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OZET

GELECEK DONEMLERE AiT TURKIYE ELEKTRIK TUKETIiMi
TAHMININDE YAPAY SiNiR AGLARI MODELININ KULLANILMASI

Dinya genelinde en cok ihtiyac duyulan enerji tirlerinden biri elektrik enerjisidir.
Gilinlik yasamimizin her noktasinda elektrik enerjisine duyulan ihtiyaci gérmekteyiz. Ulagim,
tip, iletisim, sanayi, teknoloji gibi bir¢ok alanda elektrik enerjisi insanlar i¢in vazgegilmez bir
ithtiyac olarak karsimiza ¢ikmaktadir. T.C. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 verilerine gore
Tiirkiye elektrik tiiketimi 2017 yilinda 249 milyar kWh iken 2018 yilinda 254 milyar kWh
olarak biiyiik bir artis gdstermistir. Elektrik enerjisine duyulan ihtiyacin siirekli artmasi,
elektrigin depolanamamasi, elektrigin tretildigi an tiiketilmesi gerekliligi gibi nedenlerden
dolay1 arz-talep dengesinin saglamasi gerekmektedir. Sirekli olarak artan bu talebin
karsilanamamas1 ekonomik agidan iilkelere problem yaratmaktadir. Bu talep etkin bir talep
tahmin yontemi ile desteklenmelidir. Elektrik piyasasinda elektrik arzinin talebi karsilamasi
icin gerekli stratejik hedefler, planlama ve taktik kararlarin alinmasi 6nemli rol oynamaktadir.
Ulkemizin ekonomi, refah seviyesi, iiretim, teknoloji, sanayi gibi énemli unsurlarm artist igin
elektrik tiiketim tahminini yapmak olduk¢a dnem arz etmektedir. Enerji arzinin talepten ¢ok
diisiik olmas1 durumunda refah seviyesi diisecek, ekonomik krizlerin riski artacak, iiretim ve
diger alanlarda problemler ortaya ¢ikacaktir. Cok diisiik olmasinin yani sira ¢ok yiiksek olmasi
da elektrik enerjisinin israfina neden olacaktir. Bundan dolayi1 gercek degere yakin talep tahmin
degeri bulmak oldukga dnemlidir. Son zamanlarda makine 6grenmesinin gelisimiyle birlikte
geleneksel talep tahmini yontemleri yerini yapay sinir aglarina birakmistir. Yapilan ¢caligmada
nicel tahmin metotlarindan yapay sinir aglar1 yontemi ile gelecek doneme ait elektrik tiiketim
miktar1 tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Yapay sinir aglarinin 6zellikleri, yapisi, modelleri,
avantaj ve dezavantajlar1 detayli olarak incelenmistir. Daha dnceden yapilan ¢aligmalara gore
elektrik tlketimini etkileyen faktorler olarak nufus, elektrik Gretim miktari, trafo sayisi,

gayrisafi yurtici hasila (GSYIH) ve elektrik enerjisine yapilan yatirim olarak belirlenmistir. Bu



faktorler calismada yapay sinir agmin degiskenleri olarak kullamlmistir. Oncelikle tahmin
edilmek istenen senenin degiskenleri Holt metodu ile tahmin edilmeye calisilmistir. Holt
metodu i¢in Excel programi kullanilmistir. Daha sonra verilerin biiyliime oranlar1 bulunarak
agin daha rahat Ogrenmesine ortam hazirlanmistir. Elde edilen veriler D Min_Max
normalizasyon yontemiyle normalize edilerek 0,1-0,9 araligindan olusan veri seti elde
edilmistir. Yapay sinir aglar1 yontemi MATLAB R2018a programi kullanilarak uygulanmistir.
Uygulamada yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanilan model olan ¢ok katmanli algilayict modeli
kullanilmistir. Yapida 6grenme kurali olarak delta 6grenme kurali, transfer fonksiyonu olarak
sigmoid fonksiyonu, performans 6l¢iimii olarak MSE yani hatalarin karelerinin toplaminin
ortalamasi kullanilmistir. Calisma sonucunda yapay sinir aglart gergek degere oldukga yakin
tahmin degeri tliretmistir. Tahmin edilen degerin 0,999308677 dogrulukta ger¢ek degere yakin
oldugu goriilmiistir. Gelecek donemlere ait elektrik tiikketimi tahmini ve benzer ¢aligmalarin

tahmini i¢in uygun bir model oldugu gézlemlenmistir.
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ABSTRACT

USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORK MODELS IN TURKEY ELECTRICITY
CONSUMPTION FORECAST FOR COMING PERIOD

One of the most needed types of energy worldwide is electric energy. We can see the need for
electrical energy at every point of our daily lives. In many areas such as transportation,
medicine, communication, industry and technology, electrical energy is an indispensable need
for people. According to data from the Ministry of Energy and Natural Resources, electricity
consumption in Turkey has increased to 254 billion kWh in 2018, while 249 billion kWh in
2017. The need for electrical enegy needs to increase continuously, the electricity cannot be
stored and the electricity needs to be consumed at the moment it is produced. Because of these
reasons supply-demand balance needs to be maintained. Failure to supply with this
continuously increasing demand creates problems for countries in economic terms. This
demand should be supported by an effective demand forecasting method. Strategic goals,
planning and tactical decisions required for electricity supply to meet demand play an important
role in the electricity market. It is very important to estimate electricity consumption in order
to increase important factors such as economy, welfare level, production, technology and
industry of our country. If the energy supply is lower than the demand, the welfare level will
decrease, the risk of economic crises will increase, problems in production and other areas will
arise. In addition to being very low, too high will also cause waste of electrical energy.
Therefore, it is important to find the demand forecast value close to the actual value. Recently,
with the development of machine learning, traditional demand forecasting methods have been
replaced by artificial neural networks. In the study, the amount of electricity consumption for
the next period was tried to be estimated by artificial neural network method which is one of
the quantitative estimation methods. Properties, structure, models, advantages and
disadvantages of artificial neural networks have been examined in detail. According to previous
studies, population, production, number of transformers, Gross Domestic Product (GDP) and
investment in electricity were determined as factors affecting electricity consumption. These
factors were used as variables of artificial neural network. Firstly, the variables of the year to

be estimated were tried to be estimated by Holt method. Excel program was used for Holt



method. Then, the growth rate of the data was found and the environment was prepared for the
network to learn more easily. The data obtained were normalized by D_Min_Max
normalization method and a data set consisting of 0.1-0.9 range was obtained. Artificial neural
network method was applied by using MATLAB R2018a program. In this study, multilayer
perceptron (MLP) model, which is the most used model in artificial neural networks, is used.
In this structure, delta learning rule was used as the learning rule, sigmoid function was used as
the transfer function, MSE was the mean of mean squared error is used as the performance
measurement. As a result of this study, artificial neural networks produced estimation value
close to real value. It has been observed that the predicted value is so close to the real value
with an accuracy of 0,999308677. It is observed that it is a suitable model for the estimation of

electricity consumption for the future periods and for the estimation of similar studies.

Keywords: (Artificial Neural Network, Forecasting, Electricity Consumption)
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1. GIRIS

Tarih boyunca insanlar enerjinin cesitli formlarma ihtiyag duymus ve kullanmuglardir. Ilk
zamanlarda insanlar kendi kas giiciinii kullanarak iiretim yaparken zamanla hayvanlarin enerjilerinden
yararlanmaya baglamistir. Daha sonra atesi bularak enerjiyi 1sitnmak amaciyla kullanmiglardir. Zamanla
su degirmeni, riizgar tiirbini gibi ¢esitli enerji kaynaklarindan yararlanarak daha fazla enerji elde edilmis

ve ¢esitli kullanim alanlarina kavusmuslardir.

Gilinlimiizde teknolojinin ilerlemesiyle ve elektrik ihtiyacinin zamanla giinliik yagsantimizda olmazsa
olmaz bir enerji tiirii olmasiyla birlikte en ¢ok ihtiya¢ duyulan enerji tiirii elektrik enerjisi olmustur.
Ulasim, tip, haberlesme, iiretim, sanayi, teknoloji gibi bircok alanda elektrik enerjisinden
yararlanilmaktadir. T.C. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 verilerine gore Tiirkiye elektrik tiiketimi
2017 yilinda 249 milyar kWh iken 2018 yilinda 254 milyar kWh olarak biiyiik bir artis gostermistir.
Elektrigin birgok enerji kaynagindan {iretilebiliyor olmasi, ¢evreye herhangi bir zarar vermemesi,
kullanim alaninin fazla olmasi, niifusun artmasi ve teknolojinin gelismesiyle birlikte bu enerji tiiriiniin
tilketim miktar1 da giinden giline artmaktadir. Bunun yani sira iiretilen enerjinin depolanamamast,
uretildigi an tiiketilmesi gerektigi gibi sebeplerden dolayi iilkelerin arz-talep dengesini saglamasi
gerekmektedir. Siirekli olarak artan bu talebin karsilanamamasi ekonomik ag¢idan iilkelere problem
yaratmaktadir. Bu talep etkin bir talep tahmin yontemi ile desteklenmelidir. Elektrik piyasasinda elektrik
arzinin talebi karsilamasi igin gerekli stratejik hedefler, planlama ve taktik kararlarin alinmasi 6nemli

rol oynamaktadir.

Ulkemizin ekonomi, refah seviyesi, Gretim, teknoloji, sanayi gibi onemli unsurlarin artis1 igin
elektrik tahminini yapmak olduk¢a 6nem arz etmektedir. Enerji arzinin talepten ¢ok diisilk olmasi
durumunda refah seviyesi diisecek, ekonomik krizlerin riski artacak, iretim ve diger alanlarda
problemler ortaya ¢ikacaktir. Cok diisiik olmasinin yani sira ¢ok yiiksek olmasi da elektrik enerjisinin

israfina neden olacaktir. Bundan dolay1 gergek degere yakin talep tahmin degeri bulmak énemlidir.

Son zamanlarda makine 6grenmesinin gelisimiyle birlikte geleneksel talep tahmini yontemleri
yerini yapay sinir aglarina birakmistir. Bu alanda gesitli ¢alismalar bulunmaktadir. Calismalar yapay

sinir aglariin tahmin konusunda gercek degere yakin ¢iktilar tirettigi belirtilmistir.



Benan Basoglu ve Mehmet Bulut ¢alismalarinda, Tiirkiye’nin kisa vadeli elektrik talep tahminini
olusturan bir hibrit sistem gelistirilmistir. EPSIM-NN isimli sistemde, gunliik ortalama saatlik talep
miktar1 ve 24 saatlik talep sekli iki farkli yapay sinir ag1 kullanilarak belirlenmistir. Buradaki ciktilar ile
gunlik talep tahmini elde edilmistir. Bu sistem kullanilarak olusturulan tahmin degerlerinin oldukg¢a

yliksek dogruluk derecesinde oldugu gozlenmistir (Basoglu & Bulut, 2016).

Umit Senol ve Zabit Musayev yaptiklar1 calismada, gesitli riizgar tirbinlerinin verileriyle yapay
sinir aglar1 yontemi kullanilarak riizgar enerjisinden elektrik {iretim tahminini yapilmislardir. Yapilan
tahminlerin giivenilir ve tutarli oldugu yapilan testler ile anlasilmistir. Bu alanda yapilan planlama
calismalarinda geleneksel tahmin yontemlerine alternatif olarak yapay sinir aglarinin kullanilabilecegi

goriilmiistiir (Senol & Musayev, 2017).

Burak Taskiner tez calismasinda, Ankara ilinin biiyiik ¢ogunlugu yurt disindan tedarik edilen
dogalgaz tiiketiminin yapay sinir aglar1 ile 6ngoriisii yapilmistir. Dogalgaz tiiketim talebinin 6ngoriisii
planlama bakimindan olduk¢a 6nemlidir. Yapilan ¢alismada tahmin amaciyla kullanilan yapay sinir

aglar1 gercek cikt1 ile yakin degerler tiretmistir (Taskiner, 2018).

Fatih Adiyaman tez calismasinda, sirketlerin gelecekte planli bir sekilde ilerleyebilmelerinde 6nemli
bir role sahip olan talep tahmini ¢esitli tahmin yontemleri ile tespit edilmeye calisilmistir. Calismada
tahmin yontemi olarak yapay sinir aglari, regresyon analizi ve egri uydurma yontemleri kullanilarak
sonuglar kiyaslanmistir. Uygulama sonucunda olusturulan yapay sinir ag1 modelinin etkin bir talep

tahmin yontemi oldugu goriilmiistiir (Adiyaman, 2007).

Lambros Ekonomou ise ¢alismasinda, Yunanistan’in uzun dénem enerji tahmini yapay sinir aglar
yontemiyle tahmin etmeye c¢aligmistir. Model olarak ¢ok katmanli algilayict (MLP) kullanilmis ve
bircok deneme yapilarak en uygun olan mimari seg¢ilmistir. Ciktt degerleri gercek degerlerle
karsilastirilarak biiyiik bir dogruluk ile tahmin edildigi goriilmistiir. Bu yontemin enerji politikalarinda
uygulanmasi yararli olacagi gosterilmistir. Calismaya gore Yunanistan’in uzun donem enerji talep

tahmin problemi igin yapay sinir aglar1 uygun bir aragtir (Ekonomou, 2010).

Hsiaotien Pao yaptig1 yapay sinir ag1 ¢alismasinda elektrik fiyat tahminini ele almistir. Elektrik fiyat
tahmini dreticiler ve biitliin piyasadaki kisiler i¢in kisa, orta ve uzun vadede planlarini belirlemede
6nemli bir unsurdur. Tahmin hatalarin1 6nlemek amaciyla yapay sinir ag1 yonteminin en uygun yontem
oldugu belirtilmektedir. Caligmada yapay sinir aglarinin tahmin igin potansiyeli incelenmistir. Yapay
sinir aglariin tahminlerinde tahmin ufkunun uzunlugu kisa veya uzun olsa bile dogru ¢iktilar verdigi

goriilmiistiir (Hsiaotien , 2007).



Yapay sinir aglari, insanlar tarafindan daha once gergeklestirilen ornekler yardimiyla kendini
egiterek daha sonra karsilastig1 problemlere 6grendikleriyle karsilik iiretebilen bilgisayar sistemleridir
(Oztemel, Yapay Sinir Aglari, 2016) . Bu calismada 1980-2017 yillar1 arasindaki niifus, elektrik iiretimi,
trafo sayisi, gayrisafi yurti¢i hasila, elektrik enerjisine olan yatirim miktarlar1 ve elektrik tiiketimi
verileri kullanilarak yapay sinir aglari tahmin metodu ile 2018 yili elektrik tiiketimi tahmin degeri

bulunmas1 hedeflenmistir.

Ikinci boliimde elektrik enerjisi iizerine durulmus ve Tiirkiye’nin elektrik tiiketimi verileri ele
almmustir. Enerji ¢esitlerinden biri olan elektrigin Tiirkiye’deki gelisim siireci gdsterilmistir. Ayrica
elektrik tiketimini etkileyen ve ¢alismamizda kullanacagimiz niifus, elektrik tiretimi, trafo sayisi,

GSYIH ve yatirim degiskenleri detayl olarak incelenmistir.

Ucgiincii boliimde tahminin 6neminden ve tahmin metotlarindan bahsedilmistir. Tahmin yénteminin
faydalari, eksik noktalari, matematiksel iglemleri cok detayli olmayacak sekilde incelenmistir. Zaman
serisi analizine dayali metotlardan Ustel diizeltme ve Holt metodu ¢alismada kullanildig1 igin ayrica

incelenmistir.

Dordiincii boliimde uygulamada kullanilacak olan yapay sinir aglari metodu ele alinmistir. Yapay

sinir aglarin ¢aligma prensibi, 6grenmesi, modelleri, kullanim alanlar1 gibi bagliklara yer verilmistir.

Besinci boliimde uygulama kismi detayli bir sekilde anlatilmigtir. Kullanilan EXCEL ve MATLAB
programindaki ¢iktilar yorumlanmistir. Olusturulan ag sonucu elde edilen tahmin degerleri gergek

degerler ile karsilastirilmistir.

Caligmamizin son bdliimde ise uygulama kisminda elde ettigimiz degerler ve karsilagtirmalar
degerlendirilmistir. Bu degerlendirme sonucunda daha sonraki tahmin calismalarinda Onerilerde

bulunulmustur.



2. ENERJIi

Enerjinin Tiirk Dil Kurumunca tanimi, maddede var olan ve 1s1, 151k biciminde ortaya ¢ikan gii¢
anlamina gelmektedir. (TUrk Dil Kurumu, 2019) Enerji birincil ve ikincil enerji kaynaklar1 olmak tizere
ikiye ayrilmaktadir. Birincil enerji kaynaklari: komiir, ham petrol, dogalgaz, riizgar gibi dogada bulunan
enerji kaynaklaridir. Ikincil enerji kaynaklar1 ise birincil enerji kaynaklarim kullanarak bazi islemler
sonucu elde edilen enerji turtdir (Spurgeon & Flood, 2014). Enerji yaratilamaz ve yok edilemez bir
ozellige sahiptir. Ayni1 zamanda enerji liretilemez ama bigim degistirilebilir, bir bicimden baska bir
bigime doniistiiriilebilir. Ornekle agiklamak gerekirse elektrik enerjisi iiretiminde kullanilan riizgar
tirbinleri, rizgardaki kinetik enerjiyi énce mekanik enerjiye daha sonra elektrik enerjisine doniistiiriir.
Bircok enerji ¢esidi vardir. Bunlardan bazilar1 niikleer enerji, elektrik enerjisi, kimyasal enerji,

elektromanyetik 1g1n1m enerjisidir.

Enerji iilkelerin gelismesi ve kalkinmasi igin bilylik bir 6neme sahiptir. Enerji insan hayatinin
her alaninda bulunmakta ve tiiketilmektedir. Dolayisiyla yaganan kisa siireli bir enerji kesintisi bile
biiyiikk maddi kayiplara yol agmaktadir (Karagdl & Tiir, Turkiye'de Elektrik Enerjisi, 2017). Bunun icin
kamu hizmetleri sirketleri enerji talebini saglamak ve gelistirmekten sorumludur. Bu sirketler gelecek
enerji taleplerini tahmin etmek igin ¢esitli tahmin metotlar kullanmaktadir (Tso & Yau, 2007).
Boylelikle iyi bir tahmin metodu sonucu olusan ¢ikti degerine gore gelecege dair planlar, stratejik

hamleler ve uygulanmas1 gereken politikalar belirlenmektedir.

Tiirkiye Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’nin 2015-2019 stratejik plani, enerji alaninda
giincel ihtiyaglari ve gelecege yonelik beklentileri karsilayan bir tema tizerine yapilandirilmistir (Enerji

ve Tabii Kaynaklar Bakanligi, 2019).

Tiirkiye Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi verilerine gore enerji tiiketiminde en fazla
dogalgaz, elektrik ve motorin tiiketimi yer almistir. 2018 yil1 enerji tiiketim miktart 93875 ktoe’dir.

Tablo 2-1’de 2018 yil1 aylik enerji tiiketim miktarlar1 verilmistir.



Dogalgaz Elektrik Motorin Diger TOPLAM

Ocak 5808,4 2253 1149 496,4 9706,8
Subat 4830,2 2015,1 1156,8 420,2 8422,3
Mart 3993,9 21271 1278,6 421,2 7820,8
Nisan 32147 2050,2 1516,4 506,4 7287,7
Mayis 2584,6 1994,4 1496,7 479,4 6555,1
Haziran 2505,1 1978,1 1388,5 1070,9 6942,6
Temmuz 3262,6 2430,4 1741,5 561,8 7996,3
Agustos 2606,8 2290,4 1646,4 545 7088,6
Eylil 3033,5 2081,9 1547,1 553,6 7216,1
Ekim 3315,1 1949 1533,9 540,5 7338,5
Kasim 4273,3 2006,5 1391,6 514,6 8186

Aralik 54727 2162,7 1181,7 497,1 9314,2

2018 yilina ait aylik enerji tiiketim miktarlar1 grafigi asagidaki Grafik 2-1°de bulunmaktadir.
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Verilerden anlasilacagi {izere Tiirkiye’de en fazla tiiketilen enerji kaynagi dogal gazdir. Ciinkii
dogal gaz elektrik {iretiminde de kullanilmaktadir. Siirekli artan elektrik ihtiyacimizin biiyiik bir boliimii

dogalgaz doniigiim santrallerinde gerceklesmektedir.

Dogalgaz, renksiz, kokusuz ve havadan hafif bir gazdir. Petrole benzer sekilde yeryiiziine
cikartilir. 1980’1lerde elektrik enerjisi elde etmek i¢in olusturulan santraller niikleer gii¢ santralleri veya
komiiriin yardimiyla olusturulan termik giic santralleriydi. Komiir elektrik {iretimi i¢in kullanilan
oldukga ucuz bir yakit olmasina karsin gerekli dnlemler alinmadig takdirde havaya yiiksek diizeyde
kirli maddeler saliyordu. Giiniimiizde elektrik {iretimi i¢in kullanilan dogalgaz santralleri havay1 komiir
kadar olumsuz yone etkilememektedir. Dogalgazin yanmasi ile birlikte havaya su buhar1 ve CO2

(karbondioksit) gazi yayilir (Ceylan , 2016).

Ornegin Denizli’de bulunan RWE Turcas Giiney Elektrik Uretim A.S.” ye ait dogalgaz ¢evrim
santrali tek basma Tirkiye'nin toplam elektrik talebinin %2’sini karsilayabilme giiciine sahiptir

(RWE&Turcas Giiney Elektrik Uretim A.S., 2019).

I, 5

Sekil 2-1 Denizlide bulunan RWE Turcas Gliney Elektrik Uretim A.S.

2.1  Elektrik Enerjisi

Enerji tiirlerinden biri olan elektrik enerjisi modern diinyanin vazgegilmez bir unsurudur. Birgok
alanda kolaylikla kullanilmasi, artik ve koku birakmamasi, teknolojik gelismelerin vazgegilmez bir
unsuru olmasi ve diger avantajlar1 sebebiyle iilkelerin elektrik enerjisine olan talebini daima canl
tutmustur. Gelisen teknoloji ile birlikte ihtiya¢ duyulan bu enerji tiirliniin ekonomiye olan katkilar
biiyiik dneme sahiptir. Elektrik tiiketimi bir ekonomide kalkinmanin bir yansimasidir. Uretim siirecinde
oldukca blyik 6neme sahip olan elektrik enerjisi bu yoniiyle istihdam yaratma etkisine de dolayli olarak

sahiptir. Bu durum iilkenin ekonomik anlamda biiylimesine neden olacaktir. Ayni zamanda insanlarin



181, 151k ve elektrik aletlerinin kullanimiyla yasam kalitesinin yiikselmesinde etkisi vardir (Sengoniil &

Kosaroglu, 2018).

Elektrik enerjisi petrol, komiir, dogal gaz, niikleer ve yenilenebilir enerji kaynaklar (giines,
rizgar, biyokdtle vb.) ile elde edilebilmektedir. Ancak elektrik enerjisi depolanamayan bir enerji turd
oldugundan dolayi tiretildigi anda tiiketilmesi gerekmektedir. Bu durum tlkelerin bir sonraki dénemde
iiretilmesi gereken elektrik enerji miktarinin iyi bir sekilde planlanmasini ve gerekli stratejilerin

olusturulmasin sart kosmaktadir (Haliloglu & Tutu, 2018).

Elektrik tretimi oldukga yiiksek maliyetler gerektirmektedir. Elektrigin depolanamamasindan
dolayi elektrik iiretimine yapilan fazla ve yanlis yatirimlar sonucu talep edilenden ¢ok daha fazla elektrik
iiretimi yapilmasi israfa neden olacaktir. Elektrik talebi olduk¢a degiskendir. Bu degiskenligin iiretilen
enerji ile kesintisiz olarak karsilanmasi gerekmektedir. Bunun i¢in kurulu olan elektrik santrallerinin
giicli bu talebi her zaman karsilayabilecek seviyede olmalidir. Elektrik {iretimi planlamasi yapilirken
talebin en diisiik kayip ve maliyetle karsilayabilecek en optimal ¢6ziim hedeflenmelidir (Akan & Tak,
2003).

2.2  Tiirkiye’de elektrik enerjisi kullanim

Diinya iizerinde bir¢ok alanda kullanilan enerji tiirlerinden biri olan elektrik enerjisi iilkelerin
biylime ve gelismesinde biliyiik 6neme sahiptir. Cilinkii elektrik enerjisi bir iilkenin ekonomik
biiyiimesine, istthdam oraninin artmasina, toplumun refah seviyesinin yiikselmesine, teknoloji
alanindaki gelismelere vb. gibi dolayli veya direkt olarak birgok yarari bulunmaktadir. Bu faydanin

Ol¢limii baz1 calismalarla desteklenmistir.

Yaprakli ve Yurttangikmaz’in ele aldiklari ¢aligmada Tiirkiye’de elektrik tiiketimi ile
ekonomik biiyiime arasindaki nedenselligi incelemistir. Buna benzer birgok ¢alismada gesitli yontemler
kullanilmig ve Tiirkiye’de elektrik tiikketimi ve ekonomik biiylime arasinda kuvvetli bir iligki oldugu
tespit edilmistir. Yaprakli ve Yurttangikmaz c¢alismalarinda Granger nedensellik testi kullanmis ve
bir¢ok ¢alismada oldugu gibi aralarinda kuvvetli bir iligki oldugu tespit edilmistir. Ayrica analiz
sonucglarinda ekonomik biiyiime sonucu artan gelirin biiyilk boliimiiniin elektrik tiiketen mal ve
hizmetlere harcandig1 tespit edilmistir. Dolayisiyla Tiirkiye’de elektrik enerjisinin ekonomik biiyiime
icin 6nemli bir faktor oldugu ve herhangi bir kisilma politikas: izlendiginde ekonomik biiylimeyi

olumsuz etkileyecegi tespit edilmistir (Yaprakli & Yurttangikmaz, 2012) .



Tirkiye diger bircok iilke gibi elektrik enerjisinden bu anlamda faydalanmak istemistir.
Tiirkiye’de ilk elektrik iiretimi 1902 yilinda su degirmenine baglanan 2 kW giiciinde bir dinamoyla

Tarsus’ta baslamstir.

1914 yilinda ilk kayda deger elektrik iiretim tesisi olan Silahtaraga Elektrik Santrali Istanbul’un
Eyiip il¢esinde kurulmustur.
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Sekil 2-2 1914 yilinda hizmete giren Silahtarada Elektrik Uretim Tesisi

Tiirkiye’de imtiyazh sirketlerin gorev bdolgeleri ve belediye smirlart disginda tiim tilkedeki
elektrigin {iretimi, iletimi, dagitimi ve satig hizmetleri tek bir noktada toplanmasina karar verilmis ve
1970 yilinda Tiirkiye Elektrik Kurumu (TEK) kurulmustur.

Topluma sunulan elektrik hizmetinin daha etkin ve verimli ¢aligmasi adina 1993 yilinda Tiirkiye

Elektrik Kurumu iki ayr iktisadi Devlet Tesekkiilii olarak yeniden yapilandirilmistir. Bunlar Tiirkiye
Elektrik Uretim-iletim A.S. (TEAS) ve Tiirkiye Elektrik Dagitim A.S. (TEDAS) ‘dir.
2001 yilinda TEAS iletim, iiretim ve ticaret faaliyetlerini birbirinden ayirarak iletim igin Tiirkiye
Elektrik iletim A.S. (TEIAS), iiretim igin Elektrik Uretim A.S. (EUAS) ve ticaret faaliyetleri igin
Tiirkiye Elektrik Ticaret Taahhiit A.S. (TETAS) olarak ii¢ farkl Iktisadi Devlet Tesekkiilii kurulmustur
(Tiirkiye Elektrik iletim A.S. , 2020).



Tirkiye’de elektrik enerjisi talebi yillar gegtik¢e niifusun artmasi, teknolojinin ilerlemesi,
sehirlesme, sanayilesme ve refah seviyesinin artigina paralel olarak artmaktadir. Asagidaki grafikte
Tiirkiye elektrik tiikketim miktarlarinin yillar itibariyle artisi gosterilmistir. 1980-2017 yillar1 arasinda
sadece 2001 ve 2009 yillarinda diisiis yasamis olsa da genel olarak siirekli bir artis oldugu
gozlemlenmektedir. Bu yillar arasinda en fazla biiylime 1987 yilinda %13,93 ile, en fazla azalma ise
2009 yilinda  %-3,12 ile gergeklesmistir. Bu yillar arasinda gergeklesen ortalama bilylime orani ise
906,92 ile artmaktadir.

Turkiye Elektrik Tuketim Miktarlari (mWh)
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2.3  Elektrik Tuketimini Etkileyen Faktorler

Gelecege yonelik tahmin ¢aligmalarinda yapay sinir ag1 yontemi kullanilacak ise ¢alismanin en
o6nemli noktalarindan birisi degiskenlerin yani 6rneklerin belirlenmesidir. Cilinkdi belirlenen 6rnekler
dikkate alinarak yapay sinir ag1 agirliklarini degistirmektedir. Dolayisiyla bu 6rneklerin problem uzayini

temsil edecek nitelikte olmas1 gerekmektedir. Ornek olarak belirtmek gerekirse bir 6grenciye toplama
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islemini 6grettikten sonra o dgrenciye bolme islemi ile ilgili soru sorarsaniz, 6grenci daha 6nce bdyle
bir 6rnek gérmedigi ve genelleme yapacak durumda olmadigi i¢in dogru yorumlar yapmasi beklenemez.
Ozetle aga ne gosterilirse ag ancak o konuda yorum yapabilir ve gérmedigi drneklere ¢oziimler iiretebilir

(Oztemel, Yapay Sinir Aglar1, 2016).

Bu calismada ele alinan problem Tiirkiye’nin 2018 yili elektrik tiikketim miktarin1 tahmin
etmektir ve boylece 2018 yili i¢in ilgili kisilerce daha iyi bir planlama yapilmasina yardimci olmaktir.
Dolayisiyla bu asamada Tiirkiye’de elektrik tiiketimini etkileyen faktorler incelenecektir. Bu konuda
yapilmis bazi ¢alismalar bulunmaktadir. Daha 6nceden yapilmis ¢alismalar ve ¢esitli analizler sonucu

bu ¢alismada elektrik tiiketimini etkileyen faktorler su sekilde belirlenmistir;

o Niifus miktar1

o Elektrik tiretim miktar1

. Kurulu trafo sayist

o Gayrisafi yurtici hasila

o Elektrik enerjisine olan yatirim miktar1

Belirtilen degiskenler detayli olarak incelenmis ve konu ile yapilan ¢aligmalar ilgili baglik
altinda gosterilmistir. Uygulamada elektrik tliketimini etkileyen faktorler yapay sinir agimizin
degiskenlerini olusturmaktadir. Degiskenler belirlenirken bu alanda yapilan calismalar ve uzman

goriislerinden yararlanilmastir.

Veriler, data.worldbank.org, Tiirkiye Cumhuriyeti Cumhurbaskanligi strateji ve biitce
baskanlig1 resmi sitesinden ve TEDAS resmi sitesinden alinan veriler ile olusturulmustur. Calismada
Turkiye 1980-2018 yillar1 arasindaki déneme ait verilerinin analizi yapilmistir. Degiskenlere ait

grafikler incelenmis ve yorumlari yapilmustir.

2.3.1 Niifus Miktar

Refah seviyesinin artmasi iilkelerin olmazsa olmaz kriterlerinden ve amaglarindan biridir.
Ulkelerin bu refah seviyesini arttirabilmesi veya istenilen noktaya getirebilmeleri toplumdaki bireylerin

gerekli ve onemli ihtiyaclarinin karsilanmasi ile saglanabilir. Elektrik enerjisine ihtiyag duyan teknolojik
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aletlerin insan hayatinda 6nemli bir yer almasi ve elektrik enerjisinin 1sitma, aydinlatma gibi kullanim
alanlariin fazlalig: elektrige olan bagimlilig: giinden giine artirmaktadir. Giiniimiizde toplumlar i¢in
en dnemli ihtiyaclardan biri elektrik enerjisi olmaktadir. Ulkelerin elektrik tiiketim planlamas yaparken
g6z oniinde bulundurulmasi gereken kriterlerden birisi elektrigi kullanan kisinin yani o iilkedeki niifusun

miktaridir.

Asagidaki grafikte Tiirkiye’nin 1980-2018 yillar1 arasindaki niifus miktarlar1 goriilmektedir.

Niifus artig hizi zaman zaman diismesine ragmen Tiirkiye’de niifus siirekli olarak artis trendi

gostermistir.
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Grafik 2-3 Tlirkiye'de Yillara Gore Niifus Miktarlari

Betiil ismi¢ 2015 yilinda yapti§1 calismada elektrik tiiketimi, ekonomik biiyiime ve niifus
miktart arasindaki iligkiyi ortaya koymaya c¢alismiglardir. Yapilan calismada 1990-2012 yillari
arasindaki veriler kullanilarak IMF listesine gore Tiirkiye’nin de i¢inde bulundugu sekiz iilke i¢in panel
veri analizi yapilmistir. Yapilan ¢alismaya gore Tirkiye igin; niifusta meyana gelebilecek %1°lik artis,
elektrik tiikketimini ortalama %5,24 artirdig1 goriilmiistiir. Sonug olarak niifus miktarin elektrik

tuketiminde oldukg¢a 6nemli bir faktor oldugu tespit edilmistir (Ismig, 2015).

Yapilan baska bir ¢alismada 2030 yilina gelindiginde enerji tiikketiminin diinyada %60 ve
Tiirkiye’de %100°den daha fazla oranda artmasi ongoriilmektedir. Bu artisin arkasindaki ana sebep
iilkelerde elektrik tiikketimindeki artigtir. Elektrik tiiketimindeki bu artis yillar gectikce artan niifusun,

gelisen teknolojinin ve sanayilesmenin etkisine bagli oldugu belirtilmistir (Satman, 2017).

11



Bu ¢alismada elektrik tiikketimini etkileyen degiskenlerden birisi olarak Tiirkiye’nin yillara gore
niifusu ele alinmustir. Tiirkiye’de elektrik tiikketimi ile niifus arasindaki iligkiyi incelemek i¢in korelasyon

katsayisina bakilmaistir.

Xve'Y degiskenleri arasinda iligkinin var olup olmadigina ve bu iliskinin giiciine kovaryans ve
korelasyon ile bakilir (Wasserman, 2003). Asagida kovaryans ve korelasyon formiilleri
gosterilmektedir. Calismada belirlenen diger degiskenlerin de korelasyon katsayisina bu formiiller

yardimiyla bakilmustir.

Cov(X,Y) = E((X — puy) (Y — uy))

Cov(X,Y)

=p(X,Y) =
Pxy p( ) Oy Oy

Niifus degiskeni i¢in hesaplanan korelasyon katsayisi 0,98106 ¢ikmigtir. Cikan bu sonugtan
Tiirkiye’de elektrik tiiketimi ile niifus arasinda olduk¢a giiglii ve pozitif yonde iliski oldugu

bulunmustur.

2.3.2 Elektrik Uretim Miktar1

Elektrik tiikketiminin incelendigi bir ¢alismada olusan tiikketimi karsilayacak tiretim miktarmin
da el e alinmasi ve degerlendirilmesi gerekmektedir. Sosyo-ekonomik kalkinmanin en Onemli
girdilerinden biri olan elektrik enerjisinin zamaninda, kaliteli ve yeterli miktarda, ekonomik sartlar ve
cevre etkileri de dikkate alinarak temini biiylik 6nem tasimaktadir. Dolayisiyla {iretim/tiiketim
dengesinin saglanmasi i¢in liretim tarafinda siirekli ve belli miktarin iizerinde rezerv olmalidir. Bu

sonucla Uretimden elde edilecek veriler o bolgenin tiikketimi hakkinda bizlere bilgi vermektedir.

Elektrik tretim ile tiiketimi arasinda anlamli ve giiglii bir iliski oldugu bazi g¢alismalarla

desteklenmektedir.

Ozkan Demirel ve arkadaslar1 yaptiklari calismada elektrik tiiketim miktarin1 ANFIS ve ARMA
modellerini kullanarak tahmin etmeye ¢alismis ve hangi modelin talep tahmininde basarili oldugu tespit

edilmeye calisilmistir. Calismada iiretilen enerji degiskenler arasinda yer almaktadir. Calisma
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sonucunda ANFIS modelinin en ekonomik ve en dogru tercih oldugu tespit edilmistir (Demirel, Kakilli,
& Tektas, ANFIS ve ARMA Modelleri ile Elektrik Enerjisi Yiik Tahmini, 2010).

Uretim ile tiiketim arasinda iliskiyi 6lgmek igin 1980-2017 yillar1 arasindaki veriler yardimiyla
korelasyon katsayisina bakilmigtir. Sekil 5.2°de ki grafikte Tiirkiye’nin 1980-2018 yillar1 arasindaki
elektrik iiretim miktarlar1 goriilmektedir. 2001 ve 2009 seneleri haricinde Tiirkiye’de elektrik tiretimi
stirekli olarak artmigtir. Elektrik iiretimi ile tiiketimi arasindaki korelasyon katsayis1 0,999337 ¢ikmustir.
Bu deger bize elektrik tiiketimi ile {iretimi arasinda pozitif yonde c¢ok giiclii bir iliski oldugunu

gostermektedir.
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Grafik 2-4 Tiirkive'de Yillara Gore Flektrik Uretim Miktarlari

Elektrik Uretim A.S.(EUAS)’ 1 amaglarindan birisi iilkemizdeki elektrik enerjisi ihtiyacini yerli
kaynaklara dayali bir enerji politikas1 olusturmaktir. Tiirkiye Elektrik Iletim A.S. (TEIAS) verilerine
gore 2017 yili elektrik enerjisi liretiminin kaynaklarina gore dagilimi asagidaki grafik ve tabloda

gorulmektedir.
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KAYNAK URETIM (GWh) KATKISI (%)
Ithal K&miir 51.118,1 17,20
Taskomiirii + Asfaltit 5.663,8 1,91
Linyit 40.694,4 13,69
Dogal Gaz 110.490,0 37,17
S1v1 Yakatlar 1.199,9 0,40
Barajli 41.312,6 13,90
D.Gol ve Akarsu 16.905,9 5,69
Rlzgar 17.903,8 6,02
Yenilenebilir Atik+Atik 2.124,0 0,71
Atik Is1 848,3 0,29
Jeotermal 6.127,5 2,06
Giines 2.889,3 0,97
TOPLAM 297.277,5 100,00

Tablo 2-2 2017 Yili Elektrik Enerjisi Uretiminin Kaynakiarina Gore Dadihmi

Sivi Yakitlar, Barajh
\ 13.9%

—

D.Gol ve Akarsu

Riizgar
6.0%

Yenilenebilir
Atik+Atik
0.7%

Atik Isi
0.3%

Jeotermal

Giinesg 2.1%
1.0%

Taskomiiri + Asfaltit
1.9%

Sekil 2-3 2017 Yili Elektrik Enerjisi Uretiminin Kaynaklarina Gére Dagilimi
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2.3.3 Tiirkiye’de Bulunan Trafo Miktari

Alternatif akim {ireten elektrik santralleri cogu zaman linyit ve tas komiirli havzalarinda veya
baraj ve akarsularin bulundugu yere insa edilir. Uretilen bu enerjinin kilometrelerce uzaktaki tiiketicilere
iletilmesi gerekmektedir. Elektrik enerjisini en ucuz ve en az kayipla iletilmesini saglayan makineler
elektrik trafolaridir. Trafo sayisimin artmasi bir semt halkinin veya bir kdy halkinin tiretilen elektrik
enerjisinden faydalanabilme imkam vermektedir. Dolayisiyla elektrigin iiretimi kadar iletilmesi de
elektrik enerjisi tuketimini etkilemektedir. Sonug olarak trafolar elektrik tiiketiminde oldukga 6nemli
etkenlerden birisidir.

Elektrik tiiketimi ve trafo sayisi arasindaki korelasyon katsayisi 0,99104 ¢ikmustir. Bu ¢ikti degeri trafo
sayisinin elektrik tiiketim ile pozitif yonde ve giiclii bir iliskisi oldugunu gostermektedir. Sekil 5.3°de

Tiirkiye’deki trafo sayisinin yillara gore dagilimi goriilmektedir.
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Grafik 2-5 Tiirkiye'deki Trafo Sayisinin Yillara Gore Dagilimi
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2.3.4 Gayrisafi Yurtici Hasila

Gayrisafi Yurtici Hasila, bir {ilkenin ekonomik biiyiikliigiiniin gostergelerinden biridir. Bir
iilkenin GSYTH degeri o iilkede belirli bir zaman igerisinde iiretilen tiim nihai mal ve hizmetlerin parasal
degerini temsil etmektedir. Ulkelerin en 6nemli hedeflerinden bir tanesi gayrisafi yurtici hasila degerinin

artmasidir. Boylelikle iilkeler toplumsal refah1 arttirmay1 hedeflemektedir.

GSYIH ile elektrik enerjisi tiiketiminin iligkisi sanayi devrimine dayanmaktadir. Sanayi ve
teknolojik gelismelerin olugmasiyla elektrik tiiketimi de artmistir. Bir {ilkede gelisim ve biiylime
tiretime, iretim ise basta elektrik enerjisi olmak tizere diger enerji kaynaklarina baglidir (Yanar &

Kerimoglu, 2011).

Ayhan Kapusuzoglu ve Mehmet Baha Karan, 2010 yilinda yaptiklar1 calismada Tiirkiye’de
elektrik tiilketimi ve gayrisafi yurtici hasila arasindaki iliskiyi incelemistir. Calismada Granger
nedensellik testi uygulanmistir. Yapilan bu ¢alisma sonucunda elektrik tiiketimi ile gayrisafi yurtici
hasila miktar1 arasinda tek yonlii (Gayrisafi yurtici hasila => elektrik tiiketim miktar1) nedensellik iliskisi

bulundugu tespit edilmistir (Kapusuzoglu & Karan, 2010).

Elektrik tiiketimi ile GSYIH arasindaki korelasyon katsayisi 0,925472 ¢ikmistir. Bu ¢ikt: degeri,
elektrik tiiketimi ile GSYIH arasinda giiclii ve pozitif yonde bir iliskinin oldugunu gostermektedir. Sekil
5.4’de Tiirkiye’nin yillara gore GSYIH degerleri goriilmektedir.
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GSYiH (Bin tl)(Harcamalar yoluyla)
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Grafik 2-6 Tiirkivenin Yillara Gdre GSYIH Dederleri

2.3.5 Yatirum Miktari

Elektrik tiiketim tahmininde kullanacagimiz son degisken iilkemizde elektrige olan yatirim
miktarlaridir. Ulkemizde gelisen teknoloji, sanayi vb. ile birlikte elektrigin birgok alanda kullanilmasi

bu alanda yatirim yapilmasinda biiyiik etkendir.

Elektrik enerjisi toplumlar tarafindan en fazla tiiketilen ve birgok alanda kullanilabilir bir enerji
cesididir. Artan elektrik enerjisine olan talebi karsilamak adina iilkeler yeni iiretim kaynaklaria ve
yenilenebilir enerji kaynaklarina yoénelik bir¢cok alanda yatirimlar yapmaktadir. Tiirkiye’de izlenen
politikalarda ise enerji alaninda disa bagimliligi azaltma konusunda saglanan destekler 6n plana
cikmaktadir. Bu dogrultuda elektrik iiretiminde gerekli yatirimlarin yapilmasiyla kiiresel enerji
piyasasinda daha etkin bir rol iistlenmesi hedeflenmektedir (Karagdl & Tir, Turkiye'de Elektrik
Enerjisi, 2017).
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Elektrik tiiketimi ile yatirim arasindaki iliski incelenmis ve korelasyon katsayist 0,75209
bulunmustur. Bu deger diger degiskenlerin korelasyon katsayilarina nazaran daha disiiktiir. Fakat
korelasyon katsayisi yorumlanirken -1 ile 1 degerleri arasina bakildiginda elektrik tiiketimi ve yatirim

arasinda giiclii ve pozitif yonde bir iliskiden bahsetmek miimkiindiir.
Elektrik Enerjisi Yatirirm Miktarlar
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Grafik 2-7 Elektrik Enerjisi Yatirim Miktariari
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3. TAHMIN

Bir ticari isletmede veya kurulusta yonetimin en Onemli gorevlerinden birisi gelecek icin
planlama yapmaktir. Yapilacak bu planlamanin en kritik noktasi ise gelecekteki durumu en iyi ve
gercege yakin sekilde tahmin etmektir. Tahmin (forecasting) ile kestirim (estimation) siirekli karistirilan
iki kelimedir. Kestirim var olan1 degerlendirirken tahmin var olacak olan1 belirlemedir yani gelecekten

bahsediyorsak s6z konusu tahmindir (Armutlulu, Isletmelerde Uygulamali istatistik, 2008).

Tahmin kelimesinin s6zliik anlamz; akla, sezgiye veya bazi verilere dayanarak gelecekte olmasi
muhtemel olaylarin énceden gériilmesidir. Ozel veya kamu kuruluslarmin gelecekte saglikli bir sekilde
ilerleyebilmeleri ic¢in gelecegi tahmin edebilmeleri ve bu dogrultuda plan ve strateji gelistirmeleri
gerekmektedir. Bu kararlar1 verirken yapilacak olan tahminin dogrulugu 6nem arz etmektedir. Yapilacak
kotii tahminler gelecegin yanlis yorumlanmasina ve kotii tahmin iizerine kurulan plan ve stratejilerin

kurulusu olumsuz yonde etkilenmesine neden olacaktir.

Tahmin i¢in belirlenen ilke ve kullanilabilir bir¢ok yontem vardir. Tahmin yontemi segilirken
veri setinin Ozelliklerine bakilmalidir. Ancak su unutulmamalidir ki hangi yontem kullanilirsa
kullanilsin yapilan tahminler %100 dogru olmayacaktir. Fakat gercek degere olabildigince yakin

degerlerin tahmin edilmesi yapilacak planlamanin kalitesini belirleyecek en biiylik etken olacaktir.
Zaman arali§ina gore tahminleri siniflandirmak miimkiindiir.

. Cok Kisa Vadeli Tahminler; ticari isletmelerde veya kuruluslarda sirket ici veriler ile haftalik

veya gilinliik olarak yapilan tahminlerdir.

o Kisa Vadeli Tahminler; genellikle 4-6 ay arasi siireleri iceren tahminlerdir.
o Orta Vadeli Tahminler; 6 ay ile 5 yil arasindaki siireci kapsayan tahminlerdir
o Uzun Vadeli Tahminler; bes yil ve iizeri siireleri kapsayan ¢alismalardir.

Bazi tahmin ilkeleri asagidaki gibidir.

o Tahmin islemi yapilirken, sonucu etkileyecek biitiin faktdrler incelenmelidir.
o Miktar bakimindan biiyiik olan gruplar icin yapilan tahminler, az miktardaki gruplarin

tahminlerine nazaran daha dogru sonuglar verirler.
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o Kisa bir zaman doénemi i¢in yapilan tahminler daha uzun donemler igin yapilan tahminlere
kiyasla daha dogru sonuglar verir. Ciinkii uzun déonemde belirsizlik daha fazladir.

Tahmin siirecinde uygulanan tahmin yonteminin performansini dlgmek i¢in gesitli hata 6lgtim
hesaplamalar1 bulunmaktadir. Bu Ol¢limler tahmin edilen deger ile gerceklesen degerin

karsilastirilmasina dayanmaktadir. Bazi hata 6lgiim teknikleri asagida gosterilmistir.

Ortalama Mutlak Sapma (mean absolute deviation)
Hata kareleri ortalamalar1 ( mean squared error)

Mutlak sapma oranlarinin ortalamasi ( mean absolute percentage error)

M wnp e

Hata oranlar ortalamasi (mean percentage error)

e =G — Y,

e; = Tahmin Hatas1
G; = Gergek Deger

Y; = Tahmin Degeri

Ortalama mutlak sapma (MAD): Bir veri setinin ortalama mutlak sapmasi o veri setindeki her
bir veri noktasiyla ortalama arasindaki farktir. Bu yontem veri setindeki degerlerin ne kadar yayilmis

oldugunu anlamamiz yardimei olur.

Hata kareleri ortalamalar1 (MSE): Bir regresyon c¢izgisinin bir dizi noktaya ne kadar yakin
oldugunu gosterir. Bu noktalar regresyon ¢izgisine ne kadar yakin ise hata o kadar azalir. Negatif
degerlerin elde edilen sonucu yaniltmamasi i¢in hatalarmn karelerinin alinmasi1 gerekmektedir. Bu

caligmada da hata 6l¢iim tekniklerinden hata kareleri ortalamasi teknigi uygulanmistir.
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2
MSE = 2%

n

Mutlak sapma oranlarinin ortalamasi (MAPE): Zaman serilerinde tahmin yapildiginda olusan
hatalarin mutlak degerinin, gozlem verilerinin mutlak degerine oranlarinin ortalamasinin yiizdelik

degeridir.

led

MAPE = £
n

Hata oranlar1 ortalamasi (MPE): Tahmin sonucu elde edilen tahminin yanli olup olmadig1
onemlidir. Yansizligin olup olmadigini bilmek istiyor ve biiyiikliikklere 6nem veriyorsak bu yontemin

kullanilmasi daha uygundur.

Bir¢ok tahmin yontemi bulunmaktadir. Bunlar1 sayisal olmayan, tahmin ¢aligsmasini yapan kisi
veya kigilerin goriis ve yargilariyla yapilan nicel tahmin yontemleri ve gegmise iligkin sayisal verilerin
analiz edilmesiyle yapilan nitel tahmin yontemleri olmak iizere iki ayr1 baslikta incelenmelidir. Bu
yontemler ve bu yontemlerin alt bashiklar asagidaki tabloda gosterilmistir. Tablonun ardindan

yontemler ayr1 ayr1 incelenecektir.
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3.1 Nitel Tahmin Yontemleri

Nitel tahmin yontemleri temel olarak uzmanlik, deneyim, sezgi ve insan yargisina
dayanmaktadir. Gegmis donemlere ait verilerin mevcut olmadigi durumlarda veya kosullarin ¢ok hizli
degistigi ve matematiksel tahmin ydntemlerinin uygun olmayan veya siipheli sonuglar dogurabilecegi
durumlarda kullanilabilir. Matematiksel hesaplamalara dayanmazlar. Nitel tahmin yontemleri

deneyimsiz tahmin yontemi ve delphi teknigi olarak ikiye ayrilir.

3.1.1 Deneyimsiz Tahmin Yontemleri (Naive Forecasting)

Birgok yonetici tarafindan bilingli veya bilingsiz olarak kullanilan en basit tahmin yontemidir.
(n) zamanindaki deger (n+1) zamaninin tahmini olarak kullanilir. Ancak zaman serisinde trend veya
mevsimsel dalgalanma s6z konusu ise bu yontemin kullanilmamasi gerekir. Heniliz yeni kurulmus
isletmeler ic¢in birkag doneme ait veri olmasi durumunda bu yontem kullanilabilir (Armutlulu,

Isletmelerde Uygulamali Istatistik, 2008).

3.1.2 Delphi Teknigi

Delphi teknigi, arastirilan veya tahmin edilmesi istenen bir konuda konunun uzmani olan
kisilere anketler gonderilerek elde edilen sonuglarin analizine dayanan bir tahmin siirecidir. Oncelikle
konu ile ilgili uzman kisiler belirlenir ve belirlenen bu kisilere sorunlara bakis agilari ve ¢dziim 6nerileri
hakkinda anketler gonderilir. Anketler doldurulduktan sonra geri gonderilir. Her turun sonunda tiim
anketler teknigi yoneten moderatdrde toplanir ve baska bir turun gerekli olup olmadigina karar verilir.
Bu turlar genel bir fikir birligi elde edilene kadar devam eder. Bu yontemde uzman katilimeilar yiiz yiize
goriismezler. Boylece kisiler fikirlerini sunarken siirli psikolojisi etkisinden kurtulurlar. Bu yontemin
dezavantajlar1 ise paneldeki uzman Kkisilerin se¢imi ve teknigin oldukca fazla zaman almasidir

(Lancaster & Massingham, 2011).
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3.2 Nicel Tahmin Yontemleri

Nicel tahmin yontemleri 6znel yargilardan ziyade matematiksel modellerin iizerine kurulu
yontemlerdir. Matematiksel modellerin ve hesaplama giictiniin biiyiik avantajlari sayesinde nicel tahmin
yontemleri tahmin yontemleri icerisinde blytk bir neme sahiptir. Nicel tahmin yontemleri zaman serisi
analizine dayali metotlar ve sebep-sonug iliskisine dayali metotlar olmak tiizere iki grupta incelemek

mimkundur.

Nicel tahmin yontemlerinden yapay sinir aglar1 bliimleri tezde uygulanan yontem oldugundan

dolay1 detayli olarak ayr1 bir béliimde ele alinmistir.

3.2.1 Zaman Serisi Analizine Dayali Metotlar

Ulkelerin ve isletmelerin gelecek ile ilgili planlama ve stratejilerini olusturmasi igin ileriye
yonelik yapilacak tahminlerin en uygun sekilde yapilmasi gerekmektedir. Bu tahminlerin yapilabilmesi
icin gecmis donemler hakkinda bilgi elde etmenin en uygun yollarindan bir tanesi zaman serisi

analizleridir.

Zaman serisi analizi, gegmis donemlerdeki verilerin incelenerek ileriye yonelik tahminlerin

yapilmasina dayanan bir yontemdir (Bulbil, 1994).

Zaman serisinin s6z konusu olabilmesi i¢in o seride zaman baghh bir durumun olmasi
gerekmektedir. Ornegin n zamanindaki borsa degeri hesaplanirken (n+1) zamanindaki kapanis
degerlerinden etkilenmektedir. Bundan dolay1 borsa degeri bir zaman serisidir. Yani zaman serisi analizi

yapilirken verilerin zamana bagli olarak degisimleri gergeklesir.

Zaman serilerinin gesitli kullanim amaglar1 vardir.

24



o Aykin verileri yakalama: elde bulunan veriler zamanlarina gore bir siraya dizildiginde serinin
uzaginda bulunan degerler aykir verilerdir. Verilen seride aykir1 veriyi yakalamak o serinin hareketini
yakalamay1 gerektirir (Barnett & Lewis, 1980). Aykiri veriyi yakalamak eldeki veriler ile zaman serisi
analizi yapilarak verilerin zaman {izerindeki hareketlerindeki farkliliklar1 yakalamaktir. Aykin veriler,
degeri hatali girilmis veriler veya belli bir olaya bagli olarak elde edilen veriler olabilir. Bu verilerin
yakalanmasi aykir1 verinin neden olustugunu anlamak ve o olaya ¢oziim iiretebilmek adina oldukca

Onemlidir (Seker, 2015).

e Tahmin etme: Zaman serisi analizi yapilarak gelecege yonelik tahminler yapilabilir. Birgok
tahmin ¢alismasinda bir sonraki boliimde detayli bir sekilde agiklanacak olan zaman serisi analizleri
kullanilmaktadir. Bu analizin dogru bir sekilde yapilmasi borsa analizi gibi finansal sistemlerde ve
stratejik planlamalarda oldukga 6nemlidir (Seker, 2015).

e Eksik verileri tamamlama: Bir veri setinde eksik veri mevcut ise kullanilabilir en iyi
imputasyon yontemi zaman verisi analizidir (Honaker & King, 2010). Bir veri setinde ¢alisabilmek igin
eksik verilerin tamamlanmasi gerekmektedir. Bu verilerin tamamlanabilmesi i¢in zaman serisi analizi
kullanilarak eksik olan bilgi tahmin edilebilir. Bu yontem ile verilerin zamana bagli hareketleri yakalanir

ve bu dogrultuda eksik veriler tahmin edilebilir.

o Aykir1 degerlerin tespiti: bir veri setinde kayip veya aykiri degerlerin diizeltilmesi veya

tamamlanmasi gerekir. Bunun i¢in zaman serisi analizi kullanilabilir (Crosswhite, 2003).

3.2.1.1 Hareketli Ortalamalar

Zaman serisi analizlerinden biri olan hareketli ortalama hesaplama teknigi tahmin amaciyla
kullanilabilir bir yontemdir. Cesitli 6zel hareketli ortalama teknikleri vardir. Bunlar basit hareketli
ortalama, agirlikli hareketli ortalama ve ¢ift hareketli ortalamadir (Armutlulu, Isletmelerde Uygulamali

Istatistik, 2008).
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o Basit hareketli ortalama: Bu yéntemde son m kadar dénemin ortalamasi bir sonraki donemin
tahmini degeri olarak alinir. Bu iglemi yaparken yontemi uygulayacak kisinin ka¢ déonemlik hareketli
ortalama alacagi dnemlidir. Yeni donemin verisi ortalamaya dahil edildiginde en eski veri hesaplamadan
cikarilir ve yeni hareketli ortalama hesaplanir. Hesaplanan bu deger bir sonraki dénemin tahmin degerini

olusturur (Armutlulu, isletmelerde Uygulamali Istatistik, 2008).

Yt + Yt—l + ot Yt—m+1
m

t+1 =

o Agirlikly hareketli ortalama: Basit hareketli ortalama teknigi ile karsilagtirildiginda bazi
farkliliklar haricinde benzer sekilde hesaplanmaktadir. Basit hareketli ortalamada biitiin donemleri
agirliklar esittir. Her donemin ayni etkiye sahip olmadigi zamanlarda agirlikli hareketli ortalama teknigi
kullanilmaktadir. Her dénemde farkli agirliklar bulunabilir. w; degeri (i) doneminin agirligini ifade

etmektedir (Armutluly, Isletmelerde Uygulamali Istatistik, 2008).

WV +wp YV g+t wiY i

w —
Li Wm+Wm_1+"'+W1
o Cift hareketli ortalama: Elimizde bulunan verilerin birinci veya ikinci dereceden bir polinom

seklinde trende sahip olmasi durumunda ¢ift hareketli ortalama teknigi kullanilabilir (Armutlulu,
Isletmelerde Uygulamali Istatistik, 2008).

M, = Basit Hareketli Ortalama

ME = Cift Hareketli Ortalama

My + My g+ -+ Me_pyq
n

M¢
a, = 2M, — M¢
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Buradan t+1 donemi ic¢in tahmin degeri;

M, = a; + b,

formali ile bulunur.

3.2.1.2 Ustel Diizeltme

Hareketli ortalamalar metodunda iki durum elde edecegimiz tahmin sonucu i¢in sakincali
olabilecek niteliktedir. Bunlardan ilki hareketli ortalamalar yonteminde kag¢ periyodun hesaplamaya
dahil edilmesi gerektigine dair belirli bir sistem yoktur ve deneme/yanilma ile bu miktar
belirlenmektedir. Digeri ise hareketli ortalamalar yonteminde hesaplamaya dahil edilecek donemlere
esit agirliklar sunulmaktadir. Bu iki sakincali durumu ortadan kaldirmak igin iistel diizeltme yontemi

Onerilmektedir.

Cok eski bir yontem olmasina karsin glinlimiizde tahmin yontemi olarak en fazla kullanilan
modellerden birisi iistel diizeltme yontemidir. Bunun asil nedeni modelin basit, seffaf ve bircok duruma

uyum saglama 6zelliginde gelmektedir.

Ustel diizeltmenin temel fikri elimizde bulunan verilerin agirliklarina bakildiginda son
donemdeki verinin agirligi daha eski dénemin agirligina nazaran daha fazla olmalidir (Bergmeir,
Hyndman, & Benitez, 2016). Fakat bu en eski doneme ait agirhigin sifir degeri alacagi anlamina gelmez.
Bu yontemde ne kadar gecmise gidilirse gidilsin agirlik asla sifir olmaz. Bu calismada {istel diizeltme

yontemi de kullanildig1 i¢in bu boliim detayli olarak incelenecektir.

Ustel diizeltme yontemi 3’e ayrilmaktadir.

o Basit tistel diizeltme teknigi
o Holt iistel diizeltme teknigi
. Winter {iistel diizeltme teknigi
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X Basit tistel diizeltme teknigi: Bu yontemde sadece bir ortalama diizey etrafinda hareket eden
serilerin analizinde kullanilmaktadir. Kullanilacak olan veri seti belirli bir trende veya mevsimsel

dalgalanmaya sahipse bu yontemi kullanmak dogru olmayacaktir (Hyndman & Athanasopoulos, 2014).

A = t donemin agirligt
(1 - A) = (t — 1)doneminin agirligy

A(1 — A)? = (t — 2)déneminin agirlig

seklinde ilgili donemin agirlig1 devam eder.
Y, = n'nci donemin degeri

S = n'nci donemin tahmin degeri

t=1;
S1="1
t=2;
S, =AY, + (1 - A4)S;
1=3;

53 ES AYZ + (1 - A)Sz

Bu yontemde A degerini belirlemek oldukga biiyiilk 6nem tasir. A degeri O ile 1 arasindadir.
Eger A degeri 1’e oldukc¢a yakin bir deger secilmis ise elde edilen tahmin sonucunun son donemdeki
degere yakin bir deger olarak karsimiza ¢ikacagi bilinmelidir. Eger A degeri 0’a oldukga yakin bir deger
secilmis ise bu yontem ile elde edecegimiz tahmin degeri en eski donemdeki degere yakin bir deger
olacagi bilinmelidir. Ayrica yukarida belirtildigi lizere ilk donem tahmini o dénemin gergek degeridir

(Armutlulu, Isletmelerde Uygulamali Istatistik, 2008).
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X Holt Ustel Diizeltme Teknigi: Elimizdeki veri seti bir trende sahip ise hareketli ortalama ve basit
iistel diizeltme yontemi kullanilamamaktadir. Boyle bir durumda kullanmamiz gereken yontem Holt
yontemi olacaktir. Cilinkii Holt yontemi hareketli ortalama ve basit iistel diizeltme yontemlerinden farkl
olarak verideki trendi de g6z éniine almaktadir (Soysal & Omiirgéniilsen, 2010). Fakat veri setinde
mevsimsel degisimler s6z konusu ise bunun i¢in Holt yontemi uygun bir teknik olmayacaktir. Bunun
icin Winter istel diizeltme metoduna bakilmalidir. Bu iki model gelecek doneme ait tahminde
bulunurken belirli aralikta alinan gilincel verilerin hata oranlarii da g6z onlinde bulundurmaktadir

(Yagimh & Ergin, Tiirkiye’de Is Kazalarinin Ustel Diizeltme Metodu ile Tahmin Edilmesi, 2017).

Holt yontemi uygulanirken her donemde trend ve seri giincellenmektedir. Seri her donem
sonundaki diizlestirilmis tahmini degerdir. Trend ise her donem sonundaki diizlestirilmis tahmini
degerdir. Trend ise her donem sonundaki diizlestirilmis tahmini ortalama biiyiime degeridir (Maia &

Carvalho, 2011).

Modelde iki farkli katsayir kullanilmaktadir. Bunlardan bir tanesi diizlestirme katsayisini

belirlerken digeri trend tahmini i¢in kullanilan diizlestirme katsayisidir.
Bu yéntemin formiilleri asagidaki gibidir (Armutlulu, Isletmelerde Uygulamali Istatistik, 2008).

Se=aYe + (1 —a)(Se—1 + c—1)

e =b(S¢ —Si—1) + (1= b)cp—4

Burada ilk donemden daha eski veri olmadigi ve formiile yerlestiremeyecegimiz i¢in diizeltilmis
istatistigin baslangic degeri olarak gézlemlenen birinci donemin degeri alinir. Yani formiil ile gostermek

istenirse formiil asagidaki gibi olur.

Bu yontemde C; katsayisinin ilk donemdeki degeri asagidaki gibi hesaplanir.

,-V Y-V
2 + 2

Formullerdeki ifadeler;
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S; = Duzeltilmis istatistigin t donemindeki degeri
Y, = t donemindeki gercek degert,
¢; = t donemindeki egim tahminini,
a = Seri icin belirlenen katsayiyt,

b = trend igin belirlenen katsayuyu,

[fade etmektedir.

7

X3 Winter iistel diizeltme teknigi: Ustel diizlestirme yontemi temel olarak tahmin sirasinda son
verilerin 6nemini artiran 6nemli bir zaman serisi tahmin yontemidir. Fakat basit iistel diizeltme teknigi
hem serilerin hem de mevsimselligin s6z konusu oldugu veri setlerinde kullanilamaz. Bu durum igin
Holt-Winters yontemi gibi daha yetenekli yaklagimlar getirilmistir. Ayrica yapilan ¢alismalara gére
Holt-Winters modelinin az sayida 6rnekle bile tutarli tahmin sonuglar verdigi goriilmistir (Jiang, Wu,
Gong, Yu, & Zhong, 2020). Winter iistel diizeltme tekniginin Holt tekniginden en 6nemli farki verilerin
mevsimsel dalgalanmalardan etkilendigi durumda kullanilabilir olmasidir.

Winter tistel diizeltme yonteminin iki 6nemli sorunu vardir.

o Bu sorunlardan birincisi veri seti konjonktlrel yapiya sahip olmasi durumunda bu modeli
kurmak oldukga zor olacaktir.

o Diger bir sorunu ise modeli olduk¢a dnemli dlgiide etkileyen {istel diizeltme katsayilarinin
degerlerinin belirlenmesidir. Winter yonteminde Holt yontemindekine benzer sekilde tig tistel diizeltme
katsayisi belirlenmelidir. Bu katsayilar deneme/yanilma yontemi ile belirlenmektedir (Armutlulu,

Isletmelerde Uygulamali Istatistik, 2008).

3.2.1.3 ARIMA

ARIMA, ARMA modellerinin dort Giyesinden bir tanesidir. AR, MA, ARMA ve ARIMA olmak

Uzere bu dort model ARMA modelleri olarak bilinmektedir.
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Elimizdeki veri setinde herhangi bir duraganlik s6z konusu ise ve bir zaman serisinin varligi
yok ise AR, MA ve ARMA modelleri bu veri seti i¢in uygun modellerdir. ARIMA’da ise zaman serisi
s0z konusudur. Yani zaman serisinin ortalama ve varyansinda zamana bagli olarak bir degisim
gozlemlenir. Bu durum i¢in ARIMA modeli kullanilmaktadir (Demirel, Kakilli, & Tektas, ANFIS ve
ARMA Modelleri ile Elektrik Enerjisi Yuk Tahmini, 2010).

Ustel diizeltme ve ARIMA modelleri zaman serisi tahmininde en yaygin kullanilan iki
yaklasimdir ve sorunu tamamlayic1 yaklasimlar saglarlar. Ustel diizeltme modelleri verilerdeki trend ve
mevsimsellik tanimlamasina dayanirken, ARIMA modeli verilerdeki otokorelasyonlar1 tanimlamayi

amaglamaktadir (Hyndman & Athanasopoulos, 2014).

3.2.1.4 ARCH/GARCH

Geleneksel ekonomik modeller varyansin gecikmeli degerlerinin sabit oldugunu
varsaymaktadir. Fakat giinlimiizdeki finansal piyasalarda degiskenlerin birbirleri ile ¢ok yonlii bir
iligkisinin olmasi parametreleri volatil bir yapiya g¢evirmistir. Bu durumda geleneksel ekonomik
modellerin kullanilmasi uygun degildir. Bunun iizerine Engle 1982 yilinda ARCH (Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity) yani otoregresif kosullu degisen varyans modelini gelistirmistir. ARCH
modeli zaman serisi degiskenlerinin varyansinin sabit olmadigi, aksine dinamik bir yapiya sahip oldugu

icin siirekli olarak degistigi varsayimina dayanmaktadir (Engle & Ng, 1993).

Engle’nin ARCH modelinde elestirilmeye agik bazi noktalar bulunmaktaydi. Bunlardan bir
tanesi, ARCH modelinin volatiliteyi yakalamak i¢in bir¢ok parametreye ihtiyag duymasiydi.

Bollerslev 1986 yilinda ARCH modelinin kisitlamalarini ortadan kaldirmak ve negatif varyans
parametre tahminlerini Onlemek amaciyla GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity) modelini yani genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans modelini sundu.
Bollerslev’in bu yaklasimi, mevcut volatiliteyi etkileyen gegmis volatilitelere izin vermektedir (Kuzu,
2018).

ARCH modeline benzer sekilde GARCH modelinde de gelistirilmesi gereken noktalar vardir.
Gelismekte olan finansal piyasalara ait varliklarin volatilitesi her zaman aymi tepkiyi vermemesi

gerekmektedir. Fakat GARCH modelinde piyasalardan gelen bilgilere simetrik tepki verme varsayimina
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dayandigindan dolay1 asimetrik durumlar i¢in bu model yeterli olamamaktadir. Bunun sebebi GARCH

modeli piyasadan gelen bilgileri etkileri bakimindan bagimsiz bir sekilde ayiramamaktadir.

3.2.2 Sebep-Sonug iliskisine Dayanan Metotlar

3.2.2.1 Dogrusal Regresyon

Aralarinda sebep-sonug iligkisi bulunan ve iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi
incelemek amaciyla kullanilan yonteme regresyon denmektedir. Bu yontem degiskenler arasindaki iliski
yardimiyla tahminler veya kestirimler yapmak amaciyla kullanilan yontemdir. Bagimli ve bagimsiz

olmak {iizere iki degisken bulunmaktadir.

Bagimlh degisken, regresyon modelinde aciklanan ya da tahmin edilen degiskene verilen

isimdir. Bagimli degiskenin bagimsiz degisken ile iliskisi oldugu varsayilir.

Bagimsiz degisken ise modelde agiklayici degiskendir ve bagimli degiskenin degerini tahmin

etmek amaciyla kullanilir.

Normal dagilim gosteren sayisal bir degisken ile aralarinda iligkinin s6z konusu oldugu baska
bir normal dagilim gosteren degiskenin tahmini veya kestirimi i¢in kullanilirsa bu yontem basit dogrusal
regresyon (simple linear regression) olarak tanimlanir. Tahmin veya kestirim i¢in birden fazla
degiskenden yardim aliniyorsa bu yontem ¢oklu dogrusal regresyon (multiple linear regression) olarak
tanimlanir (Kilig, 2013). Fonksiyon tiiriine gore ise dogrusal regresyon ve dogrusal olmayan regresyon

olarak ikiye ayrilmaktadir.

Bu boliimde belirtilen basit dogrusal regresyon modeli asagidaki gibidir:

y=PBo+p1x+¢

Bu formiilde kullanilan [ kesim noktasini, 5 egim noktasini ve € rasgele hata bilesenini
ifade etmektedir. B, ve [5; parametrelerini kestirebilmek icin en kigiik kareler yontemi

kullanilmaktadir. En kiigiik kareler yonteminde gergek deger ile tahmin edilen deger farkinin 0 olmasi
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ve sapmalarin karelerinin toplaminin minimum degere sahip olmasi hedeflenmektedir. Bu durumu

matematiksek olarak gosterecek olursak:
D D= (Bo+ uxil = 0

> i = (Bo + Buxil? = min

Olusturulan bu denklem yardimm ile bagimsiz degiskenin degeri yerine koyularak tahmin degeri elde

edilir.

3.2.2.2 Dogrusal Olmayan Regresyon

Dogrusal regresyon modeli her durumda uygun degildir. Degiskenler arasindaki iligkinin
diferansiyel olmasi veya bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin sekli ile
dogrudan bilgi sahibi olunamamasi1 durumunda dogrusal olmayan bir model incelenmelidir. Bilinmeyen
parametrelerde dogrusal olmayan herhangi bir model dogrusal olmayan regresyon modeli (nonlinear

regression model) olarak bilinmektedir.

3.2.2.3 Coklu Regresyon

Regresyon modelleri bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Genellikle herhangi bir bagimli degiskeni
bir adet bagimsiz degisken ile agiklamak miimkiin olmamaktadir. Bir¢cok degisken bir araya gelerek
diger bir degiskeni etkileyebilmektedir. Bir araya gelen bu degiskenler ayn1 zamanda endi aralarinda da
birbirlerini etkileyebilmektedir. Bundan dolayr birden fazla degiskenin kullanilmasi gerektigi
durumlarda tek basit dogrusal regresyonun kullanilmasi miimkiin degildir. Birden fazla bagimsiz
degisken kullanilarak yapilan regresyon analizine ¢oklu regresyon analizi (multiple regression analysis)

denilir.
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Coklu regresyonda, bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasinda iki veya daha yiiksek

dereceden polinom iliskileri de aranabilir.
y = Bo+ Brx+fx* +¢

Parabolik modelde iki bagimsiz degisken oldugu diisiiniilerek, Xq; = X ve Xq{ = x?2

almarak ¢ok degiskenli model ile ¢6ziime ulagilabilir.

Basit regresyon modelinde de oldugu gibi parametrelerin kestirimi en kiigiik kareler yontemi
kullanilarak yapilmaktadir. En kiigiik kareler yontemi ile elde edilen istatistikler regresyon dogrusundaki

katsayilarin tarafsiz kestiricileridir.

Asagida gosterilen denklemlerden ilki gézlem degerlerinden elde edilen, 6rnekleme ait dogrusal

regresyon hesaplamasi, diger denklem ise hesaplanan degerlerin matematiksel gosterimidir.

y=by+ byx; +byx,+ -+ bx; + ¢

5/\ = bo + b1x1 + -+ bk.Xk

Elde edilen bu degerlerin farki alinarak hata degeri bulunur.

e; =Y — Ji

Hata degeri olarak belirttigimiz €; degerlerinin toplamu sifir, kareler toplamini da minimum

deger olacak sekilde bi degerleri hesaplanir.

Coklu regresyon yonteminde hata degiskeni olan €’nin dagilimmin sifir ortalamali ve O'e2

varyansli normal dagilima sahip oldugu varsayilmaktadir. Coklu regresyon yontemi ile basit dogrusal

regresyon yonteminin ortak noktalarindan biri bu 6zelliktir.

Coklu regresyon yonteminde parametrelerin kestirimi genellikle matrislerin yardimi ile
yapilmaktadir. Ciinkii bilinmeyen sayisi ve denklem sayisi ¢ogaldik¢ca basit dogrusal regresyon
yonteminde oldugu gibi formiilleri tiiretmek kolay olmamaktadir (Armutlulu, Isletmelerde Uygulamali

Istatistik, 2008).
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Regresyon modelleri bagimli olan degiskenin tahmini i¢in kullanilmaktadir. Eger kullandigimiz
veriler zaman serisi olarak diizenlenmis ise bagimli degisken degerinin bir sonraki donemde ne olacag
veya kullandigimiz veriler zamandan bagimsiz ise (yani zaman serisi s6z konusu degil ise) k+1 boyutlu

uzayda bir noktanin bagimli degiskene ait boyutunun ne olacagi, kestirilen modelden hesaplanabilir.

3.2.2.4 Vektor Otoregresyon Yontemi

Vektor otoregresyon yontemi 1980 yilinda Christopher Simms tarafindan gelistirilmistir.
Simms’in gelistirdigi bu model Granger nedensellik testi modelini temel almaktadir. Vektor
otoregresyon modelinde biitiin degiskenler, model lizerindeki degiskenin kendi gecikmeleri ve diger
tiim degiskenlerin gecikmelerine bagli olarak, degiskenin gelisimini agiklayan her bir degisken igin bir
denklem ile, simetrik olarak ele alinir. Vektor otoregresyon modelinde bagimli degiskenlerin gecikmeli

degerlerinin yer almasi gelecege yonelik giiglii tahminlerin yapilmasini miimkiin kilmaktadir. Y; ve X

serilerini ele alacak olursak vektor otoregresyon modeli agsagidaki gibi tanimlanmaktadir (Akytiz, 2018).

m m
Yt = a+z,8]Yt_] +Z5]Xt_] +€1t
j=1 j=1

m m
Xt =a+ z 9]Yt—] + Zﬁ]Xt_] + Eaxt
j=1 j=1

Yukaridaki modelde goriilecegi tizere X’in gecikmeli degerleri Y degiskenini, Y nin gecikmeli

degerleri X degiskenini etkilemektedir. €14 Ve €, hata terimlerini ifade etmektedir.

Vektor otoregresyon metodunda gecikme uzunluklari tespit edildikten sonra etki-tepKi
fonksiyonlar1 incelenir. Bu fonksiyonlar tablolar veya grafikler yardimiyla soklarmn degiskenler
iizerindeki etkilerini ve hangi zamanda ne kadarlik bir etkisinin oldugunu gosterir. Bu islem sonucunda
soklarin hangi degiskende meydana geldigi ve meydana gelen bu soklar karsisinda degiskenlerin nasil

tepki verdigi anlasilir (Tar1, 2014).
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Varyans ayristirma analizinde degiskenlerin varyanslarimin birbirlerini nasil etkiledigi
gbzlemlenmektedir. Incelenen degiskenler arasinda her degiskenin varyansinda gergeklesen degisimin
ylizde kacinin kendi gecikmeleriyle, yiizde kacinin ise diger degiskenler ile aciklandig: belirtilir. Bunun

sonucunda degiskenlerin digsal m1 i¢csel mi olduguna karar verilir (Tar1, 2014).
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4. YAPAY SINIiR AGLARI

4.1 Yapay Sinir Aglarma Giris
4.1.1 Yapay Sinir Aglarinin Tanim

Yapay sinir aglari, insan beyninin calisma sistemine benzer sekilde calisan, insanlar gibi

Ogrenebilen ve daha sonra 6grendikleri ile ¢ikarimlar yapan bilgisayar sistemleridir.

Baska bir tanimla yapay sinir aglari, insanlar tarafindan gergeklestirilmis ornekleri kullanarak
olaylar1 6grenebilen, ¢cevreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler iiretilecegini belirleyebilen bilgisayar

sistemleridir. Insan beyninin fonksiyonel dzelliklerine benzer sekilde,

. Ogrenme

. [liskilendirme

o Siniflandirma

o Genelleme

. Ozellik belirleme ve
o Optimizasyon

gibi konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadir. Orneklerden elde ettikleri bilgiler ile kendi
deneyimlerini olusturur ve daha sonra, benzer konularda benzer kararlari verirler (Oztemel, Yapay Sinir

Aglar, 2016).

Yapay sinir aglarinin en temel gorevi, insanlar tarafindan girdi olarak verilen veriler ile kendini

egiterek benzer olaylara karsilik gelen ¢ikti setlerini belirlemektir.

Ornegin, bir 6grenci integral ile ilgili egitimler alarak o konuda bilgi sahibi olur ve daha sonra
karsisina gelecek integral sorularina 6grendigi bilgiler yardimi ile ¢ikarimlar yapabilir. Yapay sinir
aglar1 da verdigimiz 6rnekteki 6grenci gibi veriler yardimiyla kendini egiterek benzer konu ile ilgili

karsilik gelen olaylarda ¢ikti setleri iiretir.

4.1.2 Yapay Sinir Aglarimin Tarihgesi

Insanlar tarih boyunca insan beyninin nasil ¢alistigi merak etmis ve nasil ¢alistigina dair

calismalar yapmislardir. Bu merak ile bilgisayarlar hayatimiza girmistir. Bilgisayarlar baslangigta
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sadece aritmetik islemler yapmak amaci ile gelistirilmis iken, bugiin olaylar1 6grenmeleri ve ¢evre
sartlarina gore karar vermeleri istenmektedir. Bundan sonraki asama ise bilgisayarlarin ¢ok yiiksek
oranda beyin giicii gereken isleri yapmalar1 beklenmektedir. Yapay sinir aglar1 bu gelismeyi tetikleyen

bilim dallarindan birisidir ve gelecekte de en 6nemli bilim dallarindan birisi olmaya devam edecektir.

Bu zamana kadar yapilan ¢alismalarin bazilar1 kronolojik olarak asagidaki gibi listelenebilir:

o 1890 - Insan beyninin yapisi ve fonksiyonlarr ile ilgili ilk yayimn yazilmasi

o 1911 - Insan beyninin bilesenlerinin belirli bir diizenek ile sinir hiicrelerinden olustugu fikrinin
benimsenmesi

o 1943 - Yapay sinir hiicrelerine dayali hesaplama teorisinin ortaya atilmasi ve esik degerli
mantiksal devrelerin (threshold logic device) gelistirilmesi

o 1949 — Biyolojik olarak miimkiin olabilen 6grenme prosediiriiniin bilgisayarlar tarafindan

gergeklestirilecek bigimde gelistirilmesi

o 1956-1962 — ADALINE ve Widrow 6grenme algoritmasinin gelistirilmesi

o 1957-1962 — Tek katmanl algilayicinin (perceptron) gelistirilmesi

o 1965 — 11k makine 6grenmesi kitabimin yayinlanmasi

o 1967-1969 — Bazi gelismis O0grenme algoritmalarinin (Grosberg 6grenme algoritmasi gibi)
gelistirilmesi

o 1969 — Tek katmanl algilayicilarin problemleri ¢6zme yeteneklerinin olmadiginin gosterilmesi
o 1969 — DARPA ‘ nin yapay sinir aglarini desteklemeyi durdurup diger yapay zeka calismalarina
destek vermesi

o 1969-1972 — Dogrusal iliskilendiricilerin gelistirilmesi

o 1972 — Korelasyon Matriks belleginin gelistirilmesi

o 1974 — Cok katmanli algilayicinin ilk calismalarinin gelistirilmesi

o 1978 — ART modelinin gelistirilmesi

. 1982 — Hopfield aglarinin ve ¢ok katmanli algilayicinin gelistirilmesi

o 1988 — RBF ve PNN modellining gelistirilmesi

o 1991 — GRNN modellining gelistirilmesi

o 1991 * den giiniimiize sayisiz ¢alisma ve uygulamalar gelistirilmistir.

Yapay sinir aglarinin tarihsel gelisimine bakildiginda 1970 yilinin bir doniim noktasi oldugu

goriilmektedir. Bu tarihten 6nce bir¢ok arastirmanin yapildigr ve 1969 yilinda XOR probleminin
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¢Oziilememesi nedeni ile arastirmalarin durdugu goriilmektedir.1970 yilindan sonra simirli sayida
arastirmacinin ¢aligmalarini stirdiirmeleri ve XOR problemini ¢ézmeleri sonucunda yapay sinir aglaria

olan ilgi yeniden alevlenmistir (Oztemel, Yapay Sinir Aglar1, 2016).

Gelisen teknolojiler ile bircok ¢alismalar ortaya ¢ikmistir. Bu ¢alismalarda kontrol ve tahmin
edilebilen sanal zeka yerine gelisen yeni durumlara ¢oziim iiretebilen modeller daha basarili olacaktir.

Yapay sinir aglar1 ise bu ¢aligmalarda kullanilacak 6ncelikli yontemlerden biridir.

Gilinlimiizde yapay sinir aglar1 bircok alanda kullanilmaktadir. Dolayisiyla bu konudaki
calismalar desteklenmektedir. Insanoglu artik makinelerinde dgrenebilecegini kabul etmistir ve bu

konuda ¢alismalara devam etmektedir.

4.1.3 Yapay Sinir Aglar1 Ozellikleri

Yapay sinir aglar1 kurulan ag modeline gore farkli 6zelliklerde olmasina karsin, diger yapay sinir ag

modelleri ile bazi ortak 6zellikleri bulunmaktadir. Bunlar1 asagidaki gibi siralayabiliriz:

e Yapay sinir aglarinin temel gorevi bilgisayarlarin 6grenmesini saglamaktir.

o Geleneksel programlama ve yapay zeka yontemlerinin uygulandigi bilgi isleme yontemlerinden
tamamen farkl bir bilgi isleme yontemi vardir.

e Yapay sinir aglarinda bilgi agin baglantilarinin degerleri ile olgiilmekte ve baglantilarda
saklanmaktadir.

e Yapay sinir aglart 6rnekleri kullanarak &grenir. Ornekleri kullanarak ilgili olay hakkinda
genelleme yapabilecek yetenege kavusturulurlar. flgili 5rnekler sunulmaz ise basarili sonuglar
elde edilemez.

e Yapay sinir aglarinin giivenle kullanilabilmesi i¢in Once egitilmeleri ve sonrasinda
performansinin test edilmesi gerekmektedir.

e Agin egitiminde kullanilan veriler yardimiyla genellemeler yaparak gormedigi Ornekler
hakkinda bilgi iiretir.

e Sekil iligkilendirme ve siniflandirma yapabilirler.

e  Yapay sinir aglarinin kendi kendini organize edebilme ve 6grenebilme yetenekleri vardir.

e Yapay sinir aglarinin belirsiz bilgileri isleyebilme yetenekleri vardir.

e Yapay sinir aglarinda bilgi aga yayilmis durumdadir. Hiicrelerin birbirleri ile baglantilarmin
degerleri agin bilgisini gosterir.
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e Yapay sinir aglar1 sadece niimerik bilgiler ile ¢alisir. Sembolik ifadeler ile gosterilen bilgilerin

niimerik gosterime cevrilmeleri gerekmektedir (Oztemel, Yapay Sinir Aglari, 2016).

4.1.4 Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlar

Yapay sinir aglarinin bircok avantaji olmasina karsin bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir.

e Yapay sinir aglarinin en énemli sorunlarindan birisi donanim bagimlisi olmasidir

e Yapay sinir aglar olusturulurken 6grenme katsayisi, hiicre yapisi, katman sayis1 gibi agin
parametrelerinin ve agin yapisinin belirlenmesi igin belirli kurallar yoktur.

e Yapay sinir aglarinda sadece sayisal bilgiler ile hesaplama yapilabilmektedir. Yapay sinir
aglaria sunulmadan 6nce orneklerin sayisal degerlere ¢cevrilmesi zorunludur.

e Yapay sinir aglari i¢in egitimin ne zaman sonlanacagina iliskin belirli bir kural yoktur (Y1ilmaz,

2017).

Bu dezavantajlardan dolay1 yapay sinir aglarini hayatimizdan ¢ikarmamak gerekir.
Dezavantajlarina ragmen yapay sinir aglar1 birgok alanda kullanilmakta ve basarili sonuglar elde
edilmektedir. Dezavantajlarinin belirtilmesindeki amag her durum i¢in yapay sinir aglarini kullanmanin

dogru bir ¢ikarim olmayacagini belirtmektir.

4.1.5 Yapay Sinir Aglarinin Kullamm Alanlar

Gelisen bilgi ve iletisim teknolojileri ile veriye ulasmak oldukga kolay hale gelmistir. Pek ¢ok
veri toplayan cihaz ve uygulamalar giiniimiizde mevcuttur. Toplanan bu veriler ile isletme, finans,

miihendislik, tip, savunma sanayi, liretim gibi birgok alanda yapay sinir aglarindan yararlanilmaktadir.

Makro ekonomik tahminler, banka kredilerinin degerlendirilmesi, déviz kuru tahminleri, risk
analizleri gibi 6rnekler finansal konularda uygulama alan1 bulmaktadir. Tip biliminde tibbi sinyallerin
ve kanserli hicrelerin analizinde, savunma sanayi uygulamalarinda hedef izleme, nesneleri ve
goriintiileri ayirma ve tamima, askeri ucaklarin ugus yoriingelerinin belirlenmesi gibi alanlarda

kullanilmaktadir. Uretim sisteminin optimizasyonu, iiriin analizi ve tasarimu, iiriinlerin kalite analizi ve
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kontrolii, planlama ve y6netim analizi gibi alanlarin ayni sira, robot sistemlerin kontrolii, dogrusal
olmayan sistem modelleme, resim isleme, karakter el yazisi ve imza tanima, veri madenciligi gibi

alanlarda kullanilmaktadir.

Genel olarak yapay sinir aglarinin kullanim alanlarin1 asagidaki gibi smiflandirmak

mumkdndar:

o Tahmin

o Siiflandirma

° Veri Birlestirilmesi

. Veri Kavramlagtirilmasi
. Veri Suzllmesi

. Resim ve Gériintii Isleme

Birkag 6rnek vermek gerekirse, petrol sirketlerinde yer altindaki gaz ve petrol bdlgelerinin tespit

edilmesinde yapay sinir aglarindan yararlanilmaktadir.

NASA’da, uzay mekigi ile yolculuklarda manevra denetimi sinir aglari ¢alismalar ile

yapilmaktadir.

Ilag sanayinde daha ucuz ilag gelistirilmesinde, ilaglarin insanlar ve hayvanlar (zerindeki

tepkilerinin incelenmesinde sinir aglarindan yararlanilir (Elmas, 2016).

4.2  Yapay Sinir Aglarimin Yapisi ve Elemanlari

4.2.1 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglar1 insan beynindeki hiicrelerin ¢aligma prensibine benzer sekilde ¢alismaktadir.
Insan beynindeki hiicrelere karsilik olarak yapay sinir aglarinda prosesler vardir. Prosesler 5 temel

elemani vardir. Bunlar girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktidir.
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Aktivasyon

Toplama

@ Fonksiyonu ’

/ Fonksiyonu

»  Cikti

gt
Agirliklar

2
I =0, -

Girdiler
Sekil 4-1 Yapay Sinir Adlarinin Yapisi

Girdiler (X1,X2,Xs,...,Xn) , prosesin dis diinyadan, bagka proses elemanindan veya kendi

kendisinden aldig: bilgilerdir.

Agirliklar(W1,W2,Ws, ..., ;) , girdilere gelen bilgilerin proses tzerindeki etkisinin ne oranda
oldugunu gosterir. Agirliklar pozitif, negatif veya sifir degerlerini alabilir. Agirligin pozitif deger almasi
alman bilginin pozitif etkisinin oldugunu, negatif olmasi alinan bilginin negatif etkisinin oldugu ve sifir

degeri almas1 alinan bilgi degerinin herhangi bir etkinin olmadig1 anlamina gelmektedir.

Agirlik degerinin biiyiik olmasi, o girig verisinin ag i¢in dnemli oldugu, kiiciik olmasi, o giris

verisinin ag i¢in daha az dneme sahip oldugu anlamina gelmektedir (Elmas, 2016).

Toplama fonksiyonu, prosese gelen verilerin agirlik degerleri ile isleme girerek net girdinin
hesaplandigi yerdir. En yaygin olarak kullanilan islem agirlikli toplami bulmaktir. Her bir girdi agirlik

degerleri ile carpilarak toplanir. Bunun sonucunda prosesin net girdisi bulunmus olur.
n
NET = z Gi Ai
i

Yukarida net girdi formiilii verilmistir. Burada G girdi degerlerini, A agirlik degerlerini, n

prosese giren bilgilerin sayisini, i ise ilgili bilgiyi ifade etmektedir. Birgok toplama fonksiyonu ¢esidi
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bulunmaktadir. Bunlardan bazilart maksimum, minimum, kiimiilatif toplam, cogunluk fonksiyonlaridir.

Bu calismada yukarida da formiilii verilen toplama fonksiyonu kullanilacaktir.

Toplama fonksiyonunda islenerek elde edilen net girdi degeri aktivasyon fonksiyonunda
islenerek ciktry1 belirler. Toplama fonksiyonuna benzer olarak burada da bir¢ok degisik formiiller
kullanilmaktadir. Bunlardan bazilar1 sigmoid fonksiyonu, lineer fonksiyon, step fonksiyonu, siniis
fonksiyonu, esik deger fonksiyonu, hiperbolik tanjant fonksiyonudur (Oztemel, Yapay Sinir Aglari,
2016).

Giiniimiizde en yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanli algilayici modelinde ve bu ¢aligmada da
kullanacagimiz aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonu olacaktir. +Sigmoid fonksiyonunun formali

ve grafigi asagida gosterilmistir (Haykin, 2009).

1
F(NET) =

e—NET

1.0 —

P(v) /

0

Sekil 4-2 Sigmoid Fonksiyonu
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Son kisim ise prosesin ¢ikt1 kismidir. Burada aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti
degeri dis diinyaya, bagka prosese veya kendi ¢iktisin1 kendi girdisine gonderebilir. Bir prosesin birden

fazla ¢iktist olamaz. Fakat bir ¢ikt1 degeri bircok proses elemanina girdi olarak gidebilir.

4.2.2 Yapay Sinir Aglarimin Katmanlari

Insan beynindeki gibi yapay sinir aglarinda da ndronlar devasa bir yapiya sahiptir ve
birbirleriyle baglanarak ¢esitli aglar1 olustururlar (Kim, 2017) .Yapay sinir aglar1 3 temel katmandan
olugmaktadir. Bu katmanlar paralel olarak bir araya gelerek ag1 olustururlar. Bu katmanlar girdi katmant,

ara katman ve ¢ikt1 katmani olarak ayrilmaktadir.

Girdi Katmani Ara Katman Ciktr Katmani

Sekil 4-3 Yapay Sinir Aginda Katmanlar

Girdi katmanindaki elemanlar dis diinyadan alinan bilgileri ara katmana gondermekle

sorumludurlar. Bilgi burada herhangi bir isleme tabi tutulmaz.

Girdi katmanindan gonderilen bilgiler burada islenerek ¢ikti elde edilir. Elde edilen bu ¢ikt1

degeri cikt1 katmanina gonderilir. Bir agda birden fazla ara katman gérmek miimkiindiir.
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Ara katmandaki sinir sayis1 optimal seviyede olmalidir. Yani agin en iyi ¢alisabilecegi bir sayida
olmalidir. Bu katmandaki sinir sayisi fazla artirildigi durumda agda genellesme sorunu oraya cikar.

Istenen sonug degeri iizerinde cikt1 elde ederiz (Elmas, 2016).

Cikt1 katmani sistemin ¢ikisi ile kullanici veya dis ¢evreye ileten sinirleri igerir. Ara katmandan

gonderilen ¢ikt1 degerleri dis diinyaya ¢ikt1 katmanindan gonderilir.

4.3  Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda o6grenme islemi sinirler arasindaki agirliklarin degistirilmesi ile
gerceklesmektedir. Buna gore agdaki baglanti iizerindeki agirliklar, belirli bir 6grenme kurali ile

dinamik olarak degistirilebilen aglar egitilebilir.

Yapay sinir aglarinda 6grenme yontemi danismanli (supervised) , danigmansiz (unsupervised)

ve destekleyici ( reinforced) olmak iizere ii¢ gruba ayrilmistir (Oztemel, Yapay Sinir Aglari, 2016).

4.3.1 Damsmanh (Supervised) Ogrenme

Danismanli 6grenmede veri, giris-cikis verisi seklinde organize edilmelidir. Bu 6grenme
sirasinda girig degerine karsilik gelen ¢ikis degerleri de verilmelidir. Bu giris ve ¢ikis verilerine egitim
seti denilmektedir. Sunulan bu egitim seti probleme uygun olarak segilmelidir. Aksi takdirde sistem

egitim sonrasinda daha once karsilagsmadig1 degerlere karsilik mantikli ¢iktilar sunamayabilir.

Sisteme giris ve ¢ikis degerlerinin verilmesinin sebebi sistemin hatasini bulmak ve minimum
seviyeye indirgemektir. Ogrenme sirasinda agirliklar giris-cikis verilerine gore hesaplanarak giincellenir

(Yilmaz, 2017).
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Yapay

Sinir Gergek cikis
Agi y(t)

w”

Hatal @ Ogrenme isareti d
e —

p(dy) istenilen cikis

Girig

Sekil 4-4 Danismanli (Supervised) Odrenme

Bu yontemin en onemli 6zelligi kullanilan giris-¢cikis verilerinin gergcek olmasidir. Dort

danigmanli 6grenme kural1 vardir. Bunlar,

Algilayici (Perceptron) Ogrenme Kurali
Delta Ogrenme Kurali

Genisletilmis Delta Ogrenme Kurali

> w0 np e

Geri Yayilimli Ogrenme Kurahdir (Ataseven, 2013) .

Bu 6grenme seklini kullanan aglara 6rnek olarak, bu tez ¢alismasinda da kullanilacak olan ¢ok katmanl

algilayict agimi verebiliriz.

4.3.2 Damsmansiz (Unsupervised) Ogrenme

Danismanli 6grenme yonteminde sisteme giris-¢ikis verileri verilir iken danigmansiz 6grenme
yonteminde sisteme sadece girig verileri verilir. Danisman tarafindan girise karsilik gelen c¢ikis
verilmedigi icin sistem parametreler arasindaki iliskiyi kendi kendine 6grenmesi beklenir. Danismansiz

o0grenme yontemi daha ¢ok siniflandirma problemlerine uygulanmaktadir (Yilmaz, 2017) .

Bu 6grenme yontemini kullanan aglara drnek olarak Adaptif Rezonans Teori (ART) Aglarinm

verebiliriz.
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Yapay
Sinir
Agi

Gergek cikis

Giris

Sekil 4-5 Danismansiz (Unsupervised) Odrenme

4.3.3 Destekleyici (Reinforcement) Ogrenme

Bu o6grenme tiirii hem danigsmanli hem de danmigmansiz 6grenme yontemleriyle benzerlik
gostermektedir. Sisteme danigmansiz 6grenmede oldugu gibi sadece giris verileri verilir. Ayn1 zamanda
sistemin iginde sistem ¢ikiginin dogru veya yanlis oldugunu gosteren danisman bulunmaktadir. Cikis
verilerinin dogru hesaplanmasi igin danigman tarafindan takviye yapilmis olmaktadir. Dolayisiyla

sistem igerisindeki danisman 6grenen sisteme yardimci olmaktadir.

Bu 6grenme mantigimi kullanan ydntemlerden birisi LVQ (Linear Vector Quantization)

aglaridir. LVQ aglar1 daha ¢ok siniflandirma problemlerinde uygulanmaktadir (Yilmaz, 2017).

Yapay

Sinir Gergek cikis

x(t) Al y(t)
W~

Kritik — .
Isaretler Kritik Takviye

Isaret Isareti
Uretici

Sekil 4-6 Destekleyici (Reinforced) Odrenme
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4.4  Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

Agin bir olay1 6grenmesi, o problemin ¢éziimii i¢in en uygun yapay sinir ag1 modelini se¢mekle
miimkiindiir. Yapay sinir aglarinda proses elemanlarinin baglanmasiyla olusan topoloji, agdaki toplama
ve aktivasyon fonksiyonlar1 ve agda kullanilan 6grenme stratejisi ve 6grenme kurali agin modelini
olusturan unsurlardir. Dolayisiyla bircok yapay sinir ag1 model gelistirilmistir. Bunlardan en yaygin

olanlar1 sunlardir (Oztemel, Yapay Sinir Aglar1, 2016) ;

o Tek Katmanl Algilayicilar

o Cok Katmanl Algilayicilar

o Vektoér Kuantizasyon Modelleri ( Learning Vector Quantization)

o Adaptif Rezonans Teorisi Modelleri (Adaptive Resonance Theory)
o Kendi Kendini Organize Eden Modeller ( Self-Organizing Map)

o Hopfield Aglar

o Counterpropagation Ag1

o Boltzman Makinesi

o Elman Ag1

Yukaridaki aglardan farkli olarak bir¢ok ag modeli bulunmaktadir. Kullanilacak olan model
yapilan ¢alismanin tiirline uygun olacak sekilde secilir. Bu ¢alismada yapay sinir aglarinda en ¢ok

kullanilan modellerden biri olan Cok Katmanli Algilayici modelini ele alacagiz.

44.1 Cok Katmanh Algilayict Modeli

Giinliik hayatimizda cogunlukla dogrusal olmayan problemler ile kars1 karsiya kalmaktayiz. Bu
dogrusal olmayan problemleri ¢6zmek icin basit algilayict ve ADALINE modelleri yeterli olmamastir.

Bunun {izerine ¢ok katmanl algilayict modeli gelistirilmistir.
Bu modelin gelisimi yapay sinir ag1 tarihi i¢in oldukca biiyiik 6neme sahiptir. Cok katmanl

algilayic1 modeli gelistirilmeden 6nce XOR problemi daha dnce gelistirilen modeller ile ¢oziilemiyordu.

XOR probleminin ¢odziilememesinden sonra yapay sinir agina olan ¢aligmalar durma noktasina gelmis
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ve sadece birkag¢ arastirmaci ¢alismalara devam etmistir. XOR probleminin ¢6ziilememesinin altindaki

neden problemin dogrusal olmayan bir nitelik tagimasindan kaynaklanmaktaydi.

Bu problemin ¢ozulmesinde Rumelhart, Hinton, ve McClelland’in 1986 yilinda gelistirdigi ¢ok
katmanl1 algilayict modeli kullanilmis ve problem ¢6ziilmiistiir. Bunun iizerine yapilan ¢calismalar tekrar
hiz kazanmistir. Gelistirilen bu modele hata yayma modeli veya geriye yayim modeli de denilmektedir.
Cok katmanli algilayict modeli delta 6grenme kurali denilen bir 6grenme yontemini kullanmaktadir. Bu
kural ADALINE ve basit algilayici modellerinin 6grenme kurallarinin gelistirilmis seklidir. Amaci agin
beklenen cikt1 degerleri ile iiretilen degerler arasindaki hatay1 en aza indirmeye calismaktadir (Oztemel,

Yapay Sinir Aglari, 2016).

4.4.1.1 Cok Katmanh Algilayict Modelinde Ogrenme

Cok katmanl algilayict aglarinin egitiminde girdiler ve girdilere karsilik gelen ciktilar aga
gosterilir. Cok katmanli algilayict aginin 6grenme kurali en kiiciik kareler yontemine dayali delta
ogrenme kuralinin genellestirilmis halidir. Delta 6grenme kurali iki bliimden olusur. Ilk boliim ileriye
dogru hesaplama yani agin ¢iktisini hesaplama safhasidir. Ikinci béliim ise geriye dogru hesaplama yani

agirliklari degistirme sathasidir.

44.1.1.1 Ileriye Dogru Hesaplama

Egitim i¢in aga gosterilen veriler girdi katmaninda herhangi bir isleme girmeden ara katmana
gonderilir. Girdi katmanindaki degerler (G) ve girdi katmanindaki k’nc1 elemanin ¢iktist ( C}c ) ile

gosterecek olursak;
G=CL “dir.

Ara katmanda her bir proses elemani gelen bilgileri baglant1 agirliklarina (4 j) gore alir. Buna
gore ara katmandaki proses elemanlarinin NET girdileri (NE Tja) hesaplanir. Bu hesaplama asagida

gosterilmisgtir.

n
NETS = ) 4y,G
k=1

Ara katmanin net girdileri hesaplandiktan sonra ¢iktilar1 hesaplanmalidir. Hesaplanan net girdi

aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ilgili ara katman elemaniin c¢iktis1 hesaplanir. Bircok
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aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Bu calismada sigmoid fonksiyonu kullanildigi i¢in sigmoid

fonksiyonunun formiilii asagida gosterilmistir. j’nci ara katmanin ¢iktis1 asagidaki gibi olacaktir.

1

_ aipa
(NETf+Bf)

a __

c4 =
g 1+e

Burada B; degeri, ara katmanda bulunan j’nci elemana baglanan esik deger elemanimnin agirligin

gostermektedir.

Ara katmandaki biitiin proses elemanlarinin ¢iktt degerleri bulununca (C4, C,, C3, Cy ... ... )
agin ileri hesaplama islemi tamamlanmis olur.
44.1.1.2 Geriye Dogru Hesaplama

Aga sunulan girdiler sonucu elde edilen ¢iktilar beklenen ¢ikti degerleri ile karsilastirilir. Burada
amag¢ aralarindaki farki en aza indirmektir. Geriye hesaplamada, olusan hata agin agirliklarim
degerlerine dagitilarak bir sonraki iterasyonda daha az hata ile karsilasmak hedeflenmektedir. Cikti

katmanindaki k. nc1 proses elemani i¢in hata degeri;

Ex = Bx — Ci
E}, = k.’nc1 proseste olusan hata sayist
B}, = k.’nc1 proseste beklenen ¢kt degeri

Cr = k.nc1 proseste iiretilen ¢ikt1 degeri

Bu islem sonucunda bazi hata degerleri negatif deger olacaktir. Bu durum toplam hata
hesaplanirken toplamin sifir olmasina ve ag1 yaniltmaya neden olabilir. Bunun oniine gegmek igin

agirliklarin kareleri aliir ve sonucun karekokii alir.

Toplam hata degerinin en aza indirilmesi agin amaglarindan biridir. Bunun i¢in olusan hatanin
proses elemanlarma dagitilmasi gerekmektedir. Bu durum proses elemanlarmin agirliklarinin

degistirilmesi anlamina gelmektedir.
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4.4.1.2 CKA Aglariin Calisma Prensibi

Asagida cok katmanli algilayici aginin galigma prensibi sema ile gosterilmistir. Bu islemler
sonucunda toplam hata sayist istenilen veya hedeflenen miktara ininceye kadar devam eder. Agin
Ogrenmesi i¢in bir durdurma kriteri belirlenmelidir. Ciinkii ag probleme ¢6ziim iiretecek agirliklar:
bulduktan sonra egitime devam edilirse bulunan agirliklarda degisimlere neden olabilir. Bunu

sonucunda en iyi ¢6ziimii iireten yani performansi oldukea iyi olan bir ag diisiik performansh bir aga

doniisebilir.
i e Orneklerin toplanmasi }
5 e Agin topolojik yapisinin belirlenmesi }
5 e Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi }
i e Agirliklarin baslangi¢ degerlerinin atanmasi ]
g e Ogrenme setinden drneklerin secilmesi ve aga gosterilmesi ]
g e ileri dogru hesaplamanin yapilmasi ]
¥ * Beklenen gikti ile gergeklesen giktinin karsilastiriimasi }
5 e Agirliklarin degistirilmesi }

Sekil 4-7 CKA Adglarinin Calisma Asamalari

En 6nemli asamalardan biri 6rneklerin toplanmasi asamasidir. Her seyden once ¢oziimlenmesi
istenen problem ile ilgili veriye sahip olunmasi gereklidir. Verilerin dogrulugu ve problem ile ilgili

olmasi inga edilecek olan yapay sinir aginin kalitesini belirleyecektir.

Veriler toplandiktan ve diizenlendikten sonra veriler normalizasyon islemine sokulur. Agin
topolojik yapisinin belirlenmesinden sonra agdaki parametreler probleme uygun olacak sekilde secilir.
Agin egitimi esnasinda kullanilan veriler ile aynm1 zamanda test islemi yapilmaz. Genellikle veriler lige

boliinerek egitim igin, test i¢in ve validasyon islemi i¢in kullanilir (Marsland, 2009).
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5. UYGULAMA

Bu boéliimde, Tiirkiye elektrik tiikketim tahmini i¢in yapay sinir ag1 modeli kurulmustur. Bu
yontemin tahmin giiclinii gdrmek amactyla 1980-2017 yillar1 arasindaki veriler agin egitilmesi amaciyla
kullanilmis olup 2018 yilinin verileri aga hicbir adimda gosterilmemistir. Olusturulan agin 2018 yil
elektrik tiiketim miktarini tahmin edebilmesi icin 2018 yilina ait degisken verilerinin tahmin edilmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in Holt tahmin yontemi kullanilmistir. Elde edilen verilere baktigimizda aga
Ogretilen c¢ikt1 degerlerinin siirekli artis gosterdigi tespit edilmistir. Bu agda eksik 6grenme problemine
yol agacaktir. Yani ag olabilecek en biiyiik deger olarak 2017 yilindaki ¢iktiy1 6grenecektir. Bu soruna
¢ozlim olarak degerlerin bir 6nceki yila gore biiylimeleri hesaplanmistir. Boylelikle agin 6grenmesi
kolaylastirilmis ve dogru ¢iktilar iiretmesine olanak saglanmistir. Biiyiime miktarlarindan olusan veri
setinin 0,1-0,9 araliginda dagilmasi i¢in d min_max normalizasyon formiilii kullanilarak veriler
normalize edilmistir. Normalize olmus veriler ve MATLAB R2018a programi ile yapay sinir agi
olusturulmug ve egitilmistir. Daha 6nceden Holt metodu yardimiyla elde ettigimiz 2018 yilina ait
degiskenler ile olusturulan agda tahmin simiilasyonu yapilarak elektrik tiiketim tahmini yapilmistir. Elde
edilen ¢ikt1 degeri ile gergek deger karsilagtirilarak bu alanda yapay sinir ag1 tahmin metodunun tahmin
giicli test edilmistir. Yapay sinir aglari ile Tiirkiye 2018 yil1 elektik tiikketim tahmini agamalari asagidaki

gibi uygulamig ve detayl sekilde agiklanmustir.

5.1 Veri setinin tanitilmasi

Uygulamada elektrik tiiketimini etkileyen faktorler yapay sinir agimmizin degiskenlerini
olusturmaktadir. Bu degiskenler; niifus, elektrik {iretimi, trafo sayisi, gayrisafi yurti¢i hasila ve elektrik
enerjisine olan yatirim olarak belirlenmistir. Degiskenler belirlenirken bu alanda yapilan ¢aligmalar ve

uzman goriislerinden yararlanilmistir.

Veriler, data.worldbank.org, Tiirkiye Cumhuriyeti Cumhurbaskanligi strateji ve biitge
baskanligi resmi sitesinden ve TEDAS resmi sitesinden alinan veriler ile olusturulmustur. Calismada
Turkiye 1980-2018 yillar1 arasindaki déneme ait verilerinin analizi yapilmistir. Degiskenlere ait

grafikler incelenmis ve yorumlari yapilmistir.

52



5.2 Veri Setinin Hazirlanmasi

Toplanan veriler 1980-2018 yillar1 arasindaki verilerden olusmaktadir. Bu ¢alismada aga 2018
yilinin verileri aga gosterilmeyip tahmin edilmeye calisilacaktir. Cikan sonug gercek degerler ile
karsilastirilip uygulanan modelin ne derece giiclii oldugu incelenecektir. Dolayisiyla veri setimizden

2018 yilina ait veriler ¢ikartilmigtr.

Yapay sinir aginin egitilmesi ve egitimden sonra ve egitiminden sonra sunulacak degisken
degerlerine karsilik gelecek cikti degerlerinin elde edilebilmesi i¢in tahminini yapacagimiz ¢iktinin o
doneme ait degisken degerlerini bilmemiz gerekmektedir. Bu ¢alismada senaryo olarak 1980-2017
yillart arasindaki degerleri bilirken 2018 yilina ait degisken degerlerini bilmiyoruz. 2018 yilina ait
elektrik tiiketim tahminini yapabilmemiz i¢in bu degisken degerlerine ihtiyag duymaktayiz. Bu

degerlerin tahmini i¢in ¢aligmada Holt tahmin yontemi kullanilmustir.

Holt yontemi bir tistel diizeltme yontemidir. Bu yontem zaman serilerinin, dogrusal trend ile

izlenmesi i¢in tasarlanmis bir yontemdir. Yontemde & (seri i¢in) ve B (trend i¢in) olmak iizere iki
diizeltme katsayisinin belirlenmesi gerekmektedir. S (seri) her dénemin sonunda verilerin degerlerinin

diizeltilmis bir tahminidir. bt (trend) ise her donemin sonunda ortalama biiylimenin diizeltilmis bir

tahminidir. (Kalekar, 2004)

Se=axy;+(1—a)*(S-1+Bt-1) O<a<l
B = B (St = St-1) + (1 = B) * Bt 0<p <l

Ustel diizlestirme yonteminde gegmis dénem verileri arasinda yakin tarihli olan verilere iistel
olarak daha yiiksek agirliklar verilirken, daha eski verilere iistel olarak daha diigiik agirliklar
verilmektedir. Bu katsayilarin belirlenmesi tahmin degeri i¢in oldukga biiyiik 6neme sahiptir. Bundan
dolay1 yontem uygulanirken diizlestirme katsayisi olarak en uygun deger secilmelidir (Yagimh & Ergin,

Tiirkiye’de Is Kazalarinin Ustel Diizeltme Metodu ile Tahmin, 2017).

Ilk olarak degiskenlere ait elimizdeki veriler asagidaki tabloda gosterilmistir.
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Yil Nufus Uretim Trafo GSYIH Enerji Tuketim
adet Yatirim
(milyon tl)
1980 43.905.790 23.275.400 594 5.231 1,26 20.398.200
1981 44.936.836 24.672.800 610 7.901 3,92 22.030.000
1982 45.997.940 26.551.500 629 10.492 6,01 23.586.800
1983 47.072.603 27.346.800 651 13.906 12,96 24.465.109
1984 48.138.191 30.613.500 682 21.997 17,16 27.635.160
1985 49.178.079 34.218.900 693 35.095 32,33 29.708.627
1986 50.186.914 39.694.800 647 51.079 66,33 32.209.674
1987 51.168.270 44.352.900 667 74.722 48,88 36.697.362
1988 52.125.597 48.048.800 686 129.225 34,72 39.721.500
1989 53.065.801 52.043.200 711 227.324 99,41 43.120.000
1990 53.994.605 57.543.000 743 393.060 156,16 46.820.000
1991 54.911.233 60.246.300 783 630.117 165,33 49.282.900
1992 55.815.175 67.342.200 834 1.093.368 237,32 53.984.700
1993 56.713.073 73.807.500 840 1.981.867 393,97 59.237.000
1994 57.613.441 78.321.700 864 3.868.429 331,02 61.400.917
1995 58.522.320 86.247.400 889 7.649.029 1.222,20 67.393.851
1996 59.442.502 94.861.700 914 14.772.110 1.084,63 74.156.638
1997 60.372.413 103.295.800 962 28.835.883 1.649,87 81.884.912
1998 61.308.204 111.022.400 1.006 52.224.945 4.389,73 87.704.617
1999 62.243.779 116.439.900 1.038 77.415.272 3.894,60 91.201.877
2000 63.174.483 124.921.604 1.065 124.583.458 11.363,81 98.295.712
2001 64.100.297 122.724.700 1.090 178.412.439 12.440,00 97.070.041
2002 65.022.300 129.399.500 1.055 277.574.057 14.033,00 102.947.862
2003 65.938.265 140.580.500 1.072 359.762.926 14.316,00 111.766.067
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2004 66.845.635 150.698.300 | 1.089 430.511.477 23.872,00 121.141.852
2005 67.743.052 161.956.200 | 1.088 648.931.712 16.762,00 130.262.759
2006 68.626.337 176.299.800 | 1.130 758.390.785 20.373,00 143.070.499
2007 70.586.256 191.558.100 | 1.173 843.178.421 19.046,00 155.135.260
2008 71.517.100 198.418.000 | 1.241 950.534.250 18.300,00 161.947.528
2009 72.561.312 194.812.900 | 1.272 952.634.797 19.897,00 156.894.070
2010 73.722.988 211.207.700 | 1.317 | 1.160.013.978 | 20.537,00 172.050.628
2011 74.724.269 229.395.100 | 1.357 | 1.394.477.166 | 39.748,00 186.099.551
2012 75.627.384 239.496.800 | 1.425 | 1.569.672.115 | 84.690,00 194.923.349
2013 76.667.864 240.154.000 | 1.505 | 1.809.713.087 | 35.286,00 198.045.181
2014 77.695.904 251.962.800 | 1.550 | 2.044.465.876 | 58.528,00 207.375.078
2015 78.741.053 261.783.300 | 1.595 | 2.338.647.494 | 71.543,00 217.312.250
2016 79.814.871 274.407.700 | 1.675 | 2.608.525.749 | 128.868,00 231.203.746
2017 80.810.525 297.277.500 | 1.750 | 3.106.536.751 | 229.379,00 249.022.646

Tablo 5-1 Calismada Kullanilacak Dediskenlere Ait Veriler

Holt metodu ile yukaridaki veriler yardimiyla 2017 yilina ait degisken degerleri bulunmaya

calisilmis ve bu metot biitlin degiskenler i¢in ayr1 ayr1 uygulanmistir.

Ornek olarak asagida 2018 yilindaki niifus miktar1 Holt yontemi le tahmin edilmeye

calisilmustir.

Burada diger iistel diizeltme tekniklerinde oldugu gibi diizeltilmis istatistigin baslangi¢ degeri

olarak, gozlenmis olan birinci donemin degeri alinir. Yani, S; degeri ilk satirdaki ger¢ek niifus degerine

esittir. Ayrica ilk donemdeki B; degeri de asagidaki formiil kullanilarak bulunur (Armutlulu,

Isletmelerde Uygulamali istatistik, 2008).
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YZ_Y1+Y4_Y3

B, =
t 2 2

Holt yonteminde ¢ ve B degerlerinin belirlenmesi Holt yontemi sonucunda tahmin edilecek

degisken degerlerinin dogrulugunda biiyiik bir 6neme sahiptir. Bu degerleri belirlerken MSE (Mean
Squared Error) yani Ortalama Hata Karesinin minimum degere sahip olmasi hedeflenmistir. Bunun i¢in

asagidaki formiil kullanilmusgtir.

MSE =

S|

n
t=1

MSE degerini en kiigiik sekilde bizlere sunan @ ve B degerleri EXCEL programi COZUCU
eklentisiyle bulunmustur. Coziicii eklentisinde hedef deger yani MSE degeri en kii¢iik olmast istenerek

a ve B degerlerinin 0 ile 1 degerleri arasinda olmas1 kisitlama olarak eklenmistir.

44§ Hedef Ayarla: |5B544 E]
45
Hedef: () Enpayok (@ EnKacik () Degeri: |0 |
46
i Degisken Huacreleri Degistirerek:

a7 | k| | $B342:5B543 El
48 L
49 Kisitlamalara Baghdir:

= $BS42:5BS43 <=1 . ‘
| $BS42:56543 > = 0 | Exte
51
5?_ ' Degistir ‘
2 s
54
55 i —
55_ Tamana Sifirla ‘
57| ‘ Yikle/Kaydet ‘
58 S
59— Kisitlanmamis Degiskenleri Pozitif Yap
60 | Cozme Yontemi | Dogrusal Olmayan GRG E ‘ Secenekler ‘

=1 Secin: : P
61 €
62 Cozam Yontemi
Gi Duzgun dogrusal olmayan Cozdcd Problemleri icin GRG Dogrusal Olmayan altyapisini secin.
64 Dogrusal Cozdcd Problemleri icin Basit LP altyapisini secin ve dizgin olmayan Cozaca
£ problemleri icin Acihim altyapisini secin,
66 |
67 ] =

= Yardim | Coz | | Kapat

Sekil 5-1 a ve B dederleri EXCEL programi ¢oziicli Eklentisiyle Bulunmasi
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Bunun sonucunda niifus degiskeni i¢in uygulanan holt yonteminde & degeri 0,944304251 ve B

degeri 0,099334614 olarak belirlenmistir. Bu degerler biitiin degiskenler i¢in ayr1 ayri1 olarak
bulunmustur. Bdylelikle 2018 yilindaki degisken degerlerinden niifus degiskeninin Holt metodu sonucu

tahmin degeri 81834423 olarak bulunmustur. Sonug¢ olarak gercek deger ile tahmin edilen deger

arasindaki fark 169459°dur.

YIL | NUFUS St Bt TAHMIN Et MSE
1980 | 43905790 = 43905790 0 43905790 0 0

1981 H 44936836 44888513,02 | 650340,4893 | 43905790 | 1.031.046 1,06306E+12
1982 | 45997940 | 45976423,57 | 939912,9537 | 45538853,51 | 459.086 2,1076E+11
1983 | 47072603 | 47065279,12 | 1038479,278 | 46916336,53 | 156.266 24419210633
1984 | 48138191 | 48136577,22 | 1060197,919 | 48103758,39 | 34.433 1185604334
1985 | 49178079  49178955,25 1048405,183 | 49196775,13 @ -18.696 349545444,5
1986 50186914 50188809,64 1022893,273 | 50227360,43 @ -40.446 1635913849
1987 | 51168270  51170305,61 | 995497,6168 | 51211702,91 | -43.433 1886417968
1988 | 52125597  52127481,38 970137,2184 | 52165803,23 © -40.206 1616540688
1989 | 53065801 H 53067292,22 950068,0131 = 53097618,6 -31.818 1012359702
1990 | 53994605  53995671,49 935714,9654 | 54017360,24 = -22.755 517800844,4
1991 | 54911233 | 54912177,55 | 923003,0123 | 54931386,46 | -20.153 406161787
1992 | 55815175  55816112,62 910384,344 | 55835180,56  -20.006 400222541,1
1993 | 56713073 1 56713702,15 901917,0722 | 56726496,96 @ -13.424 180202783
1994 | 57613441 57613543,09 900543,1392 | 57615619,23 -2.178 4744665,872
1995 | 58522320 @ 58521934,1 | 905736,6565 | 58514086,23 8.234 67795000,25
1996 | 59442502 59441806,89 915091,5815 | 59427670,76 & 14.831 219965775,4
1997 | 60372413 60371685,87  924877,4938 A 60356898,47 | 15.515 240700578,4
1998 61308204 61307658,43  932219,9202 | 61296563,36 | 11.641 135504495,6
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1999

2000

2001

2002

2003

2004

2005

2006

2007

2008

2009

2010

2011

2012

2013

2014

2015

2016

2017

2018

62243779

63174483

64100297

65022300

65938265

66845635

67743052

68626337

70586256

71517100

72561312

73722988

74724269

75627384

76667864

77695904

78741053

79814871

80810525

82003882

62243596,18
63174660,79
64100608,73
65022600

65938658,21
66846187,39
67743729,9

68627255,53
70536146,85
71544436,63
72569722,23
73719701,08
74730024,49
75634533,8

76664131,35
77694598,75
78739882,95
79813101,65

80813506,98

Tablo 5-2 Holt Yontemi ile 2018 Yili Niifus Dediskeninin Tahmini

934680,2878
932287,5248
928092,1536
924054,7431
918762,8481
911328,6982
902205,3605
889843,6003
1564222,825
1196320,827
1083134,171
1127370,234
1049911,696
953688,1886
1003923,021
1021489,4
1037236,181
1061048,474

1020916,42
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62239878,35
63178276,47
64106948,32
65028700,89
65946654,74
66857421,06
67757516,09
68645935,26
69517099,13
72100369,67
72740757,46
73652856,41
74847071,31
75779936,18
76588221,99
77668054,37
78716088,15
79777119,13
80874150,12

81834423,4

3.901

-3.793

-6.651

-6.401

-8.390

-11.786

-14.464

-19.598

1.069.157

-583.270

-179.445

70.132

-122.802

-152.552

79.642

27.850

24.965

37.752

-63.625

15215088,62
14390432,28
44240017,6
40971353,88
70387725,79
138911155,7
209209788
384091874,9
1,1431E+12
3,40204E+11
32200673531
4918440478
15080407817
23272168887
6342849506
775602124
623243966,3
1425203675
4048156209

TOPLAM=
2,881E+12



a 0,953132084
B 0,661773943
MSE 77864838743
n 38
GERCEK DEGER 82003882
TAHMIN DEGERI 818344234
FARK 169458,6027

Tablo 5-3 Holt Yontemi ile 2018 Yili Niifus Dediskeninin Tahmininde Kullanilan Alfa ve Beta Degerleri

Biitiin degiskenler niifus 6rneginde oldugu gibi islemlerden gegerek 2018 yilina ait degisken
degerleri tahmin edilmistir. Asagidaki tabloda 2018 yilina ait degiskenlerin gercek ve tahmin degerleri

gosterilmistir,
GERCEK DEGER TAHMIN DEGERI
NUFUS 82.003.882 81.834.423
URETIM 304.801.884 302.166.491
TRAFO SAYISI 1.826 1.817
GSYIH 3.700.989 3.497.429
YATIRIM 285.608 296.489

Tablo 5-4 Holt Yontemi ile 2018 Yil Degiskenlerin Tahmin Degerleri

Yapay sinir agini1 egitmeden Once verilerimizi incelememiz gerekmektedir. Yapay sinir agina
ogretmediginiz bir bilgi ile verimli ¢iktilar elde etmeniz miimkiin degildir. Ornegin; Ag1 egitmek icin
1900-2000 seneleri arasinda gergeklesen ¢ikti verilerini girdiniz ve bu seneler arasinda gergeklesen
maksimum ¢ikt1 degeri 300 olsun. Bu durumda yapay sinir aginin tahmin edebilecegi maksimum deger
300 olacaktir. 2001 senesinde ¢ikt1 degeri 400 ise bunu tahmin etmesi oldukga zordur. Ciinkii aga egitim
esnasinda maksimum deger olarak 300 degeri gosterilmistir. Eger ¢ikt1 degerleri siirekli artis trendi
gosteren bir grafik ¢iziyorsa bunun igin ¢6ziim olarak seneler arasindaki biiylime miktar1 hesaplanarak

isleme devam edilebilir.
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Bu c¢alismada elektrik tiiketim verileri siirekli artis trendi gostermektedir. Bu asamada verilerin
bir dnceki doneme gore biiylimesi hesaplanarak olusturulan sinir aginin dogru sekilde 6grenmesi ve

istenilen sonuclar vermesi amaglanmaktadir. Biiyiime formiilii olarak asagidaki formiil kullanilmistir.

(Simdiki Dénem Degeri — Bir Onceki Donem Degeri)

Biivii Ktar =
uyume mirtart (Bir 6ncceki Donem Degerti)

Kullanilan formiil sonucunda olusan degerler Tablo.1 de goriilmektedir.

Niifus Uretim | trafo adet GSYiH Yatirm Tiiketim
23,483 60,038 26,936 510,419 2.104,187 79,997
23,613 76,145 31,148 327,933 536,182 70,667
23,363 29,953 34,976 325,391 1.154,800 37,237
22,637 119,455 47,619 581,835 324,013 129,574
21,602 117,772 16,129 595,445 884,100 75,030
20,514 160,026 66,378 455,449 1.051,766 84,186
19,554 117,348 30,912 462,871 -263,030 139,327
18,709 83,329 28,486 729,410 -289,773 82,408
18,037 83,132 36,443 759,133 1.863,277 85,558
17,503 105,678 45,007 729,074 570,925 85,807
16,976 46,979 53,836 603,106 58,715 52,604
16,462 117,782 65,134 735,183 435,448 95,404
16,087 96,007 7,194 812,626 660,064 97,292
15,876 61,162 28,571 951,912 -159,783 36,530
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15,775 101,194 28,935 977,296 2.692,175 97,603
15,724 99,879 28,121 931,240 -112,552 100,347
15,644 88,909 52,516 952,049 521,131 104,216
15,500 74,801 45,738 811,110 1.660,649 71,072
15,260 48,796 31,809 482,343 -112,791 39,875
14,953 72,842 26,012 609,288 1.917,837 77,782
14,655 -17,586 23,474 432,072 94,703 -12,469
14,384 54,388 -32,110 555,800 128,055 60,552
14,087 86,407 16,114 296,097 20,167 85,657
13,761 71,972 15,858 196,653 667,505 83,888
13,425 74,705 -0,918 507,351 -297,838 75,291
13,039 88,565 38,603 168,676 215,428 98,322
28,559 86,547 38,053 111,799 -65,135 84,327
13,187 35,811 57,971 127,323 -39,168 43,912
14,601 -18,169 24,980 2,210 87,268 -31,204
16,010 84,157 35,377 217,690 32,166 96,604
13,582 86,111 30,372 202,121 935,434 81,656
12,086 44,036 50,111 125,635 1.130,673 47,414
13,758 2,744 56,140 152,924 -583,351 16,016
13,409 49,172 29,900 129,718 658,675 47,110
13,452 38,976 29,032 143,892 222,372 47,919
13,637 48,225 50,157 115,399 801,266 63,924
12,475 83,342 44,776 190,917 779,953 77,070
14,767 25,311 43,429 191,355 245,136 ?

Tablo 5-5 Biiyime Oranlari
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Yapay sinir aglarinda, agin girdi ve ¢ikt1 degerlerine uygulanan bazi adimlar agin egitimini daha
verimli hale getirebilir. Agdaki girdi islem fonksiyonlari, ag kullaniminin daha iyi bir forma gelmesinde
yardime1 olur. Normalizasyon yontemi ile ham girdi verileri, agin egitimine uygun olacak sekilde
hazirlanir. Bu yoOntemin uygulanmamasi agmn yavas Ogrenmesine neden olmaktadir. Birgok
normalizasyon yontemi kullanilmaktadir. Bunlardan bazilari; Z-Score yontemi, Min-Max
normalizasyonu, Medyan normalizasyonu, Sigmoid normalizasyonu ve D_Min_Max normalizasyonu
(Jayalakshmi & Santhakumaran, 2011).

Bu c¢alismada normalizasyon yontemi olarak D _Min_Max normalizasyon ydntemi
kullanilmistir. Bu yontem ile tiim veriler 0,1 ile 0,9 arasinda normalize edilmistir. D Min Max

normalizasyon formiilii agsagida verilmistir.

(Xi - Xmin)

X'=10,8x%
(Xmax r Xmin)

+0,1

Bu esitlikte;

X' = Normalize edilmis veriyi,

X; = Girdi degerini,

Xmin = Girdi setindeki en kiiglik degeri,
Xmax = Girdi setindeki en biiyiik degeri,

ifade etmektedir. (Yavuz & Deveci, 2012)

Biiylime miktarlar1 bulunan degerler D Min Max normalizasyon teknigi ile normalize

edilmistir. Normalize edilmis veriler Tablo.2 de goriilmektedir.

Normalizasyon isleminden sonra elde edilen veri seti, olusturulacak sinir aginin egitiminde

kullanilmak iizere hazir hale getirilmistir.
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Nufus

Uretim

Trafo Adet

GSYiH

Yatirim

Tiiketim

0,246385949

0,653485516

0,451107201

0,667637785

0,516955018

0,756392337

0,621670025

0,659803088

0,523418816

0,693256793

0,367236558

0,373429706

0,577901098

0,647664764

0,316043671

0,716546573

0,365150671

0,524518237

0,421074065

0,612399548

0,717857606

0,793454408

0,575548015

0,321610622

0,854246764

0,562137645 | 0,710301876 | 0,601897892 | 0,586713925 | 0,458403698 | 0,598367741
0,509289765 | 0,9 0,1 0,471856096 | 0,499353665 | 0,641319768
0,462674027 | 0,708399656 | 0,691823375 | 0,477945195 | 0,17823385 0,9

0,421655747 | 0,555674782 | 0,67706493 0,696624642 | 0,171702139 | 0,632977014

0,389015935

0,554789285

0,725470438

0,721010548

0,697553589

0,647757593

0,363063335 | 0,656006333 | 0,777565291 | 0,696348624 | 0,381915137 | 0,648925006
0,337490595 | 0,392479883 | 0,831271461 | 0,59299978 0,256815269 | 0,49316053

0,312509057 | 0,710346481 | 0,9 0,70136036 0,34882686 0,693947685
0,294303103 | 0,612589015 | 0,547546798 | 0,764897925 | 0,40368612 0,702805128

0,284049366

0,456154125

0,677586076

0,879173576

0,203450488

0,41775508

0,279174686

0,63587819

0,67979884

0,9

0,9

0,704263858

0,276656169

0,629973531

0,674849029

0,862213756

0,214985759

0,717136123

0,272784023

0,58072622

0,8232455

0,879286414

0,369753683

0,735283129

0,265811985

0,517385589

0,782012109

0,763654018

0,648064577

0,579798648

0,254151165

0,400640291

0,697281389

0,493920465

0,214927404

0,433450078

0,23921161

0,508591555

0,662014176

0,598071307

0,710878972

0,611276283

0,224754778

0,102617167

0,646579058

0,452675968

0,265604895

0,187890188

0,211588415

0,42574513

0,308455085

0,554187635

0,27375056

0,530449948

0,197173872

0,569490841

0,601804893

0,341116945

0,247400497

0,648221089

0,18134054

0,504684241

0,60025045

0,259529214

0,40550348

0,63992037
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0,16503843 0,516955374 | 0,49819764 0,514437819 | 0,169732319 | 0,599592599
0,146270599 | 0,579178488 | 0,738608644 | 0,236575376 | 0,295090174 | 0,70763691
0,9 0,570122218 | 0,735263896 | 0,189911686 | 0,226566722 | 0,641983582
0,153485772 | 0,342342785 | 0,856426327 | 0,202647699 | 0,232908762 | 0,452385493
0,222132311 | 0,1 0,65573822 0,1 0,263788949 | 0,1
0,290543866 | 0,559388726 | 0,718987143 | 0,276788704 | 0,250331056 | 0,699574688
0,172636236 | 0,568164735 | 0,688539461 | 0,264015173 | 0,470941196 | 0,629450376
0,1 0,379269484 | 0,808610361 | 0,201262857 | 0,518625654 | 0,468816934
0,181198616 | 0,193889622 | 0,84529024 0,223652193 | 0,1 0,321518946
0,164251378 | 0,402325289 | 0,685669914 | 0,20461302 0,403346865 | 0,467388671
0,166329027 | 0,356551613 | 0,680389343 | 0,216241482 | 0,296786255 | 0,471183356
0,175339638 | 0,398073035 | 0,808891411 | 0,192865177 | 0,438172788 | 0,546267579
0,118870573 | 0,555733261 | 0,776160627 | 0,254822672 | 0,432967337 | 0,607938206
0,230216877 | 0,295202969 | 0,767963375 | 0,255182679 | 0,30234593 ?

Tablo 5-6 Normalizasyon Islemi Sonrasr Veriler

5.3  Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Veri setinin hazirlanmasindan sonraki asama yapay sinir aginin mimarisini olusturma

asamasidir. Bu asamada agin olusturulmasi i¢in MATLAB R2018a programindan yararlanilmistir.

Oncelikle girdi, ¢ikt1 ve test girdi verilerinin segilmesi ve programa aktarilmasi gerekmektedir.
Agin kurulumu igin “nntool” araci kullanilmaktadir. Burada verilerin ¢aligabilmesi i¢in satirlar halinde
degil siitunlarda olmasi gerekmektedir. Dolayisiyla Excel programindan aktarilan veriler transpoze

edilmistir.

Calismada, girdi veri seti “input”, girdi degerine karsilik gelen ¢ikt1 veri seti “target” ve 2018

yilina ait girdi veri seti “testinput” olarak belirlenmistir.
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“nntool” komutunu ¢aligtirdigimizda asagidaki pencere ile kargilagilmaktadir. Burada girdi ve
test girdi verilerimizi “Input Data” kismina, ¢ikti degerlerimizi ise “Target Data” kismina aktarmamiz

gerekmektedir.

b Input Data: 2 Networks i Output Data:
input
testinput

o Tariet Data: ‘ Error Data:

) Input Delay States: ) Layer Delay States:

| &Import... H 27 New... H DOpen... \‘ ®Export... H &8 Delete | [ @Help ” @ Close ‘

Sekil 5-2 "nntool” komut penceresi

“New” sekmesi ile yeni ag olusturabiliriz.

Talep tahmin c¢alismalarinda en ¢ok kullanilan model ¢ok katmanli algilayict (Multi-layer
perceptron)’dir. Modele “Hata yayma modeli” de denilmektedir. Delta 6grenme kurali isminde bir

o0grenme metodu kullanilir.

Bu caligmada model olarak ¢ok katmanli algilayict modeli kullanilmistir. Egitim fonksiyonu
olarak “Gradient descent with momentum and adaptive learning rate backpropagation” fonksiyonu
kullanilmistir. MATLAB programinda “TRAINGDX” komutu ile ¢alismaktadir. Bu fonksiyon gradyan
inis momentumuna ve uyarlanabilir bir 6grenme hizina gore agirlik ve bias degerini giincelleyen bir ag

egitim islevidir (MathWorks , 2019) . Agin performansini 6l¢gmek i¢in MSE (Mean Squared Error) yani
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ortalama hata kareleri toplami fonksiyonu kullanilmistir. Bir¢ok transfer fonksiyonu bulunmaktadir.

Bunlardan bazilari asagida gosterilmistir.

. Logsig (Log-Sigmoid Transfer Function)

. Tansig (Hyperbolic Tangent Sigmoid Transfer Function)
. Purelin (Linear Transfer Function)

[ ]

Bu ¢alismada transfer fonksiyonu olarak Logsig (Log-Sigmoid Transfer Function) fonksiyonu

kullanilmistir. Logsig transfer fonksiyonu talep tahmininde en fazla kullanilan fonksiyondur.

Noron sayisinin belirlenmesinde herhangi bir kural yoktur. Caligmadan calismaya ndron
sayilarinda farkliliklar goriilebilir. N6ron sayisi deneme yanilma yoluyla bulunabilir. Calismada 5 ile 19
arasindaki tek sayilar ile noron sayilar1 belirlenerek deneme yapilmis ve modele en uygun ndron

sayisinin 13 oldugu goriilmistiir. Katman sayisi ise 2 olarak belirlenmistir.

7 Network | Data.:

Name

electricityconsumption|

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop v

Input data: input
Target data: t—ar;et
Training function: TRAINGDX
Adaption learning function: LEARNGDM

<|lc|<|<

Performance function: | MSE

<

Number of layers: 2
Properties for: ;,I‘iye,” A

Number of neurons: '1737
Transfer Function: LOGSIG v

D View | % Restore Defaults

| @ Help '::( Create Q Close

Sekil 5-3 Yeni Ag Olusturma Penceresi (MATLAB)
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“Create” sekmesi ile “electricityconsumption” isimli ag olugturulmustur. Olusturulan agin sekli

asagidaki gibidir. 5 girdi degiskeni, 13 noron sayist ve 1 g1kt degeri agin mimarisinde gorilmektedir.

Hidden Layer Output Layer

Input

13 1

Sekil 5-4 Olusturulan YSA Mimarisi

5.4  Yapay Sinir Agimin Egitilmesi ve Testi

Agm egitim felsefesi, agin girdi verilerine karsilik beklenen g¢iktiyr liretmek igin kullanilan
agirlik degerlerini bulmaktir. Cok katmanli algilayici modelinin egitiminde algoritmanin bir ¢ok kez

Sekil 5.1 de W* degeri hatanin en az oldugu agirlik degerini ifade etmektedir.
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Hata (E)

e T p—

Agirhik

- -----------‘!

Sekil 5-5 Hata-Adirlik Hiskisi

Problem i¢in hatanin en az oldugu nokta W* degeridir. Her iterasyon isleminden sonra AW

kadar degisim yapilarak AE kadar hatanin diismesi beklenmektedir. Bu degeri bulmak oldukca kolay
olmayabilir. Dolayisiyla kullanicilar tarafindan bir € hata degeri belirlenir. Buna tolerans degeri de

denilmektedir. Tolerans degeri altindaki herhangi bir noktada olay 6grenilmis kabul edilir.
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View| Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|

Training Info | Training Parameters

showWindow true Ir 0.01
showCommandLine false Ir_inc 1.05
show 25 Ir_dec 0.7
epochs 1000 max_perf_inc 1.04
time Inf mc 0.9
goal 0

min_grad 1e-05

max_fail 1000

\5:) Train Network

Sekil 5-6 Olusturulan Agin Egitim Parametreleri (MATLAB)

Olusturulan yapay sinir ag1 modelinin egitiminde durma kriteri olarak “1000” iterasyon, “0”
hata, “le-05" gradient degeri ve “1000” dogrulama hata sayist kullanilmistir. Egitim 1 saniye siirede
tamamlanmigtir ve 899 iterasyon sonunda durmustur. Dividerand fonksiyonu ile veriler randomize
sekilde %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test verisi olarak ayrilmistir. Olusturulan modelin egitimi
icin 6grenim orani 0,01 , momentum degeri olarak 0,9 alinmistir. Sekil 5’de kullanilan MATLAB yapay

sinir ag1 ara ylizii goriilmektedir.
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Neural Network-
Hidden Layer OutputlLayer
Input L & | . Output
o v I
5 : 1
13 1
‘ AIQorithms

Data Division: Random (dividerand)

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

Calculations: MEX

| Progress
Epoch: 0 | iteration:
Time: | 0:00:0 |
Performance: 0.00266 [  0.000813 | 0.00
Gradient: 0.00811 0.00220 | 1.00e-05
Validation Checks: 0 1000
Plots
| Performance ] (plotperform)

| Training State I (plottrainstate)

| Regression | (plotregression)

Plot Interval: U e R T T —— 1 epochs

v Opening Regression Plot

. Stop Training . Cancel

Sekil 5-7 Olusturulan Adin Mimarisi, Algoritmasi ve Odrenme Asamasi (MATLAB)

Yapay sinir ag1 yontemi ile Tiirkiye elektrik tiiketim tahmini i¢in uygulanan egitime ait
performans Sekil.5 de ki gibidir. YSA modelinin iterasyona baglh hata degisim grafigi incelendiginde

en iyi egitim performansi olan 0,0030843 hata degerine 101 iterasyon sonunda ulagmistir.
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Mean Squared Error (mse)

104

Best Validation Performance is 0.0030843 at epoch 101

Train
Validation
e TS5
Best

[ | | | L | | | | |
500 1000
1000 Epochs

Sekil 5-8 Uygulanan Editime Ait Performans

Agmm egitimi esnasinda olusan ciktilara gdre hedeflerin dogrusal regresyonunu ¢izen kisim

“plotregression” kismidir. (MathWorks , 2019) Bu kisim “nntraintool” penceresinde Regression

sekmesinde bulunur.

Yapilan ¢alismada agin egitimi sonucu olusan regresyon grafigi asagidaki gibidir.
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Sekil 5-9 Adin Editimi Sonucu Olusan Regresyon Grafigi

5.5  Yapay Sinir Aginin Tahmini

Calismada bu agamaya kadar veriler hazirlanmistir. Hazirlanan veriler yardimi ile yapay sinir
ag1 olusturulmustur. Bu asamada 2018 yilina ait Holt yontemiyle tahmin ettigimiz degisken degerlerini
aga sunduktan sonra 2018 yilina ait elektrik tiiketim miktarinin biiyiime miktarinin normalize olmus
degeri bulunacaktir. Bu deger ile ters islem yaparak 2018 yilindaki elektrik tiiketim tahmin miktar1 elde
edilebilmektedir.
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2018 yili degiskenlerinin veri seti “testinput” olarak belirlenmisti. Olusturulan sinir aginda
isleme sokmak i¢in “simulate” sekmesi altindaki “simulation data” kismina veri seti girilmistir. Cikan

sonu¢ “simulation results” kisminda olusturdugumuz “tahmin” kisminda olusacaktir.

View | Train| Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights
Simulation Data Simulation Results

Inputs ‘testinput iy Outputs tahmin

Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States network1_inputStates
Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States network]1_layerStates
Supply Targets ]

Targets

Errors network1_errors

Simulate Network

Sekil 5-10 2018 Yilina ait Tahminin Simdilasyon Asamasi (MATLAB)

Bu islem sonucunda elde ettigimiz tahmin degeri 0,35309’dur. Bu veri elektrik tiiketim
tahmininin 6nce biliylime miktarina sonrasinda normalizasyon islemine sokulmus halidir. Elde edilen

veri ters islem ile tiiketim tahmin verisine ¢evrilebilmektedir. Ters islem sonucu elde edilen miktar
254.686.795 mWh’dur.
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6. SONUC

Giiniimiizde stirekli artan niifus, sanayi ve teknolojik gelismelere paralel olarak enerjiye duyulan
ihtiyacta artmaktadir. Insanoglu 1sinma, aydinlatma, haberlesme gibi birgok alanda enerjiye ihtiyac
duymaktadir. En fazla kullanilan enerji tiirii ise elektrik enerjisidir. Yasamimizin bir¢cok alaninda
elektrik enerjisine ihtiya¢ duyariz. Dolayistyla elektrik enerjisinin kesilmesi durumunda hayat durma
noktasina gelmektedir. Giintimiizde dahi kisa bir elektrik kesilmesi durumunda bile refah seviyesinin
diismesine neden olmaktadir. Elektrik kesilmesi diisliniilenden daha biiyiik sorunlara da yol agabilir.
Uretim, ekonomi gibi 6nemli unsurlar zarar gorebilir. Bunun gibi sorunlarla karsilasilmamasi igin
tlkeler iyi bir plan dahilinde ilerlemelidir. lyi bir plan ise gelecekteki durumun en iyi sekilde tahmin
edilmesi ile olacaktir. Gergege oldukca yakin bir elektrik tiiketim tahmini iyi bir plan1 da beraberinde

getirecektir.

Tiirk Dil Kurumu’na gore tahmin; akla, sezgiye veya bazi verilere dayanarak olabilecek bir seyi,
bir olay1 dnceden kestirme demektir. Cesitli yollarla elde edilen tahmin verileri planlama esnasinda
onemli ve degerli bir veri olarak kullanilmaktadir. Tahminler sadece sezgisel varsayimlara degil bilimsel

ve objektif kriterlere de dayandirilmasi gerekmektedir.

Talep tahmini konusunda son zamanlarda makine dgrenmesinin geligimi ile geleneksel tahmin
yontemlerinden ziyade yapay sinir aglar1 tahmin yontemi kullanilmistir. Yapay sinir aglart yontemi
sadece tahmin ¢aligmalarinda degil simiflandirma, veri kavramlastirma, kontrol problemlerinin ¢6ziimii
gibi bir¢ok alanda da kullanilmaktadir. Ancak diinya literatiiriine kiyasla Tiirkiye’de yapay sinir aglar
iizerinde yapilan ¢alismalar olduk¢a azdir. Yapay sinir aglar1 bir¢cok alanda kullanildig1 goriilmektedir.
Dolayisiyla iilkemizde de bir¢ok probleme bu yontem ile ¢oziimler bulunabilecegi diisiiniilmektedir ve

bununla ilgili daha fazla ¢aligmalar yapilmalidir.

Bu c¢alismada Turkiye’nin gelecek doneme ait elektrik tiiketim tahmini en dogru sekilde
yapilarak sonraki donemin plani yapilirken elde edilecek tahmin degerinin bu planda kullanilabilir bir
veri olmasit hedeflenmistir. Tahmin yOntemi olarak yapay sinir aglari modeli secilmis ve ilgili
boliimlerde yapay sinir aglart modeli detayli bir sekilde incelenmis ve agiklanmigtir. Olusturulan agin
egitimi i¢in 1980-2017 yillar1 arasindaki veriler kullanilmig ve 2018 yilina ait Tiirkiye elektrik tiiketim

miktar1 tahmin edilmeye ¢aligilmistir.
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Bu konuda yapilan bir¢ok ¢alismada yapay sinir aglari metodu kullanilirken gegmis dénemlere
ait girdi degiskenlerine karsilik gelen ¢ikti degeri aga gosterilip egitilmis ve yapay sinir aglarinin ge¢cmis
donemlerine ait tahmin degerleri elde edilmistir. Performans 6l¢iim teknikleri ile yapay sinir aglarinin
gecmis donemde gerceklesen tahmin degerleri ile gergek degerlerin ne olclide tutarli olduguna

bakilmistir.

Fakat bu ¢alismada siirekli artis gosteren grafige sahip bir veri setinin nasil tahmin edilebilecegi
ve gelecek donemde nasil bir degerle devam edecegi tahmin edilmeye calisiimistir. Calismada 6ncelikle
tahmin edilmek istenen dénemin yani 2018 yilinin degiskenlerinin tahmini Holt metodu ile tahmin
edilmistir. Fakat veri seti siirekli biiyiiyen bir grafige sahip oldugundan 2018 yilina ait degiskenlerin
degerleri agin egitiminde kullanilan verilerden biiyiiktiir. Dolayisiyla agin egitimde 6grendigi en biiyiik
cikt1 degeri veya degisken degeri (x) ise, olusturulan agdan degisken degeri veya ¢ikti degerinin (x)’den
daha biiyiik bir deger atamasi beklenemez. Bundan dolay: verilerin biiyiime oranlar1 hesaplanarak agin
daha hizli 6grenmesi ve daha dogru ¢iktilar sunmasi saglanmigtir. Normalizasyon formiilii olarak ¢cogu
calismada Min-Max normalizasyonu kullanilmasina ragmen bu ¢alismada D Min_Max normalizasyonu
kullanilmistir. Boylelikle verilerin 0,1-0,9 araliginda toplanmasi saglanmistir. Olusturulan veriler ile ag
egitilmistir. Egitim boyunca hi¢ gosterilmeyen degiskenler aga gosterilerek gelecek donemin tahmini
yapilmaya calisilmistir. Tahmin edilen degerin 0,999308677 dogrulukta gercek degere yakin
oldugu goriilmiistiir. Cikt1 degerlerine bakildiginda elektrik tiiketim tahmini i¢in yapay sinir aglart

metodunun oldukca tutarli sonuglar verdigi ve kullanilabilir oldugu goriilm{istiir.
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yil

1980

1981

1982

1983

1984

1985

1986

1987

1988

1989

1990

1991

1992

1993

1994

1995

1996

1997

1998

1999

2000

2001

8. EKLER

Tablo 8-1 Holt Yontemi ile 2018 Yili Uretim Dediskeninin Tahmini

Uretim
23.275.400
24.672.800
26.551.500
27.346.800
30.613.500
34.218.900
39.694.800
44.352.900
48.048.800
52.043.200
57.543.000
60.246.300
67.342.200
73.807.500
78.321.700
86.247.400
94.861.700
103.295.800
111.022.400
116.439.900
124.921.604

122.724.700

It
23275400
23974100

25375319,25
26662992,04
29050299,46
32298392,34
36969668,99
42073214,76
46840060,13
51415339,33
56553990,15
60634236,56
66159836,13
72345694,81
77931134,52
84749601,38
92707191,59
101250000,6
109714162,4
116865673
124613713,5

127438864,7

Tt
0
225038,5032
603864,8307
824106,8796
1327585,21
1946145,637
2823860,542
3558105,502
3947418,526
4149640,976
4468182,976
4343235,697
4724053,495
5194874,235
5320668,239
5803081,805
6497009,595
7155924,203
7577283,63
7440149,922
7539315,836

6020969,54

80

Tahmin
23.275.400
23275400
24199138,5
25979184,08
27487098,92
30377884,67
34244537,97
39793529,53
45631320,27
50787478,66
55564980,31
61022173,13
64977472,26
70883889,63
77540569,05
83251802,76
90552683,19
99204201,19
108405924,8
117291446
124305822,9

132153029,3

Et

0

1.397.400

2.352.361

1.367.616

3.126.401

3.841.015

5.450.262

4.559.370

2.417.480

1.255.721

1.978.020

-775.873

2.364.728

2.923.610

781.131

2.995.597

4.309.017

4.091.599

2.616.475

-851.546

615.781

-9.428.329

MSE

0

1.952.726.760.000

5.533.604.611.794

1.870.373.298.294

9.774.383.708.555

14.753.398.761.389

29.705.356.171.853

20.787.859.098.482

5.844.208.265.462

1.576.836.085.534

3.912.561.911.728

601.979.112.284

5.591.937.275.925

8.547.497.619.316

610.165.563.761

8.973.602.808.213

18.567.625.896.588

16.741.180.831.485

6.845.942.487.884

725.130.637.903

379.186.319.265

88.893.393.463.571



2002

2003

2004

2005

2006

2007

2008

2009

2010

2011

2012

2013

2014

2015

2016

2017

2018

129.399.500

140.580.500

150.698.300

161.956.200

176.299.800

191.558.100

198.418.000

194.812.900

211.207.700

229.395.100

239.496.800

240.154.000

251.962.800

261.783.300

274.407.700

297.277.500

131429667,1
138688628,5
147681677,8
158292951,9
171360321,6
186318614,3

198071482

202201169,4

211273599,8
224892902,4
237478441,5
244424849,3
253114671,9
262184334,8
272966783,2
290024953,9

151083245,6

5367089,814
5976427,07
6948025,972
8127891,26
9718807,009
11406349,62

11517956,75

9138330,193

9117105,081
10567180,65
11217257,03
9841694,516
9470697,624
9341531,655
9805624,624
12141537,2

-36519615,56

133459834,2
136796756,9
144665055,5
154629703,7
166420843,1
181079128,6

197724963,9

209589438,7

211339499,5
220390704,9
235460083,1
248695698,6
254266543,8
262585369,5
271525866,4
282772407,8

302166491,1

-4.060.334

3.783.743

6.033.244

7.326.496

9.878.957

10.478.971

693.036

14.776.539

-131.800

9.004.395

4.036.717

-8.541.699

-2.303.744

-802.070

2.881.834

14.505.092

16.486.313.752.364

14.316.711.767.790

36.400.038.890.962

53.677.547.522.499

97.593.788.892.404

109.808.842.180.906

480.299.027.547

218.346.096.074.250

17.371.120.146

81.079.131.958.175

16.295.083.489.998

72.960.614.523.930

5.307.235.510.924

643.315.524.219

8.304.964.795.655

210.397.698.762.899

1.194.304.004.483.950

Tablo 8-2 Holt Yontemi ile 2018 Yili Uretim Dediskeninin Tahmininde Kullaniian Alfa ve Beta Dederleri

a 0,5
B 0,322081728
MSE 32278486607675
n 38
GERCEK DEGER 304.801.884
TAHMIN DEGERI 302.166.491
FARK 2.635.393
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yil

1980

1981

1982

1983

1984

1985

1986

1987

1988

1989

1990

1991

1992

1993

1994

1995

1996

1997

1998

1999

2000

2001

2002

2003

Tablo 8-3 Holt Yontemi ile 2018 Yili Trafo Miktari Degiskeninin Tahmini

Trafo
Miktari

594
610
629
651
682
693
647
667
686
711
743
783
834
840
864
889
914
962
1.006
1.038
1.065
1.090
1.055

1.072

It

594

610

629

651

682

693

647

667

686

711

743

783

834

840

864

889

914

962

1006

1038

1065

1090

1055

1072

Tt

0
5,751436902
10,51382907
14,64270328
20,52257578
17,09954492
-5,582520776
3,613495101
9,144402105
14,84393153
21,01093436
27,83683516
36,16317773
25,32057689
24,84587597
24,90127814
24,93676517
33,22718641
37,09963376
35,2664949
32,29498091
29,67269201
6,4251353

10,22642699

82

Tahmin

594
594
615,7514369
639,5138291
665,6427033
702,5225758
710,0995449
641,4174792
670,6134951
695,1444021
725,8439315
764,0109344
810,8368352
870,1631777
865,3205769
888,845876
913,9012781
938,9367652
995,2271864
1043,099634
1073,266495
1097,294981
1119,672692

1061,425135

MSE

256

176

132

268

91

3.982

654

237

251

294

361

537

910

532

116

26

68

53

4.183

112



2004 1.089 1089 12,6612881 1082,226427 46
2005 1.088 1088 7,750535819 1101,661288 187
2006 1.130 1130 20,06201283 1095,750536 1.173
2007 1173 1173 28,30741195 1150,062013 526
2008 1241 1241 42,57550042 1201,307412 1.576
2009 1.272 1272 38,41451541 1283,5755 134
2010 1.317 1317 40,78176535 1310,414515 43
2011 1.357 1357 40,50074822 1357,781765 1
2012 1.425 1425 50,38576144 1397,500748 756
2013 1.505 1505 61,03103797 1475,385761 877
2014 1.550 1550 55,26844401 1566,031038 257
2015 1.595 1595 51,57729977 1605,268444 105
2016 1.675 1675 61,79426021 1646,5773 808
2017 1.750 1750 66,5412589 1736,79426 174
2018 1816,541259 19.902

Tablo 8-4 Holt Yontemi ile 2018 Yili Trafo Miktari Dediskeninin Tahmininde Kullanilan Alfa ve Beta

Degerleri
a 1
B 0,359464806
MSE 538
n 38
GERCEK DEGER 1.826
TAHMIN DEGERI 1.817
FARK 9
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yil

1980

1981

1982

1983

1984

1985

1986

1987

1988

1989

1990

1991

1992

1993

1994

1995

1996

1997

1998

1999

2000

2001

2002

2003

2004

Tablo 8-5 Holt Yontemi ile 2018 Yili GSYIH Dediskeninin Tahmini

GSYiH
5,23
7,90

10,49
13,91
22,00
35,10
51,08
74,72

129,23

227,32

393,06

630,12

1.093,37
1.981,87
3.868,43
7.649,03
14.772,11
28.835,88
52.224,95
77.415,27
124.583,46
178.412,44
277.574,06
359.762,93

430.511,48

It
5.231,00
2.079,13
0,52
-401,56
-182,63
15,11
81,16
92,05
125,73
213,52
373,52
609,05
1.041,99
1.876,36
3.628,63
7.175,96
13.923,19
27.134,22
49.703,14
76.147,10
120.100,90
175.124,90
267.853,09
358.964,59

434.308,85

Tt
5231
-2118,963586
-2083,579126
-609,2662563
116,8784481
187,7814823
81,04353912
19,53940714
31,93570948
80,90916198
150,2512701
225,0202327
407,3267988
781,7441707
1632,690182
3311,415486
6323,881924
12362,41453
21311,30851
25811,53647
41718,36743
53384,52884
87880,395
90713,37266

77237,9909

84

Tahmin

10.462

-40

-2.083

-1.011

-66

203

162

112

158

294

524

834

1.449

2.658

5.261

10.487

20.247

39.497

71.014

101.959

161.819

228.509

355.733

449.678

MSE1

109.288.186

2.533

4.397.260

1.066.717

10.170

23.048

7.653

311

4.852

9.727

11.310

67.237

283.606

1.464.896

5.701.145

18.358.926

73.767.603

162.009.905

40.970.557

511.882.373

275.333.340

2.407.337.330

16.236.378

367.354.190



2005

2006

2007

2008

2009

2010

2011

2012

2013

2014

2015

2016

2017

2018

648.931,71
758.390,79
843.178,42
950.534,25
952.634,80
1.160.013,98
1.394.477,17
1.569.672,11
1.809.713,09
2.044.465,88
2.338.647,49
2.608.525,75

3.106.536,75

621.712,23
765.751,28
857.103,20
951.498,15
971.206,90
1.128.346,25
1.369.754,23
1.575.449,64
1.804.623,87
2.041.849,48
2.326.586,16
2.607.888,21
3.063.411,83

692.930,76

173829,1739
147709,6856
98296,13619
94875,63833
28970,56441
141346,8227
229078,7761
208576,6311
226636,2631
235920,8271
278721,7535
280984,1204
434017,4475

-2024920,221

511.547

795.541

913.461

955.399

1.046.374

1.000.177

1.269.693

1.598.833

1.784.026

2.031.260

2.277.770

2.605.308

2.888.872

3.497.429

18.874.602.420

1.380.168.694

4.939.635.952

23.669.086

8.786.998.355

25.547.709.964

15.571.069.421

850.357.299

659.812.647

174.391.725

3.706.032.128

10.354.495

47.377.799.135

131.898.190.579

Tablo 8-6 Holt Yéntemi ile 2018 Yili GSYIH Dediskeninin Tahmininde Kullanilan Alfa ve Beta Dederleri

a 0,801874261
B 0,876783373
MSE 3.471.005.015
n 38
GERCEK DEGER 3.700.989
TAHMIN DEGERI 3.497.429
FARK 203.560
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Yil
1980
1981
1982
1983
1984
1985
1986
1987
1988
1989
1990
1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002

2003

Tablo 8-7 Holt Yontemi ile 2018 Yili Yatinm Degiskeninin Tahmini

Yatirbm
1,26
3,92
6,01
12,96
17,16
32,33
66,33
48,88
34,72
99,41
156,16
165,33
237,32
393,97
331,02
1.222,20
1.084,63
1.649,87
4.389,73
3.894,60
11.363,81
12.440,00
14.033,00

14.316,00

It
1,261212
3,680975252
5,934740268
12,50905993
17,1606276
31,40154004
64,16049744
52,31259606
36,50116617
93,12842459
153,2602776
168,4900932
233,7718025
384,2793959
345,3873574
1146,777297
1132,731032
1620,918675
4177,804866
4066,231323
10774,20679
12665,30233
14163,00416

14482,97892

Tt
0
1,432199273
1,918464143
4,674152279
4,660784998
10,33103044
23,60557731
2,62152179
-8,28849595
30,13356711
47,88882611
28,55874867
50,29417976
109,6080726
21,71445282
483,1854932
188,8860566
366,0354178
1662,746938
612,5696111
4220,292734
2841,697318
2046,218932

1024,49681

86

Tahmin
1,261212
1,261212
5,113174525
7,853204411
17,1832122
21,8214126
41,73257048
87,76607475
54,93411785
28,21267022
123,2619917
201,1491037
197,0488419
284,0659822
493,8874685
367,1018102
1629,96279
1321,617089
1986,954093
5840,551804
4678,800934
14994,49952
15506,99965

16209,22309

MSE

26
0
110
605
1.512
409
5.069
1.082
1.283
1.622
12.080
26.525
731.184
297.383
107.750
5.773.308
3.786.721
44.689.386
6.525.468
2.172.675

3.584.294



2004

2005

2006

2007

2008

2009

2010

2011

2012

2013

2014

2015

2016

2017

2018

23.872,00
16.762,00
20.373,00
19.046,00
18.300,00
19.897,00
20.537,00
39.748,00
84.690,00
35.286,00
58.528,00
71.543,00
128.868,00
229.379,00

285.608,00

23134,26379
17812,51777
20068,72892
19221,9688
18372,11626
19714,38898
20514,87849
38114,0425
81526,25622
42015,87005
56091,28906
70514,84419
124610,8811

223325,6175

5538,607977
-889,3725644
972,422265
-104,3077402
-545,5776548
571,795267
707,1538572
10705,12562
30063,65906
-11115,53356
3794,381259
10085,53189
36134,28411

73174,13837

15507,47573
28672,87177
16923,14521
21041,15119
19117,66106
17826,5386
20286,18424
21222,03235
48819,16811
111589,9153
30900,33649
59885,67032
80600,37607
160745,1652

296499,7558

69.965.266

141.868.866

11.901.498

3.980.628

668.570

4.286.810

62.909

343.211.477

1.286.716.580

5.822.287.487

763.287.791

135.893.335

2.329.763.519

4.710.603.273

15.692.216.510

Tablo 8-8 Holt Yontemi ile 2018 Yili Yatinim Dediskeninin Tahmininde Kullanilan Alfa ve Beta Degerleri

a 0,911801773
B 0,591875785
MSE 424113959,7
n 38
GERCEK DEGER 285.608,00
TAHMIN DEGERI 296.500
FARK -10.892
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