostermesi igin bir agin 6gretilmesi sorunu, egitim
numuneleri olarak kullanilmayan orneklerde bile, ek teknikler gerektiren oldukca
ince bir sorundur. Bu o6zellikle ¢ok smnirli sayida egitim Orneginin bulundugu
durumlarda onemlidir. Tehlike, agin egitim verilerine uydugu ve verileri iireten
gercek istatistiksel siireci yakalayamamasidir. Hesaplamali 6grenme teorisi, sinirl
miktarda veri lizerinde egitim siniflandiricilart ile ilgilidir. Sinir aglar1 baglaminda,
erken durdurma denilen basit bir sezgisel siklik, agin, egitim setinde olmayan
orneklere genel olarak iyi bir sekilde genellestirilmesini saglar. Geri yayilma
algoritmasinin diger tipik problemleri, yakinsama hizi ve hata fonksiyonunun yerel

minimumda sona erme olasiligidir. Gilinlimiizde, CKA’larda, pek ¢ok makine
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Ogrenimi gorevi icin tercih edilen takimin geri yayilmasini saglayan pratik yontemler

bulunmaktadir (Popescu, Balas, Perescu-Popescu, & Mastorakis, 2009, s. 579).

6.8.2. CKA’da geri besleme asamasi

Geri yayilim agmin 06zli Noral Ag olarak kabul edilir. Geri Yayilim, agmn
kendisinden ziyade egitim veya 6grenme algoritmasidir. Ag1 egitmek i¢in belirli bir
girdi i¢in Hedef denilen ¢iktiy1 vermesi gerekmektedir. Giris ve buna karsilik gelen
hedefe Egitim Cifti denir. Ag egitildikten sonra, herhangi bir giris paterni i¢in istenen
ciktiy1 saglayacaktir. Ag ilk once tiim agirliklart kiiciik rastgele sayilar olacak sekilde
ayarliyor - yani -1 ve +1 arasindadir. Ardindan, giris modeli uygulanir ve ¢ikti
hesaplanir, buna ileri gecis ad1 verilir. Hesaplama, tiim agirliklar rastgele oldugu icin,
beklenenden tamamen farkli bir ¢ikti1 verir (hedef). Daha sonra, her bir néronun
hatas1 hesaplanmakta, bu hata agirliklar1 daha kiigiik olacak sekilde agirliklari
degistirmek icin matematiksel olarak kullanilir. Diger bir deyisle, her bir néronun
ciktist hedefine daha yakin olacaktir. Hata en az olana kadar islem tekrarlanir

(Amardeep & ThippeSwamy, 2017, s. 19860).

6.9. Yapay Sinir Ag1 Calisma Prosediirii

Bir sinir aginin ardindaki temel fikir, bir bilgisayar i¢inde ¢ok sayida birbirine bagl
beyin hiicresinin benzetimini yapmak (basit ama makul bir sekilde sadik bir bigimde
kopyalamak), boylece bir seyler 6grenmesi, kaliplari tanimasi ve insani bir sekilde
kararlar almasin1 saglamaktir. Sinirsel bir ag hakkindaki 6nemli olan husus, agikca

ogrenmek i¢in programlamak zorunda kalmamanizdir.

Tipik bir sinir ag1, her biri iki taraftaki katmanlara baglanan bir dizi tabaka halinde
diizenlenmis birimler olarak adlandirilan birka¢ diizine ila ylizlerce, hatta
milyonlarca yapay sinir hiicresine sahiptir. Bazilar1 giris birimleri olarak bilinen, dis
diinyadan, ag hakkinda bilgi edinmek, tanimak veya bagka bir sekilde islemeye
calisacak cesitli bilgi formlarini1 almak tizere tasarlanmistir. Diger birimler agin karsi

tarafinda oturmakta ve 6grendikleri bilgiye nasil cevap verdigini isaret etmektedir;
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bunlar ¢ikis birimleri olarak bilinir. Giris birimleri ve c¢ikis birimleri arasinda,
birlikte, yapay beynin ¢ogunlugunu olusturan bir veya daha fazla gizli birim tabakasi
bulunur. Cogu sinir aglar1 tamamen baghdir, yani her bir gizli birim ve her ¢ikis
birimi her iki tarafa da her iki tarafa da baglidir. Bir birim ile digeri arasindaki
baglantilar, agirlik olarak adlandirilan bir say1 ile gosterilir; bu, pozitif olabilir (bir
birim bagka birini heyecanlandirirsa) veya negatiftir (bir birim digerini bastirir veya
engellerse). Agirlik ne kadar yiiksek olursa, bir birim bir digerine daha fazla niifuz

eder.

Bilgi, bir sinir agindan iki sekilde akar. Ogrenirken (egitildikten) veya normal olarak
(egitildikten sonra) ¢alisirken, bilgi kaliplari, gizli birimlerin katmanlarin tetikleyen
girig birimleri araciliiyla aga beslenir ve bunlar da ¢ikt1 birimlerine ulasir. Bu ortak

tasarim, ileri besleme ag1 olarak adlandirilir.

6.10. Yapay Sinir Aglariyla Elektrik Tiiketimi Tahmini

YSA, insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar araciligryla
birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem elemanlarindan olusan
paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. Bir baska deyisle YSA, biyolojik sinir
aglarin1 taklit eden bilgisayar programlaridir. YSA zaman zaman baglanticilik
(connectionism), paralel dagitilmis islem, sinirsel-islem, dogal zeka sistemleri ve
makine 6grenme algoritmalar1 gibi isimlerle de anilmaktadir. YSA bir programcinin
geleneksel yeteneklerini gerektirmeyen, kendi kendine 6grenme diizenekleridir. Bu
aglar 6grenmenin yani sira, ezberleme ve bilgiler arasinda iligkiler olusturma
yetenegine de sahiptir. YSA yonteminde insan beyninin bazi organizasyon ilkelerine
benzeyen Ozellikler kullanilmaktadir. YSA bilgi isleme sistemlerinin yeni neslini
temsil ederler. Genel olarak YSA model se¢imi ve siniflandirilmasi, iglev tahmini, en
uygun degeri bulma ve veri siniflandirilmast gibi islerde basarilidir. Geleneksel
bilgisayarlar ise 0zellikle model se¢me isinde verimsizdir ve sadece algoritmaya
dayali hesaplama islemleri ile kesin aritmetik islemlerde hizlidirlar (Yegnanarayana,
2009, s. 17).
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Bir¢ok yapay sinir ag1 tipi bulunmakla birlikte, bazilariin kullanimi digerlerinden
daha yaygindir. En c¢ok kullanilan yapay sinir agi, geri yayilimli yapay sinir ag1
olarak bilinendir. Bu tip yapay sinir ag1 tahmin ve siniflandirma islemlerinde ¢ok iyi
sonuglar vermektedir. Bir baskas1 Kohonen Oz Orgiitlemeli Harita'dir. Bu tip sinir
aglar1, karigik bilgi kiimeleri arasinda iliski bulma konusunda basarili sonuglar
vermektedir. Belirsiz, giiriiltiili ve eksik bilgilerin iglenmesinde YSA basariyla
kullanilmaktadir. Teknolojik gelisme olarak da goriilmesi gereken YSA metodolojisi,
Ozellikleri ve yapabildikleri sayesinde onemli {istiinliikler sunmaktadir. YSA’nin
hesaplama ve bilgi isleme giiciinii, paralel dagilmis yapisindan, 6grenebilme ve
genelleme yeteneginden aldigi sdylenebilir. Genelleme, egitim ya da Ogrenme
stirecinde karsilagilmayan girisler i¢in de YSA’nin uygun tepkileri tiretmesi olarak
tanimlanir. Bu iistiin 6zellikleri, YSA’ nin karmasik problemleri ¢ozebilme yetenegini

gosterir (Lek & Guégan, 1999, s. 67).

Tiirkiye’de ileriye yonelik elektrik tiiketiminin tahmin edilmesi gelecege yonelik
stratejik planlarin yapilmasi ve gereken tedbirlerin alinmasi agisindan Gnem
tagimaktadir. Bu amagla Tiirkiye genelinde yapay sinir aglari yontemiyle elektrik

tilkketim tahminlemesi yapilmistir.
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7. TUKETIM TAHMINI UYGULAMASI

Bu bolimde YSA’nmin “Tiirkiye’de elektrik tiiketimi tahmini” problemi icin
uygulama adimlar1 anlatilmig ve tiikketim talebinin etkenleri incelenmistir. YSA nin
performansi ile, YSA modelinin verileri ne derecede iyi 6grendigi 6l¢iilmektedir. En

cok kullanilan dogruluk o6l¢iitleri sunlardir:

. Ortalama Mutlak Hata (MAE, MAD) =X let)/N
. Hata Kareleri Toplam1 (SSE) =Y (er)?
. Hata Kareler Ortalamas: (MSE) = (X(e)?)/N

o Karekok Hata Kareler Ortalamasi (RMSE) ~ V MSE
o Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) =3 |et/y: |(100))/N

et, kestirim hatasi,

i, t donemi gozlem degeri,

N, hata terimleri sayis1

Bu o6l¢iitlerden en yaygin kullanilant MSE’dir. Bu 6lgiitiin 6nemli bir 6zelligi, tahmin
hatasinin varyans toplamlarina ayristirilabilmesidir (Zhang, Patuwo, & Hu, 1998, s.
52).

Calismamizin performansini 6l¢gmek i¢in MSE 6l¢iitii kullanilacaktir.

7.1. Tiiketim Tahmini Probleminin Tanimlanmasi

Tiirkiye’de 1975 — 2016 yillarinda tiiketilen net elektrik enerjisi verileri mevcut olup,
YSA metodu ile Tiirkiye’de 2017 — 2030 yillarina dair elektrik tiiketimi tahmin
edilecektir. Elektrik tliketimini etkileyebilecek etkenlerin oldugu dogaldir. Bu

calismamizda girdi olarak kullanacagimiz dort adet etkeni ve bu dort etkenine ek

olarak elektrik tiiketimi verilerini su sekilde siralayabiliriz;
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1. Niifus: Sinirlar1  belli bir bolgede yasayan insan sayisina niifus
denir. Bolgedeki niifusun artmasi veya azalmasinin, o bolgedeki elektrik tiikketimini
etkilemesi beklenmektedir. Ulkemizde 1975-2016 yillar1 bazinda niifus degisimi
Tablo 7.1°de verilmistir.

Tablo 7.1. Niifus degisimi, Tiirkiye, 1975-2016 (ETBK, TUIK, 2018)

Yil Niifus (bin) Y1l | Niifus (bin)
1975 40.078| 1996 62.697
1976 40.915| 1997 62.480
1977 41.768| 1998 62.464
1978 42.640| 1999 63.364
1979 43.530] 2000 64.269
1980 44.438| 2001 65.166
1981 45.540| 2002 66.003
1982 46.688| 2003 66.795
1983 47.864| 2004 67.599
1984 49.070] 2005 68.435
1985 50.306| 2006 69.295
1986 51.433| 2007 70.158
1987 52.561| 2008 71.052
1988 53.715| 2009 72.039
1989 54.893| 2010 73.142
1990 56.203| 2011 74.224
1991 57.305| 2012 75.176
1992 58.401| 2013 76.055
1993 59.491| 2014 76.903
1994 60.576| 2015 77.738
1995 61.644| 2016 79.815

Tablo 7.1°de goriildiigii tizere Tirkiye’de niifus, 1975 yilindan bu yana gegen 40’1

askin senede iki katina ytikselmistir.

Bu verilerden derlenen Sekil 7°deki grafik incelenebilir.
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Sekil 7.1. 1975-2016 Niifus degiskeni

(Tablo 7.1. esas alinarak tarafimizca hazirlanmistir.)

Sekil 7.1’de goriildiigii iizere, niifus degiskenin artis1 sabit bir seyirde ilerlemektedir.

2. Ithalat: Yurtdisinda iiretilmis mallarmn, iilkedeki alicilar tarafindan satin
alinmasidir. Ulkenin dis ticaret dengesini olusturan ana unsurlardandir. Bolgedeki
ithalat hacminin artmasi veya azalmasinin, o bolgedeki elektrik tiiketimini etkilemesi

beklenmektedir. Ulkemizde 1975-2016 yillar1 bazinda ithalat hacmi Tablo 8’de

verilmistir.
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Tablo 7.2. ithalat hacmi, Tiirkiye, 1975-2016 (Hazine Bakanlhgi, TUIK, 2018)

Yil Ithalat (bin ABD $) | Yil | ithalat (bin ABD $)
1975 4.738.558 | 1996 43.626.642
1976 5.128.647 [ 1997 48.558.721
1977 5.796.278 [ 1998 45.921.392
1978 4.599.025 [ 1999 40.671.272
1979 5.069.432 | 2000 54.502.821
1980 7.909.364 [ 2001 41.399.083
1981 8.933.374 [ 2002 51.553.797
1982 8.842.665 [ 2003 69.339.692
1983 9.235.002 | 2004 97.539.766
1984 10.757.032 | 2005 116.774.151
1985 11.343.376 | 2006 139.576.174
1986 11.104.771] 2007 170.062.715
1987 14.157.807 | 2008 201.963.574
1988 14.335.398 | 2009 140.928.421
1989 15.792.143| 2010 185.544.332
1990 22.302.126 | 2011 240.841.676
1991 21.047.014| 2012 236.545.141
1992 22.871.055| 2013 251.661.250
1993 29.428.370| 2014 242.177.117
1994 23.270.019 | 2015 207.234.359
1995 35.709.011 | 2016 198.618.235

Tablo 7.2°de goriildiigi tizere Tiirkiye’de ithalat hacmi, 1975 yilindan bu yana gegen
inisli ¢ikish bir grafik sergilese de, 6zellikle son 10 yilda hacmin hizli bir ivme ile

arttig1 gézlenmektedir.

Bu verilerden derlenen Sekil 7.2°deki grafik incelenebilir.
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Sekil 7.2.ithalat hacmi degisimi 1975 — 2016

(Tablo 7.2 esas alinarak tarafimizca hazirlanmistir.)

Sekil 7.2°de yer alan grafik incelendiginde, son 10 yila ait yiiksek ithalat hacminin
2001 ve 2009 krizlerinden etkilendigi, bu donemlerde ithalatta keskin diisiis
yasandigi gozlenebilmektedir. Buna ek olarak 2015 ve 2016 yillarinda da ithalat

hacminin diismiis oldugu gozlenmektedir.

3. Ihracat: Ulkede iiretilen bir malin doviz karsiliginda yabanci bir iilkeye
satilmasi iglemidir. Ulkenin dis ticaret dengesini olusturan ana unsurlardan digeridir.
Bolgedeki ihracat hacminin artmasi veya azalmasmin, o bolgedeki elektrik
tiiketimini etkilemesi beklenmektedir. Ulkemizde 1975-2016 yillar1 bazinda ihracat

hacmi Tablo 7.3’de verilmistir.

47



Tablo 7.3. Thracat hacmi, Tiirkiye, 1975-2016 (Hazine Bakanligi, TUIK, 2018)

Yil |[ihracat (bin ABD $) | Y1l |ihracat (bin ABD $)
1975 1.401.075| 1996 23.224.465
1976 1.960.214 | 1997 26.261.072
1977 1.753.026 | 1998 26.973.952
1978 2.288.163 | 1999 26.587.225
1979 2.261.195| 2000 27.774.906
1980 2.910.122 [ 2001 31.334.216
1981 4.702.934 | 2002 36.059.089
1982 5.745.973 | 2003 47.252.836
1983 5.727.834 | 2004 63.167.153
1984 7.133.604 | 2005 73.476.408
1985 7.958.010 | 2006 85.534.676
1986 7.456.726 | 2007 107.271.750
1987 10.190.049 | 2008 132.027.196
1988 11.662.024 | 2009 102.142.613
1989 11.624.692 | 2010 113.883.219
1990 12.959.288 | 2011 134.906.869
1991 13.593.462 | 2012 152.461.737
1992 14.714.629 | 2013 151.802.637
1993 15.345.067 | 2014 157.610.158
1994 18.105.872] 2015 143.838.871
1995 21.637.041| 2016 142.529.584

Tablo 7.3’de goriildiigii tizere Tiirkiye’de ihracat hacmi, ithalat hacminden daha
diisiik oldugu gozlenmektedir. Thracat hacmi de 1975 yilindan bu yana gegen inisli
cikislt bir grafik sergilese de, 6zellikle son 10 yilda hacmin hizli bir ivme ile arttig1

gozlenmektedir.

Bu verilerden derlenen Sekil 7.3.’deki grafik incelenebilir.
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Sekil 7.3. Thracat hacmi degisimi 1975 — 2016

(Tablo 7.3 esas alinarak tarafimizca hazirlanmistir.)

Yukarida goriildiigli tizere, ithalat ve ihracat degerleri, ithalat lehine giin gectikge
artmaktadir. Thracat hacminin 2009 krizinden olumsuz ydnde etkilendigi ve 2015,

2016 yillarinda da hacimde kii¢iilme yasandig1 gozlenmektedir.

4. Gayri Safi Yurtici Hasila (GSYH): Belli bir donem (genelde bir yil) i¢inde
yurt i¢inde iiretilen nihai mal ve hizmetlerin para birimi ile piyasa degerini ifade
etmektedir. Halkin alim ve iretim giiciinii arttirdig1 icin, GSYH degeri arttik¢a
elektrik enerjisi tiiketimini arttirmast beklenmektedir. Tablo 7.4’te 1975 — 2016
yillar1 aras1 Tiirkiye’deki GSYH’nin yil bazinda degisimi yer almaktadir.
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Tablo 7.4. GSYH, Tiirkiye, 1975-2015
(Hazine Bakanligi, TUIK 1, 2018); (Hazine Bakanlgi, TUIK 2,2018)

Yil GSYH (milyon TL) | Y1l GSYH (milyon TL)
1975 0,67 (1996 14.772,11
1976 0,86 1997 28.835,88
1977 1,10(1998 70.203,15
1978 1,63]1999 104.595,92
1979 2,85]2000 166.658,02
1980 5,23 2001 240.224,08
1981 7,90]2002 350.476,09
1982 10,49 2003 454.780,66
1983 13,91 12004 559.033,03
1984 22,00 | 2005 648.931,71
1985 35,10 [ 2006 758.390,79
1986 51,08 2007 843.178,42
1987 74,72 12008 950.534,25
1988 129,22 2009 952.558,58
1989 227,32 (2010 1.098.799,35
1990 393,06 [ 2011 1.297.713,21
1991 630,12 | 2012 1.416.798,49
1992 1.093,37]2013 1.567.289,24
1993 1.981,87]2014 1.748.167,82
1994 3.868,43 | 2015 2.237.530,41
1995 7.762,46 | 2016 2.590.517,32

Tablo 7.4’te goriildigi tizere Tirkiye’de GSYH 1975 yilindan bu yana artan bir

ivme sergilemektedir. Bu verilerden derlenen Sekil 7.4’deki grafik incelenebilir.
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Sekil 7.4. Gayri safi yurt i¢i hasilanin degisimi 1975 — 2016

(Tablo 7.4 esas alinarak tarafimizca hazirlanmistir.)
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Yukarida goriildiigii tizere, GSYH degisimi soklar haricinde gelismekte olan bir iilke

olan Tiirkiye i¢in uygun olacak bigimde artarak ilerlemektedir.

5. Net Elektrik Tiiketimi (GWh): Yukarida bahsi gegen niifus, ithalat, ihracat
ve GSYH parametrelerinin elektrik tliketimini etkiledigi Ongodriilmektedir.
Tiirkiye’de 1975-2016 yillar1 arasinda net kurulu giig, briit ve net elektrik tiikketimi,
bolgeler bazinda tiiketim vs konularmna “3. TURKIYE’DE ELEKTRIK TUKETIMI”
boliinde detayl bir sekilde yer verilmistir.

Sekil 7.5de ilgili yillara dair net elektrik tiikketimini gézlemleyebiliriz.
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Sekil 7.5. Tiirkiye’de yillara gore net elektrik tiiketimi 1975 — 2016

(Tablo 4.1°deki net tiiketim stitunu esas alinarak tarafimizca hazirlanmistir.)

Tiirkiye’de elekrik tliketimi tahminlemesi i¢in uzun donemli elektrik enerjisi
tiketimi tahmininde yapay sinir aglarini kullanilmis, yapay sinir aglar teknikleri ile
bulunan neticeler, Box-Jenkins modelleri ve regresyon teknigi ile karsilastirilmistir.
Bulunan sonuglar yapay sinir aglarinin elektrik enerjisi tiilketiminde iyi bir tahmin

aract oldugunu gdstermistir. (Hamzacebi (2013))
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7.2. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

En uygun YSA mimarisi olusturulmasi i¢in kullanilacak parametreler belirlenirken
bazi1 tekniklere bagvurulmaktadir. Bu yontemler karmasik ve uygulanmasi zordur.
Ayni zamanda, gercek tahmin problemleri i¢in en uygun ¢dziimii sunacaklar1 da
kesin degildir. Bu 6zelliginden dolayr YSA tasariminin bir bilimden ziyade bir sanat

oldugu siklikla vurgulanmaktadir (Zhang, Patuwo, & Hu, 1998, s. 42).

7.2.1. Agin egitilmesi

YSA’larin néron baglantilarinin agirlik degerlerinin belirlenmesi sirasinda “agin
egitilmesi” gercgeklestirilir. Bagslangic degerleri rastgeledir. YSA’ya oOrnekler
gosterildikge agirlik degerleri degistirilir (Oztemel, 2006, s. 18).

Literatlirde veri sayisinin, egitim ve test veri seti dagilimimin genelde %90 - %10,
%80 - %20 ya da %70 - %30 oranlarinda ayrildigi gézlenmektedir. Bu kurala gore
egitim veri seti YSA modelini gelistirmek i¢in kullanilirken, test veri seti modelin
tahmin yeteneginin gelistirilmesinde kullanilir. Egitim ve test veri setinin se¢imi
sirasinda yapilan hatalar ag performansini etkilemektedir. Bu nedenle 6rnek uzayi

temsil eden veriler kullanilmahidir (Zhang, Patuwo, & Hu, 1998, s. 50).

Tiiketim tahminlerine dair yapilan arastirmalarda yaygin olarak geri yayilim
algoritmas1 kullanildig1 gbzlenmis olup, bu calismamizda ¢ok katmanl ileri
beslemeli geri yayilim algoritmasi kullanilmistir. 1975 — 2016 yillarma iligkin 42
doneme ait verilerin; %70’1 ag egitimi, %151 ag dogrulamas1 ve %15°1 agin test

edilmesi i¢in kullanilmstir.

7.2.2. Verilerin normalizasyonu
YSA’nin 6grenme siirecinde uygulanan “veri normallestirme” islemi konusunda

arastirmalar yapilmis ve normallestirmenin faydali oldugu, ancak 6rnek biiylikligi

arttiginda faydanin azaldigi sonucuna ulasilmistir. Calismamizda kullanacagimiz
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data biiyiikliigli normalizasyon yontemi i¢in uygun bulunmaktadir. Normalize islemi
ile u¢ degerlerden kurtularak veriler daha iyi modellenebilmektedir. Normallestirme
araliginin se¢imi, ¢ikti katmanindaki néronlarin transfer fonksiyonuna baghdir. Eger
¢iktt katmaninda Sigmoid fonksiyonu kullanilmis ise normallestirme araligi [0,1],
hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilmis ise normallestirme araligi [-1,1] olarak
secilir (Zhang, Patuwo, & Hu, 1998, s. 50). Bizim ¢alismamizda sigmoid fonksiyon
kullanildig1 i¢in , normalizasyon yontemi [0 - 1] aralifinda yer alacak sekilde

doniistiiriilerek aktariimistir.

Kullanilan Normalizasyon Formiilii:

[0, 1] araliginda dogrusal doniisiim:

Xn = ( X0 — Xmin)/( Xmax — Xmin)

Xn: normallestirilmis veri,

Xo: orijinal veri,

Xmin: satir veya siitliin boyunca minimum degeri

Xmax: satir veya siitiin boyunca maksimum degerleri ifade etmektedir.

7.2.3. Gizli katman ve néron sayisinin belirlenmesi

Arastirma yapilan konuya, veri biiyiikliigiine ve tasarima baglh olarak gizli katman
sayist degismektedir. Genellikle bir ya da iki gizli katman yeterlidir. Gizli katman
sayisinin artmasi agin hizini diisiirmekte ve agin ezberlemesine sebep olabilmektedir.
Oysa ki amacimiz, agin Ogrenmesini saglamaktir. Giris-gizli-¢ikis olacak sekilde
genelde iic katmanli yap1 tercih edilmektedir. Sonug yeterince tatmin edici olmazsa
iki ya da ti¢ ara katman denenebilmektedir. Birgok tahmin problemi ¢6ziimiinde
ikiden fazla gizli katmanli yapilara ihtiyag olmadigin1 gézlenmistir (Zhang, Patuwo,
& Hu, 1998, s. 44). Ayrica, uygulamalar géstermistir ki, toplamda doért katmandan
fazlas1 agin basar1 performansini ters yonde etkilemektedir (Kaastra & Boyd, 1996, s.
215).

Noron sayisi i¢in de net bir kural yoktur. Noron sayisi belirleme isleminin

basarisinin, tasarimcinin yetenegiyle kisith oldugunu ifade edebiliriz. Genellikle az
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sayida noron ile ¢aligma tercih edilir. Boylece genellestirme yetenegi daha giiclii
olmaktadir. Bu konuda kesinlik igermeyen c¢esitli kurallar gelistirilmistir. g
katmanli, n girig hiicreli (diigiim) ve m ¢ikis hiicreli bir ag i¢in gizli katmandaki
ndéron sayisi minimun m, maksimum 2n kadar olabilir. Buna geometrik
piramit kurali denmektedir. Baily ve Thompson ii¢ katmanl bir ag i¢in gizli hiicre

sayisini girig katmanindaki hiicre sayisinin %75°1 olarak 6nermektedirler (Kaastra &

Boyd, 1996, s. 225).

Gizli katmandaki noron sayisinin belirlenmesi konusunda kesin kural olmamakla
beraber, en uygun deger; agin yapisina, verinin miktarina, problemin tiiriine,
tasarimcinin tecriibesine kalmistir. Gizli katmandaki néron sayis1 deneme yanilma
yoluyla belirlenmektedir. Calismamizda deneme yanilma yolunu benimseyerek
noron sayisint belirlemekteyiz. Modelimiz; girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti
katmanindan olusmaktadir. Girdi katmaninda dort, ¢ikti katmaninda bir hiicre
(diiglim) bulunmaktadir. Gizli katmana verilecek en uygun noéron sayisini elde etmek
igin testler yapilmistir. YSA ile yapilan arastirmalar incelendiginde genelde bir veya
en fazla iki gizli katman tercih edildigi gézlenmistir. Calismamizda tek gizli katman

kullanilmistir.
7.3. Yapay Sinir Ag1 Matlab Uygulamalari
Matlab uygulamasi Tablo 7.5’de belirtilen kabullerle yiirtitilmistiir.

Tablo 7.5. Matlab programlama dili - YSA metodu’na iliskin kabul parametreleri

Ileri beslemeli geri yayilim Algoritmasi
Ag Tipi (Network Type) (Feed-forward backprop)
Egitim Fonksiyonu (Training function) Traingdx
Ogrenme Fonksiyonu (Adaption learning
function) Learngdm
Aktivasyon Fonksiyonu (Transfer
fonksiyonu) Tansig — Tanjant Sigmoid Fonksiyonu
MSE — Mean Square Errors (Hata Kareleri
Performans Ortalamasi)
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Yapilan ¢alismada devir sayisi ve ¢evrim sayisi sabit tutularak 6grenme katsayisi,
momentum katsayis1 ve ndron sayisi denenmis, en uygun degerler saptanmistir.
Matlab uygulamasinda kullanmak iizere Tablo 7.6’da sabit tutulan degerler

listelenmistir.

Tablo 7. 6. YSA metodunda kullanilacak parametrelerin kabul degerleri

Devir Katsayisi 1000
Cevrim Sayisi 1000
Gizli Katman Sayisi 1
Katman Sayis1 3

Devir sayisi, ¢evrim sayisi, gizli katman sayis1 ve katman sayis1 Tablo 7.6’da verilen
degerler kabul edilerek girilecek ve sirasiyla;
e Ogrenme katsayis,
e Noron sayist
e Momentum katsayisi
Degerleri bulunacaktir.
Ogrenme katsayisi, momentum Kkatsayist ve ndron sayisindaki degisimlerinin

sonuglart etkiledigi gézlenmis olup, ¢ok sayida deneme yapilarak sonuca varilmistir.

7.3.1. Ogrenme Katsayisinin belirlenmesi

Noron sayist 8, momentum katsayisi 0.9 verilerek “0grenme katsayisi” denemeleri
yapilmistir. Girilen degerler sonucu elde edilen Hata Kareler Ortalamasi (MSE)

degerleri Tablo 7.7’de gosterilmistir.
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Tablo 7.7. Ogrenme katsayisinin tespiti igin yapilan denemeler

Ogrenme Katsayisi MSE
0,01 0,000147
0,02 0,000224
0,03 0,000174
0,04 0,000190
0,05 0,000154
0,06 0,000279
0,07 0,000267
0,08 0,000163
0,09 0,000273

Yapilan denemelerin sonunda 0,000147 ile en kiigiikk MSE degerini veren 6grenme

katsayisinin 0,01 oldugu goriilmiistiir.

7.3.2. Noron sayisinin ve momentum katsayisinin belirlenmesi

Momentum katsayis1 bir onceki iterasyondaki degisimin belirli bir oranmin yeni
degisim miktarina eklenmesidir. Ogrenme performansinda etkileyici faktordiir. Bu
degerin kiiciik olmas1 bolgesel ¢oziimlerden kurtulmayi zorlastirirken, ¢ok biiyiik

olmasi tek bir ¢6zlime ulasmakta sorun ¢ikartabilir (Yiicesoy, 2011, s. 16).

Bir katmanda kullanilacak noron sayisinin olabildigince az olmasinin YSA’nin
genelleme yetenegini arttirdigi bilinmektedir. Noron sayisinin fazla olmasi agin
verileri ezberlemesine yol agabilmektedir. Bu da ¢ok tercih edilen bir durum degildir.
Tablo 7.8’de noron sayis1 ve momentum katsayisi tespiti i¢in yapilan denemeler yer

almaktadir.
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Tablo 7.8. Noron sayis1 ve momentum katsayisi tespiti i¢in yapilan denemeler

orneklemesi
Deneme | Ogrenme Noron Momentum | MSE
Sayisi Katsayisi Sayisi Katsayisi
1 0,01 2 0,1 0,000221
2 0,01 2 0,2 0,000205
3 0,01 2 0,3 0,000244
4 0,01 2 0,4 0,000186
5 0,01 2 0,5 0,000165
6 0,01 2 0,6 0,000203
7 0,01 2 0,7 0,000248
8 0,01 2 0,8 0,000324
9 0,01 2 0,9 0,000215
10 0,01 3 0,1 0,000343
11 0,01 3 0,2 0,000327
12 0,01 3 0,3 0,000282
13 0,01 3 0,4 0,000276
14 0,01 3 0,5 0,000318
15 0,01 3 0,6 0,000284
16 0,01 3 0,7 0,000413
17 0,01 3 0,8 0,000347
18 0,01 3 0,9 0,000350
19 0,01 4 0,1 0,000207
20 0,01 4 0,2 0,000279
21 0,01 4 0,3 0,000291
22 0,01 4 0,4 0,000219
23 0,01 4 0,5 0,000336
24 0,01 4 0,6 0,000306
25 0,01 4 0,7 0,000340
26 0,01 4 0,8 0,000357
27 0,01 4 0,9 0,000242
28 0,01 5 0,1 0,154000
29 0,01 5 0,2 0,000349
30 0,01 5 0,3 0,000352
31 0,01 5 0,4 0,000330
32 0,01 5 0,5 0,000401
33 0,01 5 0,6 0,000222
34 0,01 5 0,7 0,000265
35 0,01 5 0,8 0,000154
36 0,01 5 0,9 0,000197
37 0,01 6 0,1 0,000216
38 0,01 6 0,2 0,000181
39 0,01 6 0,3 0,000189
40 0,01 6 0,4 0,000270
41 0,01 6 0,5 0,000262
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Tablo 7.8. Noron sayis1 ve momentum katsayisi tespiti i¢in yapilan denemeler
orneklemesi (Devam)

Deneme | Ogrenme Noron Momentum | MSE
Sayisi Katsayisi Sayisi Katsayisi
42 0,01 6 0,6 0,000261
43 0,01 6 0,7 0,000343
44 0,01 6 0,8 0,000363
45 0,01 6 0,9 0,000380
46 0,01 7 0,1 0,000271
47 0,01 7 0,2 0,000187
48 0,01 7 0,3 0,001580
49 0,01 7 0,4 0,000464
50 0,01 7 0,5 0,000177
51 0,01 7 0,6 0,000514
52 0,01 7 0,7 0,005130
53 0,01 7 0,8 0,000315
54 0,01 7 0,9 0,000348
55 0,01 8 0,1 0,000380
56 0,01 8 0,2 0,000532
57 0,01 8 0,3 0,000549
58 0,01 8 0,4 0,000800
59 0,01 8 0,5 0,000471
60 0,01 8 0,6 0,000477
61 0,01 8 0,7 0,000621
62 0,01 8 0,8 0,000261
63 0,01 8 0,9| 0,000130*
64 0,01 9 0,1 0,000556
65 0,01 9 0,2 0,000644
66 0,01 9 0,3 0,000297
67 0,01 9 0,4 0,000291
68 0,01 9 0,5 0,000418
69 0,01 9 0,6 0,000288
70 0,01 9 0,7 0,000168
71 0,01 9 0,8 0,000178
72 0,01 9 0,9 0,000222
73 0,01 10 0,1 0,000205
74 0,01 10 0,2 0,000169
75 0,01 10 0,3 0,000201
76 0,01 10 0,4 0,000224
77 0,01 10 0,5 0,000187
78 0,01 10 0,6 0,000174
79 0,01 10 0,7 0,000161
80 0,01 10 0,8 0,002340
81 0,01 10 0,9 0,000611
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Bulunan 6grenme katsayisi 0,01 sabit bir sekilde kullanilarak, néron sayisini [2-10]
araliginda tutarak momentum katsayisina [0.1-0.9] araliginda degerler sirasiyla
verilmistir. Bu denemeler sonucunda en kiicik MSE degeri 0,000130 ile; ndron

sayisi 8, momentum katsayisi 0.9 olarak saptanmistir.

7.4. Yapay Sinir Aginin Egitilmesi

Ag egitimi i¢in Matlab programinin Neural Network uygulamasi kullanilmistir. Ag
yaratma ekrani Sekil 7.6’da gosterilmektedir. Ekranin “Data” kisminda normalize

edilmis olan egitim girdi ve ¢ikt1 seti girilir. Daha sonra yine ayni yerden test girdi

verisinin normalize edilmis haliyle girisi yapilir.
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Create Network or Data

Network Data
Name

network]

Network Properties

Network Type:

Input data:

Target data:

Training function:
Adapticn learning function:
Performance function:

Number of layers:

Properties for: |Layer1 v

Number of neurons: |8

Transfer Function:

@ Help

v

Feed-forward backprop

7] View

::{ Create

LEARNGDM
MSE ~

%% Restore Defaults

@ Close

Sekil 7.6. Matlab’ta yeni ag yaratma penceresi

“Network™ kisminda olusturmak istedigimiz ag ile ilgili ag tipi, egitim girdi- ¢ikt1
verisi, egitim ve dgrenme algoritmalari, performans fonksiyonu, katman sayisi, gizli

hiicre sayis1, noron sayis1 ve aktivasyon fonksiyonu girisleri yapilir ve “Create”

butonuna basilarak ag yaratma islemi gerceklestirilir.

Sekil 7.7°de olusturulan yapay sinir ag1 modelinin goriintiisii yer almaktadir.
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1 Network: network1 = O X

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Hidden Layer Output Layer

Sekil 7.7. Yapay Sinir Ag1 Gosterimi

Sekil 7.7°de Matlab ekraninin “Train” sekmesinde agin egitim islemi gerceklestirilir.

Sekil 7.8’de Train sekmesi goriinmektedir.

1 Network: network1 - O X

View Train  Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true ’ Ir 0.01
showCommandLine false _[ Ir_inc |1(_)5
show 25 | Ir_dec 07

epochs ?600 J max_perf_inc |164
time |Inf J mc 0.9

goal :0 i

min_grad 1e-05 ]

max_fail 1000 _’

’ m Train Network

Sekil 7.8. Matlab’ta YSA egitim ekrani
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Sekil 7.8’deki ekranda momentum katsayisi, 6grenme katsayisi ve ¢evrim sayisi gibi
O0grenme performansini etkileyen parametreler girilir ve “Train Network™ butonuna

basilarak ag egitilir.

Egitim sonucunda her iterasyondaki egitim, dogrulama ve test kiimelerine iliskin

hata degerlerinin ne sekilde degistigi Sekil 7.9’da yer almaktadir.

4\ Neural Network Training (nntraintool) — X
Neural Network

Hidden Layer OutputLayer

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Gradient Descent with Momentum & Adaptive LR (traingdx)
Performance: Mean Squared Error  (mse)

Derivative: Default (defaultdenv)

Progress

Epoch: 0 | 1000 iterations | 1000
Time: | 0:00:05 |
Performance: 0.000130 I- 6.30e-05 | 0.00
Gradient: 0.00524 [ 0.00215 | 1.00e-05
Validation Checks: 0 | 1000 | 1000
Plots

l Performance | (plotperform)

[ Training State ‘ (plottrainstate)

{ Regression | (plotregressicn)

Plot Interval: ' 1 epochs

v Maximum epoch reached.

. Stop Training ‘ Cancel

Sekil 7.9. Matlab’ta YSA egitim sonug¢ ekrant
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Sekil 7.9°daki ekran resminden gorildigi lizere agm egitimi 1000 iterasyonda
optimum sonuca ulastig1 goriilmektedir.

Matlab’da o6grenmeden sonra elde edilen regresyon grafigi Sekil 7.11°de
gosterilmektedir. Bu grafige gore en diisiik deger 0.99923 olan egitim kiimesine
aittir. Buradan da anlasilacagi lizere dogrulama islemi biiyilk basariyla
gerceklestirilmistir. Bagimsiz degisken olarak belirledigimiz faktorler en az 0.99

oraninda tiketim talebini etkilemektedir.

Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 1000, Maxim... — O X
File Edit View Inset Tools Desktep Window Help N
Best Validation Performance is 0.00013636 at epoch 0
-3

10

Train
Validation
Test

Mean Squared Error (mse)

10 | ] 1 1 1 I ] ] I 1 I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Sekil 7.10. Egitim, dogrulama ve test kiimelerine iligskin hata performanslari

Sekil 7.10’daki egitim sonucunda bulunan hata kareleri ortalamasinin (MSE)

0,000136 gibi minimum bir degere sahip oldugunu goriilmektedir.
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File Edit

View

Insert  Tools

Training: R=0.99923

02 04 06 08
Target

Test: R=0.99849

Target

Desktop Window Help

Neural Netwerk Training Regression (plotregression), Epoch 1000, Maximum epoch reach...  — O

Validation: R=0.99954

w0 y ©0 : g
5 O Data S O Data ,-:”//
S 08} Fit | — Fit i
T || Y=T e v=T 4
® 06} ® 06 /l{’
: : s
[ [
L 04t £ 04 ‘/’9
I I /
e’
‘é_ 0.2t g 0.2 /
5 =] ,/'/e
o] O

02 04 06 08
Target

All: R=0.99905

Q , § 1 :

= ¢ Data g S @ Data

f 08l Fit } S 08 Fit

N N=T P S | - Y=T

> ®

£ 06} > 06

k= =

<]

& 04] @ 04

= p=s

l= ';

= 02f < 0.2

: L 2 e
Q 02 04 06 08 (o] 02 04 06 08 1

Target

Sekil 7.11. Matlab’ta 6grenme, dogrulama, test kiimelerine iliskin regresyon grafigi

Tablo 7.9’da egitim sonucunda belirlemis oldugumuz mimimum hata degerini veren
YSA parametreleri yer almaktadir. Ag1 test etme islemi bu parametreleri kullanarak

yapilmaktadir.
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Tablo 7.9. YSA parametreleri

Ileri beslemeli geri yayilim Algoritmasi

Ag Tipi (Network Type) (Feed-forward backprop)
Egitim Fonksiyonu (Training function) TraingdX

Ogrenme Fonksiyonu (Adaption learning

function) Learngdm

Aktivasyon Fonksiyonu (Transfer fonksiyonu) | Tansig — Tanjant Sigmoid Fonksiyonu
MSE — Mean Square Errors (Hata

Performans Kareleri Ortalamasi)
Ogrenme Katsayis1 0,01

Devir Katsayisi 1000

Cevrim Sayisi 1000

Gizli Katman Sayisi 1

Katman Sayisi 3

Momentum Katsayisi 0,9

Gizli Katmandaki Noron Sayisi 8

Yapay sinir ag1 egitiminin tamamlamasiyla ag, 6grenme islemini gergeklestirir.

Agin egitilmesinden sonra agin O6grenip Ogrenmedigini Olgmek i¢in denemeler
yapilarak agmn testi yapilmistir. Test igin segtigimiz 15 doneme ait veriler
kullanilmistir. Tahmin etmek istedigimiz donemlere en yakin olan son 15 yila ait
verilerdir. Bu veriler aga gosterilir ve ag egitimi sirasinda, agin belirlemis oldugu

degerleri kullanarak yeni ¢iktilar tiretir (Kargi, 2015, s. 36).

7.5. Sonuclarin Test Edilmesi ve Degerlendirilmesi

Ag egitildikten sonra YSA tahmin ekraninda “Simulate” sekmesinden test girdi seti
icin agin tahmini test verilerini iiretmesi saglanir. Sekil 7.12°de “Simulate” penceresi

yer almaktadir. Burada test girdi verisi segilir ve “Simulate Network™ butonuna

basilarak agin test edilmesi islemi gergeklestirilir.
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1 Network: N10_1

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights

Simulation Data

View/Edit Weights

Simulation Results

Inputs isample v Outputs N10_1_cikti

Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States N10_1_inputStates
Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States N10_1_layerStates
Supply Targets i

Targets (zeros) Errors N10_1_errors

Simulate Network

Sekil 7.12. Matlab’ta YSA test ekrani

Test igleminden sonra agin verdigi tahmini test ¢ikti verileri ile gergek degerler,
normalize degerlerden gercek degerlere doniistiiriilerek karsilagtirilmistir. Buna gore
MSE degeri 6,17E+07 olarak bulunmustur. Tablo 7.8 ve 7.9’te belirtilen YSA
parametreleri, 6,17E+07 hata payiyla kullanilmaktadir. Bu hata paymin yeterince
diisiik oldugu gozlenmekte olup, 2017 — 2030 yillar1 arasindaki elektrik tiiketimi

tahmini yine bu parametrelerle gerceklestirilecektir.

Tablo 7.10°da tahmini ve gercek elektrik tiiketim degerlerinin hem normalize hali
hem de doniistiiriilmiis hali yer almaktadir. Test verileri ile tahmin verileri arasinda

6,17E+07’liik bir hata pay1 vardir.
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Tablo 7.10. YSA sonucu bulunan tahmini degerler ile gergek degerlerin

karsilastirilmasi
Yil Gercek deger | Tahmin degeri | Gercek deger | Tahmin degeri
(normalize) (normalize)
2002 0,410892019 0,413996862 102.948 103.624
2003 0,451395125 0,447768088 111.766 110.976
2004 0,494461253 0,482724168 121.142 118.587
2005 0,536356108 0,518353689 130.263 126.344
2006 0,595186203 0,569085398 143.071 137.389
2007 0,650598934 0,661000563 155.135 157.400
2008 0,681892613 0,726277714 161.948 171.611
2009 0,658678427 0,75382554 156.894 177.609
2010 0,72829802 0,753509078 172.051 177.540
2011 0,792828314 0,83105055 186.100 194.421
2012 0,833354386 0,849768432 194.923 198.497
2013 0,847694451 0,862369319 198.045 201.240
2014 0,890549291 0,869397325 207.375 202.770
2015 0,936192221 0,902064276 217.312 209.882
2016 1,000000000 0,95850592 231.204 222.170

Agm egitilmesi sonucu yapilan test ile elde edilen sonuglarla gercek degerlerin
karsilastirmasin1 daha iyi gozleyebilmek i¢in Sekil 7.13’da grafik gdsterimine yer

verilmektedir.

YSA gercek deger ile tahmin degeri karsilagtirmasi
1,2

1
0,8
0,6
04
0,2

0
2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016

=@=gcrcck deger  ==@==tahmin degeri (normalize)
(normalize)

Sekil 7.13. YSA ile bulunan tahmini degerler ile gercek degerlerin grafik gosterimi
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Sekil 7.13’de test kiimesi i¢in ayirdigimiz 15 déneme iliskin verinin gergek degerleri
ile YSA agimin tiretmis oldugu tahmini degerlerin grafiksel gosterimi yer almaktadir.

Grafikten de goriilecegi iizerine gercek degerler iyi bir sekilde tahmin edilmistir.

7.6. YSA ile Tiiketim Tahmini Uygulamasi

Elimizdeki 42 doneme iliskin veri ile egitilen agimizin, belirlenen parametreler
esliginde 15 doneme iliskin veri ile test edilerek 6,17E+07 hata payi ile ideal bir
performans sergiledigi goriilmektedir. Bu varsayimlar altinda simdiki adimda 2017 —
2030 yillarma iliskin elektrik tiiketim tahmin islemi i¢in ag test edilecektir. Bu
doneme iliskin tahmin edilen verilerimiz Tablo 17°de verilmektedir. Bu degerlerden
Niifus degerleri Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) niifus projeksiyonlarindan ve
GSYH degerleri Hazine Bakanlig1 ((https://hazine.gov.tr) yillik beklenen degisim

yiizdeleri ile hesaplanan datalarindan alinmis olup, ithalat ve ihracat datalari ise

matlab uygulamasinin time series (zaman serisi) metodu ile tarafimca iiretilmistir.

Tablo 7.11. Girdi verilerinin 2017 — 2030 yillarina iligkin tahminleri

Yil | Ihracat (bin ABD $) | ithalat (bin ABD $) | Niifus GSYH (bin TL)

2017 168.388.006 214.513.564 | 80.810.525 | 2.764.831.228,15
2018 107.596.412 211.641.206 | 81.867.223 | 2.888.321.638,18
2019 109.997.011 221.692.427 | 82.886.421 | 2.965.038.495,54
2020 133.949.849 211.230.582 | 83.900.373 | 3.175.352.338,26
2021 147.432.245 216.050.154 | 84.908.658 | 3.339.633.703,98
2022 162.092.602 220.898.256 | 85.911.035 | 3.618.253.130,43
2023 130.109.153 218.805.436 | 86.907.367 | 3.911.581.155,27
2024 162.459.978 211.741.639 | 87.885.571 | 4.219.988.316,59
2025 112.342.599 220.699.729 | 88.844.934 | 4.543.845.151,86
2026 123.587.307 221.671.710 | 89.784.584 | 4.883.522.199,46
2027 144.920.689 222.653.101 | 90.703.600 | 5.239.389.996,58
2028 157.484.152 218.640.708 | 91.601.117 | 5.611.819.081,12
2029 142.732.707 219.632.462 | 92.476.323 | 6.001.179.990,78
2030 169.205.061 217.626.974 | 93.328.574 | 6.407.843.263,61
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Bu degerler, test i¢in YSA’da kullanilmak tizere [0-1] araliginda normalizasyon

islemine tabi tutulmus bulunmaktadir. Normalize edilmis veriler Sekil 7.14’de

gosterilen “Simulate” ekranindan tanimlandiktan sonra

butonuna basilarak test edilecektir.

“Simulate Network™

¥1 Network: network1

View Train lmU|3tE Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Simulation Data Simulation Results

Inputs sample2 v Outputs

Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States
Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States
Supply Targets O

Targets (zeros) Errors

cikti_sample2_N8_MC09
network1_inputStates

network1_tayerStates

networkl_errors

Simulate Network

Sekil 7.14. Matlab’ta YSA test ekran1 2017-2030 donemine iliskin elektrik tiiketimi

tahmini i¢in

Test isleminden sonra agin tahmin olarak verdigi normalize test ¢ikti verilerinin,

gercek degere doniistiirilmiis halleri Tablo 7.12°de yer almaktadir.
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Tablo 7.12. Normalize tahminden gergek degerlere doniistiiriilen ‘tahmini elektrik
tilketim’verileri

Y1l | Elektrik tiiketim tahmini (GWh)
2017 296.018
2018 302.304
2019 292.293
2020 325.232
2021 341.088
2022 346.650
2023 323.958
2024 376.443
2025 386.557
2026 363.355
2027 384.993
2028 396.672
2029 422.833
2030 431.077

Tiirkiye’de 1975-2016 donemine iliskin yillik niifus sayisi, ithalat ve ihracat hacmi,
GSYH degeri verileri ile net elektrik tiiketim verileri kullanilarak egitilen yapay sinir
agmin, 2017 — 2030 yillarina iligkin drettigi tahmin degerleri Tablo 7.12’de
gosterilmektedir.

7.7. Uygulama Sonucu

Tahmin, ileriki tarihte neyin nasil olacaginin simdiden kestirilmesidir. Isletmelerde
yonetimsel kararlar gelecege yonelik tahminlerle verilmektedir. Isletmelerin
gelecekte karsilagabilecegi belirsiz durumlar1 bugilinden tahmin ederek, bugiinden
Oonlemler almasi, planlar hazirlamasi, stratejiler belirlemesi gerekmektedir.
Calismalarmi gerceklestirdigimiz probleminin ¢dziimiinde bir tahmin araci olarak
yapay sinir aglaria ait geri yayilim algoritmasi denenmistir. YSA teorisi ile tahmin

yapilacak olan uygulamalar incelenmistir.

Uygulama ¢alismamizda, 1975-2016 yillar1 arasinda elektrik tiiketimi GWh birimi ile

verilmistir. Elektrik tliketimini etkileyen etmenler, calisma Oncesinde goriisiilen
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uzman kisilerin gériisleri alinarak belirlenmistir. Bu etmenlere ait bilgiler, TUIK,
TEIAS, ETKB, Hazine Bakanlig1 vb. kurum kaynaklaridan elde edilmistir. Elektrik
tikketimi tahmininde Tiirkiye’de yil bazinda tliketilen net elektrik tiiketim verileri
dikkate alinmistir. Tiirkiye’de elektrik tiiketimini etkileyen dort temel etken ele
almmistir. Bu etkenler; Niifus, Ithalat, Thracat, GSYH’dir. Bu bagimsiz
degiskenlerin, iilkedeki elektrik tiiketimini ne oOlgiide etkiledigi yapilan testler

sonunda bulunmus olup, bulunan sonuglar degerlendirilmistir.

Bahsi gegen dort etkene dair 1975-2016 yillar1 arasindaki 42 doneme ait 168 adet
veri “girdi” olarak, elektrik tiiketimine dair 42 adet veri ise “tahmin” olarak [0 - 1]
araliginda normallestirilerek egitim ve test amaciyla aga sunulmustur. Boylece agin
egitilmesi gerceklesmis olup, uygulamanin hangi parametrelerle en uygun sekilde
test edilecegine karar verilmistir. Bu parametreler kullanilarak, son 15 yila ait veriler
yeniden aga girilmistir. Cikan tahmin degerleri normalize degerden normal degerlere
dontstiirilerek gerceklesen degerlerle karsilastirilmis ve hata kareler ortalamasi
degeri hesaplanmis, 6.17E+07 seklinde bir hata payr bulunmustur. Arastirmamizin
ana hedefi olan 2017-2030 donemine iliskin elektrik tiiketimi tahmini i¢in ayni
parametrelerle ve 6.17E+07 hata payiyla ag calistirilarak beklenen tahminlere

ulasilmistir.

Bu caligma ve literatiirde aym1 konuya iliskin farkli donemlerde yapilmis diger
¢aligmalarin tahmin performanslarini karsilastirabiliriz. Soyle ki; Tirkiye’de elektrik
tikketimi i¢in yeni bir tahmin aracin1 modellemeyi amaglayan dort ¢alisma ile bu

calismamiz Tablo 7.13’de listelenmistir.
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Tablo 7.13. Calismamizin ve bu konuda yapilmis olan diger ¢alismalarin tahmin
performanslarinin karsilastirilmasi

Dinem Kaynak MSE

1994-2004 Akay ve Atak (2007) 6,83E+07
2007-2013 Kavaklioglu (2011) 6,83E+07
2007-2013 Kavaklioglu ve digerleri (2009) 1,35E+08
2011-2013 Hamzacebi and Es (2014) 7,79E+07
2002-2016 Bu ¢alisma 6,17E+07
Min MSE 6,17E+07

(Akay & Atak, Grey prediction with rolling mechanism for electricity demand
forecasting of Turkey, 2007); (Kavaklioglu, Modeling and prediction of Turkey’s
electricity consumption using Support Vector Regression, 2011); (Kavaklioglu K. ,
Ceylan, Ozturk, & Canyurt, 2009); (Hamzacebi & Es, 2014)

Tablo 7.13’deki MSE degerleri karsilastirildiginda; Tiirkiye’de 2002-2016 donemine
iliskin yillik niifus sayisi, ithalat ve ihracat hacmi, GSYH degeri verileri ile net
elektrik tiiketim verileri kullanilarak egitilen yapay sinir agi modellemesi ile

gerceklestirilen ¢alismamizin en iyi tahmini verdigi sonucuna varilmistir.

6446 sayili EPK’nin 20.maddesi, 3.fikrasi, a bendinde yer alan “Gelecek yirmi yili
kapsayan Tiirkiye Elektrik Enerjisi Talep Projeksiyonu Raporu, her iki yilda bir
Kalkinma Bakanligi ve Kurum goriisleri de alinmak suretiyle Bakanlik tarafindan
hazirlanir ve yayimlanir” hiikmiine istinaden ETKB tarafindan 2017 yilinda
hazirlanan “Gelecek yirmi yili kapsayan Tiirkiye Elektrik Enerjisi Talep
Projeksiyonu Raporu” Tablo 7.14’de bulunmaktadir.

e Niifus

e Ekonomi

e Takvim etkisi

e Sicaklik

e Enerji verimliligi
e Elekrtikli araclar

e Sebeke kayb1 ve i¢ tiikketim
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konular1 g6z Oniinde bulundurularak hazirlanan tablo, 10’ar yillik 2 doénemi
kapsamakta olup, senaryo 1 kapsaminda ilk 10 yil i¢in %4, ikinci 10 yil i¢in ise

%?2,9 oraninda yillik ortalama elektrik talep artis1 varsayimina dayanmaktadir.

Tablo 7.14. ETKB elektrik enerjisi talep projeksiyonu sonuglari-yillik (EPDK, 2017)

Elektrik Talep  Tahmini Elektrik  Talep  Tahmini
Yil (GWh) Yil (GWh)
2017 288.210 2028 439.496
2018 301.512 {2029 454.136
2019 315.807 [ 2030 468.399
2020 328.409 [ 2031 482.749
2021 341.037 [ 2032 497.110
2022 354.156 | 2033 511.417
2023 367.876 (2034 525.303
2024 381.814 (2035 539.010
2025 396.139 | 2036 553.143
2026 410.530 | 2037 567.683
2027 424.973

Bu projeksiyonun 2017-2030 donemine iligskin tahminleri ile, tez ¢alismamizda YSA

metodu ile ayn1 doneme iligkin elde ettigimiz tahminleri karsilagtirabiliriz.

Tablo 7.15. YSA metodu ile iiretilen tahmin ile ETKB’nin prodiiksiyonda iiretilmis
olan gelecege yonelik elektrik tiikketimi karsilastirmasi

Yil Elektrik Tiiketimi (GWh)- | Elektrik Tiiketimi (GWh)-
ETKB’nin projeksiyonu YSA ile tahmin

2017 288.210 296.018

2018 301.512 302.304
2019 315.807 292.293
2020 328.409 325.232
2021 341.037 341.088
2022 354.156 346.650
2023 367.876 323.958
2024 381.814 376.443
2025 396.139 386.557
2026 410.530 363.355
2027 424.973 384.993
2028 439.496 396.672
2029 454.136 422.833
2030 468.399 431.077
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Tablo 7.15°de listelenen YSA tahmini ile ETKB projeksiyonu datalar1 dikkate
alinarak olusturulan Sekil 7.15’deki grafik incelenebilir.

500.000
450.000
400.000
350.000
300.000

250.000
2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030

=@=F|cktrik Tiiketimi (GWh)-ETKB’nin elektrik tiiketim projeksiyonu
=@ Elcktrik Tiiketimi (GWh)-YSA ile tahmin

Sekil 7.15. YSA ile olusturulan elektrik tiikketimi tahmini ile ETKB tarafindan
olusturulan elektrik tiiketimi projeksiyonu karsilastirmasi

Grafik iizerinde karsilastirma incelendiginde, YSA tahmininde ag; dnceki verilerde
zaman zaman (2001 ve 2009 kriz donemleri) diislis yagandigini algiladigindan, agin
gelecekte de bu gibi diisiislerin olabilecegini ongorerek sonug¢ iiretmis oldugunu
soyleyebiliriz. ETKB’nin projeksiyonuna gore tahmine konu olan bu siirecte
herhangi bir kriz donemi beklenmedigini; ya da kriz olsa bile, elektrik tiikketiminin bu

krizden etkilenmeyecegini sdyleyebiliriz.
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8. SONUC VE ONERILER

Enerji, tretimin kaynagini olusturur. Bu nedenle ulasilabilir bir enerji politikasi
yuriitmek Onemlidir. Tek bir enerji kaynagina baglilik, uzun vadede risk
olarakgoriilebilir. Riski azaltmak i¢in belli bir enerji kaynagi kullanmak yerine enerji
kaynaklar1 ¢esitlendirilebilir. Giiniimiiz kosullarina baktigimizda dogal kaynaklarin
(petrol, dogalgaz vb.) azaldigim1 ve maliyetinin de ayni1 oranda yiikseldigini
gorebiliyoruz. Bu nedenle uzun vadede yenilenebilir enerji kaynaklarina yatirim
yapilmasi, ulasilabilir alternatif enerji segeneklerinin saglanmasina da katki
saglayacaktir. Yenilenebilir enerji kaynaklar1 potansiyeli olan {ilkelerin bu
potansiyeli degerlendirmesi gerekir. Ulkelerin bu konuda Ar-Ge biitgesi ayirmast,
yenilenebilir enerji kaynaklarindan enerji liretiminin yapilabilmesi agisindan kritik
Ooneme sahiptir. Bunun en biiyiikk nedeni, teknolojik olanaklarin ancak Ar-Ge
calismalari ile saglanabilecegidir. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullaniminin son
yillarda artmasinin en biyilk nedeni, lretimin yapilabilmesi igin teknolojik

olanaklarin elverisli bir noktaya gelmis olmasidir.

Tahmin, ileriki tarihte neyin nasil olacagmin simdiden kestirilmesidir. Isletmelerde
yonetimsel Kkararlar, gelecege yonelik tahminlerle verilmektedir. Isletmelerin
gelecekte karsilasabilecegi belirsiz durumlart bugiinden tahmin ederek, bugilinden
onlemler almasi, planlar hazirlamasi, stratejiler belirlemesi gerekmektedir.
Literatiirde ¢esitli tahmin metodlar1 yer almaktadir. Caligmalarini gerceklestirdigimiz
probleminin ¢dziimiinde bir tahmin araci olarak yapay sinir aglarina (YSA) ait geri

yayilim algoritmasi denenmistir.

Uygulama ¢aligmamizda, 1975-2016 yillar1 arasinda Tiirkiye’de yil bazinda tiiketilen
net elektrik tiiketim verileri kullanilmistir. Ve bununla birlikte elektrik tiiketimini
etkileyen etkenler, ¢alisma oncesinde goriisiilen uzman kisilerin goriisleri alinarak
belirlenmistir. Bu etkenler; Niifus, Ithalat, Thracat, GSYH’dir. Bu etkenlere ait
bilgiler, TUIK, TEIAS, ETKB, Hazine Bakanlig1 vb. kurum kaynaklarindan elde

edilmistir. Bu bagimsiz degiskenlerin, iilkedeki elektrik tiiketimini ne Olgiide

75



etkiledigi  yapilan testler sonunda bulunmus olup, bulunan sonuglar

degerlendirilmistir.

Bahsi gegen dort etkene dair 1975-2016 yillar1 arasindaki 42 doneme ait 168 adet
veri “girdi” olarak, elektrik tiiketimine dair 42 adet veri ise “tahmin” olarak [0 - 1]
araliginda normallestirilerek egitim ve test amaciyla aga sunulmustur. Boylece agin
egitilmesi gerceklesmis olup, uygulamanin hangi parametrelerle en uygun sekilde
test edilecegine karar verilmistir. Bu parametreleri kullanarak, son 15 yila ait veriler
aga girilerek ve ¢ikan tahmin degerleri, gerceklesen degerlerle karsilastirilarak MSE
degeri hesaplanmistir. 6,17E+07 gibi olduk¢a kabul edilebilir bir hata pay1
bulundugundan, arastirmamizin ana hedefi olan 2017 — 2030 yillar1 arasindaki
elektrik tiiketimi tahmini i¢in aymi parametrelerle ve 6,17E+07 hata payiyla ag

calistirilarak beklenen tahminlere ulagilmigtir.

Tiirkiye’de elektrik tiiketimi i¢in yeni bir tahmin aracini modellemeyi amaglayan
dort calisma ile bu ¢alismamizin tahmin performanslar karsilastirilmis, Tiirkiye’de
2002-2016 donemine iliskin yillik niifus sayisi, ithalat ve ihracat hacmi, GSYH
degeri verileri ile net elektrik tiiketim verileri kullanilarak egitilen yapay sinir agi
modellemesi ile gergeklestirilen ¢alismamizin en iyi tahmin sonucunu verdigi

gorilmiistiir.

Elde edilen tahmin degerleri, ETKB tarafindan hazirlanan elektrik tiiketim
projeksiyonunun ayni  donemleri ile de Kkarsilastirilmistir. Karsilastirma
incelendiginde, YSA tahmini i¢in modellenen ag; onceki donemlerde zaman zaman
(2001 ve 2009 kriz donemleri) diisiis yasadigini algiladigindan, gelecekte de bu gibi
diisiislerin olabilecegini 6ngdrerek sonug iiretmis oldugunu sdyleyebiliriz. ETKB’nin
projeksiyonuna gore bu siirecte herhangi bir kriz donemi beklenmedigini, veya kriz

olsa bile, elektrik tiiketiminin bu krizden etkilenmeyecegini sOyleyebiliriz.
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