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OzET

SIKLIKLA KULLANILAN YAPAY SiNiR AGLARI ALGORITMALARININ ANTALYA
ILINE AIT ELEKTRIK YUK TAHMIiNi OZELINDE ANALITIK OLARAK
DEGERLENDIRILMESi

Yal¢in Kaplan
Yiiksek Lisans, Elektrik - Bilgisayar Miihendisligi, istanbul Kemerburgaz Universitesi
Danisman: Dog. Dr. Oguz Bayat

Es Danisman: Yrd. Dog. Dr. F. Korhan Turan

Bu calismada, Yapay Sinir Aglari (YSA) kullanilarak Antalya iline ait elektrik yiik tahmini baz
alinip algoritmalar degerlendirilmistir. Calismada olusturulan elektrik yiik modeli MATLAB
programi YSA ara¢ kutusu ile geri beslemeli 3 katmanl bir ag olarak tasarlanmis ve
¢Ozlilmustir. Modelde kullanilan giris verileri 2001-2011 yillari arasindaki aylik ortalama
Elektrik (E), Sicaklik (S), Nem (N), Basing (B) ve Nifus (P) degerlerini kapsamaktadir.
Modelde E-S-N-B, E-S-N, E-B-N, E-B-S ve E-S-B-P giris verileri kullaniimis olup, Levenberg-
Marquardt (LM), Gradient-Descent (GD), Resilient Propagation (RP), Gradient-Descent-
Momentum (GDM), Gradient-Descent-Adaptive (GDA) ve Gradient-Descent-Adaptive-
Momentum-Rate Backpropagation (GDX) algoritmalari yardimiyla otuz adet tahmin degeri
elde edilmistir. Elde edilen degerler ile hesaplanan ortalama karekdk hatasi degeri (OKH),

iterasyon sayisi, islem siresi gibi kriterleri baz alan bir Analitik Hiyerarsi Sireci (AHS)

Vii



modeli gelistirilmis ve sikhikla kullanilan bu YSA algoritmalari siralanmistir. Diger
calismalardan farkh olarak YSA modeli lg¢ veya dort girisli olarak ¢alistirlmis ve siklikla
kullanilan YSA algoritmalari Antalya ili vaka galismasi Gizerinden bircok-kriterli karar verme

araci olan AHS yontemi ile degerlendirilmistir.

Anahtar kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Elektrik YUk, Sicaklik, Nem, Basing, Nifus, AHS
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ABSTRACT

AN ANALYTIC EVALUATION OF FREQUENTLY USED ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK ALGORITHMS BASED ON THE ELECTRICITY LOAD FORECAST OF
ANTALYA PROVINCE

Kaplan, Yalcin
M.S., Department of Electrical and Computer Eng., Istanbul Kemerburgaz University
Advisors: Associate Professor Oguz Bayat

Co Advisors: Assistant Professor F. Korhan Turhan

In this study, Artificial Neural Networks (ANN), using Turkey's Antalya Province is located
in the southern region of electric load forecasting, based algorithms have been evaluated.
In this study, the electrical model of MATLAB neural network toolbox and a feedback
network is designed with three floors and has been resolved. Electrical (E), temperature
(S), humidity (N), pressure (B) and population (P) values to the input data used in the
model between the years of 2001-2011. In the model, preparing the grant application
ESBN, ESN, EBN, EBS and ESBP input data was used. Thirty Algorithms predicted values
were obtained with the help Levenberg-Marquardt (LM), Gradient-Descent (GD), Resilient
Propagation (RP), Gradient-Descent-Momentum (GDM), Gradient-Descent-Adaptive
(GDA) and Gradient-Descent-Adaptive-Momentum-Rate Backpropagation (GDX). Root
mean square error (RMSE) was estimated with the values obtained. RMSE, the number of
iterations, such as processing time criteria on which to base an Analytical Hierarchy

Process (AHP) model is developed. ANN commonly used algorithms are evaluated. In this



study, ANN model was run with three or more inputs and ANN algorithms commonly used
case study of Antalya province many-criteria decision-making tool was evaluated by the

AHP method.

Keywords: Artificial Neural Networks, Electricity Load, Temperature, Humidity, Pressure,

Population, AHP
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1. GIRi$
Hizla artan dinya nifusu ile ihtiyag duyulan enerji miktarinin artmasi, hayat kalitesi ve
iktisadi gelisiminin artmasi acisinda, hayati éneme sahiptir. Nifusun hizla artmasi eneriji
kullanimi agisindan kaygi verici bir durumdur. Kaynak olarak enerjiyi ele alip, Glkemizde
kullanilan enerji miktarina baktigimiz zaman, hidrolik enerji kaynaklari, yenilenebilir enerji
kaynaklari ve fosil enerji kaynaklarinin kullanildigini gorirtz. Fosil enerji kaynagi olarak
kullanilan kaynaklar petrol, dogalgaz ve komirdir. Dilinya genelinde oldugu gibi
Tirkiye’nin ndfusunun hizla artmasi da kullanilan enerji miktarinin artmasina sebep
olmaktadir. Artan nifus nedeniyle ihtiyag duyulan enerji kaynaklarinin karsilanmasi
acisindan fosil kaynakli yakitlarin yerini zamanla yenilenebilir enerji kaynaklarina
birakmasi beklenmektedir. Tirkiye’de ¢ikarilan petrol miktarinin yeterli olmamasi, enerji
kaynagi olarak fosil Grlinlerinin ve kaynaklarinin ithal edilmesine yol agmakta ve bu durum

da maliyet acisindan yiik olmaktadir (Ucar ve Balo, 2009).

Diinyada 2011 yili sonu itibariyle petrol rezervlerine bakacak olursak, Kuzey Amerika’da
%13,2, Glney Amerika’da %19,7, Avrupa ve Asya’da %8,5, Orta Dogu’da %48, 1, Afrika’da
%8 ve Pasifik Asya’da %2,5 oraninda rezerv vardir. Diger taraftan komur kaynaklarina
bakildiginda 2011 yili sonu itibariyle Kuzey Amerika’da %28,5, Gliney Amerika’da %1,5,
Avrupa ve Asya’da %35,4, Orta Dogu ve Afrika’da %3,8 ve Pasifik Asya’da %30,9 oraninda
rezerv vardir (BP, 2012). Fosil enerji kaynaklarinin sinirh miktarda olmasi ve yeni rezerv
kesiflerinin artan talebi karsilayamamasi insanlari baska enerji kaynaklarinin arayisina
itmektedir. Bu amagla diinya ve Ulkemiz agisindan hayati 6neme sahip olan elektrik

enerjisi Uretiminde yukarida bahsedilen yeralti kaynaklarindan ziyade yenilenebilir enerji
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kaynaklarina dogru bir yonelim olmasi beklenmektedir. Enerji kaynaklarinin bu kadar
onemli oldugu bir zamanda, elektrik enerjisi Uretiminde kullanilan dogru kaynaklara
yatirim yapilmasi, dogru elektrik yik tahminlerinin yapilmasina baglidir. Bundan dolayi
elektrik tretiminde en dnemli yol gostericiler tahminlerdir. Elektrik yiki agisindan bircok
tahmin sekli kullanilmistir ancak bu calismada kullandigimiz tahmin yontemi yapay sinir
aglari (YSA) yaklasimini ele almaktadir. Bu amagla Antalya ili baz alinarak bir YSA modeli
gelistirilmis ve bu model MATLAB programi YSA arag¢ kutusu kullanilarak ¢ozilmustir.
Olusturulan modele giris olarak E, S, B, N ve P degerleri, E-S-B-P, E-S-N-B, E-S-N, E-B-N, E-
B-S seklinde verilmis olup LM, GD, RP, GDM, GDA ve GDX olmak Uzere alti adet algoritma
kullanilarak otuz adet elektrik yiikii sonucu elde edilmistir. Elde edilen elektrik yuk
sonuglari yetkili kurulustan elde edilen elektrik yik verileri karsilastirilarak OKH degerleri
hesaplanmistir. Bulunan OKH degerleri SPSS programinda ANOVA ile istatistiksel olarak
degerlendirilmistir. Bulunan OKH degerleri ile beraber iterasyon sayisi ve ¢alisma siiresi
olmak Uzere Uc¢ adet karar kriteri kullanan bir AHS modeli tasarlanmis, gelistirilen AHS
modeli ile diger ¢alismalardan farkli olarak siklikla kullanilan YSA algoritmalari Antalya ili

vaka galismasi tGzerinden degerlendirilmistir.

1.1 ELEKTRiK ENERIJISi

Elektrik enerjisi kaynagini diger enerji kaynaklarindan ayiran en onemli 6zelligi son
kullanici agisindan rahat ve temiz bir kaynak olmasidir. Ekonominin gelismesi sanayinin
gelismesi, teknolojik olanaklarin artmasi ve lilke medeniyetinin gelismesine imkan tanir.

Tum bunlarin yaninda elektrik enerjisi Greten Ulkeler, elektrik enerjisi ihracati sayesinde



ekonomilerine de katki saglarlar. Elektrik enerjisinin tretimi, alim-satimi Glkeler arasindaki

glic dengeleri agisindan ve siyasi acidan oldukca dnemlidir (Sayistay EUAS, 2011).

1.2 TURKIYE’DE ELEKTRiK ENERJISI

Ulkemizde elektrik enerjisinin kullanimi bircok alanda artarak devam etmektedir.
GunlUmuzde elektrik enerjisi tiketiminin bu kadar artmasinin sebepleri arasinda gelisen
teknoloji, kalkinan bir (lke olmasi, sanayilesmenin artmasi ve nifusun hizla artiyor
olmasidir. Ulkemizde elektrik enerjisi riizgar santralleri, hidroelektrik santraller ve termik
santraller araciligi ile iretilmektedir. Diinyada diger Ulkeler tarafindan kullaniimakta olan
ve sayisl gittikce artan nikleer santraller llkemizde de kurulmaya baslanmistir. Son
yillarda Sinop ve Mersin’de iki adet nilkleer santral insaatina baslanmistir. Bltlin bu
Uretim sahalari tam kapasiteyle ¢alismaya basladigi anda elektrik enerjisi Gretiminde fosil

yakitlara bagimhlik azalacaktir.

Son vyillarda Tirkiye’de elektrik dagitiminin 6zel sektor araciligiyla yapilmaya baslandigi
gorulmektedir. Sehirlerde ve kirsallarda bulunan elektrik hatlari mevcut seklini korurken
yapilan yatirimlar sadece bunlarin onarim ve bakim yatirimlari olarak kalmaktadir. Elektrik
enerjisi kullanimi bu kadar hizli bir artis gosterirken, elektrik dagitim ve iletim sirketlerinin
de yapacagi yatirimlarla yeni eneriji iletim ve dagitim hatlarina sahip olunmasi gerekliliktir.
Ayrica bu hatlar enerji kayiplarini azaltirken enerji iletim hizini arttiracak ve iletim
dagitimda ortaya cikan arizalar minimum seviyeye inecektir. TEIAS'nin 2012 yilinda
acitkladigi rapora gore, tiketilen enerji miktari Tablo 1'de goriilmektedir. Tirkiye’'de

tiketilen enerji miktar1 2011 yilindan 2012 yilina kadar gozle gorulir bir artis gostermistir.



Buna bagli olarak 2012 yili Ocak ayinin elektrik enerjisi kullanimi, gegen yilin Ocak ayina
gore %8.28 oraninda artis gostermistir. Nisan ayinda ise %1.72 oraninda artis saglanirken,
Temmuz ayinda %8.34 oraninda artis ve Ekim ayinda %4.13 oraninda azalis gdzlenmistir.
2011 yilindan 2012 yilina toplam elektrik enerjisi kullaniminda olan artis 11.640,05 Milyon

KWh (%5,05) seklinde gerceklesmistir (TEIAS, 2012).

Tablo 1.Tiirkiye’de tiiketilen enerji miktari (TEiAS, 2012)

AYLAR 2011 YILI FiiLi 2012 YILI FiiLi
OCAK 19.724 4 21.358,6
SUBAT 17.790,3 20.005,1
MART 19.278,1 20.685,3
NiSAN 17.923,3 18.233,2
MAYIS 17.686,3 19.004.,4
HAZIRAN 18.002,8 20.058.,4
TEMMUZ 21.070,0 22.827.9
AGUSTOS 20.673.,5 21.599,8
EYLUL 18.986,1 19.902,2
EKiM 18.934,8 18.151,0
KASIM 19.146,6 19.086,1
ARALIK 21.090,0 21.034,6
TOPLAM 230.306,3 241.946,8

Birim: Milyon kWs

Turkiye’de 2011 yilinda tiketilen elektrik enerjisinin sektorel olarak dagilimi Sekil 1’de
gosterilmistir. Elektrik enerjisinin 24.725.091 MWs kadari meskenlerde, 10.758.424 MWs

kadari ticaret alaninda, 4.041.833 MWs kadari resmi dairelerde, 21.964.711 MWs kadari



sanayide ve 1.867.116 MWs kadari da genel aydinlatmada kullanilmistir. Bunlarin disinda

6.826.049 MWys'i ise diger kullanim olarak belirtiimektedir (TEDAS, 2012).

G.Aydinlatma;
1.867.116

R.Daire;
4.041.833

Sekil 1. 2011 yili elektrik kullaniminin sektérel dagihmi (MWh) (TEDAS, 2012)

Sekil 1'deki veri baz alinarak, Tirkiye’de 2011 yilinda tiiketilen elektrik enerjisinin sektorel
dagiliminin yuzdelik orani Sekil 2’de gosterilmistir. Elektrik enerjisinin, mesken kullanimi
%35,2’sine, ticaret kullanimi %15,3’line, resmi dairelerde kullanimi %5,8’ine, sanayi

kullanimi %31,3’lne, diger kullanim ise %12,4’(ine denk gelmektedir (TEDAS, 2012).



Sektorel Elektrik Kullanimi

G.Aydinlatma
3%

R.Daire
6%

Sekil 2. 2011 yili elektrik kullaniminin sektérel dagihminin yiizde gosterimi (TEDAS, 2012)

1.3 TEZIN AMACI VE iCERiGi

Yapilan bu tez calismasinda, enerji yatirirm planlarinin daha isabetli yapilabilmesi igin,
kullanilan elektrik enerji miktarinin YSA yéntemi ile tahmin edilmesi amacglanmistir. Bu
amacla Antalya ili verileri kullanilarak bir YSA tahmin modeli gelistirilmis ve bu model
MATLAB programi kullanilarak ¢ézilmusgtir. Gelistirilen tahmin modeline giris verisi olarak
E, S, B, N ve P degerleri kullanilmistir. Calismada 2001-2011 yillari arasindaki MGM verileri
temel alinarak 108’ser adet aylik ortalama E, B, S, N ve P giris verileri kullaniimistir. Bu
108’ser verinin 84’er tanesi O0grenme amach, kalan kismi ise test amach olarak
kullanilmistir. Giris verileri modele E-S-B-P, E-S-N-B, E-S-N, E-B-N, E-B-S seklinde girilmis
LM, GD, RP, GDM, GDA ve GDX olmak lizere alti adet algoritma kullanilarak, otuz adet
elektrik yiki tahmin sonucu elde edilmistir. Modelin Grettigi elektrik yiik sonuclari ile ilgili

kurumdan elde edilen elektrik yik sonuclari karsilastirilmis ve OKH degerleri



hesaplanmistir. Hesaplanan OKH degerleri SPSS programi kullanilarak ANOVA ile
istatistiksel analiz yapilmistir. Bulunan OKH degerleri ile beraber iterasyon sayisi ve
calisma siresi olmak Uzere U¢ adet karar kriteri kullanan bir AHS modeli gelistirilmis,
gelistirilen AHS modeli ile diger calismalardan farkl olarak, literattirde siklikla kullanilan

YSA algoritmalari Antalya ili vaka ¢alismasi Gizerinden degerlendirilmistir.

1.4 KAYNAK ARASTIRMASI

GUnumiuzde YSA kullanilarak yapilmis pek cok calisma mevcuttur. Elektrik yiik tahmini ile
ilgili yapilan ¢alismalarda Singh ve Singh (2001) YSA kullanarak kisa sireli yik éngorileri

yapmislardir. Yaptiklari calismada isabetli sonuclar almislardir.

Yalgin6z ve ark. (2002), YSA kullanarak Nigde’nin elektrik yik tahminini yapmislardir.
Yapilan galismayla 2001, 2002, 2003, 2004 yilina ait aylik elektrik yik tahminlerini once
Haraketli Orta yontemiyle, daha sonrada YSA yaklasimi ile gerceklestirmislerdir. Yapilan

calismayla dort girisli ve tek ¢ikisl agin en uygun ag olduguna karar vermislerdir.

Hamzagebi ve Kutay (2004), Tirkiye’'de tuketilen elektrik enerjisinin tahminini
yapmislardir. Calismada 2010 yilina kadar elektrik yukd tahmini yapilmistir. Ayrica bu
calismada YSA’nin diger metotlarla karsilastirilmasi yapilmistir. Yapilan karsilagtirmalarda

YSA'nin diger metotlara gore iyi sonug verdigi gdézlemlenmistir.

Ceylan ve Demirdren (2004), YSA’y1 kullanarak Ankara Golbasi’nin elektrik yik tahminini
yapmislardir. Bu calismada saatlik sonuglar alinmistir. Calismada regresyon ile YSA
kullanilmis, sonuclari karsilastirilmis ve YSA sonuglarinin daha Ustin oldugu ortaya

cikmistir fakat regresyon analizinin daha hizli oldugunu tespit etmislerdir.
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Koc ve ark. (2004), yaptiklari calisma ile Mersin limaninin dalgakiranini incelemislerdir. Bu

calismayi yaparken YSA kullanmislardir.

Cavallaro (2005), elektrik yik analizi yapmistir. Bu ¢alismayi YSA kullanarak yapmis ve
iklim kosullarini da géz 6nlinde bulundurmustur. Hata orani, 6grenim yapilirken % 2

seviyesinde, test uygulamasinda % 2,6 oraninda ¢ikmistir.

Aslan ve ark. (2006), YSA’y1 kullanarak Katahya ilinin tlkettigi ve tuketecegi elektrik
enerjisini tahmin etmislerdir. Yapilan ¢alismayla 2005, 2006, 2007, 2008, 2009 yillari arasi
enerji tahminleri yapilmistir. 2005 yili gercek deger ile tahmini deger karsilastirilmis ve

Ocak ayinda %0,5, Eylil ayinda %0,95 hata orani tespit etmislerdir.

Saray ve ark. (2011) rizgar tahmininde bulunmak icin bir calisma yapmislardir. Bu
¢alismada Amasya ilinin verilerini kullanmislardir. Amasya ilinin Haziran, Temmuz, Agustos
ayl riizgar tahmin degerleri ile gercek degerler arasindaki OKH degerleri ve ortalama hata
orani (OHO) degerlerini tespit etmislerdir. Bu calismaya gore Haziran ayi OKH degeri
0,0638 ve OHO degeri 0,0041, Temmuz ayir OKH degeri 0,0395 ve OHO degeri 0,0016,

Agustos ayl OKH degeri 0,0167 ve OHO degeri 0,0003 olarak bulunmustur.

Bu calisma oOnceki calismalardan farkli olarak literatire asagidaki acilardan katki

yapmaktadir:

e Daha onceki calismalarda (Saray, 2012);(Saray ve ark., 2011) en fazla Ug algoritma
kullanilmis olmasina ragmen, calismamizda LM, RP, GD, GDM, GDX, GDA olmak

Uzere alti adet algoritma kullaniimistir.



Daha onceki ¢alismalarda modele giris verileri ikiser gruplar halinde sokulurken,
(Saray, 2012) ¢alismamizda modele giris verileri 2’ser, 3’er ve 4’er gruplar halinde

girilmistir.

Elektrik ylikiine etki eden meteorolojik olaylar (S, B, N) YSA kullanilarak ilk kez bu

kadar kapsamli ele alinmistir.

Ayrica olusturulan modele P verileri girilerek niifusun elektrik tiketimine,

meteorolojik olaylardan daha fazla etkisinin oldugu gorilmustur.

Literatlirdeki ¢alismalara baktigimiz zaman, algoritmalar diger ¢alismalardan farkh

olarak AHS kullanilarak karsilastiriimistir.



2. YONTEM

2.1 ELEKTRIK VE PARAMETRELER

Teknolojinin hizla ilerledigi, insanlarin hayatlarini kaliteli dizeyde sirdirebilmesi
acisindan ihtiya¢ duyulan enerjilere baktigimizda en ihtiya¢c duyulan enerji siphesiz
elektrik enerjisidir. Elektrik enerjisi saglikta, egitimde, yasamsal alanda, sanayi ve
endustride kullanilmaktadir. Kinetik enerji elektrik enerjisine gevrilince elektrik olusur. Bu
cevrim beraberinde elektrigi ve isiyi da meydana getirir. Elektrikte kullanilan
parametrelere bakacak olursak; elektrik geriliminin 6l¢i birimi volt (V)'dur. Elektrik akim
birimi amperdir. Elektrik gic birimi Watt (W)tir. Elektrik akimi direng birimi ise Ohm (Q)

dur.

V=IxR (1)
Ohm Kanunu Denklem 1’de gosterilmistir. Buradaki V voltaji, I akimi ve R ise direnci ifade

etmektedir. Kisaca anlatmak gerekirse elektrik voltajini bulmak icin akim ile direnci

garpariz.

P=VxI (2)
P =1I’xR (3)

Gug hesabi yapilirken ise Denklem 2’de gorildiigu gibi voltaj ve akim garpilir, Watt birimli

glic ortaya cikar.

Denklem 2’deki V yerine, Denklem 1’ deki degeri yazacak olursak, Denklem 3 ortaya ¢ikar

ki burada akim degeri ve direng biliniyorsa gli¢c hesabi yapilabilecegi anlamina gelir.
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Bir yerlesim biriminin elektrik ylikd hesabi yapilirken, ortamda bulunan cihazlarin ve
elektrik ile ¢alisan bitlin aletlerin maksimum ¢ektikleri glic miktari hesaplanir. Diger bir
yontem ise cihazlarin gektikleri akim miktari ile sehir voltaji (220 V) ¢arpilarak, ¢ektikleri
glic miktari bulunur. Bulunan deger, ilin ya da yerlesim yerinin toplam elektrik gicini
verir. Bir ilin toplam tiketilen elektrik ylikini bulmak icin ise o ildeki bltiin mesken,

sanayi, sokak aydinlatmalari ve halkin kullandigI bitin ortak yerlerin glic miktari toplanir.

Ornegin Tablo 2’de bir evde televizyon, (itli, ¢camasir makinesi, buzdolabi, lambalar,
bulasik makinesi, su isiticisi vb. gibi elektrikle ¢alisan cihazlarin harcadigi toplam elektrik

tiketimi 5,2 kWh’ tir.

Tablo 2.Bir meskende kurulu gii¢ miktarinin yaklagik degerleri

Cihaz Gii¢
Camasir Makinesi 300 W
Buzdolabi 300 W
Televizyon 300 W
Uti 1000 W
Bulasik makinesi 300 W
Aydinlatma ve prizler 2000 W
Su i1siticisi 1000 W
Toplam gii¢ 5200 W

Sanayi kuruluslari ve endistri de ise ortalama olarak kurulu glic miktari 100 kW
dolaylarindadir. Bununla beraber halkin kullandigi kamuya ait alanlarda tiketilen ener;ji
miktari da hesaplanir. Toplam elektrik enerji miktarina ulasmak icin biutin bulunan

degerler toplanir ve ortaya cikan miktar o ilin tiketilen enerji miktarini verir.
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2.2 YAPAY SiNiR AGLARI (YSA)

YSA, fizyolojik olarak canlilarin beyin ve sinir sistemlerini 6rnek alip, bunlarin ¢alisma
prensibini bilgisayarlara uyarlayarak c¢ozilemeyen karmasik problemlerin ¢6zimiinde

kullanilan sistemlerdir (Oztemel, 2012).

insanlarin néroloji bilimine duyduklari merak beraberinde bu 6gretilerin bilgisayara
uygulanabilecegini dogurmus ve YSA ortaya ¢ikmistir. Yapay zekdya olan merak 1950li
yillarda artmis ve ADALINE ve Windrow 6grenme algoritmasi gelistirilmistir (Oztemel,
2012). Daha sonra 1972 yilinda elektrik miihendisi Kohanen (1972) ve noroloji tzerine
calisan Anderson (1972) yaptiklari ¢alisma ile YSA'nin gelismesini ve bugiinlere gelmesini

saglamistir (Oztemel, 2012).

YSA, matematiksel model olarak bilgisayarlar aracihgiyla uygulanmaktadir. Fizyolojik yapi
uygulama hizi goz onitinde bulunduruldugunda, hala bilgisayarlar ¢cok yavas kalmaktadir.

Yine de biitlin bu sistemler baslangic olarak cok iyi denebilecek diizeydedir (Saray, 2012).

Biyolojik sinir aglarinin ana islem elamani nérondur. Ana islem elemani olan noéron, baska
kaynaklardan girdiler alir ve onlari birlestirerek dogrusal olmayan sonuclar elde eder. Basit

bir néronun yapisi Sekil 3'de gosterilmistir (Anderson ve McNeill, 1992).
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Dentritler

Swyrnapse

Sekil 3. Basit néron yapisi (Anderson ve McNeill, 1992)
Biyolojik sinir yapisinda axon, dentritler ve somalar bulunmaktadir. Giris verileri, dentrit
denilen uglardan gekirdek diye adlandirilan somaya dogru iletilir. Burada islendikten sonra

axon denilen yapidan gecerek cikisa iletilir. Basit bir sinir hiicresi Sekil 4'te gosterilmistir

(Saray, 2012).
- _Soma
= Axon
1 , [
;I’IJ - . \_‘\\

Sekil 4. Sinir hiicresi (Saray, 2012)
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2.2.1 Yapay Sinir Agi1 Hiicresi

Sekil 5'te gosterildigi lizere YSA’'da, en kiiglk yapi olan sinir ag1 hiicresinde giris verileri
(Xy,), agirhklar (W), toplama fonksiyonu (TOP), aktivasyon fonksiyonu esik degeri (b),
aktivasyon fonksiyonu (f) ve cikis degeri (m)'dir( Kalogirou, 1999; Aslan ve ark., 2006;

Saray ve ark., 2011).

. owa
s )
W3 f

Wi
)y ——7

win

Xn

Sekil 5. Temel YSA hiicresi (Kalogirou, 1999; Aslan ve ark., 2006; Saray ve ark., 2011)

Tablo 3’te biyolojik sinir sisteminin ile yapay sinir sistemindeki karsilig1 gosterilmistir.

Tablo 3.Biyolojik sistem ile yapay sistemin esdegeri (Oztemel, 2012)

BiYOLOJIK SINIiR SISTEM YAPAY SINIR SISTEMi
Néron Bilgisayar sistemi

Dentrit Girislerin toplandigi alan
Hucre govdesi YSA'da degerlerin atandigi alan
Aksonlar YSA'nin gikislari

Sinapslar YSA'de atanan degerler
impulslar Giris verileri
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2.2.2 YSA’nin Genel Ozellikleri ve Amaglari

YSA biyolojik sinir sistemini taklit eder. YSA’nin genel Ozelliklerine bakacak olursak,
bilgisayarlarin kullaniimasi ve 06grenimin bilgisayarlar araciligi ile yapilmasidir. YSA,
O0grenim islevini ge¢cmisteki orneklerine gore yapar. Test isleminin mutlaka yapilmasi
gerekmektedir. YSA'nin en 6nemli 6zelligi, 6grenim sirasinda eksik veri olmasinin sorun
teskil etmemesidir. Oyle ki eksik olan veriler elde bulunan &énceki veriler baz alinarak
tahmin edilmektedir. Normal matematik islemi ve yazilim ile kolayca sonuca ulasilamayan
orneklerde YSA ile sonuca kolaylikla ulasilabilmektedir (Oztemel, 2012). YSA’nin genel

ozellikleri ve temel teorik kullanim alanlari asagida gésterilmistir (Oztemel, 2012).

Tablo 4.YSA teorik kullanim alanlari (Oztemel, 2012)

Tahmin yapmak

Sinyal isleme

Ogrenme

Kontrol sistemleri

iliskilendirme yapma

Siralama ve siniflandirma

Genelleme yapmak

Ozellik belirlemek

Optimal deger bulmak

Dogrusal deger bulmak

Dogrusal olmayan degerleri bulmak
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Pratik uygulamada ise YSA (lkemizde ve dinyada, bir¢cok alanda ve sanayide

kullanilmaktadir. Asagida YSA'nin uygulama alanlarina yonelik bazi ornekler verilmistir

(Oztemel, 2012).

>

Robotik ve yoriinge belirleme

Saglik ve hastaliklarin tespit edilmesi

Otomotivde kullanilan yedek pargalarin ne kadar kullanilabilecegi

Eglence ve sanayide Uretilen malzemelerin planlanmasi
Kurumsal sirketlerin yenilikgi yontemleri

Savunma ve glvenlik sirketlerinde sikhkla kullanilan materyallerin

olusturulmasi

Finans sektoriinde misteri tespiti ve uygulamalari
Taret sistemlerinin olusturulmasi

is planlama ve is yogunlugu hesaplamalari
Elektronik sistemlerde gurilti filtreleme

Uretilen malzemelerin takibi

Enerji tahminleri

Lojistik malzemelerin tespiti

Telefon, haberlesme ve iletisim

Tibbi teshis koyma
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2.2.3 YSA’nin Avantaj ve Dezavantajlari

YSA’y1 diger algoritmalardan ayiran bir¢ok 6zellik vardir. Bunlardan bazilari 6grenilen
verilerin saklanmasi, gecmis ya da mevcut verilerin aga gosterilerek agin egitilmesinin
saglanmasi, aga ayri bir veri grubunun gosterilmesi ve bu yeni veri grubu baz alinarak
tahmin yapilmasi, eksik ya da hatali verilerle dahi ¢alismaya imkan vermesidir. YSA'nin

avantajlari ve dezavantajlari asagida Tablo 5’te 6zetlenmistir (Oztemel, 2012).

Tablo 5.YSA’nin avantajlar ve dezavantajlari (Oztemel, 2012)

YSA’NIN AVANTAJLARI YSA’NIN DEZAVANTAJLARI

Karmasik problemlerin ¢oziilebilmesi Model olusturmada standart olmamasi

Ogrenilen verilerin saklanmasi Agin 6greniminin zor olmasi

Cihazlarin egitilmesi Karmasik modellerde bilgisayar destegine ihtiyag
duymasi

Agin tek basina 6grenme yapabilmesi Verilerin sayisal degerler olmasi zorunlulugu

Farkh bir veri grubu kullanilarak tahmin yapabilmesi Ogrenimin ne zaman biteceginin kesin olmamasi

Hatali ya da eksik verilerle ¢alismaya imkan vermesi Mikemmel sonuglar elde edilememe olasiligi

2.2.4 Aktivasyon Fonksiyonlari

YSA'da cikis verisi elde etmek icin girilen verinin belirli fonksiyonlar araciligi ile ¢6ziime
kavusturulmasi gerekmektedir. Bu ¢6zimi yapacak olan fonksiyonun adi aktivasyon
fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonlari gesitli formillerden olusmaktadir ve her agin ya
da her problemin aktivasyon fonksiyonu farkh olabilmektedir. Tasarlanan YSA modeline

gore cesitli aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlarindan
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bazilari, sigmoid aktivasyon fonksiyonu, esik deger aktivasyon fonksiyonu, sinls
fonksiyonu, dogrusal ve doyumlu dogrusal aktivasyon fonksiyonudur. En ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyonu cesidi sigmoid aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon Denklem

4'te gosterilmektedir (Oztemel, 2012).

L oaeN 1
f(girdi) = Tte-girdi (4)
Sigmoid aktivasyon fonksiyonun grafigi Sekil 6’da gosterilmistir. Bu denklemin girdisi,

fonksiyonun giris verileridir (Oztemel, 2012).

-1

€ 5% 4 -3 -2 -1 0 12 3 4 5
Sekil 6. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (Oztemel, 2012)
Denklem 5’te gorilen denklem esik aktivasyon fonksiyonun denklemidir. Bu denklemde m
esik aktivasyon fonksiyonun sonucu, [ ise input degeridir (Oztemel, 2012).
1 [>0
m=140 [=0 (5)
-1 1<0

Sekil 7’de grafigini gordigimiz esik aktivasyon fonksiyonunda eger giris degeri sifirdan

buylkse +1, sifirdan kugukse, sifir sonucu elde edilir. Esik deger fonksiyonunda -1 ile +1
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arasinda deger baz alindiginda giris degeri sifirdan kiiglikse -1, sifir ise, sifir sonucu ve eger

sifirdan biyikse +1 sonucunu verir (Hamzagebi, 2011; Saray, 2012).

1
1] L
-1 ]

4 -5 432101234 5
Sekil 7. Esik aktivasyon fonksiyonu (Hamzagebi, 2011; Saray, 2012)
f(girdi) = girdi (6)
Denklem 6 dogrusal aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir. Dogrusal fonksiyon lineer
bir sorunu ¢6zime kavusturmak igin kullanilir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonun YSA
uygulanmasinda giris degeri modele verilir ve dogrudan sonuc olarak alinir. Sekil 8'de

dogrusal aktivasyon fonksiyonunun sekilsel gosterimi bulunmaktadir (Hamzacgebi, 2011;

Saray, 2012).

Sekil 8. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu (Hamzagebi, 2011; Saray, 2012)
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2.2.5 YSA Modelleri

YSA’'nin sektorel ya da teorik uygulamalarinda, ileri ve geri beslemeli ag olmak Uzere
siklikla iki tip model kullanilmistir. Kullanilan bu modeller Sekil 9, Sekil 10 ve Sekil 11’de

gosterilmistir (Oztemel, 2012).

Sekil 9. ileri beslemeli ag modeli (Hamzagebi, 2011; Saray, 2012)

7 ™
—»
g N
—
- L
o m
L \ o
s -
(] o
\‘—- .
Girig Ara Cikig
b vy

sekil 10. ileri beslemeli ok katmanli sinir agi (Saray, 2012)
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ileri beslemeli ag modelinde giris verileri, agirliklar belirlenerek ¢ikisi olustururlar. Geri
donlsimleri bulunmamaktadir. Modelde veriler sapma olmadan ¢ikisa yonelirler ve her
glncellemede farkli agirliklar elde edilir. Bekleme ve rétar olmadigindan gikis igin gegen

zamana bekleme zamani eklenmez (Hamzagebi, 2011; Saray, 2012).

:}‘ (e

—=::::_,":I{:|

Sekil 11. Geri beslemeli ag modeli (Hamzegebi, 2011; Saray, 2012)
Sekil 11’da gosterilen modelde ise geri beslemeli ag modeli 6rnegi bulunmaktadir. Bu
model de, ileri beslemeli ag modeline benzemektedir. Giris icin verilen veriler ¢ikisa dogru
hareket etmekte ve bu duruma gore agirliklar bulunmaktadir. Bu aglarda cikisa
ulasildiktan sonra tekrar geriye dontlerek eski veriler glincellenir ve bu bekleme siresi

olarak ¢ikis stiresine eklenir (Hamzacebi, 2011; Saray, 2012).

2.2.6 YSA’nin Egitilmesi

YSA’da belirlenen modele gbre agin egitilmesi yapilmaktadir. Biyolojik sinir hiicresinde
dgrenim, dgrenme yolu ile olmaktadir. insanlarin bilmedigi bir nesneyi ya da bir davranisi
O08renmesi 0 nesneyi ya da davranisin insana belirli zamanlarla gosterilmesi ile olmaktadir.
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YSA’da da egitilme islemi, insanlarin 6grenmesine benzemektedir. A§ modeline giris
verileri girilerek agin belirli agirliklar elde etmesi saglanir ve bu agirliklara gére dongiler
yaparak en ideal sonuca ulasilir. Agin bu yaptigl dongli sonucunda en iyi tahmin degerini

elde etmesinin ardindan agirliklar sabitlenir (Saray, 2012).

. i ™
OGRENME

/Q _ Q \ TEST ETME

Sekil 12. Ogrenme ve test etme sematik gosterimi (Oztemel, 2012)
YSA'nin egitilme asamasi Sekil 12’de de gésterilmistir. Ogrenme asamasinda énce aga
veriler tanitilir ve agin egitilmesi saglanir. Agin 6grenimi tamamlandiktan sonra belirli
dongulere ulastigr agirliklari kullanarak farkli bir nesne ya da bilgi sorulur. Bu da test

asamasini olusturur (Oztemel, 2012).

2.2.7 YSA’da Ogrenme Algoritmalan

YSA’'nin sektoérel ve teorik uygulanmalari sirasinda birgok algoritma gelistirilmis ve bu
algoritmalar kullanilarak cok cesitli uygulamalar yapilmistir. YSA’da baslica kullanilan

o0grenme sekilleri sunlardir;
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> Ogretmenli 6grenme
» Destekleyici 6grenme
> Ogretmensiz 6grenme (Oztemel, 2012)

Ogretmenli 6grenmede, bir dgretmen vardir. Bu 6gretmen, ag modeline hem giris
verilerini hem de bu giris verileri icin cikis verilerini gosterir ve boylece bu giris verileri ile

¢ikis verileri arasindaki iliskinin kurulmasini ister (Saray, 2012).

Destekleyici 6grenmede ise Ogretmenli 6grenme gibi sisteme bir egitmen yardimci
olmaktadir. Giris verilerinin aga verilmesinden itibaren ¢ikis verileri alindiginda egitmen
sonuglarin hata oranina gore alarm vermektedir. Lineer Vektér Quantization modeli (LVQ)

bu 6grenme sekline verilebilecek bir 6rnektir (Saray, 2012).

Ogretmensiz 6grenmede ise giris ve cikis iliskisi arasinda herhangi bir 6gretmen
bulunmamaktadir. Giris verileri aga verildikten sonra ag kendiliginden cikis verilerini verir.
Agin aradaki aritmetik ya da cebirsel iliskiyi 6grenmesi herhangi bir yardimcidan yardim
almadan olur. Adaptif Rezonans Teorisi modeli (ART) bu 6grenme sekline uygun bir

modeldir (Saray, 2012).

Yapilan bu calismada asagida bulunan alti adet algoritma kullanilarak, 6gretmenli

o6grenme sekli baz alinmistir.

Bu algoritmalar;

» LM algoritmasi

» RP algoritmasi
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» GD algoritmasi
» GDM algoritmasi
» GDX algoritmasi

» GDA algoritmasi

2.2.7.1 LM Algoritmasi

Algoritmalarin icerisinde en fazla kullanilan algoritma, LM algoritmasidir. LM algoritmasi,
lineer olmayan ve gercek deger icermeyen problemlerde uygulanabilmektedir. LM
algoritmasi tekrar ederek sonuca ulasir (Lourakis ve ark. , 2004). LM algoritmasinin
formulu Denklem 7 ve 8'de gosterilmistir (Saray, 2012). Bu denklemde Hessian matrisi

kullanilmistir. Matrisin tersi ile egim ¢arpilarak Vm bulunmustur(Saray, 2012).

Vm = —[V2E(m)]~1VE(m) (7)
V2E (m)= Hessian matrisi
VE(m) =Egim
E(m) = 5]:1 eiz,j (m) (8)
Problemlerin ¢o6ziimiinde kullanilan LM algoritmasi sonuca kolay ulagsmasi bakimindan

kullanislidir. Ancak bilgisayar hafizasinda ¢cok miktarda yer kaplamaktadir (Saray, 2012).

2.2.7.2 RP Algoritmasi

YSA’da olusturulan model ¢oziimlerinde kullanilan algoritmalarin arasinda yaygin olarak
kullanilan algoritmalardan bir tanesi olan RP algoritmasinin Tlirkge cevirisi esnek yayillim
algoritmasidir. Esnek vyayillim algoritmasinda amag vyapilan iterasyonlarda bulunan
agirliklarin tirevlerinin olumsuz durumlarini etkisiz hale getirmektir (Saray, 2012; Al

Naima ve Al Timemy, 2010).
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2.2.7.3 GD Algoritmasi

YSA ile problem c¢o6zimlerinde kullanilan algoritmalardan bir tanesidir. Dikey inis
algoritmasi olarak da adlandirilir. Bu algoritmada agirliklar negatif degerin olasilik
sapmalarinin karesinin alinmasi ile bulunur. GD algoritmasinin formili Denklem 9’da

gosterilmistir (Saray, 2012; Timothy ve ark., 1992).

J(m) =~ eN" (m)eN (m) (9)
eN (m)= Olasilik sapmasi

N= iterasyon sayisi

J(m)=Agirhk degeri

2.2.7.4 GDM Algoritmasi

Gradyan inis ivme algoritmasi, ikinci dereceden fonksiyonlar ile bunlara gelen farkh
yaklasimdaki problemlerin ¢6ziimiinde kullanilir (Qian, 1999; Torii ve Hagan, 2002;

Memmedli ve Tas, 2007).

M = [T+ wE — (1 —wnH]m —pmy_ + (1 — Wne (10)

( Qian, 1999; Memmedli ve Tas, 2007).

m=noron degeri
t=zaman

U= itarasyon éncesi degeri
n=0grenme orani

H= Otonormal 6zvektorel
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Denklem 10’u biraz diizenlersek, M'=Q" M ve H=QLQ" olarak karsimiza cikar. Ayrica QQ'=E

olduguna gore;

m'ep = [ +pE - A —wnllm'y —um'_; + (1 — wWnc’ (11)
( Qian, 1999; Memmedli ve Tas, 2007). Denklem 10 ve 11’'de gosterilen formiiller GDM
algoritmasinin temelini olusturan ve Denklem 10 da gosterilen formiliin tiirevi alinarak
Denklem 11 ortaya cikmistir. Bu tirev ikinci dereceden hata oranlarinin ¢6ziimiinde

kullanilmaktadir ( Qian, 1999; Memmedli ve Tas, 2007).

2.2.7.5 GDA Algoritmasi

Uyarlamali gradyan inis algoritmasi, algoritma kazancini ve her digiim igin atanan sabit
degerini uyarlamali olarak degistiren bir algoritmadir (Rehman ve Nawi, 2011). Denklem

12'de gosterildigi Gzere ;

1
W ==Yk (a - yi(rp)? (12)
(Rehman ve Nawi, 2011). Denklem néron cikis degerini verir, hatay! en aza indirmek igin
uygulanir.m ¢ikis katmanindaki ¢ikis diglimlerinin sayisini, y; ag ¢ikis degerini, a; istenilen

cikis degerini, W ise néron degerini gosterir (Rehman ve Nawi, 2011).

2.2.7.6 GDX Algoritmasi

Uyarlamali 68renme orani ve ivme ile gradyan inis algoritmasi olarak agiklanabilir. Blyuk
veriler ile calisabilir. Glines sistemi, diinya sistemi ve galaksiler lizerinde gercek degerlerle

islem yapabilir (Asuncion ve Newman, 2007; Memmedli ve Tas, 2007).
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2.3 NORMALIZASYON

Normalizasyon YSA’da, bitiin degerlerin ayni yelpazede olmasi ayrica hesaplayiciyr ¢ok
fazla yormama ve hesaplama siirecinin kisaltilmasi amaciyla kullanilir. Giris verilerinin
minimum seviyede olmasi ve daha kolay isleme tabi olmasi siireci hizlandirir. Bu islemin

formuli Denklem 13’ de gosterilmistir (Saray, 2012).

pn= (-0 ) 508+ 0,1 (13)

Bmax—Bmin
Bn = Normalizasyon uygulanmis deger
B = Gergek deger
Bmin = Degerler arasindan en kiiguk olani

Pmax = Degerler arasinda en buyuk olani

Uygulama sonucunda ¢ikis verileri de normalizasyon islemi uygulanmis sekilde elde edilir.
Bu verileri normal verilere c¢evirmek icin denormalizasyon islemi uygulanir.
Denormalizasyon islemi icin gerekli olan formil Denklem 14’de gosterilmistir (Saray,

2012).

p = (BB o (Bn - 0,1) + fmax (14)

0,8
Bn = Normalizasyon uygulanmis cikis degeri
B = Gerc¢ek Deger

Bmin = Degerler arasindan en kiiciik olani

Bmax = Degerler arasindan en biiylik olani
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2.4  ANALITIK HIYERARSi SUREC (AHS)

Bu calismada MATLAB ortaminda bir YSA modeli olusturulmus ve elektrik yiik tahmini
yapimistir. Elektrik ylik tahmininde kullanilan YSA algoritmalarini; OKH degeri, iterasyon
sayisi ve calisma siresi gibi farkl kriterler bakimindan degerlendirmeye tabi tutmak ve
algoritmalari kendi aralarinda siralama yapabilmek icin bir cok-kriterli karar verme

yontemi olan AHS’den yararlaniimistir.

AHS, hiyerarsik bir karar verme sirecidir. Bircok alternatifi kendi aralarinda siralamada,
grup ici karar vermede, uyusmazlik ¢dzimlerinde, ekonomik, politik, teknik, sosyal ve

cevresel faktorleriiceren kararlarin alinmasinda AHS yontemi kullanilabilmektedir.

AHS’de;

Hedef: Ulasilmak istenen amag

Kriter: Alternatifleri hedefe yonelik degerlendirmede kullanilan karar kriterleri

Alt kriter: Alternatifleri hedefe yonelik degerlendirmede kullanilan alt karar

kriterleri

Alternatifler: Elimizde bulunan farkli ¢6ziim segeneklerini gostermektedir.

Saaty (1995) tarafindan gelistirilen AHS yonteminin adimlari asagidaki gibi 6zetlenebilir;

i.  Amag ya da hedefin belirlenmesi
ii.  Anakarar kriterleri ve alt kriterlerinin olusturulmasi
iii.  Alternatiflerin belirlenmesi

iv.  Hiyerarsik yapida AHS modelinin gelistirilmesi
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v.  Kriterlerin ve alt kriterlerin kendi arasinda degerlendirilmesi

vi.  Kriterlere gore alternatiflerin degerlendirilmesi
vii.  Ikili degerlendirilmelerde tutarsizlik oraninin 0,1’in altinda tutulmasi
viii.  Modelin sentezlenmesi ile alternatiflerin belirlenen kriterlere ve alt kriterlere gore

onceliklendirilmesi
ix.  Duyarhlik analizinin yapilmasi

AHS’de kriterlerin kendi aralarinda degerlendirilmesi ve kriterlere gore alternatiflerin
degerlendirilmesi asamasinda (ikili degerlendirmeler) Tablo 6’daki standart tercih tablosu

kullaniimaktadir (Saaty, 1995; Glingor ve Biberci, 2011; Baltalar, 2013).

Tablo 6. Standart Tercih Tablosu (Saaty, 1995; Giingér ve Biberci, 2011; Baltalar, 2013)

ONEM SAYILARI SAYILARIN ACIKLAMALARI
1 Karsilastirilan model elemanlari ayni 6nemde ise
Bir model elemani digerine gbre biraz daha 6nemli
3 ise
5 Bir model elemani digerine gére 6nemli ise
7 Bir model elemani digerine gore cok 6nemli ise
9 Bir model elemani digerine gore cok cok 6nemli ise
2,4,6,8 Model elemanlari arasinda 6nemlerin ara degerleri

Tipik bir AHS modelinin hiyerarsik yapisi Sekil 13’te gosterilmistir. Sekli inceledigimizde, ilk
olarak hedef, sekilde en Ustte yer almaktadir. Orta kissmda hedefe ulasabilmek icin

kriterler (Kriter 1, Kriter 2, Kriter 3) bulunmaktadir. En alt kisimda ise alternatifler
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bulunmaktadir. Alternatifler (Alternatif 1, Alternatif 2) kriterler ve alt kriterlere gore

degerlendirilerek onceliklendirilir.

HEDEF
— Kriter 1 — Kriter 2 — Kriter 3
— Alternatif 1 | Alternatif 1 — Altematif 1
—| Alternatif 2 b Alternati 2 — Alternatif 2
| Altematif 3 || Atternatif 3 || Atternatif 3

Sekil 13. AHS hiyerarsik model yapisi
Bu calismada kullanilan StiperDecisions (2013) programi, AHS ve AHS nin genellesmis sekli
olan analitik ag slreci (AAS) uygulamalari icin gelistirilmis bir programdir. Program
akademik amacl kullanim icin Ucretsiz olup, karmasik AHS ve AAS modellerinin hizli bir
sekilde sentezlenmesine imkan vermektedir. Olusturulan AHS modelinin sentezlenmesi
sirasinda SuperDecisions programi kullanilmasinin nedeni, kullaniminin kolay ve hizli
olmasidir. Ayrica SuperDecision programi bu tiir siralama vakalarinda hizli ve tutarli sonuc¢

vermesi bakimindan tercih edilmistir.
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2.5 OKH DEGERi HESAPLAMA

Olusturulan YSA modelinde kullanilan algoritmalardan alinan sonuglar, model tahmin
degerleridir. Model tahmin degerleri elde edildikten sonra, MGM ve TEiAS’tan alinan

degerler ile karsilastirilarak, aralarindaki deger farklari OKH degeri hesaplanarak bulunur.

OKH degeri, modelin tahmin olarak buldugu degerin, gercek degere ne kadar yakin
oldugunu gosterir. OKH degeri, Denklem 15 ‘deki formdl ile hesaplanir. Gosterilen
formilde V; kurumlardan alinan gergek degerleri, V; degeri modelin tahmin degerlerini ve
T ise zamani gosterir. Bu iki degerin farklari alinarak karesi hesaplanir ve karekdk

icerisinde sonug bulunur (Saray, 2012).

OKH = \/%zgl(vg ~V,)? (15)

V, = Gergek deger
V, =Tahmini deger

Z =Zaman
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3. UYGULAMA
3.1 YAPILAN CALISMA

Bu calismada, Antalya iline ait aylik ortalama veriler ile olusturulan YSA modeli MATLAB
programi YSA arac¢ kutusu ile geri beslemeli 3 katmali bir ag olarak tasarlanmis ve
¢o6zlilmistiir. Modelde kullanilan giris verileri TUIK, MGM ve TEiAS’tan alinmistir. Alinan
bu veriler 2001-2011 vyillari arasindaki aylik ortalama E, S, N, B ve P degerlerini
kapsamaktadir. Modelde E-S-B-P, E-S-N-B, E-S-N, E-B-N, E-B-S kombinasyonu ile
olusturulan giris verileri kullaniimis olup LM, GD, RP, GDM, GDA ve GDX algoritmalari
yardimiyla otuz adet tahmin degeri bulunmustur. Hesaplanan OKH degerlerinin SPSS
programinda ANOVA istatistiksel analizi yapilmistir. Elde edilen OKH degeri, iterasyon
sayisl, islem slresi gibi kriterleri baz alan bir Ug¢ kriterli AHS modeli gelistirilmis ve bu YSA

algoritmalari SuperDecisions programi yardimiyla AHS modeli kullanarak siralanmistir.

3.2 GALISMADA KULLANILAN VERILER

Calismada MATLAB YSA arac kutusu kullanilarak yapilan tahminde, modelin giris verileri
olarak kullanilan degerler TUIK, MGM ve TEiAS’tan alinmistir. Bu veriler, Antalya iline ait
2001-2011 yili arasi E, B, S, N ve P verileridir. Bu verilerin bir kismi %80’i 6grenme, diger
kalan kismi ise test verisi olarak kullanilmistir. Giris verileri Tablo 7, Tablo 8, Tablo 9 ve

Tablo 10’ da gosterilmistir.

3.2.1 2001-2011 Yillarina Ait Aylik Sicaklik Verileri

Antalya iline ait 2001 — 2011 yillari arasi aylik sicaklik verileri MGM’den alinarak Tablo 7’te

gosterilmistir.
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Tablo 7. 2001-2011 yilina ait MGM’ den alinan aylik sicaklik verileri (MGM, 2013)

Aylik Ortalama Sicaklik (°C)

Yil |Ocak |Subat |Mart |Nisan | Mayis | Haziran |Temmuz |Agustos |Eylil | Ekim | Kasim | Aralik
2001 |11.4 115 |159 |16.8 |21.7 |25.6 28.5 28.7 256 |21.0 |142 |111
2002 |[9.1 |125 (143 |159 |21.0 |26.6 29.3 28.7 243 |20.6 |15.6 |10.0
2003 |12.7 | 8.9 11.7 |15.8 |23.1 |26.5 29.7 29.6 245 |20.8 |15.5 |11.5
2004 |89 |104 |13.8 |16.3 |20.5 | 255 29.7 28.1 255|218 [15.2 |11.2
2005 | 10.8 |10.2 |134 |16.7 |211 [254 28.4 28.8 253 |19.0 |13.8 |11.7
2006 [9.0 |11.1 |13.3 |17.2 |21.0 | 259 28.9 28.8 249 |19.6 [135 |113
2007 | 11.3 259 (223 12.9
2008 | 10.6 |11.3 |15.6 |17.4 26.9 293 29.9 258 |21.7 {18.0 |13.0
2009 |12.2 |12.3 |14.0 |17.7 27.0 29.5 25.0 |22.7 |17.1 |14.2
2010 |12.4 |13.2 |159 |18.1 |215 |25.0 27.7 30.1 2141191 |145
2011 |12.0 |124 |14.0 |16.6 |20.2 [254 28.7 29.6 269 |20.3 (147 |123

Tabloyu inceledigimizde bazi aylarin sicaklik degerlerinin alinamadigi saptanmistir. Bu

eksik veriler model tarafindan verilen ayin ortalama sicaklik degeri baz alinarak

tamamlanmaktadir.

2001 yilindan

itibaren Temmuz,

Agustos aylarinda

sicakhgin

maksimum seviyeye ulastigi goriilmektedir. Sekil 14’te de sicaklik degerlerinin grafiksel

sekli gosterilmistir.
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Sekil 14. 2001-2011 yilari arasit MGM’ den alinan sicaklik degerleri (°C)(MGM, 2013)
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3.2.2 2001-2011 Yillarina Ait Aylik Nem Verileri

Antalya iline ait 2001 — 2011 yillari arasi aylik nem verileri MGM’den alinarak Tablo 8'te

gosterilmistir.

Tablo 8. 2001-2011 yilina ait MGM’ den alinan aylik nem verileri (MGM 2013)

Aylik Ortalama Nem (%)

Yil Ocak |Subat | Mart | Nisan | Mayis | Haziran |Temmuz Agustos | Eylul | Ekim | Kasim | Aralik
2001 | 67.5 |59.8 |66.6 |[67.8 |61.0 |63.4 69.1 68.6 67.7 |55.5 |67.9 |71.6
2002 | 56.0 |63.2 |71.3 |78.8 |73.5 |62.7 63.8 63.1 69.9 [58.2 |65.1 |64.3
2003 (73.1 |515 |60.3 [66.5 |57.7 |57.3 50.2 54.3 58.1 [62.7 |614 |64.9
2004 | 68.9 |59.5 |54.7 |615 |62.6 |57.8 49.0 60.5 53.1 |{59.1 |57.4 |60.0
2005 (63.5 |59.8 |62.0 [59.5 |58.7 |58.7 63.6 60.2 547 {549 |56.0 |63.1
2006 |55.1 |63.3 |714 |[63.7 |64.2 |579 55.6 66.9 60.8 [68.5 |62.4 |56.2
2007 | 56.0 53.8 |58.4 58.1
2008 |46.2 |54.8 |64.4 |71.8 57.7 57.0 60.8 64.2 |53.2 |61.1 |525
2009 | 65.2 57.7 |64.2 571 579 [60.8 |55.9 |70.7
2010 (709 |72.3 |63.5 |61.2 |72.7 |674 749 68.4 57.2 |56.1 |65.0
2011 |58.0 |61.9 |63.3 |68.0 |64.7 |58.4 61.7 50.6 495 |48.7 |43.5 |58.6

Saptanamayan veriler aylik ortalama deger baz alinarak model tarafindan atanmaktadir.
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Sekil 15. 2001-2011 yilari arasi MGM'’ den alinan bagil nem degerleri (%)(MGM 2013)
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Sekil 15’deki grafikte ise bagil nemin maksimum olarak ulastigi deger %70’lerde oldugu

gorilmektedir. Ayrica minimum seviye % 40 dolaylarindadir.

3.2.3 2001-2011 Yillarina Ait Aylik Basing Verileri

Antalya iline ait 2001 — 2011 yillari arasi aylik basing verileri MGM’den alinarak Tablo 9'da
gosterilmistir. Tablo 9'u inceledigimizde saptanamayan veriler aylik ortalama deger baz
alinarak model tarafindan atanmaktadir. 2001-2011 yillari arasinda Ocak, Mart aylarinda
basingc degerinin maksimum seviyeye ulastigi gorilmektedir. Genellikle Haziran ve

Temmuz aylarinda ise basing degerlerinin minimum seviyelerde seyrettigi gérilmektedir.

Tablo 9. 2001-2011 yilina ait MGM ‘den alinan aylik basing verileri (MGM 2013)

Aylik Ortalama Basing (hPa)

Yil | Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran | Temmuz | Agustos | Eyliil Ekim Kasim | Arahk

2001 |1011.4|1007.5|1006.3 | 1004.6 | 1002.8|1001.1{997.9 |999.6 |1002.5|1006.6|1009.1 | 1006.4

2002 |1012.1|1010.5|1005.2|1003.9 | 1003.8|1002.0 |999.6 |999.1 |1004.6|1007.0|1009.3|1009.1

2003 | 1008.3 | 1004.4 | 1006.1 | 1003.9 | 1003.8 | 1000.5 |997.4 |999.3 |1003.9|1006.2|1010.5|1009.2

2004 | 1003.1|1010.1|1010.9|1005.9 | 1003.5|1003.1|999.1 |999.7 |1004.6|1007.8|1008.8|1012.7

2005 (1008.4 | 1007.2 | 1007.5|1006.3 | 1004.1|1001.6 |{999.1 |999.4 |1003.3|1008.3|1010.3|1009.7

2006 | 1009.5 | 1006.1 | 1004.9 | 1003.6 | 1005.0| 1002.5 |998.8 |998.5 |1003.2|1004.9|1010.5|1014.9

2007 | 1016.7 1009.6|1008.2 | 1005.6 1000.4 | 1000.9|1005.2 | 1010.3 1012.8
2008 | 1015.1 | 1016.5| 1007.8 | 1008.8 1003.8 |1000.5 | 1000.3 | 1005.0|1011.4|1012.9|1015.2
2009 |1013.0 1008.3|1008.2 1001.4 1006.8|1008.9|1011.6|1008.8
2010 1010.1 1010.6|1009.0 | 1006.4 | 1003.6 | 1001.9 | 1001.7 1008.9|1011.6|1010.5

2011 |1012.0|1009.1|1013.0| 1005.5| 1006.9 | 1002.5|999.5 |999.4 |1003.0|1009.7|1013.0|1014.0

Ayrica Sekil 16’da basing degerleri grafiksel olarak gosterilmistir. Grafikte basing

degerlerinin yaz donemde azaldigi net sekilde gorilmektedir.
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Sekil 16. 2001-2011 yilari arasi MGM’ den alinan aylik basing degerleri (hPa)(MGM 2013)

3.2.4 2001-2011 Yillarina Ait Aylk Elektrik Verileri

Antalya’nin elektrik verileri TEIAStan alinarak Tablo 10 ve Sekil 17’de gdosterilmistir.

Tabloda elektrik tiiketiminin her yil arttigi gériilmektedir. Ozellikle yaz déneminde tiiketim

maksimum seviyeye ¢cikmaktadir.

Tablo 10. 2001-2011 yilina ait aylik tiiketilen elektrik verileri (TEIAS 2013)

Aylik Ortalama Tiketilen Elektrik Miktari (MWh)

Yil | Ocak Subat Mart Nisan Mayis | Haziran | Temmuz | Agustos | Eyliil Ekim Kasim

Aralik

2001 | 238.575 | 217.833 | 194.451 | 196.310 | 204.829 | 273.454 | 335.040 | 351.176 | 272.771 | 234.348 | 213.969

242.561

2002 | 251.911 | 190.937 | 259.227 | 198.528 | 240.759 | 291.864 | 353.974 | 348.682 | 276.370 | 241.395 | 211.278

254.423

2003 | 255.805 | 237.931 | 258.620 | 221.995 | 248.457 | 295.928 | 363.757 | 394.097 | 307.292 | 268.073 | 234.180

243.264

2004 | 292.994 | 265.860 | 344.042 | 242.031 | 274.485 | 320.943 | 373.417 | 392.440 | 355.063 | 334.330 | 254.150

296.611

2005 | 294.187 | 306.742 | 309.761 | 305.509 | 322.170 | 361.240 | 479.478 | 498.949 | 393.837 | 328.809 | 306.048

323.953

2006 | 348.301 | 325.739 | 306.736 | 290.031 | 341.303 | 409.040 | 511.700 | 558.727 | 426.666 | 333.109 | 323.148

362.451

2007 | 374.957 | 337.733 | 334.536 | 323.677 | 378.572 | 478.456 | 639.241 | 639.241 | 493.741 | 392.762 | 347.203

384.465

2008 | 421.715 | 390.606 | 343.978 | 339.063 | 392.717 | 522.822 | 709.272 | 695.324 | 493.741 | 390.600 | 317.401

368.564

2009 | 394.083 | 347.746 | 367.079 | 327.778 | 382.676 | 501.660 | 625.807 | 631.995 | 488.459 | 426.103 | 368.594

400.360

2010 | 430.029 | 376.113 | 363.569 | 361.277 | 435.631 | 590.415 | 655.280 | 773.669 | 592.244 | 439.931 | 359.580

435.233

2011 | 468.058 | 499.653 | 431.533 | 411.313 | 455.305 | 564.117 | 763.997 | 770.568 | 642.582 | 480.119 | 449.218

507.272
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Sekil 17. 2001-2011 yilari aras! tiiketilen elektrik degerlerinin aylik gésterimi (MWh)(TEIAS 2013)
Tablo 11 ve Sekil 18’de Antalya ilinin 2001-2002 yillari arasi yillik tiiketilen elektrik miktari
gosterilmektedir. 2001 yilindan 2010 yilina kadar elektrik tiiketiminde % 50’lik bir artis

olmustur.

Tablo 11. 2001-2011 yilina ait aylik tiiketilen elektrik verilerinin yillik gésterimi (TEIAS 2013)

Yillar Tiiketim Miktari (MWh)
2001 2.975.317
2002 3.119.348
2003 3.329.399
2004 3.746.366
2005 4.230.683
2006 4.536.951
2007 5.124.583
2008 5.385.803
2009 5.262.341
2010 5.812.973
2011 6.443.734

37



Yillik Tiiketim Yiizdesi = 2001
m 2002

m 2003
| 2004
| 2005
m 2006
2007
2008
2009
2010
2011

13%

12%

11%

11%

Sekil 18. 2001-2011 yilan arasi yillik toplam tiiketilen elektrik yiizdesi (TEIAS 2013)

3.2.5 2001-2011 Yillarina Ait Aylik Niifus Verileri

Aylhik P verileri, aritmetik yontem kullanilarak tespit edilmistir. P verileri aylik olarak
tutulmadigindan bu yola basvurulmustur. Niifus sayiminda elde edilen Antalya ilinin yillik
P verileri, nlifus artis hizina goére yavas, normal ve hizli nifus artis orani kullanilarak ayhk
olarak bulunmustur. Yillik P verileri Tablo 12’ de gosterilmistir. Ayrica yillik P verilerini aylk

olarak cevirmede kullanilan formdller Denklem 13 ve 14’ te gosterilmistir.

Tablo 12. Antalya iline ait P verileri (TUiK), 2014)

Yillar Niifus degerleri (P)
1965 486.210
1970 577.334
1975 669.357
1980 748.706
1985 891.149
1990 1.132.211
2000 1.719.751
2007 1.789.295
2008 1.859.275
2009 1.919.729
2010 1.978.333
2011 2.043.482
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P.=P,+b.n
b=(Pt;—F)/n
P; = Projeksiyon yili niifusu
P, = Baslangig yili nifusu
n = Nufus aralig
b = Aritmetik nifus artis orani

Pt; = Son sayim yili nifusu

(13)

(14)

Denklemde aritmetik nifus artis orani ile niifus araligl carpilarak, baslangic yili nifusuna

eklenmis ve projeksiyon yili nifusu bulunmustur.

farkinin niifus araligina bolinmesiyle bulunmustur.
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4. MODEL SONUCLARI

4.1 GRAFIKLER

Olusturulan modelden elde edilen sonuglar grafik olarak gosterilmistir. Model giris

degerlerine ve algoritmalara gore grafiklerin sekil numaralari Tablo 13’te gosterilmistir.

Tablo 13. Giris degerleri ve algoritmalara gore sekil numaralan

GiRis ALGORITMALAR
DEGERLERI

LM RP GD GDX GDM GDA

ESBN Sekil 19 | Sekil 20 |Sekil21 |Sekil 22 | Sekil 23 | Sekil 24

ESB Sekil 25 | Sekil 26 | Sekil 27 | Sekil 28 | Sekil 29 | Sekil 30

ESN Sekil31 |Sekil32 |Sekil33 |[Sekil34 |Sekil35 |Sekil 36

EBN Sekil 37 |Sekil 38 | Sekil39 |Sekil40 |Sekil41 |Sekil 42

ESBP

Yavastniifus Sekil 43 | Sekil 44 |Sekil 45 |Sekil 46 |Sekil47 |Sekil 48
artisi

ESBP

Normal niifus | Sekil 49 |Sekil 50 |Sekil 51 | Sekil 52 | Sekil 53 | Sekil 54
artisi

ESBP

Hizhiniifus | Sekil 55 |Sekil 56 | Sekil 57 | Sekil 58 | Sekil 59 | Sekil 60
artisi
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4.1.1 E-S-B-N Veri Girisi ile 2010-2011 Yihi Elektrik Yiki Tahmini Grafikleri

Sicakhk-Basing-Nem werileriile LM algoritma tahmin sonuclan

—a=— GQERCEK
—4— TAHMIN

0ar

07r

D&}

nsr

Maormalize elektrik v erlen

n3r

na2r .

012345678 910111213 141516171819 20212223 2425
Aylar

0.1

Sekil 19. E-S-B-N veri girisi ve LM algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi

Sicaklk-Bas ing-Mem verileri ile RP algoritma tahmin s cnuglan

—&— GERCEK
—&— TAHMIN

Mom alize elektrilk veriler

1415181718 192021 22232425

=
[¥x]

Sekil 20. E-S-B-N veri girisi ve RP algoritmasi ile 2010-2011 yih elektrik tahmin grafigi

41



Sicakhk-Basing-Mem verileri ile GD algaritma tahmin sonuclan

—— GERCEK
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T

04
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Aydar

01

Sekil 21. E-S-B-N veri girisi ve GD algoritmasi ile 2010-2011 yih elektrik tahmin grafigi

Sicaklik-Basinc-Mem verileri ile GDX algoritma tahmin sonuclan

—&— GERCEK
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Daf
0t
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Sekil 22. E-S-B-N veri girisi ve GDX algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi
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Sicaklik-Basing-Mem verileri ile GOM algortma tahmin sonuclan
—— GERCEK
—#— TAHMIN

09r

08

0.7r

06

0D&p
D4r *

Yormalize elektrik verileri

0.3k T ' 1

02r .

012345678 9101M11212141515317181920212223 24 25
Aydar

0.1

Sekil 23. E-S-B-N veri girisi ve GDM algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi

Sicaklik-Basinc-Mem verileri ile GDA algoritma tahmin sonuclan

—&— GERCEK

0.9 F| —— TAHMIN

D.8f

0.7+

D.6f

0.4}

D4

Mormalize elektrik verileri
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0.1

Sekil 24. E-S-B-N veri girisi ve GDA algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi
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4.1.2 E-S-B Veri Girisi ile 2010-2011 Yili Elektrik Yiikii Tahmini Grafikleri

Sicaklik-Basinc verileri ile LM algoritma tahmin sonuclan

1 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

—&— GERCEK
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0.1

Sekil 25. E-S-B veri girisi ve LM algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi

Sicakhk-Basing verileri ile RP algoritmatahmin sonuclan
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Sekil 26. E-S-B veri girisi ve RP algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi
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Sicaklik-Basinc verileri ile GD algoritma tahmin sonuclan
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Sekil 27. E-S-B veri girisi ve GD algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi

Sicakhk-Basing verileri ile GO algoritma tahmin sonuclan

—&— GERCEK
03 1| —— TAHMIN
08l

0.7+
DEf

D&t

04t 7

Mormalize elektrik verileri

D2+ .

1 I I 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0123458678 9101112131415161718192021222324 25
Aodar

0.1

Sekil 28. E-S-B veri girisi ve GDX algoritmasi ile 2010-2011 yih elektrik tahmin grafigi
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Sicaklik-Basinc verileri ile GODM algoritma tahmin sonuclan
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Sekil 29. E-S-B veri girisi ve GDM algoritmasi ile 2010-2011 yih elektrik tahmin grafigi

Sicakhk-Basing verileri ile GOA algaoritma tahmin sonuclar
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Sekil 30. E-S-B veri girisi ve GDA algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi
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4.1.3 E-S-N Veri Girisi ile 2010-2011 Yih Elektrik Yiikii Tahmini Grafikleri

Sicakhk-rem verileri ile LM algoritma tahmin sonuclan
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Sekil 31. E-S-N veri girisi ve LM algoritmasi ile 2010-2011 yihi elektrik tahmin grafigi

Sicaklik-Mem verileri ile RP algoritma tahmin sonuclan
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Sekil 32. E-S-N veri girisi ve RP algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi
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Sicaklik-Nem verileri ile GO algoritma tahmin sonuclan
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Sekil 33. E-S-N veri girisi ve GD algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi

Sicaklik-Mem verileri ile GDX algoritma tahmin sonuclan
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Sekil 34. E-S-N veri girisi ve GDX algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi
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Sicaklik-Mem verileri ile GDM algoritma tahmin sonuclan
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Sekil 35. E-S-N veri girisi ve GDM algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi

Sicaklik-Mem verileri ile GDA algoritma tahmin sonuclan
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Sekil 36. E-S-N veri girisi ve GDA algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi
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4.1.4 E-B-N Veri Girisi ile 2010-2011 Yih Elektrik Yiikii Tahmini Grafikleri

Basinc-Mem verileri ile LM algoritma tahmin sonuclan
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Sekil 37. E-B-N veri girisi ve LM algoritmasi ile 2010-2011 yihi elektrik tahmin grafigi

Basinc-Mem verileri ile RP algoritma tahmin sonuclan
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Sekil 38. E-B-N veri girisi ve RP algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi
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Basinc-Mem verileri ile GD algoritma tahmin sonuclan
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Sekil 39. E-B-N veri girisi ve GD algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi

Basinc-Mem verileri ile GDX algoritma tahmin sonuclan
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Sekil 40. E-B-N veri girisi ve GDX algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi
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Basinc-Mem verileri ile GOW algoritma tahmin sonuclan
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Sekil 41. E-B-N veri girisi ve GDM algoritmasi ile 2010-2011 yili elektrik tahmin grafigi

Basinc-Mem verileri ile GDA algoritma tahmin sonuclan

1 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
—&— GERCEK
—— TAHMIN

0.9t

0.8

0.r

0.6

0.5

T

04

Mormalize elektrik werileri

0.3

0.2} .

012345678 9101112131415161718192021222324 25
Aodar

0.1

Sekil 42. E-B-N veri girisi ve GDA algoritmasi ile 2010-2011 yih elektrik tahmin grafigi
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4.1.5 E-S-B-P Veri Girisi ile 2010-2011 Yili Elektrik Yiikii Tahmini Grafikleri

Sicaklik-B asincMofus verilernin LM algoritmas) sonuclan

1 T T T T T T T T T T T T T T L T T T T

—— TAHMIM
0.9 5 GERCEK| |
0.3 "

07

0.6

05

0.4

03t

Maormalizasyon elektrik verileri

0.2

DAf .

01234567 8910112131415 16171819202122 232425
Aylar

o

Sekil 43. Yavas niifus artisi baz alinarak E-S-B-P LM ile bulunan 2010-2011 yili elektrik grafigi

Sicakhk-Basnctdfus verilerinin RP algortmas sonuclan
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Sekil 44. Yavas niifus artisi baz alinarak E-S-B-P RP ile bulunan 2010-2011 yih elektrik grafigi
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Sicakhk-Basinc-Mifus verilerinin GD algontmasi sonuclar
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Sekil 45. Yavas niifus artigi baz alinarak E-S-B-P GD ile bulunan 2010-2011 yili elektrik grafigi

Sicaklik-Basinc-Mafus verilerinin GOX algoritmast sonuclan
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Sekil 46. Yavas niifus artisi baz alinarak E-S-B-P GDX ile bulunan 2010-2011 yili elektrik grafigi
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Sicaklik-Basing-Miifus verilerinin GDM algoritmasi sonuglan

—4— TAHMIN
—E&— GERCEK

0.9t

0.8

0.r

0.6

0.5

0.4

T

0.3

Marmalizasyon elektrik wenleri

0.2

0t 1

1 1 1 1 1 1 1 [ 1 1 1 1

012345678 93101112131415161718192021222324 25
Aylar

0

Sekil 47. Yavas niifus artigi baz alinarak E-S-B-P GDM ile bulunan 2010-2011 yih elektrik grafigi

Sicaklk-Basing-Mifus verilerinin GDA algoritmasi sonuglan
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Sekil 48. Yavas niifus artisi baz alinarak E-S-B-P GDA ile bulunan 2010-2011 yih elektrik grafigi
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Sicakhk-Basing-Mifus verilerinin LM algontmasi sonuclan
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Sekil 49. Normal niifus artigi baz alinarak E-S-B-P LM ile bulunan 2010-2011 yil elektrik grafigi

Sicakhk-Basing-Nifus verilerinin RP algoritmasi sonuglan
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Sekil 50. Normal niifus artigi baz alinarak E-S-B-P RP ile bulunan 2010-2011 yili elektrik grafigi

56



Mormalizasyon elektrik verileri

D.9¢

0.8
0.7
0.6
0.5
D4
0.3
0.2
0.1

0

T

SicakhkBasing-Nifus verilerinin GD algoritmasi sonuglan

—+— TAHMIMN
—3— GERCEK

L

0

1

2

3

4

]

B

7

B

9

1011121314151

B171819202

122232425

Aylar

Sekil 51. Normal niifus artigi baz alinarak E-S-B-P GD ile bulunan 2010-2011 yili elektrik grafigi

Sicaklik-Basingflifus verilennin GDX algoritmasi sonuglan
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Sekil 52. Normal niifus artisi baz alinarak E-S-B-P GDX ile bulunan 2010-2011 yili elektrik grafigi
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Sicaklik-Basing-MNifus venlerinin GOM algoritmas sonuclan
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Sekil 53. Normal niifus artisi baz alinarak E-S-B-P GDM ile bulunan 2010-2011 yih elektrik grafigi

Sicakhk-BasingMifus verlerinin GDA algoritmas) sonuclan
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Sekil 54. Normal niifus artisi baz alinarak E-S-B-P GDA ile bulunan 2010-2011 yih elektrik grafigi
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Sicakhk-Basing-Mifus verilerinin LM algoritmasi sonuglan
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Sekil 55. Hizli niifus artisi baz alinarak E-S-B-P LM ile bulunan 2010-2011 yili elektrik grafigi

Sicaklik-Basing-Mifus verilerinin RF algontmasi sonuglan
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Sekil 56. Hizli niifus artisi baz alinarak E-S-B-P RP ile bulunan 2010-2011 yili elektrik grafigi
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Sicakik-Basing-Mifus verilerinin GD algoritmasi sonuclan
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Sekil 57. Hizli niifus artisi baz alinarak E-S-B-P GD ile bulunan 2010-2011 yih elektrik grafigi

Sicakhk-Basing-Mifus verilerinin GDX algoritmasi sonuclan
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Sekil 58. Hizli niifus artisgi baz alinarak E-S-B-P GDX ile bulunan 2010-2011 yili elektrik grafigi
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Sicakhk-Basing-Mifus verilerinin GDM algoritmasi sonuclan
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Sekil 59. Hizli niifus artisi baz alinarak E-S-B-P GDM ile bulunan 2010-2011 yili elektrik grafigi

Sicakhk-Basing-Mifus verilerinin GDA algoritmasi sonuclan
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Sekil 60. Hizli niifus artisi baz alinarak E-S-B-P GDA ile bulunan 2010-2011 yih elektrik grafigi
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4.2 OKH DEGERLERI

Grafiklerde gorilen sonuglar 3 katmanh ag ve 5 farkh giris ile ayni ag kullanilarak
olusturulan modelin giktilaridir. YSA'da algoritmalari degerlendirebilmek icin 2010-2011
yillari arasi aylik E ylk tahmini yapilmis ve OKH degerleri elde edilmistir. Sekil 61’i ve Tablo
14’0 inceledigimizde modele giris verisi olarak kullanilan veri cesidinin artmasi OKH
degerini dislirmektedir. Ayrica beklendigi gibi P verisinin diger veriler olan S, N ve B
verisine gore elektrik yik tahmininde OKH degerini dusltrdigiu gorilmektedir. Giris

verilerine P verisi eklenince OKH degerlerinin yari yariya distigi goriilmektedir.

Tablo 14. Model OKH degerleri ve ortalamalan

. GIRIS VERILERI ALGORITMALARIN DEGERLERI
Algoritmalar .
E-S-B-P | E-S-B-N | E-S-B E-S-N E-B-N | Ortalama | Min. Max.
LM 0,0134 0,0141 |0,0368 |0,0535 |0,073 |0,0381 0,0012 |0,0492
RP 0,0208 0,0291 |0,0378 |0,061 |[0,0856 |0,0468 0,0162 |0,8774
GD 0,0287 0,0361 |0,0588 |0,0807 |0,0813 |0,0571 0,0173 |0,8221
GDA 0,0307 0,0458 |0,0640 |0,1018 |0,1003 |0,0685 0,0199 |0,1021
GDX 0,0367 0,0391 |0,0342 |0,0779 |0,0947 |0,0565 0,0201 |0,0976
GDM 0,0433 0,0495 |0,0299 |0,0957 |0,1074 |0,0651 0,0211 |0,1098
0.4
0,35
c 03 I/Aw”* = E-B-N
% ‘:I_,ES —E_S_N
[al]
1] i
& 0.2 ; -~ e E-5-B
T 0,15
> — ——E-5-B-N
o 01
0,05 -ﬁ :: i E-5-B-P
G T T T T T 1

LB RP GD GOA GhX GOM
Algoritmalar

Sekil 61. OKH degerleri
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Bulunan OKH degerlerinin literatlirde yapilan diger calismalarla karsilastiriimasi Tablo
15’te gosterilmistir. Bulunan OKH degerinin sifira yakinligi o tahminin dogrulugunu

arttirmaktadir. YSA modellerinde literatlrde ki algoritmalarin OKH degerleri asagidadir.

e Saray ve ark.(2011); yaptiklan calismada aylik olarak LM algoritmasinin Haziran ayi
OKH degerini 0,0638, Temmuz ayininkini 0,0395 ve Agustos ayinin ise 0,0167

olarak bulmuglardir. Ortalama OKH degerleri ise 0,0835"dir.

e Ceylan ve Demirdren (2004); ¢alismalarinda kullandiklari YSA ile OKH degerini
0,0902, 0,0572, 0,0797 ve 0,088 olarak bulmuslardir. Ortalama OKH degeri

0,0916’dir.

e Cilliyuz ve arkadaslari (2006); calismalarinda YSA ile OKH degerini 0,0746, 0,0658,
0,0742 ve 0,0851 olarak bulmuslardir. Ortalama hata degerleri de 0,0749 olarak

cikmistir.

Tablo 15. YSA OKH degerleri (Saray, 2012; Cilliyliz ve ark., 2006; Ceylan ve Demiréren, 2004 )

Calismalar YSA OKH Degeri
Kaplan 0,0381
Saray 0,0835
CilliyGz ve ark. 0,0749
Ceylan ve Demiroren 0,0916

Olusturulan modellerden ortaya ¢ikan OKH degerlerini kendi aralarinda istatistiksel olarak
kiyaslamak ve birbirleri arasindaki iliskiyi incelemek igin Analysis of Variance (ANOVA)
yontemi kullanilmistir. ANOVA yontemini kullanabilmek icin bazi birtakim varsayimlarin
yerine getirilmesi gerekmektedir (Gu, 2013).
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e Bagimsiz 6rnekleme

e Esitvaryans

e Normal dagilim

Bagimsiz 6rnekleme; bu calismada kullanilan OKH deger verilerinin birbirinden bagimsiz
olup olmadigini test edebilmek icin Leven’s test uygulanmistir. Test sonucunda p<0,05
Uzerinden yapilan degerlendirilmede sonug¢ 0,021 cikmistir. Bu sebeple OKH degerlerinin

birbirinden bagimsiz olmasi kosulu saglanmistir.

Esit varyans; calismada bulunan OKH degerleri ile olusturulan gruplarin birbirleri ile olan
iliskileri ya da varyanslarinin esit olmasi gerekmektedir. Wald-Wolfowitz runs test

gruplarin varyansini hesaplamak igin uygulanmistir.

Mean, denklemi Denklem 16’da gosterilmistir.

L= —ZM;AM‘ +1 (16)

Varyans denklemi Denklem 17’de gosterilmistir (Wald ve Wolfowitz, 1940).

2 _ 2MyM_CMyM_—M) _ (k-1)(R-2)

M2 (M-1) M-1 (17)

Denklemlerdeki M, pozitif degerleri, M_ negatif degerleri o ise varyansi gostermektedir.
Yukaridaki denklemleri gruplara uygulayarak gruplarin varyanslarinin esit olup olmadigi
hesaplanmistir. Yapilan calismada varyanslarin esit olmasi icin p>0,05 kabul edilmis ve

0,133 sonucu ¢ikmistir. Bu durumda varyanslarin esit oldugu gortlmustr.

Normal dagilim; calismada kullanilan OKH degerlerinin birbirleriyle olan iliskilerini analiz

etmede ANOVA yontemini kullanabilmemiz icin son sart olan normal dagilim igin
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Kolmogorov-Smirnov test yapilarak normalite belirlenmistir. Kolmogorov — Smirnov,
normalite testleri uygulamada kullanilir. Ayrica KS istatistigin bu sinif icerisinde ortaya
atilan tezin ya da dagilimin arasindaki en biyiik dikey durumdaki farka dayanan bir testtir

(Razali ve Wah, 2011; Conover, 1999).

m; < my <--<m, P=Sup,|R*(x)— R,(x)| (18)
(Razali ve Wah, 2011; Conover, 1999). Denklem 18'de Kolmogorov Smirnov testinin
formulu gosterilmistir. Hg : R(x) = R*(x) ve H;: R(x) # R’ (x)" dir (Razali ve Wah, 2011;
Conover, 1999). Elimizde bulunan OKH degerlerine Kolmogorov simirnov testini
uyguladigimizda anlamhlik degeri 0,89 cikmistir. 0,05 ve 0,1 degerinden ¢ok daha blyuk
bir deger oldugu icin Ho olarak kabul edilebilir bir normalitedir. Bu testte SPSS (2014)
programi kullanilarak yapilan incelemede p degeri 0,05 ten bliytk ¢cikmistir. Gruplarin p
degerlerinin 0,05 degerinden blylk cikmasi ise OKH degerlerinin normal dagilimi
gosterdigi sonucuna varmamiza sebep olmustur. Bltin sartlar yerine geldigi icin Tablo
16’da ANOVA ile yapilan analiz sonucu gorilmektedir. Tablo 16'dA OKH degerlerinin SPSS
(2014) programinda ANOVA ile istatistiksel analizi yapilmistir. Analizde 2001-2011 yil arasi
aylik (132’ser adet JOKH verisi kullanilmistir. Alti adet algoritma ve bes adet giris modeli
ile otuz adet giris modeli yani kisaca N= 132 x 30=3960 adet veri kullaniimistir. Yapilan

analizde a =0,05 anlamlilik degeri baz alinmistir.

E-S-B-P giris modeline gore her bir algoritmanin diger algoritmayla ilgisi incelenmis ve
anlamhlik degerleri tespit edilmistir. Bu analize gére LM algoritmasinin diger algoritmalari
ile ilgisine gore RP algoritmasinin p degeri 0,05’ten ¢ok biylk ¢cikmis ve bu iki algoritma

OKH degerlerinin birbirine yakin oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica GDM algoritma
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sonucu 0,05’ten kiiclik ¢cikmis ve bu iki algoritma olan LM ve GDM algoritmasinin OKH

degerleri arasinda blylk fark oldugu sonucuna varilmistir.

E-S-B-N giris modeline gore her bir algoritmanin diger algoritmayla ilgisi incelenmis ve
anlamhlik degeri tespit edilmistir. Bu analize gére LM algoritmasini diger algoritmalarla
kiyaslarsak, RP algoritmasi ve GD algoritmasinin p degeri 0,05’ten ¢ok bliylik ¢cikmis ve bu
iki algoritmanin OKH degerlerinin birbirine yakin oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica GDA
algoritmasinin anlamlilik sonucu 0,05’ten kiiglik ¢ikmis ve bu iki algoritma olan LM ve GDA

algoritmasinin OKH degerleri arasinda bliylk fark oldugu sonucuna varilmistir.

E-S-B giris modeline gore GDM algoritmasi ile GDA algoritmasi arasindaki anlamlilik degeri
¢cok kiglk cikmistir. Bu sonuca gore GDM ve GDA algoritmalarinin OKH degerleri
arasindaki fark buyuktir. E-S-N giris modelinde LM algoritmasi anlamlilik degeri ile RP
algoritmasi anlamlilik degeri arasindaki fark bliylik ¢cikmis ve bunun sonucu olarak OKH
degerleri arasindaki blyuk fark oldugu sonucuna varilmistir. Yine ayni analizle LM ve GDA
arasindaki anlamhlik degeri ¢ok kicik cikmis ve OKH degerlerinin birbirinden ne kadar
farkh oldugunu gorilmistir. E-B-N giris modelinde ise LM algoritmasina gore GD,RP,GDX
algoritmalari arasinda anlamliik degeri buylik ¢ikmis bunun sonucu olarak ta OKH
degerlerinin birbirine yakin oldugu tespit edilmistir. Yapilan bitiin bu analizle ANOVA ile

OKH degerleri incelenmis ve degerlerin ortalamalari istatistiksel olarak analiz edilmistir.
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Tablo 16

. Hata degerlerinin ANOVA ile istatistik analizi (SPSS, 2014 )

ALGORITMALAR Sum of Squares df Mean Square F Sig.
LM
RPESBP ,000 46 ,001 1,199 ,232
GDESBP ,001 46 ,004 1,403 ,089
GDXESBP ,001 46 ,002 1,362 ,009
GDMESBP ,001 46 ,001 1,310 ,000
GDAESBP ,001 46 ,003 1,661 ,022
RP Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
GDESBP ,001 26 ,002 1,115 ,908
GDXESBP ,001 26 ,003 ,767 ,078
GDMESBP ,000 26 ,002 1,212 ,000
GDAESBP ,001 26 ,001 1,467 ,090
LMESBP ,001 26 ,001 ,608 ,927
GD Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
LMESBP ,001 17 ,001 1,177 ,003
GDXESBP ,000 17 ,002 1,048 ,013
GDMESBP ,000 17 ,001 1,512 ,003
GDAESBP ,001 17 ,001 3,659 ,652
RPESBP ,000 17 ,001 1,228 ,254
GDA Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
LMESBP ,001 17 ,001 1,158 ,000
GDXESBP ,000 17 ,002 ,972 ,494
GDMESBP ,000 17 ,002 ,926 ,005
RPESBP ,000 17 ,002 1,152 ,003
GDESBP ,001 17 ,001 2,890 417
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GDX Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
LMESBP ,001 33 ,001 ,758 ,002
GDMESBP ,001 33 ,003 3,697 ,000
RPESBP ,000 33 ,002 1,258 ,194
GDESBP ,001 33 ,003 1,599 ,740
GDAESBP ,001 33 ,002 1,537 ,848
GDM Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
LMESBP ,001 38 ,001 ,670 ,007
RPESBP ,000 38 ,001 1,485 ,042
GDESBP ,001 38 ,002 ,984 ,081
GDAESBP ,001 38 ,002 1,313 ,147
GDXESBP ,002 38 ,001 1,867 ,801
LM Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
RPESBN ,001 44 ,001 1,345 ,912
GDESBN ,001 44 ,001 ,912 ,625
GDXESBN ,001 44 ,001 1,323 ,134
GDMESBN ,001 44 ,002 ,458 ,007
GDAESBN ,000 44 ,003 ,429 ,009
RP Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
GDESBN ,001 26 ,002 1,202 ,925
GDXESBN ,001 26 ,002 1,172 ,280
GDMESBN ,000 26 ,003 714 ,001
GDAESBN ,000 26 ,001 ,522 ,007
LMESBN ,000 26 ,002 ,785 ,757
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GD Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
GDXESBN ,001 32 ,002 1,008 ,469
GDMESBN ,001 32 ,004 1,204 ,042
GDAESBN ,001 32 ,003 1,051 ,093
LMESBN ,000 32 ,004 ,689 ,000
RPESBN ,001 32 ,001 1,455 ,326
GDX Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
GDMESBN ,001 40 ,001 ,697 ,298
GDAESBN ,001 40 ,002 1,403 377
LMESBN ,000 40 ,001 ,874 ,001
RPESBN ,001 40 ,003 1,177 ,006
GDESBN ,001 40 ,001 1,099 ,885
GDA Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
GDMESBN ,001 46 ,003 1,493 ,955
LMESBN ,000 46 ,001 ,689 ,001
RPESBN ,001 46 ,001 1,058 ,004
GDESBN ,001 46 ,003 1,275 ,166
GDXESBN ,001 46 ,003 1,485 ,579
GDM Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
LMESBN ,001 55 ,002 ,682 ,000
RPESBN ,001 55 ,003 1,127 ,001
GDESBN ,001 55 ,003 1,363 ,105
GDXESBN ,001 55 ,003 ,944 ,585
GDAESBN ,001 55 ,002 1,110 ,934
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LM Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
RPESB ,002 31 ,001 7,228 ,960
GDESB ,000 31 ,001 ,637 ,008
GDXESB ,001 31 ,001 ,765 ,801
GDMESB ,001 31 ,003 1,204 ,243
GDAESB ,001 31 ,003 ,667 ,007
RP Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
GDESB ,001 32 ,003 ,763 ,007
GDXESB ,001 32 ,003 1,049 ,648
GDMESB ,001 32 ,002 1,382 ,042
GDAESB ,001 32 ,002 ,882 ,000
LMESB ,002 32 ,007 5,570 ,985
GD Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
GDXESB ,003 53 ,005 10,323 ,049
GDMESB ,001 53 ,006 1,196 ,000
GDAESB ,003 53 ,007 10,406 ,957
LMESB ,001 53 ,004 ,941 ,088
RPESB ,001 53 ,001 ,836 ,238
GDA Sum of Squares df Mean Square F Sig.
GDXESB ,003 54 ,005 5,900 ,047
GDMESB ,001 54 ,006 1,118 ,000
LMESB ,002 54 ,006 1,056 ,408
RPESB ,001 54 ,001 ,997 ,498
GDESB ,003 54 ,004 10,548 ,925
GDX Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
GDMESB ,001 54 ,001 1,031 ,960
LMESB ,002 54 ,002 1,203 ,567
RPESB ,001 54 ,003 1,000 ,494
GDESB ,003 54 ,003 11,027 ,048
GDAESB ,003 54 ,004 5,689 ,000
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GDM Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
LMESB ,001 28 ,004 ,833 ,703
RPESB ,001 28 ,005 1,192 ,259
GDESB ,001 28 ,005 1,232 ,038
GDAESB ,001 28 ,005 1,260 ,009
GDXESB ,001 28 ,001 1,143 ,907
LM Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
RPESN ,002 50 ,001 1,821 ,804
GDESN ,023 50 ,001 1,002 ,004
GDXESN ,021 50 ,001 4,617 ,634
GDMESN ,021 50 ,001 ,814 ,002
GDAESN ,045 50 ,001 1,022 ,001
RP Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
GDESN ,021 54 ,001 ,762 ,040
GDXESN ,024 54 ,002 1,033 ,783
GDMESN ,023 54 ,002 ,806 ,003
GDAESN ,051 54 ,001 1,102 ,000
LMESN ,001 54 ,002 2,704 ,932
GD Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
GDXESN ,053 79 ,001 8,221 ,997
GDMESN ,054 79 ,001 3,970 ,563
GDAESN ,068 79 ,001 ,905 ,660
LMESN ,002 79 ,001 2,407 ,000
RPESN ,003 79 ,001 3,118 ,013
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GDA Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
GDXESN ,050 87 ,001 3,517 ,047
GDMESN ,063 87 ,001| 2992,259 ,866
LMESN ,002 87 ,003 1,844 ,000
RPESN ,003 87 ,002 2,912 ,009
GDESN ,053 87 ,001 4,368 ,466
GDX Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
GDMESN ,052 77 ,001 3,639 ,100
LMESN ,002 77 ,002 2,564 ,000
RPESN ,003 77 ,001 2,091 ,024
GDESN ,054 77 ,001 7,531 ,858
GDAESN ,069 77 ,001 1,027 ,005
GDM Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
LMESN ,002 80 ,001 2,061 ,003
RPESN ,003 80 ,001 3,207 ,000
GDESN ,052 80 ,001 4,472 ,766
GDAESN ,074 80 ,001 1,116 ,906
GDXESN ,050 80 ,001 4,332 ,659
LM Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
RPENB ,056 79 ,001 39,463 ,755
GDENB ,056 79 ,001 117,175 ,924
GDXENB ,061 79 ,001 1,080 ,039
GDMENB ,083 79 ,001 1,083 ,000
GDAENB ,070 79 ,001 ,693 ,006
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RP Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
GDENB ,056 81 ,001 81,143 ,866
GDXENB ,065 81 ,001 1,220 ,926
GDMENB ,081 81 ,001 ,943 ,008
GDAENB ,084 81 ,001 ,995 ,016
LMENB ,055 81 ,001 79,009 ,866
GD Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
GDXENB ,065 80 ,001 1,263 ,187
GDMENB ,088 80 ,001 1,203 ,002
GDAENB ,073 80 ,001 ,745 ,009
LMENB ,055 80 ,001 130,961 ,766
RPENB ,056 80 ,001 45,912 ,957
GDA Sum of Squares df Mean Square F Sig.
GDXENB ,097 90 ,001 68,003 ,866
GDMENB 127 90 ,001 8,705 ,966
LMENB ,050 90 ,001 3,963 ,000
RPENB ,051 90 ,001 3,926 ,030
GDENB ,051 90 ,001 4,104 ,001
GDX Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
GDMENB 127 88 ,001 9,264 ,866
LMENB ,049 88 ,001 3,870 ,000
RPENB ,050 88 ,001 3,753 ,030
GDENB ,051 88 ,001 4,053 ,010
GDAENB ,120 88 ,001 3,494 ,900
GDM Sum of df Mean Square F Sig.
Squares
LMENB ,050 86 ,001 4,548 ,000
RPENB ,050 86 ,001 4,340 ,043
GDENB ,051 86 ,001 4,637 ,013
GDAENB ,115 86 ,001 2,766 ,815
GDXENB ,095 86 ,001 15,835 ,659
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4.3 MODELDEN ELDE EDILEN MEVCUT VE GELECEK YILLARA AiT YUK TAHMIiNLERI

Olusturulan YSA modelinde OKH degeri en disik algoritma olan E-S-B-P giris verisi ile LM
algoritmasi kullanilarak 2010 ve 2011 wyillarina ait tahminler gergek degerlerle
karsilastirilmis ve Sekil 62’te gosterilmistir. Ayrica mevcut model ile yapilan 2012 ve 2013
yillarina ait tahmin degerleri Sekil 63’te, 2025 yilina kadar olusturulan yik tahmin
degerleri Sekil 64, Sekil 65 ve Sekil 66’da gosterilmistir. Sekil 64, Sekil 65 ve Sekil 66'da
nifus artisi baz alinarak yapilan tahminde elektrik tlketiminin yaz aylarinda arttig
gorilmektedir. Elektrik tliketimi her yil biraz daha artarak devam etmekte ve 2025 yilinda
maksimum seviyeye ulagsmaktadir. Ancak nifus artis hizina gore tiiketilen elektrik ylk

miktari dogru orantili olarak degismektedir.
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Sekil 62. 2010-2011 yillarina ait LM algoritmasiyla yapilan tahmini elektrik yiik degerleri
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Sekil 63. 2012-2013 yillarina ait LM algoritmasi ile yapilan tahmini elektrik yik degerleri (MWh)
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Sekil 64. Normal P artisi dusiiniilerek E-S-B-P LM algoritmasi ile yapilan tahmini elektrik yik degerleri
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Sekil 65. Yavag P artisi diisiiniilerek E-S-B-P LM algoritmasi ile yapilan tahmini elektrik yiik degerleri
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Sekil 66. Hizli P artisi diisiiniilerek E-S-B-P LM algoritmasi ile yapilan tahmini elektrik yiik degerleri

4.4 AHS iLE OLUSTURULAN MODELIN SONUGLARI

Modelden alinan tahmin sonuglari ile en verimli algoritma tespiti yapilabilir. Fakat

algoritmalar arasinda siralama vyapilirken, kriter olarak sadece OKH degerlerinin
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kullanilmak istenilmemesi halinde ise baska kriterler eklenerek en verimli algoritma tespiti
AHS kullanilarak gergeklestirilebilir. Yapilan bu galismada g kriterli bir AHS modeli

olusturulmustur. Bu model Sekil 67‘te gosterilmistir.

En ideal algoritma

‘ OKH ‘ ‘ iglem Siiresi

iterasyon sayisi

| LM ‘ ‘ RP ‘ | GD | | GDA ‘ ‘ GDX ‘ | GO |

Sekil 67. AHS Modeli
AHS yapisi ile olusturulan modelde “ Hedef " olarak en ideal algoritma segilmistir. Kriter
olarak ise OKH degeri, islem siresi ve iterasyon sayisi atanmistir. Bunlarin secilmesindeki
amag ise OKH degerlerinin algoritma segmede biiyiik etkisinin olmasidir. iterasyon sayisi
algoritmanin kapladigi bilgisayar bellegi bakimindan tercih nedeni olmasidir. Son olarak
islem siresinin secilmesindeki neden ise algoritmalarin islemleri ¢6zimi sirasindaki

zaman agisindan tercih edilmistir. OKH degerleri Tablo 17’de gosterilmistir.

Tablo 17.0KH degerleri ve agirhklar

Gergek degerler Agirlik degerleri
E-S-B-P | E-S-B-N | E-S-B | E-S-N | E-B-N ORT |E-S-B-P | E-S-B-N | E-S-B E-S-N E-B-N ORT
LM |0,0134 | 0,0141 | 0,0368 | 0,0535 | 0,0730 | 0,0381 | 0,3103 | 0,1868 | 0,1718 | 0,1772 | 0,1730 |0,2038
RP |0,0208 | 0,0291 | 0,0378 | 0,0610 | 0,0856 | 0,0468 | 0,1999 | 0,1727 | 0,1710 | 0,1740 | 0,1684 |0,1772
GD |0,0287 | 0,0361 | 0,0588 | 0,0807 | 0,0813 | 0,0571 | 0,1449 | 0,1662 | 0,1550 | 0,1657 | 0,1700 | 0,1603
GDA |0,0307 | 0,0458 | 0,0640 | 0,1018 | 0,1003 | 0,0685 | 0,1355 | 0,1571 | 0,1510 | 0,1567 | 0,1630 |0,1527
GDX |0,0367 | 0,0391 | 0,0342 | 0,0779 | 0,0947 | 0,0565 | 0,1133 | 0,1634 | 0,1738 | 0,1668 | 0,1650 | 0,1565
GDM | 0,0433 | 0,0495 | 0,0299 | 0,0957 | 0,1074 | 0,0651 | 0,0960 | 0,1536 | 0,1771 | 0,1593 | 0,1603 | 0,1493
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Tablo 18. islem siiresi degerleri ve agirliklar

Gergek
degerler
Algoritmalar (saniye) Agirlikli degerler

LM 19.88 0,24996
RP 19.97 0,24987
GD 39.88 0,12521
GDA 38.99 0,12507
GDX 40.01 0,12499
GDM 40.03 0,12490

islem siiresi bakimindan algoritmalarin agirliklar Tablo 18’de gosterilmistir. GD, GDA, GDX
ve GDM algoritmalarinin iterasyon sayisi ve islem siresinin birbirine ¢ok yakin olmasinin
diger algoritmalarin GD algoritmasinin tirevi olmasindan kaynaklandigi disiniilmektedir.

Tablo 19’de gosterilen degerler ise iterasyon sayisi bakimindan algoritmalarin kendi

aralarindaki agirhiklaridir.

Tablo 19. iterasyon sayisi degerleri ve agirliklar

Gergek
degerleri
(iterasyon
Algoritmalar sayisi) Agirlikh degerleri

LM 127 0,34825
RP 210 0,21081
GD 398 0,11028
GDA 401 0,11020
GDX 403 0,11014
GDM 397 0,11032

Ayrica OKH degeri, iterasyon sayisi ve islem slresinin kendi aralarinda agirliklari

degerlendirilirken, iterasyon sayisi ve islem suresi agirlik degerleri esit alinmistir. Yapilan
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calisma agirlikh olarak OKH degerlerinin baz aldigi icin, OKH deger agirhgi ise diger
kriterlerin agirhgindan iki kat bir deger olarak atanmistir. Stiper Desicions (2014) programi

ile hazirlanmis model ve modelin ¢6zimii sekillerle gosterilmistir.

Sekil 68’de E-S-B-N giris verileri kullanilarak olusturulan modelin ¢6ziiminden elde edilen
OKH degeri, iterasyon sayisi ve calisma slresi ile tasarlanan AHS modelinin sonucu
gosterilmistir. Bu sonuclarda LM algoritmasi diger algoritmalara kiyasla daha kullanisl
citkmistir. E-S-B-N giris degerleri ile olusturulan modelin duyarhlik analizi Sekil 69’da
gosterilmistir. LM ve RP algoritmasi, OKH degerinin 0,1290 alindig| degerde kesismektedir.
Yani OKH degeri 0,1290’ten distk bir deger alinirsa LM algoritmasinin onceligi RP

algoritmasina gececektir.

NIDEAL MW NORMAL

05922 gs727  pgses2 05862

Agrhklar

GD GDA GOM GDX LI RP

Algoritmalar

Sekil 68. E-S-B-N giris verileri ile olusturulan modelin sonucu (Super decisions, 2014)
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Sekil 69. E-S-B-N giris verileri ile duyarlilik analizi (Super decisions, 2014)
Sekil 70’de E-S-B giris verileri kullanilarak olusturulan modelin ¢6ziimiinden elde edilen
OKH degeri, iterasyon sayisi ve calisma sliresi ile tasarlanan AHS modelinin sonucu
gosterilmistir. Bu sonuclarda LM, RP ve GDM algoritmasi sirasiyla diger algoritmalara
kiyasla daha kullanish ¢ikmistir. E-S-B giris degerleri ile olusturulan modelin duyarlilik
analizi Sekil 71’de gosterilmistir. LM ve RP algoritmasi, OKH degerinin 0,1211 degerinde

kesismektedir. Yani OKH degeri 0,1211’ten dusik bir deger alinirsa LM algoritmasinin
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onceligi RP algoritmasina gececektir.
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Sekil 70. E-S-B giris verileri ile olusturulan modelin sonucu (Super decisions, 2014)
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Sekil 71. E-S-B giris verileri ile duyarllik analizi (Super decisions, 2014)
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Sekil 72’de E-S-N giris verileri kullanilarak olusturulan modelin ¢6ziimiinden elde edilen
OKH degeri, iterasyon sayisi ve calisma siiresi ile tasarlanan AHS modelinin sonucu
gosterilmistir. Bu sonuclarda LM, RP algoritmasi sirasiyla diger algoritmalara kiyasla daha

kullanish ¢itkmistir.

NIDEAL MW MNORMAL

0,584 0,5897 0,6062

Agirhklar

G GOA GO GOX LR RP
Algoritmalar

Sekil 72. E-S-N giris verileri ile olusturulan modelin sonucu (Super decisions, 2014)

E-S-N giris degerleri ile olusturulan modelin duyarlilik analizi Sekil 73’te gosterilmistir. LM
ve RP algoritmasi, OKH degerinin 0,1184 alindigi degerde kesismektedir. Yani OKH degeri
0,1184’ten disik bir deger alinirsa LM algoritmasinin onceligi RP algoritmasina

gececektir.
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Sekil 73. E-S-N giris verileri ile duyarhlik analizi (Super decisions, 2014)

Sekil 74’te E-B-N giris verileri kullanilarak olusturulan modelin ¢6ziiminden elde edilen
OKH degeri, iterasyon sayisi ve calisma siliresi ile tasarlanan AHS modelinin sonucu
gosterilmistir. Bu sonuglarda LM, RP ve GD algoritmasi sirasiyla diger algoritmalara kiyasla
daha kullanigh ¢itkmistir. E-N-B giris degerleri ile olusturulan modelin duyarlilik analizi Sekil
75’de gosterilmistir. LM ve RP algoritmasi, OKH degerinin 0,1263 alindigi degerde
kesismektedir. Yani OKH degeri 0,1263'ten dusik bir deger alinirsa LM algoritmasinin
onceligi RP algoritmasina gececektir.
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Sekil 74. E-B-N giris verileri ile olusturulan modelin sonucu (Super decisions, 2014)
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Sekil 75. E-N-B giris verileri ile duyarlilik analizi (Super decisions, 2014)
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Sekil 76’da E-S-B-P giris verileri kullanilarak olusturulan modelin ¢6ziimiinden elde edilen
OKH degeri, iterasyon sayisi ve calisma siiresi ile tasarlanan AHS modelinin sonucu
gosterilmistir. Bu sonuclarda LM, RP algoritmasi sirasiyla diger algoritmalara kiyasla daha
kullamish cikmistir. E-S-B-P giris degerleri ile olusturulan modelin duyarhlik analizi Sekil
77’de gosterilmistir. LM ve RP algoritmasi, OKH degerinin 0,1605 alindigi degerde
kesismektedir. Yani OKH degeri 0,1605’ten dusik bir deger alinirsa LM algoritmasinin

onceligi RP algoritmasina gegecektir.
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Sekil 76. E-S-B-P giris verileri ile olusturulan modelin sonucu (Super decisions, 2014)
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Sekil 77. E-S-B-P giris verileri ile duyarlilik analizi (Super decisions, 2014)
Sekil 78’de ortalama degerler kullanilarak olusturulan modelin ¢6ziimiinden elde edilen
modelinin sonucu gosterilmistir. Bu sonucglarda LM, RP algoritmasi sirasiyla diger

algoritmalara kiyasla daha kullanish ¢cikmistir.

Ortalama agirhiklar kullanilarak olusturulan modelin duyarhlik analizi Sekil 79’da
gosterilmistir. LM ve RP algoritmasi, OKH degerinin 0,1395 alindig1 degerde kesismektedir.
Yani OKH degeri 0,1395’ten distk bir deger alinirsa LM algoritmasinin onceligi RP

algoritmasina gececektir.
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Sekil 78. Ortalama degerler ile olusturulan modelin sonucu (Super decisions, 2014)
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5. SONUC

Yapilan bu calismada, YSA yardimiyla Antalya iline ait elektrik yik tahmini baz alinarak,
YSA’nin en sik kullanilan LM, RP, GD, GDM, GDA ve GDX algoritmalari kendi aralarinda
kiyaslanmistir. Tlrkiye’nin en fazla gog alan kentlerinden biri olmasi ve (ilkemizde turizm
acisindan da cok 6nemli bir yere sahip olmasi sebebiyle, bu calismada Antalya ilinin
verileri kullanilmistir. Kullanilan veriler MGM ve TEiAS’tan alinmis olup 2001-2011 yillari
arasindaki aylik E, S, N, B ve P degerlerini kapsamaktadir. Tezde kullanilan E degeri
gecmiste tliketilen elektrik verisi olup agin 6grenme siirecine etkisinden dolayi tercih

edilmistir.

Calismada olusturulan elektrik yiik modeli MATLAB programi YSA arag kutusu ile geri
beslemeli 3 katmali bir ag olarak tasarlanmis ve ¢ozilmustir. Giris verilerine gére bes adet
model tasarlanmistir. Daha &nceki ¢alismalarda iki girisli modeller olusturuldugu igin,
modelde kullanilan giris verisi gruplari, ti¢li ve dortlii olarak secilmistir. Modellerde E-S-B-
P, E-S-N-B, E-S-N, E-B-N, E-B-S giris verileri kullanilarak LM, GD, RP, GDM, GDA, GDX
algoritmalari yardimiyla otuz adet tahmin degeri bulunmustur. Tahmin degerlerinin cok
artarak karmasa yaratmamasi igin bes adet model olusturulmustur. Bulunan degerlere
bakildiginda E-S-B-P giris verileri ile olusturulan model diger modellere goére daha iyi sonuc
vermistir. Modelin sonucunda E-S-B-P giris verileri ile LM algoritmasi OKH degeri 0,0134,
RP algoritmasi OKH degeri 0,0208, GD algoritmasi OKH degeri 0,0287, GDA algoritmasi
OKH degeri 0,0307, GDX algoritmasi OKH degeri 0,0367 ve GDM algoritmasi OKH degeri
ise 0,0433 cikmistir. Olusturulan model ile 2025 yilina kadar aylik elektrik yik tahminleri

yapilmistir. Ancak yetkili kuruluslardan aylik nifus verisi bulunamadigindan dolayi, gegcmis
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yillara ait yillilk nifus verileri aritmetik yontem yardimiyla ayliklara boélinmis ve niifus
artis hizina gore yavas nifus artisi, normal niifus artisi ve hizli nifus artisi baz alinarak
tahminler yapilmistir.  Aylik  nifus verilerinin  6grenilememesi  eksiklik olarak
degerlendirilmis alinan sonuclarin dogrulugu tam olarak tespit edilememistir. NuUfus
artisinin aylik olarak takibinin yapilarak ayrintili olarak analiz edilmesi daha iyi sonuglar
alinmasi acisindan o6nemlidir. Hesaplanan OKH degerleri SPSS programinda ANOVA
kullanilarak istatistiksel olarak analiz edilmistir. Analize gére OKH degerleri hata yayilimi
kabul edilebilir ( a = 0,05 ) degerler arasinda ¢ikmistir. Elde edilen OKH degeri, iterasyon
sayisl, islem stliresi gibi kriterleri baz alan bir g kriterli AHS modeli gelistiriimis ve bu YSA
algoritmalari SuperDecisions programi yardimiyla AHS modeli kullanarak siralanmistir.
AHS modelinin ¢6ziimlinde, E-S-B-P giris verileri ile olusturulan modelin sonuglarindan LM
algoritmasi 0,2401 ve RP algoritmasi 0,2035 agirlik degerleri ile diger algoritmalardan
daha iyi sonug vermistir. E-S-B giris verileri ile olusturulan modelin sonuglarina goére ise LM
algoritmasi 0,2322 ve RP algoritmasi 0,2034 agirhk degerleri ile diger algoritmalardan
daha iyi ¢citkmistir. E-S-N giris verileri ile olusturulan modelin sonuglarina gore ise LM
algoritmasi 0,2353 ve RP algoritmasi 0,2037 agirlik degeri ile ideal ¢ikmistir. E-B-N giris
verileri ile olusturulan modelin sonuclarina gore ise LM algoritmasi 0,2332 ve RP
algoritmasi 0,2037 agirhik degerleri ile diger algoritmalardan daha iyi degerler vermistir.
Ve son olarak E-S-B-P giris verileri ile olusturulan modelin sonuglarina gére LM algoritmasi
0,3082 ve RP algoritmasi 0,2061 agirlik degerleri ile diger algoritmalardan daha iyi sonug

vermistir. TUm giris verilerine gobre algoritmalar degerlendirildiginde, E-S-B-P giris
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degerlerine gore LM algoritmasi diger giris modellerinin algoritmalarina gére daha ideal

algoritma olarak tespit edilmistir.

Bir yerlesim yerinin elektrik ylik tahmininin yapilmasi, o ile yapilacak olan yatirimlara yon
verir. Elektrik tiketiminin gittikce artmasi ve plansiz enerji tiiketimi, enerji sikintilarina yol
acip, insanlarin hayat kalitelerinin dismesine sebep olabilir. Yaptigimiz bu calisma ile
elektrik yik tahminlerinde YSA'nin LM algoritmasinin, diger algoritmalara gore en iyi
algoritma oldugu gorilmustar. Elektrik yik tiketimine etki edecek meteorolojik degerler
ve niifus modelde kullanilan giris verileri se¢ciminde son derece etkilidir. Bu calismada
ayrica bir yerlesim yerinin elektrik yik tahmini sirasinda modelde kullanilan en ideal giris

verilerinin sicaklik, basing ve niifus oldugu gorilmustar.

Ayrica bu calismada YSA’da en aktif olarak kullanilan alti adet algoritma kullanilmistir.
Algoritma olusturmaktan ziyade mevcut kullanilan algoritmalar tercih edilerek kendi
aralarinda algoritmalarin siralamasi yapilmistir. Bu c¢alismaya ilave olarak, giris verisi
artirilabilir, ag yapisi degistirilebilir, algoritma sayisi artirilabilir. Kullanilan model ile daha
uygun yeni algoritma tasarlanarak galistirilir ve algoritmanin ideal deger verip vermedigi

gozlemlenebilir.

Devlet kurumlarindan temin edilen 2001-2011 yillari arasi aylik E, S, N, B ve P verileri
kullanilmistir. Gegmis yillara ait E verilerinin kullanilmasinin sebebi agin hizli ve dogru
0grenme saglamasidir. Verilerin aylik olarak kullanilmasinin sebebi ise kurumlardan alinan
aylik verilerin, glnlik ve saatlik verilere gore daha glvenilir olmasidir. Giris verilerinin

cesitliliginin artmasi OKH degerinin azalmasina sebep olacaktir. Ayrica bu calismada
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olusturulan modeller (¢ ve dort girisli olarak secilmistir. Bunun sebebi ise daha 6nce
yapilan ¢alismalarda iki girisli modellerin kullanilmis olmasidir. Bundan sonra yapilacak
¢alismalarda olusturulan modele baska giris verileri eklenebilir. Modeller dort ya da daha

fazla giris verili olabilir.

Niifus verisi, yetkili kurulustan yillik olarak temin edilmistir. TUiK’e gore Tiirkiye’de aylik
nifus verisi tutulmamaktadir. Tezde kullanilan aylik nifus verisi, yillik verinin aritmetik
yontemle donisliimi sonucu ortaya c¢ikarilmistir. Aylik niifus verisinin bulunamamasi tezin
eksikleri icerisindedir. Aylik nifus verisi elde edilerek tam ve kesin sonug¢ bulunabilir.
Cunku kullanilan aritmetik yontem artis hizina dayali bir yontemdir. Buda mevcut Antalya
iline yaz doneminde gelen turist sayisini hesaba katilmadigi anlamina geliyor. Yaz ve kis
déneminde gelen turist sayisini da yetkili kurulus olan TUiK’ ten 6grenemeyecegimize gore
nifus verisinin aylik olarak detayl bir analiz etmek gerekmektedir. Yapilacak bu analizle

nifusa dayali artis tespit edilir ve tahmin yapilir.

Sadece YSA algoritmalarinin kiyaslaniyor olmasi sebebiyle, tahmin sirasinda regresyon
analizi, bulanik mantik, genetik algoritma vb. yontemler kullaniimamistir. Bu
algoritmalarin her biri ayri bir konu olup tahmin degerleri bakimindan YSA ile

karsilastirilabilir.

Calismada karar kriterleri belirlenerek AHS uygulamasi yapilmistir. Ancak yapilacak
calismalarda AHS modelinde kullanilan karar kriterleri arasinda bagimlilik olabilir,

bagimlilik oldugu zaman AHS yerine AAS modeli olusturulup, sonug alinabilir.
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Enerji hesaplamalarinda YSA'nin son derece gercekci ve kullanisli bilgiler verdigi bu
calismada gorilmistir. Sadece Antalya ili icin yapilan bu calismada olusturulan model
Turkiye'nin diger bolgeleri icinde son derece glivenli bir sekilde uygulanabilir. Alinan

degerlerin analizi yapilarak bulunan degerlerin yararli alanlarda kullaniimasi saglanabilir.
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Normal P artisi diisiiniilerek E-S-B-P LM algoritmasi ile yapilan tahmini elektrik yiik degerleri (MWh)

yil Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran | Temmuz | Agustos Eyliil Ekim Kasim | Arahk
2015 | 606.245 | 620.245 | 591.765 | 572.654 | 685.746 | 999.698 890.321 1.256.342 | 1.056.324 | 845.632 | 512.689 | 621.354
2016 | 633.930 | 647.265 | 622.770 | 604.666 | 727.000 1.065.322 | 938.978 1.311.966 | 1.116.389 | 857.833 | 523.712 | 643.675
2017 | 662.609 | 674.250 | 652.985 | 637.212 | 766.658 1.133.176 | 986.630 1.367.590 | 1.177.714 | 869.087 | 534.677 | 667.237
2018 | 691.729 | 702.907 | 687.636 | 668.466 | 807.883 | 1.199.528 | 1.033.632 | 1.423.833 | 1.237.399 | 881.132 | 545.878 | 688.593
2019 | 720.427|729.261| 717.294 | 698.487 | 851.134 | 1.265.560 | 1.082.284 | 1.479.074 | 1.299.755 | 893.164 | 557.203 | 710.908
2020 | 749.685 | 756.635 | 746.965 | 732.651 | 891.245 1.331.256 | 1.126.354 | 1.530.231 | 1.359.682 | 907.651 | 568.945 | 735.624
2021 | 774.819 | 790.635 | 788.586 | 765.196 | 913.566 1.397.581 | 1.161.975| 1.566.233 | 1.416.003 | 922.674 | 578.966 | 757.945
2022 | 802.270 | 824.197 | 829.588 | 795.441 | 937.217 1.460.835 | 1.197.638 | 1.601.857 | 1.471.559 | 937.639 | 589.179 | 781.509
2023 | 828.872 | 858.162 | 871.744 | 826.697 | 957.538 | 1.528.383 | 1.232.869 | 1.639.399 | 1.527.880 | 952.660 | 600.380 | 801.824
2024 | 857.526 | 890.723 | 917.959 | 865.172 | 981.102 | 1.594.739 | 1.269.123 | 1.675.988 | 1.583.093 | 968.985 | 613.630 | 823.380
2025 | 881.345|926.578 | 956.245 | 891.245 | 1.005.624 | 1.665.245 | 1.305.241 | 1.709.865 | 1.635.689 | 983.654 | 623.154 | 845.621

Yavas P artigi diistiniilerek E-S-B-P LM algoritmasi ile yapilan tahmini elektrik yiik degerleri (MWh)

Yil Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran | Temmuz | Agustos Eylul Ekim Kasim | Aralik
2015 | 601.632 | 618.524 | 589.256 | 570.625 | 683.674 | 997.896 890.021 1.254.336 | 1.055.968 | 843.225 | 510.965 | 620.564
2016 | 630.365 | 644.526 | 620.760 | 602.325 | 725.220 1.063.225 | 936.659 1.310.669 | 1.115.668 | 855.338 | 521.217 | 640.998
2017 | 656.209 | 671.526 | 651.256 | 635.254 | 764.856 1.131.224 | 984.022 1.365.679 | 1.174.547 | 867.087 | 530.225 | 665.732
2018 | 683.965 | 700.257 | 682.666 | 665.621 | 805.388 1.198.365 | 1.031.665 | 1.421.337 | 1.235.405 | 880.231 | 543.968 | 686.395
2019 | 715.357 | 726.292 | 716.325 | 696.256 | 849.431 1.263.990 | 1.080.124 | 1.477.874 | 1.298.547 | 891.014 | 555.300 | 708.608
2020 | 744.562 | 754.655 | 743.569 | 730.225 | 889.542 1.330.297 | 1.124.663 | 1.529.223 | 1.357.268 | 905.156 | 566.556 | 733.427
2021 | 771.256 | 787.565 | 784.655 | 763.336 | 912.622 1.395.968 | 1.160.996 | 1.564.887 | 1.414.302 | 921.476 | 576.365 | 755.564
2022 | 800.401 | 821.765 | 827.256 | 793.456 | 935.117 1.458.834 | 1.195.865 | 1.600.654 | 1.470.955 | 935.936 | 587.114 | 780.908
2023 | 825.678 | 855.621 | 868.254 | 826.223 | 955.888 1.526.996 | 1.230.863 | 1.637.078 | 1.525.968 | 950.002 | 599.857 | 800.854
2024 | 854.265 | 885.235 | 913.255 | 864.110 | 979.201 | 1.592.998 | 1.267.332 | 1.672.188 | 1.581.001 | 968.996 | 611.036 | 821.098
2025 | 878.254 | 923.256 | 952.223 | 889.145 | 1.003.264 | 1.663.987 | 1.303.339 | 1.707.568 | 1.633.398 | 981.986 | 621.478 | 844.128
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Hizli P artisi diisiiniilerek E-S-B-P LM algoritmasi ile yapilan tahmini elektrik yiik degerleri (MWh)

yil Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran | Temmuz | Agustos Eyliil Ekim Kasim | Arahk
2015 | 609.524 | 625.648 | 594.654 | 575.802 | 687.058 | 999.996 896.221 1.259.332 | 1.059.425 | 843.968 | 514.998 | 629.554
2016 | 636.564 | 650.635 | 626.014 | 609.618 | 729.698 1.068.078 | 940.789 1.318.325| 1.119.399 | 859.869 | 525.968 | 649.014
2017 | 667.968 | 678.052 | 656.654 | 637.212 | 769.328 1.135.478 | 989.002 1.369.095 | 1.179.147 | 871.785 | 539.774 | 669.477
2018 | 698.658 | 705.254 | 689.332 | 671.035 | 809.663 | 1.205.663 | 1.035.236 | 1.425.023 | 1.238.032 | 887.669 | 549.774 | 689.008
2019 | 725.741|731.998 | 719.078 | 699.998 | 855.995 |1.267.998 | 1.089.524 | 1.485.365 | 1.305.054 | 895.552 | 559.302 | 717.214
2020 | 755.568 | 765.564 | 748.398 | 737.112 | 893.041 1.338.698 | 1.129.663 | 1.537.023 | 1.368.887 | 909.965 | 569.088 | 739.225
2021 | 779.965 | 797.536 | 789.658 | 769.038 | 917.655 1.399.302 | 1.169.774 | 1.569.222 | 1.419.001 | 929.325 | 579.990 | 759.065
2022 | 805.084 | 828.798 | 831.989 | 799.657 | 939.001 1.467.669 | 1.199.001 | 1.606.698 | 1.478.367 | 939.966 | 592.104 | 787.008
2023 | 868.987 | 865.251 | 876.698 | 829.796 | 959.999 | 1.530.021 | 1.236.032 | 1.645.748 | 1.529.883 | 955.225 | 605.586 | 807.968
2024 | 860.652 | 894.321 | 919.332 | 868.214 | 987.078 | 1.599.001 |1.271.021 | 1.679.007 | 1.589.021 | 969.078 | 619.996 | 827.669
2025 | 890.524 | 929.897 | 959.038 | 897.522 | 1.008.901 | 1.669.524 | 1.309.110 | 1.714.970 | 1.641.996 | 989.251 | 628.747 | 849.365
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