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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

YAPAY SINIR AGLARI ILE IRAN ELEKTRIK TUKETIM TAHMINI

Pegah MASAEBI

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Siikrii OZSAHIN
2016, 75 Sayfa

Sanayi ve teknolojinin gelismesi ile elektrik enerjisine olan ihtiya¢ her gecen giin
artmaktadir. Artan enerji ihtiyacim1 karsilamak icin enerji iiretim, dagitim ve iletim
tesislerinin gelecege doniik olarak planlanmasi gerekmektedir. Elektrik enerjisinin saglikli
bir sekilde kullanilabilmesi i¢in ihtiya¢ olan miktarda tiretilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in
elektrik enerjisinde planlamaya gidilmektedir. Yapilacak tahminler ne kadar dogru olursa,
yapilan planlama calismalarinin da o kadar gecerli olacagi agiktir. Bu kapsamda, tez
caligmasinda yapay sinir aglar1 (YSA) ile Iran elektrik enerjisinin tiiketim tahmini 1978-
2014 willart arasindaki veriler kullanilarak gergeklestirilmistir. Calismada kullanilan
parametreleri; bliylime orani, elektrik satis fiyati, ithalat, ihracat, GSYH ve niifus
olusturmaktadir. Kurulan YSA modellerinin basarisini ve tahmin performansini
degerlendirmek i¢in ¢oklu regresyon modelleri kurulmus ve karsilastirmalar yapilmistir.
Yapilan karsilastirmalar sonucunda, YSA sebep sonug, zaman serisi ve regresyon
modellerinin MAPE orani sirasiyla %1.76, %]1.54 ve 9%2.07 olarak elde edilmistir.
Gelistirilen modellerle 2021 yilina kadar Iran elektrik enerjisi tiiketimi tahmin edilmistir.
Tahmin modellerinin sonuglari Iran Enerji Bakanhigi’nin gelecek yillardaki net elektrik

tikketim tahmin degerleri ile de karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, Elektrik enerjisi, Coklu dogrusal regresyon,
Zaman serileri
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Master Thesis
SUMMARY

IRAN ELECTRIC ENERGY CONSUMPTION FORCASTING USING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK

Pegah MASAEBI

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industry Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Siikrii OZSAHIN
2016, 75 Pages

Nowadays, with the development of industry and technology, electricity energy
production has been highly increased. For meeting the increasing demand of energy, the
distribution system and transmission facilities should be planned in a way that future
priority has been taken into consideration. For accurate using of electricity energy, the
produced energy amount has to be based on ordered aggregate. Thus, the electricity energy
planning system is aimed to be well designed. Moreover as much as correctness of the
estimation of energy production is acceptable, proposed plans will be more successful. In
this work, Iran electricity energy consumption estimation is carried out by using of
Artificial Neural Network (ANN) with data gathered between the years 1978-2014. The
parameters used in this thesis are consumer electricity price, imports, exports, GDP,
economic growth and population. In order to evaluate the success of ANN model and
performance of estimation, multiple regression and time series models has been applied
and comparisons has been made. The obtained MAPE ratio for results of ANN, ANN time
series and multiple regression is 1.76%, 1.54% and 2.07% respectively. By using the
developed model Iran electricity energy estimation was made up to 2021. Result of the
estimation models were compared with future electricity forecasting values obtained from

Iran ministry of energy.

Key Words: Artificial neural network, Energy, Multiple linear regression, Time series
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1. GENEL BIiLGILER

1.1 Giris

Insanoglunun yasamin1 devam ettirmesi ve hayatim1 kolaylastirabilmesi igin bircok
onemli icat yapilmistir. Modern hayatta bu icatlarin en 6nemlisi elektriktir. Thomas
Edison, 1879 yilinda elektrikli ampulii icat ederek insanliga yol gostermistir. Elektrigin
hayatimizdaki Onemini, yasadigimiz birkac dakikalik elektrik kesintilerinde daha iyi
anlariz.

Evrensel bir enerji kaynagi olmakla birlikte elektrik enerjisi; giines enerjisi,
hidroelektrik, rliizgar enerjisi, dogalgaz, termik gibi bilesenlerden elde edilmektedir.
Hayatimiz1 kolaylastiran ve hayatimizin biiyiik bir kismini etkileyen tiim araglarda elektrik
enerjisi kullanilmaktadir (URL-1, 2015).

Sanayi ve teknolojinin gelismesi ile elektrik enerjisine olan ihtiya¢ her gecen giin
artmaktadir. Artan enerji ihtiyacim1 karsilamak igin enerji iiretim, dagitim ve iletim
tesislerinin gelecege doniik olarak planlanmasi gerekmektedir. Diger yandan, kiiresel
1sinma gibi cevresel etkiler ve enerjide disa bagimlilik gibi siyasal sorunlar elektrik
tilketiminde tasarruf gerekliligini beraberinde getirmektedir. Bunun da en 6nemli yolu,
elektrik enerjisinin, elektrik iiretimi ile tiiketimi arasindaki dengeyi saglamaktir (Toker ve
Korkmaz, 2011).

Elektrik enerjisi sektoriiniin saglikli gelisimi i¢in talep, arz, iletim, dagitim ve
fiyatlandirma konularinda planlarin yapilmasi biiyiik 6neme sahiptir ve bunun i¢in tiretim,
iletim ve dagitim sistemlerinin gelecege doniik planlanmasi gerekmektedir. Elektrik
enerjisinin ihtiya¢ miktarinda iiretilebilmesi i¢in yapilacak dogru tahminler planlama
caligmalarinin gegerliligini de arttiracaktir (Hamzagebi ve Kutay, 2004).

Tahmin yontemleri; nitel ve nicel tahmin yontemleri olarak iki gruba ayrilmaktadir.
Her iki tahmin yonteminin dayanagi, ilgili degiskene ait gozlem degerleridir.

Nitel tahmin yontemi, aragtirmacinin diisiincelerine bagli bir tahmin yontemidir.
Yani ayni veriler i¢in farkli kisiler farkli tahminlerde bulunabilir. Ancak uygulamasinin
kolay olmasi, fazla caba ve zaman gerektirmemesi olumlu yanlar1 olarak sayilabilir. Ayrica

bazi durumlarda zorunlu olarak nitel tahmin yontemlerini kullanmak gerekebilir.



Nicel tahmin yontemleri ise matematiksel modellere dayanan yontemlerdir. Nicel
tahmin yoOntemleri, yeterli miktarda sayisal bilginin mevcut oldugu durumlarda
kullanilabilir. Nicel tahmin yontemleri ile tahminde bulunulacagi zaman, su ii¢ sartin
saglanmis olmasi gereklidir: Geg¢mise ait bilginin mevcudiyeti, bu bilginin sayisal bir
bicimde ifade edilebiliyor olmas1 ve degiskenin gecmiste gosterdigi yapinin gelecekte de
devam edecegi diisiincesinin gecerli olmasi. Ge¢gmis gozlem degerleri kullanilarak siirecin
olugsmasina katkida bulunan iligkiler belirlenir ve bu iligkilerin gelecegi nasil
sekillendirecegi tespit edilmeye calisilir. Nicel tahminde bulunabilmek igin iki temel
yaklasim kullanilmaktadir: sebep-sonug iliskisine ve zaman serileri analizine dayal1
modeller (Hamzagebi, 2011).

Bu calismada nicel tahmin metotlarindan birisi olan yapay sinir aglan ile elektrik
enerjisi alaninda sebep-sonug iligkisine ve zaman serileri analizine dayali tahmin ¢aligmasi
gerceklestirilmistir.

Yapay sinir aglari1 (YSA), tahmin c¢aligmalarinda olduk¢a basarili sonuglar
vermektedir ve dogrusal olmayan problemleri modelleye bilmesiyle diger tahmin
yontemlerinin 6niine gegcmektedir.

Bu c¢aligmanin birinci boliimiinde literatiir arastirmast ve kullanilacak olan yapay
sinir aglar1 ile coklu regresyon yontemi ayrintili bir sekilde anlatilmistir. Ikinci boliimde
uygulama kismi gergeklestirilerek bulgular elde edilmistir. Elde edilen sonuglarin
performansini degerlendirmek i¢in ¢oklu dogrusal regresyon (CDR) modeli ile yapay sinir
aglarinda sebep-sonug¢ ve zaman serisi (ZS) modelleri karsilastirilmis ve 3 farkli senaryoya
gore tahmin calismas1 yapilmustir. Uciincii béliimde sonuglar ve dneriler ortaya konulmus

ve degerlendirmeler yapilmistir.

1.2. Literatiir Arastirmasi

Elektrik enerjisi tiiketim tahminine yonelik ¢caligmalar ii¢ sinifta degerlendirilebilir:
1. Kisa donemli tahmin: saatlik, giinliik veya haftalik.
2. Orta donemli tahmin: aylik, ti¢ aylik.
3. Uzun donemli tahmin: yillik veya daha uzun dénemler.
Yapilan birgok ¢alisma, gelecegi tahminde, yapay sinir aglarinin en az geleneksel
metotlar kadar, hatta daha iyi neticeler verdigini gostermistir. YSA’nin gelecegi tahmin

icin kullanildig1 alanlardan biri de elektrik enerjisi tiikketim tahminidir. Elektrik enerjisi



talep tahmini icin YSA’nin kullanildig1 bir¢ok ¢alisma mevcuttur (Hamzagebi ve Kutay,
2004). Bunlardan bazilar1 asagida verilmektedir.

Park ve arkadaslari, elektrik ylik tahmini i¢in yapay sinir aglarin1 kullanmiglardir.
YSA gecmis, halihazir ve gelecekteki sicaklik ve yiik iliskilerini 6grenmek amaciyla
kullanilmistir. Bu makalede ge¢mis tiikketim verileri ve hava durumu verileri parametre
olarak kullanilmistir. Sonuglar ortalama mutlak hata degeri acisindan degerlendirilmistir.
Ortalama mutlak hata degeri %1.4 - 2.06 olarak elde edilmistir (Park vd., 1991).

Lee ve arkadaslari, kisa vadeli elektrik yiik tahmini i¢in yapay sinir aglar1 yontemini
kullanmiglardir. Veriler hafta sonu ve hafta i¢i iki sablonda incelenmektedir. Bu makalede
geemis, haftalik enerji tiiketimi ve hava durumu, bagimsiz parametreler olarak
kullanilmistir. Bir dogrusal olmayan model Onerilmistir ve ylik tahmini i¢in YSA’nin
cesitli yapilar1 uygulanmistir. Ag, bir ya da iki gizli katman ile ve g¢esitli ndron
kombinasyonlari ile test edilmistir ve sonuglar tahmini hata agisindan degerlendirilmistir
(Lee vd., 1992).

Moharari ve Debs, hafta sonu ve mevsimsel degisimlere gore 6zel ayarlanmis YSA
tabanl kisa vadeli elektrik yiik tahmini ile ilgili bir ¢alisma yapmislardir. Bu ¢alismada
nispeten kiiciik bir egitim seti ile geri yayilim algoritmasini kullanarak elektrik yiikii hafta
sonu, hafta ici ve tatil giinleri i¢in mevsimsel etkiyi izleyerek, tahmin edilmistir. Ug farkli
veri seti YSA’ya tanimlanmigtir: hava durumu, mevsimsel faktor ve 6zel etkinlikler (tatil
giinleri veya hafta sonu). Sonug olarak bu yaklasim, hafta sonlar1 ve tatil giinlerinin yan
sira hafta ici elektrik yiik tahmin yetenegine de sahiptir (Moharari ve Debs, 1993).

Mandal ve Sinha, calismalarinda tekrarlayan YSA ile kisa vadeli yiik tahminine
calismiglardir. Tam tekrarlayan (Fully Recurrent or Complete Connectivity) (tam
baglanabilirlik) ve ileri beslemeli yontem ile cesitli aglar modellenmistir ve karakterleri
tahmin islemleri i¢in kullanilmistir. Girdi olarak sadece ge¢mis tiikketim verileri
kullanilmistir. Sonug olarak egitim ve test kiimeleri i¢in ortalama mutlak hata degeri,
aglarda %?2 civarinda elde edilmistir (Mandal ve Sinha, 1995).

Voss ve arkadaslari, YSA ile diizelticiyi filtreme yontemini (knowledge-based
discrete time filtering) kullanarak elektrik yiik tahmini i¢in pratik bir yaklagim
sunmuslardir. Bu makalede ge¢cmis enerji tiikketimi, hava durumu, ekonomik gelisme gibi
faktorler parametre olarak kullanilmistir. Sonugta ortalama hata ilk tahminlerde %3.24 -
9.55 aras1 elde edilmistir. Hareketli ortalama metodu uygulandiktan sonra bu rakamlar

%1.26 - 4.81 olarak elde edilmistir (Voss vd., 1995).



Parlos ve arkadaslari, uzun donemli elektrik yiik tahmini i¢in yapay sinir aglari,
genetik algoritma ve bulanik mantik yontemlerini beraber kullanarak melez bir model
gelistirmislerdir (Parlos vd.,1996).

AlFauhaid ve arkadaslari, kisa vadeli elektrik yiik tahmini i¢in kademeli yapay sinir
aglarin1 kullanmiglardir. YSA kademeli 6grenim algoritmasi ile gegmis elektrik yiik ve
hava durumu verileri kullanilarak, gelecek 24 saat i¢in yarim saatlik enerji tahmini
yapilmistir. Son tahmin islemi ic¢in zirve, minimum ve giinliik enerji tahmini YSA ile
yapilip son asamada girdi olarak kullanilmistir. Bu yontemde tahmin-hata ortalamasinin
mutlak degerinin daha diisiik oldugu tespit edilmistir (Alfauhaid vd., 1997).

Padmakumari ve arkadaslari, bulanik sinir aglar1 kullanarak uzun dénem elektrik yiik
tahmini yapmaya c¢alismiglardir (Padmakumari vd., 1999).

Yal¢moz ve arkadaglari, Nigde'nin 1991 yilindan itibaren, aylik enerji verilerinden
faydalanarak ¢ok katmanli Perseptron YSA ve hareketli ortalama yontemlerini
kullanilarak, Nigde bolgesinin  2001-2004  yillar1  i¢in  enerji  tahminlerini
gerceklestirmislerdir (Yal¢indz vd., 2002).

Marin ve arkadaslari, kisa vadeli elektrik yiik tahmini i¢in YSA kullanarak bir
evrensel model gelistirmislerdir. Model bir sonraki 24 saat i¢in tam tiiketim egrisini tahmin
etmektedir. Modelde 1989 - 1999 yillar1 Ispanya merkez bolgelerine ait tiiketim verileri
kullanilmistir. Sonug olarak bu yontemin, tahminin dogrulugu ve giivenilirligi agisindan
istatistiksel yontemlere gore daha iyi oldugu ve ¢esitli metrolojik durumlara ve sosyal
ortamlara uyumlu oldugu goriilmiistiir (Marin vd., 2002).

Hsu ve Chen, yapay sinir aglar1 yaklasimini kullanarak 2010 yilina kadar uzun
donem, saatlik elektrik yiik tahmini yapmislardir. Regresyon modeli ile YSA’ ’nin sonuglari
karsilastirilmistir ve YSA’nin daha dogru sonuglar verdigi goriilmiistiir (Hsu ve Chen,
2003).

Hamzagebi ve Kutay, uzun donemli elektrik enerjisi tiiketimi tahmininde yapay sinir
aglarmi kullanmiglardir. 1970-2002 yillar1 arasindaki elektrik enerjisi tiiketim degerleri ve
niifus bilgileri ile model kurulmustur ve 2003-2010 arasindaki tahmin yapilmistir. Yapay
sinir aglar1 yontemiyle bulunan sonuclar, Box-Jenkins modelleri ve regresyon teknigi ile
karsilastirilmistir. Sonug olarak elektrik enerjisi tikketiminin tahmininde, yapay sinir aglari
yonteminin iyi bir tahmin araci oldugu saptanmistir (Hamzagebi ve Kutay, 2004).

Almamun ve Nagasaka, uzun vadeli elektrik talep tahmini i¢in yapay sinir aglar

yontemini kullanmiglardir. Bu makalede niifus, hane sayisi, yaz giinleri, soguk giinler,



petrol fiyati, elektrik fiyati, sanayi iiretim endeksi, gayri safi milli hasila (GSMH), gayri
safi yurtici hasila bagimsiz parametreler olarak kullanilmistir. Onerilen yéntem YSA
radyan tabanli ag fonksiyonudur. Sonugta elektrik yiik miktarinin ekonominin bir
yansimasi oldugu kanitlanmistir (Almamun ve Nagasaka, 2004).

Almamun ve Nagasaka, uzun vadeli elektrik talep tahmini i¢in yapay sinir aglari
yontemini kullanmislardir. Bu makalede niifus, hane sayisi, yaz giinleri, soguk giinler,
petrol fiyati, elektrik fiyati, sanayi iiretim endeksi, gayri safi milli hasila (GSMH), gayri
safi yurti¢i hasila bagimsiz parametreler olarak kullanilmistir. Onerilen ydntem YSA
radyan tabanli ag fonksiyonudur. Sonucta elektrik yiik miktarinin ekonominin bir
yansimasi oldugu kanitlanmistir (Almamun ve Nagasaka, 2004).

Sozen ve arkadaglari, Tlirkiye’nin net enerji tiiketim tahmini i¢in yapay sinir aglarini
kullanmiglardir. Bu makalede niifus, briit liretim, kurulu kapasite, ithalat ve ihracat
parametreleri kullanilmigtir. Sinir aglarini egitmek i¢in 2 model gelistirmislerdir. Sonug
olarak elde edilen tahmin degerleri ile gercek veriler karsilagtirilmistir (S6zen vd., 2005).

Barzamini ve arkadaslar1, yapay sinir ag1 ile Iran milli elektrik gii¢ sisteminin kisa
vadeli tahmini ile ilgili bir ¢alisma yapmislardir. Bu makalede hafta ici ve hafta sonu
elektrik tiiketim verileri ve hava durumu parametre olarak kullanilmistir. Sonugta ortalama
tahmin hatalar1 agustos 12’si ile 18’1 aras1 %2-0.96 olarak ve eyliil 23’1 ile 30’u arasi
%1.89 - 1.3 olarak elde edilmistir (Barzamini vd., 2005).

Pao, caligmasinda Tayvan elektrik tiiketimi tahmini i¢in, dogrusal ve dogrusal
olmayan istatistiki modeller ve YSA metodu ile birlikte, gayri safi yurti¢i hasila, niifus,
milli gelir, tiiketici fiyat endeksi gibi parametreleri kullanarak ekonometri modeli
olusturmustur. Her iki modelde elektrik iiretimini en cok etkileyen parametreler niifus ve
milli gelir, en az etkileyen parametre ise gayri safi yurti¢i hasila olarak goriilmustiir.
Sonuglar karsilastirdiginda YSA, elektrik tiiketimi tahmin modelleri i¢in dogrusal
modellerden daha iyi sonug¢ vermistir (Pao, 2006).

S6zen ve Arcaklioglu, Tirkiye’nin net enerji tliiketimini tahmin etmek i¢in YSA
yontemini kullanmislardir. Ekonomik gostergeler ve niifus faktorlerini dikkate alarak 3
farkli model kurmuslardir. Farkli modelleri karsilastirarak gelecek icin giivenilir sonuglar
elde etmeyi basarmiglardir (S6zen ve Arcaklioglu, 2007).

Romera ve arkadaslari, yapay sinir aglar1 yontemi ile elektrik enerjisi aylik talep
tahmini yapmislardir. Bu makalede hava sicakligi, nem, aylik elektrik tiiketimi, ekonomi

ve teknoloji evrimi bagimsiz parametreler olarak kullanilmistir. Sonug olarak elektrik



tilketiminin ekonomik ve teknolojik gelisimlerden dolayr artti§i goriilmiistiir. Ortalama
mutlak hata yiizdesi, %2 olarak elde edilmistir (Romera vd., 2007).

Azadeh ve arkadaslari, Elektrik enerji tiikketimin tahmini icin yapay sinir ag1 ve
genetik algoritmasi (GA) entegrasyonunu kullanmiglardir. Bu g¢aligmada 1981 ile 2005
yillar1 aras1 Iran ziraat sektdriiniin elektrik tiiketim (ET) bilgileri yer alir. Ekonomik
parametreler; fiyat, katma deger, miisteri sayis1 ve gecmis donemlerdeki tiiketimden
ibarettir. GA tiim parametreler i¢in ayarlanmistir ve minimum hataya sahip olan en iyi
katsayilar belirlenmistir. GA tahmin hatasinin, regresyon yontemi ile yapilan tahmin
hatalarina gore daha az oldugu goriilmiistiir. Her bagimsiz degisken tahmini i¢in YSA
kullanilmistir ve daha sonra elektrik tiiketim miktar1 2008 yilina kadar tahmin edilmistir.
GA ve YSA’nin, zaman serilerine gore daha az ortalama mutlak hata yiizdesine (MAPE)
sahip oldugu ve YSA ile daha iyi sonuclar elde edildigi goriilmiistiir (Azadeh vd., 2007).

Hamzagebi calismasinda Tiirkiye’nin 2020 yilina kadar sektorel bazdaki elektrik
enerjisi tiikketimini tahmin etmistir. Bu tahminde, veri yapisindaki dogrusal olmayan
iligkileri modelleyen ve ayni zamanda birden fazla degiskenin gelecek degerlerini tahmin
eden YSA yontemi kullanilmistir. Bu makalede sanayi, konut, tarim ve ulastirma
sektorlerin tiikettigi enerji miktar1 sebep sonu¢ modelinin girdi parametreleri olarak
kullanilmistir. Bulunan tahmin sonuglar1 resmi tahminlerle karsilagtirilmistir (Hamzagebi,
2007).

Azadeh ve arkadaslari, yliksek enerji tiiketen endiistri sektoriinde yillik elektrik
tiketim tahmini i¢in yapay sinir aglari yontemini kullanmislardir. Enerji tiikketiminin
yiiksek dalgalanmalar1 nedeni ile yiiksek enerji tiiketen sanayilerin enerji tiikketim tahmini,
geleneksel regresyon modeli ile miimkiin degildir. YSA kisa siireli tahminler icin
kullanilmasina ragmen, bu c¢aligma sanayilerde yillik tahminlerin yapilmasimin miimkiin
oldugunu gostermektedir. Sonug olarak tahminlerin daha az hata ile yapilmasini saglayan
cok katmanl algilayict (CKA) yontemi kullanilmistir. YSA analizinin avantajin
gostermek amaciyla varyans analizi (ANOVA) uygulanmistir ve sonuglar regresyon analizi
ile kargilastinlmistir. 1979 — 2003 yillar1 arasi Iran sanayi elektrik tiiketim bilgileri veri
olarak kullanilmistir. Bu makalede her sektoriin elektrik fiyati, her sektdr i¢in abone sayisi,
fosil yakitlarin ortalama fiyat agirliklari, her sektor icin elektrik tiiketimi, her sektor i¢in
katma deger ve endiistrilerde tiiketilen elektrik enerjisinin yogunlugu parametreleri

kullanilmistir (Azadeh vd., 2008).



Zhang ve arkadaslari, YSA yontemini kullanarak kisa vadeli elektrik yiik tahmini ile
ilgili bir ¢aligma yapmislardir. Bu makalede kisa vadeli tahmin iglemi igin ileri beslemeli,
geri yayitlimli ag kullanilmistir. Daha dikkatli tahmin yapilmasi amaciyla veriler ii¢
bagimsiz gruba ayrilmistir: is glinii verileri, hafta sonu verileri ve festival verileri. Modelde
Nanchang sehrinin iki senelik gercek verileri kullanilmistir. Sonugta 2004 yilinin elektrik
yiik tahmini yapilmistir ve kabul edilebilir seviyede sonuclar elde edilmistir (Zhang vd.,
2008).

Kavaklioglu ve arkadaslari, Tiirkiye elektrik tiiketiminin modellenmesi ve tahmini
icin ¢ok katmanl algilayicili yapay sinir aglarini kullanmislardir. Gayri safi yurtici hasila,
niifus, ithalat ve ihracat miktar1 gibi ekonomik faktorlerden YSA modellemesinde
yararlanmiglardir. Sonu¢ olarak gelecekteki elektrik tiiketiminin YSA ile tahmin
edilmesinin miimkiin oldugunu gdstermislerdir (Kavaklioglu vd., 2009).

Geem ve Roper, Kuzey Kore enerji talebinin tahmini i¢in yapay sinir aglarini
kullanmiglardir. Modelde dort bagimsiz degisken kullanilmistir: gayri safi yurtici hasila,
niifus, ithalat, ihracat. Onerilen model ortalama karekok hata acisindan regresyondan
(coklu dogrusal degiskenli ve en kiiclik kareler metodu) veya iistel metottan (Karisik
tamsay1 degiskenleri, dal ve sinir yontemi, Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno) daha iyi
sonug¢ vermistir (Geem ve Roper, 2009).

Ghanbari ve arkadaslari, yapay sinir aglar1 ve regresyon analizini kullanarak, fran
i¢in elektrik yiik tahmini yapmislardir (Ghanbari vd., 2009).

Hahn ve arkadaglari, tic donem (kisa vadeli: ilerideki 1glinden 1 haftaya kadar; orta
vadeli: ilerideki 1 haftadan 1 yilla kadar, uzun vadeli: ilerideki 1 yildan 20 yilla kadar) i¢in
de elektrik yiik tahmini yapmis ve yontem olarak regresyon analizi, zaman serileri analizi
ve yapay sinir aglarini kullanmislardir (Hahn vd., 2009).

Ekonomou, Yunanistan’in toplam enerji talebini tahmin etmek i¢in YSA’nin ¢ok
katmanli algilayic1 modelini kullanmistir. 1992-2008 yillar1 arasindaki ortam sicakligi,
kurulu gii¢ kapasitesi, GSYH ve yerlesim yeri elektrik tiikketimi verileri kullanilarak 2010,
2012 ve 2015 yillar i¢in toplam enerji tliketimi tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglar,
destek vektor ve regresyon modelleri ile karsilastirilarak kurulan modelin basarisinin iyi
bir diizeyde oldugu goriilmiistiir (Ekonomou, 2010).

Eke ve arkadaslari, Tiirkiye’nin orta donem elektrik yiik tahmininde yapay sinir
aglar1 yontemini kullanmislardir. Bu ¢aligma diferansiyel evrim algoritmasi (DE) ile yapay

sinir aglarinin karma bir ¢aligmasini, yiikk tahmini i¢in DE-YSA olarak sunar. Caligma,



yapay sinir aglar1 egitiminde, DE algoritmasinin performansini test etmektedir (Eke vd.,
2011).

Dilaver ve Lester, Tiirkiye’nin gelecek elektrik enerjisi talebini tahmin etmek icin
zaman serisi yaklasimini kullanmiglardir. Bu makalede toplam elektrik enerjisi tiikketimi,
GSMH ve elektrik fiyatlar1 arasindaki iliskiyi aragtirmiglardir. 1960-2008 yillar1 arasindaki
veriler, yapisal zaman serileri tekniklerine uygulanarak Tirkiye’nin toplam elektrik talep
fonksiyonu tahmin edilmis ve 2020 yilina kadarki tahminler gergeklestirilmistir. Sonuglara
gore GSMH, elektrik fiyatlar1 ve temel enerji talep trendinin, Tiirkiye elektrik enerjisi
talebinde dnemli etkenler oldugu goriilmiistiir (Dilaver ve Lester, 2011).

Kankal ve arkadaglari, Tiirkiye’nin enerji tilketiminin modellenmesi ve tahmini i¢in
sosyoekonomik ve demografik degiskenleri kullanmislardir. Tiirkiye enerji tiiketim
miktar1; gayri safi yurti¢i hasila (GSYH), niifus, ithalat-ihracat miktari, i parametreleri
kullanilarak yapay sinir aglar1 ve regresyon analizi ile ilgili tahmin yiriitiilmeye
calisilmigtir. Tahmin islemi i¢in 4 farkli model kullanilmistir ve sonug olarak 4 bagimsiz
degiskene (gayri safi yurti¢i hasila, niifus, ithalat ve ihracat) sahip olan model, diger
modellere gore daha iyi sonu¢ vermistir. Sonuglarin dogrulugunu test etme amact igin
resmi kurumlarin tahminleri ile karsilastirmalar yapilmistir (Kankal vd., 2011).

Buhari ve Adamu, yapay sinir aglar1 yontemini kullanarak, Nijerya i¢in elektrik yiik
tahmini yapmiglardir (Buhari ve Adamu, 2012).

Bilgili ve arkadaslari, Tiirkiye konut ve sanayi elektrik enerjisi talep tahmini ile ilgili
bir ¢alisma yapmislardir. Bu c¢alismada enerji tahmini icin YSA, dogrusal ve dogrusal
olmayan regresyon modellerini kullanmislardir. Kurulu kapasite, elektrik iiretimi, niifus ve
toplam konut ve sanayi aboneleri bagimsiz degiskenler olarak kullanilmistir. Giiclii ve
zayif baglikli iki senaryo belirlenmistir. Belirlenen ii¢ yontemden elde edilen sonuglar
birbiri ile ve enerji bakanligi tarafindan verilen bilgiler ile karsilastirilmistir. YSA
yonteminin diger yontemlere gore daha uygun oldugu goriilmiistiir (Bilgili vd., 2012).

Fan ve arkadaslari, yapay sinir aglarmi kullanarak Avustralya icin kisa donem
elektrik yiik tahmini gerceklestirmislerdir (Fan vd., 2012).

Moturi ve Kioko, Kenya’nin kisa donem elektrik yiik tahminini yapmuglardir.
Tahmin igin yapay sinir aglarini farkli iterasyonlarda kullanmiglardir. Ideal iterasyonlarda
sonuglar istenildigi gibi ¢ikmistir (Moturi ve Kioko, 2013).

Asare-Bediako ve arkadaslari Smart Meter verilerini kullanarak YSA ile bir sonraki

giin i¢in konut (elektrik) yiik tahmini ile ilgili bir ¢calisma yapmislardir. Bir sonraki giin



yiik tahmini i¢in, hava durumu verileri ve Smart Meter gecmis verileri kullanilarak YSA
yontemi uygulanmistir. Sonug¢ olarak modelin uygunlugunu test etmek amaci ile gesitli
hata analizleri yapilmistir (Asare-Bediako vd., 2013).

Zahedi ve arkadaglari, Kanada Ontario eyaletinin elektrik talep tahmini i¢in, sinir
bulanik agin1 kullanmiglardir. Bu makalede 1976 — 2005 yillar1 aras1 Ontario eyaletinin
elektrik talebi adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi ile modellenmistir. Istihdam sayisi,
gayri safi yurti¢i hasila, niifus, konut sayist ve hava sicakligi ile ilgili iki meteorolojik
girdi, parametre olarak kullanilmistir. Sonug olarak istihdam degiskeni elektrik talebini en
cok etkileyen parametre olarak goriilmiistiir (Zahedi vd., 2013).

Uzlu ve arkadaglari, Tiirkiye’nin enerji tiikketim tahmini i¢cin YSA modeli ile
Ogretmenli — 6grenme optimizasyon algoritmasini kullanmislardir. Modelin performansi ve
dogrulugunun degerlendirilmesi i¢in klasik egitimli geri yayilim modeli kurulmus ve
onceki modelle c¢esitli hata kriterlerine gore karsilagtirilmistir. Sonug¢ olarak YSA
modelindeki egitim ve test hatalarina gore, 6gretmenli — 6grenme YSA modelinin iyi bir
sonug liretmedigi goriilmiistlir. Gayri safi yurtici hasila, niifus, ithalat ve ihracat bagimsiz
parametre olarak kullanilmistir (Uzlu vd., 2014).

Kialashaki ve Reisel, ABD sanayi sektoriindeki enerji talep tahmini i¢in yapay sinir
aglar1 yontemini kullanmislardir. Bu makalede ABD enerji talep tahmini icin YSA ve
coklu dogrusal regresyon modeli kurulmustur. Gayri safi yurtici hasila ve enerji
tastyicilarin fiyatlar1 gibi bagimsiz degiskenler parametre olarak kullanilmistir. Modelde
etkileyici bagimsiz degiskenlerin tahmin siiresince sabit oldugu ve sadece gayri safi yurtici
hasila degiskeninin ikinci derece polinom egilimi ile arttig1 varsayilmistir. Sonuglar ABD
Enerji Bakanhigi bilgileri ile karsilastirilmistir ve tutarliligi goriilmiistiir (Kialashaki ve
Reisel, 2014).

Var ve Tiirkay, yapay sinir aglar1 yontemini kullanilarak, Istanbul’daki bir bdlgenin

elektrik puant ylikiinii tahmin etmislerdir (Var ve Tiirkay, 2014).

1.3. Yapay Zeka

Yapay zeka (YZ) ile ilgili calismalar McCulloch ve Pitss tarafindan 1940’11 yillarda
yapilmistir. YZ, zekd ve diistinmeye ihtiya¢ duyan islemlerin bilgisayar ile yapilmasinin
saglanmasi ve yeni yontemlerin gelistirilmesiyle ilgili bir bilim dalidir. Yapay zeka;

“diistinme, anlama, kavrama, yorumlama ve 6grenme yapilarinin, programlamayla taklit
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edilerek, problemlerin ¢6ziimiine uygulanmas1’’ olarak da ifade edilebilir (Sagiroglu vd.,
2003). Bilgisayaralar, olaylar hakkinda karar vererek, olaylar arasi iliskiyi de ortaya
koymaktadirlar. Matematiksel yontemlerle formiile edilemeyen ve c¢oziimsiiz olan
problemler, sezgisel metotlar kullanilarak bilgisayar ile ¢oziilebilir. 60°dan fazla yapay
zeka teknolojisinden bahsedilir. Bu teknolojilerin bir¢ogu heniiz laboratuvar asamasinda
olup, laboratuvar diizeyini agan ve giinliikk hayatta kullanilan teknolojilerin bir ka¢ tanesi
asagida verilmektedir (Oztemel, 2012).

Uzman Sistemler: Kisilerden toplanan bilgileri temel alarak, belirli bir uzmanlik
alaninda, zamanla kendisini gelistirebilme yetenegi de olan yazilimdir. Uzman Sistem
gelistirilirken, uzmanlarin belli bir konudaki bilgi ve deneyimlerini bilgisayara aktarilmasi
amaclanmaktadir. Uzman davramiglarimi taklit etmek tizere c¢ok farkli yontemler
kullanilmakla birlikte, en cok kullanilanlar bilgi temsili yontemleri ve bilgi miihendisligi
yontemleridir ( Elmas, 2011). Bunu bir tiir bilgisayarda diizenlenmis danisma sistemi
olarak diisiinebiliriz. Uzman sistemler hem makine hem de insan miidahalesine ihtiyag
duyan uygulamalarda kullanilir (Tektas vd., 2002).

Bulanik Mantik: Bulanik manti§in temeli bulanik kiime ve alt kiimelere dayanir.
Klasik kiimelerde bir varlik ya kiimenin elemanidir ya da degildir. Matematiksel olarak
ifade edildiginde, kiimenin elemani oldugunda "1", kiimenin elemani olmadiginda "0"
degerini alir. Bulanik mantik klasik kiime gosteriminin genislettirilmis halidir. Bulanik
kiimesinde her bir varligin bir iiyelik derecesi vardir. Klasik kiimelerin aksine bulanik
kiimelerde elemanlarin iiyelik dereceleri [0, 1] araliginda degisebilmektedir. Bulaniklik net
olmama durumudur ve bir belirsizlik ¢esididir. Bulanik mantik insan mantiginda oldugu
gibi, uzun-kisa, siyah-beyaz, az soguk-soguk-cok soguk vb. gibi ara degerlere gore
calismaktadir (Elmas, 2011).

Genetik Algoritma: Dogal se¢im ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon
yontemi olan genetik algoritmanin (GA) temel ilkeleri John Holland tarafindan ortaya
atilmistir (Horat, 2014). Genetik algoritma Darwin’in evrim teorisine dayanan bir arama ve
optimizasyon yontemidir. Bu teoride ¢evre kosullarina ayak uyduran canlilar yasar,
uyduramayanlar Oliir. Bu algoritmanin temel dayanagi, evremin temel yasalarina
dayanmaktadir. Her zaman sadece en iyi olan yasar ve ¢ogalir. Genetik algoritma ¢oziimii
cok zor olan problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir (Elmas, 2011).

Yapay Sinir Aglart: YSA, insan beyninin 6grenme, hatirlama, genelleme yapma

ozelliklerini taklit ederek yeni bilgiler iiretebilmektedir. YSA biyolojik sinir aglarim taklit


https://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Bilgi_temsili&action=edit&redlink=1
https://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Bilgi_m%C3%BChendisli%C4%9Fi&action=edit&redlink=1
https://tr.wikipedia.org/wiki/K%C3%BCme
https://tr.wikipedia.org/wiki/Alt_k%C3%BCme
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eden sentetik yapilardir. Yapay sinir aglar1 ile konu hakkinda bilgiler alindiktan sonra
ornekler tlizerinde egitimler gergeklestirilerek ve genellestirmeler yapilarak, daha sonraki

olaylar ile ilgili ¢oziimler iiretilebilmektedir (Ertung, 2006).

1.3.1. Yapay Zekanin Kronolojik Tarih¢esi

1943: McCulloch ve Pitts: Beynin Boolean devre modelinin tanimi.

1950: Turing’in bilgi isleyen makineler ve zeka konusunu ortaya atmasi.

1956: Dartmouth Gorlismesi: “Yapay Zeka” isminin ortaya atilisi.

1952-1969: IBM satran¢ oynayabilen ilk programi yazdi. YZ konusundaki ilk
uluslararasi konferans.

1950’ler: ilk YZ programlari, Samuel’in kontrol edici programi, Newell ve Simon’in
mantik teorisi, Gelernter’in geometri motoru.

1965: Robinson’un mantikl1 diistinme i¢in gelistirdigi tam algoritma.

1966-1973: YZ hesapsal karmasayla karsilasir. Sinir aglar arastirmalari hemen
hemen kaybolur.

1969-1979: Bilgiye dayal1 sistemlerin ilk gelisme adimlari.

1980: YZ’nin endiistri haline gelisi.

1986: Yapay sinir aglarinin tekrar popiiler olusu.

1987: YZ’nin bilim haline gelmesi.

1995: Zeki ajanlarin (terimsel kullanimdir) ortaya ¢ikisi.

1997: Satran¢ oyununda Deep Blue’nun Kasparov’u yenmesi.

1998: Internetin yayginlasip YZ tabanli birgok programin genis kitlelere ulagsmas.

2000-2005: Robot oyuncaklarin piyasaya siiriilmesi (Helvaci, 2007).

2006: Bio fizik benzetimi ve noromorfik hesaplamalar i¢in yar1 iletken biitlinleyici
metal oksit tabanli hesaplama cihazlari (Yang vd., 2008).

2007: Dama oyunu Alberta iiniversitesi arastirmacilari tarafindan ¢ozilmiistiir.

2009: Kendi kendine siiriis yapan arabalarin google tarafindan gelistirilmesi (URL-2,
2016)

2010: Xbox 360 i¢in Microsoft launched Kinect; ii¢ boyutlu kamera ile uzaktan insan
hareketlerini tarayarak oyuncunun kablosuz ve kumandasiz bir sekilde oyun oynamasi

(URL-3, 2015).
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2011: Apple firmasi tarafindan gelistirilen kullanict konusmasini anlayarak ona
uygun cevap veren Siri programi.

2013: Carnegie Mellon {iniversitesi tarafindan farkli fotograflart bir biri ile
karsilastiran sonsuz imaj 6grenme adli program.

2015-2016: Google DeepMinde’in AlphaGo takimi 3 kez Avrupa profesyonel
sampiyonu Fan Hui yenmistir (URL-4, 2016).

1.4. Yapay Sinir Aglan

1.4.1. Yapay Sinir Aglarimin Tanimi

Baz1 bilim adamlar1 tarafindan yapilmis olan tanimlar asagidaki gibidir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin 0zelligi olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiretebilmek ve kesfedebilmek gibi yetenekleri, otomatik olarak ve yardimsiz bir sekilde
yapabilen bilgisayar sistemidir. Bilgisayarlarin 6grenebilecegi ve olaylar hakkinda bilgileri
olmadig1 ya da eksik oldugu durumlarda veya orneklerin oldugu durumlarda cok etkin
olarak yararlanabilecek bir karar verme aracidir ve hesaplama yontemi olarak
bahsedilebilir (Oztemel, 2012).

Yapay sinir aglar1 yontemi, dogrusal olmayan ve degisken davranislar nedeniyle
dogrusal yontemlere gore daha iyi coziimler iiretebilmektedir (Clarkson, 1999). Yapay
sinir ag1, insan beynindeki hesaplamalardan 6rnek alinarak yapilan bir yontemdir. Insan
beyninde yapilan hesaplamalar, geleneksel dijital bilgisayarlardaki hesaplama
yontemlerinden tamamen farkli olmaktadir. Beyin ¢ok karmasik, dogrusal olmayan ve
paralel bir bilgisayardir. Beyin kendi bilesenlerini (sinir hiicrelerini) bir hesaplama yapmak
amactyla organize etme yetenegine sahiptir. Ornek olarak, beyin bir resim tamma ve
hatirlama, algi1 ve motor kontrolii gibi islemleri giiniimiizdeki bilgisayarlardan ¢ok daha
hizli olarak yapabilmektedir. Veya bir karmasik goriintiiyli gormek ve hatirlamak, daha
sonra farkli zaman ve yerde ayn1 goriintliyli hatirlamak 0,1 — 0,2 saniye siiresinde beyinde
gerceklesiyor, halbuki bu islem bilgisayarlarda saatlerce siirebilen bir islemdir (Haykin,
1994). YSA insan beyninin biyolojik sinirlerinden esinlenen genellestirilmis matematiksel

bir modeldir (Fausett, 1994).
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1.4.2. Yapay Sinir Aglarimin Tarihsel Gelisimi

Ik baslarda bilgisayarlar sadece aritmetik islemler yapmak icin tasarlanmistir ama
giinlimiizde olaylar1 6grenmeleri ve ¢evre sartlarina gore karar vermeleri istenmektedir.
Yapay sinir aglar1 glinlimiizde bu gelismeyi tetikleyen bilim dallarindan birisidir.

YSA ile ilgili calismalar, 1970 6ncesi ve sonrasi olarak ikiye ayrilmaktadir.

1970 6ncesinde olan gelismeler sdyle 6zetlenir:

Ik yapay sinir ag1 modeli 1943 yilinda, Warren McCulloch ve Walter Pitts
tarafindan gelistirilmistir ve biyolojik sinir hiicresinin ilk yapay modeli ortaya koyulmustur
(Elmas, 2003).

1949 yilinda Hebb, hiicre baglantilarin1 ayarlamak icin, ilk 6grenme kuralimi
Onermistir. Rosenblatt 1962 yilinda, algilayic1 modeli ve 6grenme kuralini gelistirmistir.
1960-1962 yilinda, Widrow ve Hoff tarafindan ADALINE’lar ve 6grenim yonetim sistemi
(LMS) kural1 gelistirilmigtir.

1970 sonrasinda olan gelismeler ise:

Kohonen 1972 yilinda Korelasyon Matris Bellegini gelistirmistir. Fukushima,
1980’lerin basinda gorsel sekil ve yapilari tanimlamak amaciyla gelistirdigi Neocognitron
modelini tanitmistir. 1982 ve 1984 yillarinda John Hopfield, yapay sinir aglarinin farkli bir
matematiksel modelini tiretmigtir. 1982 yilinda Kohonen, §gretmensiz 6grenme modelinin
gelismesine katkida bulunmustur. 1986’da Rummelhart, Hinton, Williams ve McClelland,
Geri Yayilim Algoritmasini ortaya ¢ikarmiglar ki bu teknik, tek katmanli aglarin
¢ozemedigi problemleri, ¢ok katmali aglar ile ¢6zebildigini ortaya koymustur. 1988’de
Broomhead ve Lowe, Radyal Tabanli Fonksiyonlar modelini gelistirmislerdir. Broomhead
ve Lowe, makalelerinde radyal tabanli fonksiyon temelli yapay sinir aglarini, ¢ok katmanli
aglara alternatif olarak gelistirdiklerini belirtmislerdir. 1990°da Daniel Spect, olasiliksal
sinir aglarmi gelistirmistir. Specht, 1991 yilinda, genellestirilmis regresyon aglarim
gelistirmistir (Yiicesoy, 2011).

2009 ile 2012 wyillarinda Jirgen Schmidhuber tarafindan, tekrarlayan sinir aglar
(Recurrent Neural Network) ve derin ileri beslemeli sinir aglar1 ile gelistirilen Oriintii
tanima ve makine 68renimi modelleri ile sekiz uluslararas1 6diill kazanilmistir (URL-5,
2016). Ornegin; Alex Graves et al, 2009 yilinda ii¢ farkli dilde birlesik el yazimi metinleri
dillerin hicbiri programa tanimli olmamasina ragmen taniyan bir program gelistirdi

(Graves ve Schmidhuber, 2009).
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1.4.3. Yapay Sinir Aglarimin Giiclii Yonleri

Yapay sinir aglar1 6ngorii, tahmin ve 6grenme gibi yeteneklere sahip olduklarindan
istatistiki yontemlere gore daha kolay ¢oziim iiretebilirler, 6zellikle dogrusal olmayan
sistemler, geleneksel sistemlerden daha fazla avantajlara sahiptirler. Bunun icin
isletmelerde, finans sektoriinde ve birgok farkli alanlarda kullanim imkani bulurlar. Bu
noktada sinir aglart kavramini ¢ekici kilan temel oOzellikler sirasiyla asagidaki gibi

incelenebilir:

1.4.3.1. Dogrusal Olmama

YSA’nin dogrusal ya da dogrusal olmayan problemler i¢in tercih edilen aktivasyon
fonksiyonu sayesinde, iyi ¢oziimlere ulasilabilmektedir. Giinlik yasamda karsilasilan
bir¢ok problem, dogrusal olmadigindan dolayi, yapay sinir aglarinin bu tip konularda
Oonemi anlasilabilmektedir (Haykin, 1994).

1.4.3.2. Ogrenme

Yapay sinir aglarinin  6grenme sistemi, insan beyninin ¢alisma sekline
benzemektedir. Yapay sinir aglar1 yonteminde eldeki probleme iliskin veriler kullanarak
veri yapisindaki sakli iligkiler ortaya ¢ikarilmaya ¢alisilir (Hamzagebi, 2011).

YSA’lar, ornekleri kullanarak probleme iliskin genelleme yetenegine sahiptirler.
Kendisine gosterilen yeni ornekleri 6grenebilmeleri ve yeni durumlara adapte olabilmeleri

sayesinde, siirekli olarak yeni olaylar1 kavrayabilmektedirler.

1.4.3.3. Genelleme

Ag yapisinin, egitim swrasinda kullanilan nlimerik verilerde eslestirmeyi
sergileyebilmesi, kaba veya kullanilmayan 6zeliklere sahip olan verileri ayirt etmesi ve

bunlarla anlamli bir sonug iiretebilmesidir (Efe ve Kaynak, 2006).
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1.4.3.4. Uyarlanabilirlik

Belirli bir problemi ¢6zmek i¢in egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore tekrar
egitilebilir ve degisimler devamli ise ger¢ek zamanda denetim gibi alanlarda etkin olarak

kullanilir (Ergezer vd., 2003).

1.4.3.5. Hata Toleransi

YSA, bir¢ok sayida hiicrenin baglanmasindan olusmaktadir ve paralel bir sekilde
dagilmistir. Aga giren bilgiler, biitiin baglantilar ilizerine dagilmaktadir. Bu nedenle,
YSA’nin egitiminde bazi hiicrelerin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi iiretmesini
onemli bir seviyede etkilemez. Bunun i¢in, geleneksel yontemlere gore hatay tolere etme
yetenegi daha fazladir (Bahadir, 2008). Agdaki girdi bilgilerinde bulunabilecek herhangi
bir giiriiltii biitiin agirliklar tizerine dagitildigindan, giiriiltii etkisi tolere edilebilir (Eroglu,

2006).

1.4.3.6. Paralellik

YSA’lar bircok hiicreden meydana gelir ve bu hiicreler es zamanl ¢alisarak karmasik
islevleri yerine getirirler. Geleneksel yontemlerin ¢ogunda islemler seri bir diizen
igerisindedir. Bu diizen hiz sorunu olusturmaktadir. Bilgisayarlarin beyne gore ¢ok daha
hizli olmalarma ragmen, beynin toplam hiz1 bilgisayarlara gore ¢ok daha yiiksektir.
YSA’larda ayn1 katmanda zaman bagimlilig1 da bulunmamaktadir. Bu durum, tiim sistemin
es zamanlt ve hizli calisabilmesine olanak vermektedir. Bu sayede dogrusal olmayan

problemlerin de ¢6ziilmesi miimkiindiir (Temiir, 2013).

1.4.3.7. Eksik Verilerle Calisma

YSA, geleneksel sistemlerin aksine, eksik bilgilerle de calisabilmekte ve sonug

tiretebilmektedir. Modelin performansi ise eksik bilgilerin 6nemine baghdir (Yigit, 2011).
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1.4.3.8. Adaptasyon

Yapay sinir aglarinin kendisine gosterilen drnekler ile yeni durumlara adapte olmasi
ve yeni olaylar1 6grenebilmesi miimkiindiir (Oztemel, 2006).

YSA’lar, tanim1 ya da parametreleri degisen probleme veya sisteme uygun ¢oziimler
tiretebilmek igin tekrar tekrar egitilebilirler. Egitim gercek zamanda da gergeklestirilebilir

(Sagiroglu, 2003).

1.4.4. Yapay Sinir Aglarinin Zayif Yonleri

Yapay sinir aglarinin baz1 dezavantajlar1 agagidaki gibidir:

e Sistem icerisinde ne oldugu bilinemez.

e Farkli sistemlere uyarlanmasi zor olabilir (Elmas, 2011).

e Orneklerin bulunmasinin zor oldugu ya da dogru &rnekler icin karar verilemedigi
durumlarda saglikli ¢oziim {retilememektedir. Ag nlimerik olan veriler ile
calisabilmektedir. Bu yiizden bilgilerin normalize edilmesi gerekir ve bu da agn
performansini dogrudan etkileyecektir. Bu durum ise kullanicinin yetenegine baglidir.

¢ YSA’larin en 6nemli sorunu donanima bagimli olmalaridir.

eUygun ag yapisinin belirlenmesinde belli bir kural yoktur. Uygun ag yapisi,
deneme yanilma yolu ile belirlenmektedir. Eger problem i¢in uygun bir ag
olusturulamazsa, performansi diisiik bir agin olugmasina veya ¢éziimii olan bir konuya iyi
bir ¢6ziim bulunamamasina neden olabilir. Bunun yani sira, bulunan ¢dziimiin en iyi
¢Ozlim olduguna dair bir garanti yoktur. Yani yapay sinir aglar1 kabul edilebilir ¢oziimler
iretebilir, ama en iyi ¢6zliimii garanti etmez.

e Agin davranislar agiklanamamaktadir. Bu sorun YSA'larin en énemli sorunudur.
YSA bir probleme ¢oziim iirettigi zaman bunun neden ve nasil olduguna dair bir ipucu

vermez. Bu durumda aga olan giiven azalmaktadir (Oztemel, 2012).

1.4.5. Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlar:

Yapay sinir aglarinin kullanilabilecegi bir¢ok alan vardir. Bunlardan bazilar1 agagida

verilmistir:
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Veri madenciligi

Optik karakter tanima ve ¢ek okuma

Bankalardan kredi isteyen miiracaatlar1 degerlendirme

Uriiniin pazardaki performansini tahmin etme

Kredi kart1 hilelerini saptama

Zeki araglar ve robotlar i¢in optimum rota belirleme

Giivenlik sistemlerinde konusma ve parmak izi tanima

Robot hareket mekanizmalarinin kontrol edilmesi

Mekanik parcalarin dmiirlerinin ve kirilmalarinin tahmin edilmesi

Kalite kontrolii

Is cizelgeleme ve is siralamasi

Iletisim kanallarindaki trafik yogunlugunu kontrol etme ve anahtarlama

Radar ve sonar sinyalleri siniflandirma

Uretim planlama ve cizelgeleme

Kan hiicreleri reaksiyonlar1 ve kan analizlerini siniflandirma

Kanser tanist koyma

Cesitli kronik hastaliklarin tanisin1 koyduracak risk faktorlerini belirleme

Beyin modellenmesi ¢alismalari

Hisse senedi fiyatlariin tahmini

Petrol ve gaz arama vb (Aydin, 2012).

Yapay sinir aglari ¢esitli problemlerin ¢éziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Geleneksel bilgisayarlar ve insanlar i¢in olduk¢a zor olan problemleri ¢dzmek igin

egitilebilmektedirler (S6zen vd., 2004).

1.4.6. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

1.4.6.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglari, beynimizde bulunan milyarlarca sinir hiicresinin birlesiminden
olusmaktadir. Beynimizde 10'° adet sinir hiicresi ve bunlarin 6x10'¥’ten fazla sayida
baglantisinin oldugu séylenmektedir (Sen, 2007).

Biyolojik sinir sistemi, bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun kararlar iireten bir

merkezdir. Sinir sisteminin temel elemanlari1 noéron (neuron) adi verilen 0Ozel sinir
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hiicreleridir. Biyolojik bir sinir hiicresi dentritler (dendrite), hiicre govdesi (soma), aksonlar
(axon) ve sinapslardan (synapse) olusmaktadir. Biyolojik sinir hiicresi Sekil 1’de
gosterilmektedir.

Sinir hiicreleri birbirlerine dentritlerinden veya aksonlarindan baglanir. Bu baglanti
noktalarina sinaps denir. Sinapslar, bir diger sinir hiicresinin aksonundan aldiklar1 pozitif
ya da negatif yonde elektrik akiminin elektro-kimyasal bir yontemle dentrite iletilmesini
saglarlar. Dentrit, aldig1 elektrik akimini, somaya yani hiicrenin govdesine iletir. Soma,
cekirdegi barindirir ve hiicrenin yasamasini saglar. Hiicrenin tiim dentritlerinden alinan

elektrik sinyalleri burada toplanir (Bayir, 2006).

DENDRIT

SINAPS UCU

" RENVIER
GOVDE  poGuMu

MYELIN KILIF

SHWANN HIIC.
CEKIRDEGI

SHWANN HUCRESI

CEKIRDEK

Sekil 1. Sinir hiicresi (Alan, 2013).

Biyolojik sinir aglar1 performanslari Oonemsiz sayilamayacak kadar yiiksek ve
karmasik olaylar1 isleyebilecek yetenege sahiptirler. Yapay sinir aglari, bu yetenegin

bilgisayarlara kazandirilmasini amaglamaktadir (Bayir, 2006).

1.4.6.2. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir aglarinin da biyolojik sinir aglari gibi sinir hiicreleri vardir. Yapay sinir
aglari, biyolojik sinir aglarmin modellemesidir. Yapay sinir aglari, birbiriyle baglantili cok
sayida yapay sinir hiicresinden (ndron) meydana gelmektedir ki bu ndronlar bilgileri alip,
cesitli islevlerle bir ¢ikt1 iiretirler (Glirsoy, 2012). Yapay sinir aglari, insan beyninin
calisma seklinden esinlenerek gelistirilmis bir yontemdir ve aralarinda bazi benzerlikler

bulunmaktadir. Bu benzerlikler Tablo 1’de verilmistir.



Tablo 1. Biyolojik sinir ag1 ve yapay sinir aginin karsilastirilmasi (Fausett,

1994).
Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglari
Noéron Islemci eleman
Dentrit Noronlar aras1 baglantilar
Hiicre govdesi Aktivasyon fonksiyonu
Aksonlar Yapay noron ¢ikist
Sinapslar Agirliklar

Sekil 2’de goriildiigli gibi, yapay sinir aglarinin i¢inde olan sinir hiicreleri verileri

alip ¢ikt1 iretmektedir.

Agirliklar

.: x1
X2 Wﬁplma fonksivonu
Waj —
net; i
z 2 o (fnet)) | 2> Cikts
i
Wi ¢
Xi

y
lXNi /;J_TEg:ik Altivasyon fonksiyonu

\ Girdiler

Sekil 2. Basit bir yapay sinir hiicresi (Ozsahin, 2013).

Aglarin birgogu girdi, gizli ve ¢ikti katmanindan olugmaktadir. Bu 6zellige sahip
olan aga ¢ok katmanli ag denilir. Tipik bir, cok katmanli ag Sekil 3’te verilmektedir. Bazi
problemler icin tek bir gizli katman yeterli olmaktadir ama bazi uygulamalarda gizli
katman sayis1 daha fazladir. Katman sayis1 ve her bir gizli katmandaki néron sayisi ise
kullanici tarafindan deneme yanilma ydntemiyle belirlenmektedir. Iki néron arasindaki her

bir baglanti bir agirliga sahiptir.
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Clktl 1 Clktl

Cikt1 katmarm { |

Gizli katman
Esik

Girdi katmam

Girdi 1 Girdi 2 Girdii Girdi N

Sekil 3. Cok katmanl algilayic1 (Ozsahin, 2013).

1.4.7. Yapay Sinir Aglarinin Temel Elemanlar:

Bir yapay sinir hiicresi genel olarak bes temel elemandan olusmaktadir.
1.Girdiler

2. Agirhiklar

3. Birlestirme fonksiyonu

4. Aktivasyon fonksiyonu

5. Cikt1

1.4.7.1. Girdiler

Girdiler, bir yapay sinir hiicresinin ¢evreden aldig1 bilgilerdir ve bu bilgiler i¢in ¢ikt1

olusmaktadir (Okutan, 2014).

1.4.7.2. Agirhklar

Agirliklar (w) bir yapay sinir hiicresine gelen verinin o hiicre tizerindeki etkisini
gosterir. Agirliklarin biiyiik yada kiigiik olmasi, 6nemli yada 6nemsiz oldugu anlamina

gelmez. Bir agirligin degerinin sifir olmasi o ag i¢in en 6nemli olay olabilir. Degerlerin art1
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veya eksi olmasi etkisinin pozitif (arttirici) veya negatif (azaltici) oldugunu, sifir olmasi ise

herhangi bir etkinin olmadigim gosterir (Oztemel, 2006).

1.4.7.3. Birlestirme Fonksiyonu

Birlestirme fonksiyonu hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan bir fonksiyondur. En
cok kullanilan Birlestirme fonksiyonu tipleri Tablo 2’de gosterilmistir. Bu tabloda (G)
girdileri, (A) ise agirliklar1 gostermektedir (Oztemel, 2012). Yapay sinir aginda her bir
girdi, kendi agirlik degerleri ile carpildiktan sonra, esik deger ile toplanir. Bu islemin
adina, Birlestirme fonksiyonu denilmektedir. Sonraki adimda, Birlestirme fonksiyonundan
elde edilen c¢ikti, aktivasyon fonksiyonuna gonderilerek net ¢ikti elde edilmektedir (Mete,
2008). En uygun Birlestirme fonksiyonu, deneme yanilma yontemi ile bulunmaktadir.
Bunlardan en ¢ok kullanilani, gelen her bir girdinin kendi agirliklari ile ¢arpildiktan sonra

toplanmasidir. Boylece net girdiyi belirleyen toplam fonksiyon elde edilir (Mete, 2008).

Tablo 2. Birlestirme fonksiyonu 6rnekleri

Net giris Aciklama
Toplam o
o Agirlik degerleri girdiler ile ¢arpilir ve bulunan degerler
Net girdi= Z WiiXi birbirleriyle toplanarak Net girdi hesaplanir.
Carpim Her bir girdi kendi agirlik degerliyle carpildiktan sonra
Net girdi=] ]G, A. bulunan degerler birbirleri ile ¢arpilir ve net girdi elde
P edilir.

g i Girdiler kendi agirlik degerleri ile carpildiktan sonra, en
Net girdi= M. I=1...N e .-
ot Bl ax(GiAi) ’ biiyiik olan deger agin net girdisi olarak kabul edilir.

.l . i Girdiler kendi agirlik degerleri ile carpildiktan sonra, en
Net girdi= M I=1...N g e
ot St inG.AD kiiciik olan deger agin net girdisi olarak kabul edilir.

Cogunluk Her bir girdi kendi agirlik degerleri ile ¢arpildiktan sonra
Net girdi= ngn(G A) pozitif ve negatif olanlarin sayis1 bulunur. Biiyiik deger
7 o agin net girdisi olarak kabul edilir.
Kiimiilatif toplam Her bir girdi kendi agirlik degerleri ile ¢arpildiktan sonra

Net girdi= Net(eski) + Z(G A) toplanir ve bir 6nceki bilgilere ilave edilerek agin net
7 girdisi elde edilir.
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1.4.7.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Birlestirme fonksiyonu, biitiin girdileri alip daha sonra iizerinde islemler yaparak
yapay sinir hiicresinin net girdisini bulur. Birlestirme fonksiyonundan elde edilen net girdi
sonraki basamakta aktivasyon fonksiyonuna gonderilir ve net girdi ilizerinde islemler

yapilarak net c¢ikti hesaplanir. En sik kullanilan aktivasyon formiilleri Tablo 3’te

verilmektedir.

Tablo 3. Sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlari (Demuth vd., 2008).

A
D TR Y Ay R +o
Ozdeslik aktivasyon
. flx)=x .~
fonksiyonu 0
a0
a
+]
Esik aktivasyon 0, x<0 |
: f) = {1 >0
fonksiyonu : X = - n
i o
A
........... Hoo
Sigmoid aktivasyon 1 L
: fx) = = — >
fonksiyonu 1+e™™ 0
___________ PR
A
L
Hiperbolik tanjant 1—e %
. . fx)=—7— >
aktivasyon fonksiyonu 1+ e 0
,,,,,,,,,,, T

Birlestirme fonksiyonunda, her proses elemani ayni Birlestirme fonksiyonuna sahip
olabilecegi gibi, farkli Birlestirme fonksiyonuna da sahip olabilmektedir. Bu durum

tamamen tasarimcinin Ongoriisiine ve yaptifi denemelerin sonucuna bagli olarak
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gerceklesmektedir. Sonug olarak uygun fonksiyonu gosteren bir formiil yoktur. Aktivasyon
fonksiyonunun bir¢cok c¢esidi vardir ve genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur.
Aktivasyon isleminden gegen net girdi [0,1] veya [-1,1] araliginda degerler almaktadir

(Hagan, 1996).

1.4.7.5. Cikt1

Her bir girdi kendi agirlik degerleri ile g¢arpildiktan sonra uygun bir Birlestirme
fonksiyonunu kullanilarak net girdiye doniisiir. Daha sonra bu net girdi uygun bir
aktivasyon fonksiyonuna aktarilarak net c¢ikti hesaplanir. Yapay sinir aglarinda ¢ikti,

problemin ¢oziimiidiir. Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya gonderilir (Alan, 2013).

1.4.8. Yapay Sinir Aglarinin Geleneksel Sistemlerden Farklari

Yapay sinir aglari, verilerin analiz edilmesi ve aralarindaki iliskilerin ortaya
¢ikarilmasinda geleneksel hesaplama tekniklerine gore farkli ¢oziimler sunar. Geleneksel
hesaplama yontemleri ile yapay sinir aglar1 arasindaki bir takim farkliliklar Anderson ve

McNeill’e gore Tablo 4'teki gibidir.

Tablo 4. Geleneksel hesaplama yontemleri ile YSA’larin karsilagtirilmasi (Anderson ve
McNeill, 1992).

Geleneksel hesaplama

Karakteristik (uzman sistemler dahil) Yapay sinir aglari
Islem sitili Sirali Paralel
. Kurallar, Kavramlar ve Hesaplama Resimler, Goriintiiler, Kontroller
Fonksiyonlar . . .
Yoluyla, Mantiksal (sol beyin) yoluyla, Gestalt (sag beyin)
Ogrenme metodu Kurallarla Orneklerle

. . . Sensor Isleme, Ses Tanima,
Muhasebe, Kelime Islem, Matematik,
Uygulamalar o Desen Tanima, Karakter Tanima,
Stok, Dijital iletisim
Siniflandirma
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1.4.9. Yapay Sinir Aglarimin Tasarimi

Bir yapay sinir aginin bagarili olabilmesi i¢in agin iyi tasarlanmasi gerekmektedir.
Bir sinir ag1 modeli olusturmak i¢in noronlarin baglamis sekli (topoloji), islemci
elemanlarinin kullandiklar1 Birlestirme ve aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme metodu,
O0grenme kurali ve algoritmast belirlenmelidir. Kurulan modelin basarisi, modelin
tasarimina baglidir. Modelin tasarimi ne kadar dogru olusturulmussa, model o kadar
basarili demektir. Bunun i¢in tasarimcilarin, yapay sinir aglarmin tasarim silirecinde agin
yapisina dair, asagidaki kararlart vermesi gerekmektedir (Bayir, 2006). Dikkat edilmesi
gereken konulardan birisi, lizerinde arastirma yapilan konu ya da problemin YSA modeli
ile ¢ozlimiiniin uygun olup olmadiginin belirlenmesidir. Eger uygun ise, yapay sinir
aglartyla ¢ozlilmesi gereken problemin giris ve ¢ikis katmaninda kullanilacak
parametrelerin belirtilmesi gerekmektedir. Kullanilacak yapay sinir ag1 mimarisi ile YSA
yapisinin diger unsurlarina tam olarak karar verildikten sonra, gizli katman sayisi ve her bir
katman i¢in néron sayis1 belirlenmelidir. Ag hatasini minimum, 6grenme hizin1 maksimum
yapan, optimum veya optimuma yakin katman ve islem eleman1 sayilari deneme/yanilma
metodu ile belirlendikten sonra, YSA modeli tasarlanmis olup egitim i¢in hazir durumdadir

(Bayir, 2006).

1.4.9.1. Normalizasyon

Yapay sinir agindaki verilerin, ilk etapta hepsi bir aralikta ve birbirleri ile benzer bir
bicimde olmasi1 gerekmektedir. Tiim veriler deger olarak bir aralikta ve birbirleri ile
orantili bir bicimde olmadiginda, yani veriler arasindaki fark asir1 biiyiik ya da asir1 kiiglik
ise, elde edilen net girdiler orantisiz degerler halinde olacaktir. Bu nedenle, hesaplama
hatalarindan kaginmak i¢in, verilerin belirli bir aralikta o6l¢eklendirilmesi gerekir.
Genellikle ol¢ceklendirme icin [0 — 1] araligi tercih edilir. Veri normallestirme, egitim
siireci baslamadan uygulanir. En sik kullanilan normallestirme formiilleri asagidaki gibidir

(Hamzacebi, 2011).
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a) [0,1] araligina dogrusal doniigiim:

— Xo—Xmin )

Xmak~Xmin

b) [a,b] araligina dogrusal doniigiim:

x, = (b—aq)2min_ 4 g 2)

Xmak—Xmin

c¢) Basit normalizasyon:

X, = —2 3)

Xmak

d) Istatistiksel normalizasyon:

“4)

Xn Ve Xg sirastyla normallestirilmis ve orijinal veriyi temsil etmektedir. Xmin, Xmaks Xn,
X ve s, sirastyla minimum, maksimum, normalize edilmis, ortalama ve standart sapmay1
ifade etmektedir. Genellikle cikti hedefleri ve girdilerin normallestirilmesi birbirlerinden
bagimsizdir. Zaman serileri problemlerinde, girdiler ve hedeflerin normallestirmesi birlikte
yapilir. Girdilerin ve hedeflerin normallestirilme aralifinin se¢imi, ¢iktt ndronlarinin
aktivasyon fonksiyonuna baglidir. Agdan alinan sonuglarin yorumlanmasi, ¢iktilarin

orijinal araliga doniistiiriilmesinden sonra olur (Hamzacebi, 2011).

1.4.9.2. Yapay Sinir Ag1 Topolojisinin Secimi

Yapay sinir aglari ile problemin basarili bir sekilde ¢6ziilmesi i¢in YSA topolojisinin
dogru bir bigimde belirlenmesi gerekmektedir. YSA topolojisinin se¢imi problemin tiiriine
baglidir. Ag tiirlerini, kullanim alanlar1 ve kullanim amacina gore asagidaki cizelgede

gosterildigi gibi farkli kategorilerde incelemek miimkiindiir (Atasoy, 2010).
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Tablo 5’te ag kategorileri arasindaki farklar1 ve hangi topolojinin hangi amagclarla
kullanildigin1 gdstermektedir. Tablo tiim ag topolojilerini degil, sadece ¢ok kullanilan bazi
ag topolojilerini gostermektedir. Bazi aglar, birden ¢ok problem tipinin ¢6ziimiinde
kullanilmaktadir. Ileri beslemeli geri yayilim aglari hemen hemen tiim problemlerin
¢cozlimiinde kullanilmaktadir ve en ¢ok kullanilan ag topolojisidir (Anderson ve McNeill,

1992).

Tablo 5. Kullanim amaglarina gére YSA topolojileri (Anderson ve McNeill, 1992).

Kullanim alanlar Ag tiirleri

- Cok Katmanli Aglar
- Yonlendirilmis Rastsal Tarama (Directed

Random Search)
- Yiiksek Dereceli Sinir Aglari
- Geri Yayilim i¢inde SOM
- Radyal Tabanli Fonksiyon

Tahmin-Ongorii

- Elman Ag1
- Jordan Ag1
-LVQ
- ART
- Olasilik Tabanl1 Sinir Aglari
- Tek veya Cok Katmanl Algilayici

Desen (Oriintii) Stiflandirma

- Boltzmann Makinesi
- RBF
- Kohonen’s SOM
- Hopfield Aglarn
- Boltzmann Makinesi

Veri Iliskilendirme - Hamming Aglar1
- Cift Yonlii iliskili Hafiza

- Spatio-Temporal Desen Tanima

- ART
Kavramlastirma / Kiimeleme -LVQ-SOM - ART
Veri Filtreleme - Yeniden Dolasim (Recirculation)
- Geri Yayilim
Optimizasyon - Olasilik Tabanli Sinir Aglar
- RBF
Kontrol - Geri Yayilim — LVQ — RBF

Fonksiyon Yaklagtirma - Geri Yayilim - RBF
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1.4.9.3. Ogrenme Algoritmasmin Se¢imi

Yapay sinir aginin topolojisini belirledikten sonra diger onemli adim Ogrenme
algoritmasinin se¢imidir. Agin 6grenme algoritmasinin se¢imi, agin topolojisine baglidir.
Yapay sinir aglarinda 6grenme algoritmalari, danismanli, danismansiz ve takviyeli

Ogrenme olarak ii¢ gruba ayrilir.

1.4.9.4. Katman ve Noron Sayisinin Belirlenmesi

Yapay sinir aglarinda katman sayisi ve her katmandaki ndron sayisi problemin
¢Oziimiine baghdir. Katman sayisi ve her katmandaki néron sayisi arttikga, 0grenme
seviyesi artarken, yakinsama siiresi fazlalagmaktadir. Diger taraftan, eger katman sayisi
cok ise agin 6grenme yerine ezberlemesine ve agin karmasikligina sebep olur. Bununla
birlikte katman ve katmanlardaki noron sayisinin ¢ok az sayida kullanilmasi, agin
ogrenememesine ve elde edilen ¢iktinin hassasiyetinin azalmasina sebep olur. Katman ve
néron sayisinin belirlenmesinde kesin bir kural yoktur. Genellikle deneme yanilma

yontemi ile birlikte aglarin performansi degerlendirilerek uygun olan ag secilmektedir.

1.4.9.5. Yapay Sinir Aglarinin Egitimi ve Testi

Baslangicta rastgele atanan agin agirlik degerleri, aga gosterilen Orneklerle
degistirilmektedir ve agirlik degerlerinin degistirilmesi islemine "agmn egitilmesi"
denilmektedir. Ogrenmenin amaci, aga uygun olan agirlik degerlerini belirleyerek, problem
i¢cin dogru ¢ikt1 tiretmektir.

Yapay sinir aglarinin egitim siireci, belli kurallar c¢ercevesinde olmaktadir. Bu
kurallara 6grenme kurallar1 adi verilmektedir. Agirliklarin  degistirilmesi 6grenme
kurallarma goére yapilir. YSA dogru agirlik degerlerini buldugu zaman, problemdeki
ornekler i¢in genellemeler yapabilme yetenegine kavusur ve agin bu genellestirme yapma
ozelligine agm dgrenmesi denilmektedir (Oztemel, 2012).

YSA’nmn en 6nemli olan asamasi, egitim asamasidir. Egitim ve Ogrenme farkli

kavramlardir. Egitme, agin 6grenmesi icin gergeklesen adimlardir, 6§renme ise egitim



28

isleminin sonucudur. Egitme yontemi, ilgilenilen problemin o&zelligine gore Ogrenme
kuralinin YSA’ya nasil uyarlanabilecegini belirtir (Ozcan, 2007).

Yapay sinir agini tasarlarken problemin verileri, egitim ve test verisi olmak iizere, iki
parcaya ayrilir. Bir yapay sinir agnin egitimi tamamlandiktan sonra, bir agin 6grenip
o0grenmedigini sorgulamak icin denemeler yapilmasi durumuna agin test edilmesi
denilmektedir. Agin test edilmesi icin, agin gormedigi o6rnekler kullanilir, ag bu Srnekler
icin ¢iktilar iiretir, bu asamada agin agirlik degerleri degistirilmez. Elde edilen sonuglarin
dogruluk derecesi ne kadar yiiksek ise egitim performansi da o kadar iyi demektir (Bas,
2006).

Egitim seti, agin gelistirilmesi icin; test seti ise modelin performansinin
degerlendirilmesi i¢in kullanilir. Literatiirde arastirmacilar bu ayrim hakkinda, bir takim
tavsiyelerde bulunmaktadirlar. Arastirmacilar, verilerin %90’ egitim veri seti ve
%10’unun da test veri seti olarak kullanilmasini tavsiye etmektedirler. Bu oranlar1 %80’
egitim verisi, %20’si test verisi veya %70’1 egitim verisi %30’u test verisi olarak da

ayirabilmek miimkiindiir (Zhang vd., 1998).

1.4.9.6. Egitimin Sonlandirilmasi

Yapay sinir aglarinda, egitim asamasinin sonlandirilacagi noktanin belirlenmesi, agin
genellestirme yetenegini etkileyebildigi gibi, agin asir1 egitilmesi durumunda da ezberleme
problemine neden olabilmektedir. Bu nedenle egitim isleminin durdurulacagi noktanin
belirlenmesi, ag basarisin1 etkilemektedir. Yapay sinir agr modellerinde, egitimin
sonlandirilmast icin li¢ yontem vardir. Birinci yontemde, agin dnceden belirlenen iterasyon
sayisina ulagmasi ile egitim asamasi sonlandirilir. Ikinci ydntemde, arastirmaci kabul
edilebilir bir hata seviyesi belirleyerek egitme islemine baglar. A§ dnceden belirlenen bu
egitim seviyesine ulastifi zaman, egitim durdurulur. Son yontem ise, ¢apraz gecerlilik
olarak da bilinen onaylama seti i¢in, hata oraninin yiikselmeye basladig1 anda, egitimin
durdurulmasidir. Bu yontemde, agin egitimi i¢in kullanilacak olan 6rnek set ii¢ kiimeye
ayrilir. Agin egitimi asamasinda, agirlik degerleri belirlenirken, gegerlilik setinin hata orani
dikkate alimnir. Sekil 4’te gortildiigli gibi, gegerlilik setinin hata orani, egitim setinin hata
oranini gectigi noktada egitim durdurulur. Bu noktada agirlik degerleri, en uygun agirlik

degerleri olarak alinir (Akdag, 2010).
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T —— Egitim
= Dogrulama
= Test
" Envi
1w |
Durdurma bilgesi
10 b e —
——
1 £ 1 1 L 1 L L L |
a 1 2 i, 5 & 7 8 ] 10
[terasyon sayist

Sekil 4. Egitimin durdurulma bolgesi (Esfahani vd., 2015).
1.4.9.7. Performans Fonksiyonunun Belirlenmesi

Ag performans fonksiyonu 6grenme performansini 6lcen bir fonksiyondur. Bu olgiit
sayesinde istenilen c¢ikt1i degerleri ile agin drettigi degerler arasindaki farklar
hesaplandiktan sonra, sira agin ne kadar dogru tahmin yaptiginda, yani agmn
performansinin ve 0grenme yeteneginin basari seviyesinin belirlenmesindedir (Bahadir,
2013). En c¢ok kullanilan performans Oolgiitleri (5), (6) ve (7) nolu Formiillerde
gosterilmistir (Ozsahin, 2013).

1
Hata Kareleri Ortalamasi (MSE) = — N (t; — td))? (5)
N 1(ynN ||tiztdi
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) = ~ ( i=1 [| ” ”) X 100 (6)
i
1
Karesel Ortalama Hata Karekokii(RMSE) = \/ " SNt —tdy)? (7

Yukaridaki denklemlerde t; agin iirettigi ¢ikti, td; gercek ¢iktilari ve N toplam veri

sayisint gostermektedir.
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1.4.9.8. Diger Etkenler

Yapay sinir ag1 modeli gelistirilirken, 6nemli bir diger konu da ag parametrelerinin
belirlenmesidir. Bu parametreler, baslangi¢ agirliklarinin atanmasi, momentum ve 6grenme
katsayilarinin belirlenmesi, Birlestirme ve aktivasyon fonksiyonlarinin se¢ilmesidir. Uygun
ag parametrelerinin belirlenmesi, ag basarisint O6nemli oOlgiide etkilemektedir. Ag
mimarisinde oldugu gibi, bu parametrelerin belirlenmesinde de kesin formiiller
bulunmamaktadir. Deneme yanilma yontemi ile uygun parametre degerleri belirlenmeye
calisilmaktadir. Bu parametreler belirlenmeye calisilirken dikkat edilmesi gereken noktalar

asagida 6zetlenmistir (Hamzagebi, 2011).

1.4.9.8.1. Ogrenme Katsayisi

Ogrenme katsayisi, adim biiyiikliigiinii tayin etmektedir. Ogrenme orani, agirliklarin
bir sonraki diizeltmede ne kadar degismesi gerektigini belirlemektedir. Ogrenme orani,
genellikle 0 ile 1 arasinda bir degerdir. Ogrenme oranmn biiyiik degerleri, degisim
miktarmn artirirken, kiiciik bir deger secilmesi ise 6grenme siiresinin uzamasina ve agin
yerel c¢oziimlere takilmasina neden olmaktadir. Yerel ¢oziim su sekilde
aciklanabilmektedir: Bir problemin ¢oziimii i¢in en az hatayr veren agirlik vektoriini
pratikte her zaman yakalamak miimkiin olmayabilir. Bu ¢6ziim, agin sahip olabilecegi en
iyi ¢oziimdir (Mutlak Minimum). Fakat bu ¢6ziime nasil ulasilacagi tam olarak
bilinmemektedir. Ag, egitim sirasinda bu ¢oziime ulagsmaya c¢alismaktadir. Ancak bazen ag
farkli bir ¢o6ziime takilabilmekte ve performans: daha fazla iyilestirmek miimkiin

olmamaktadir (Mehrotra vd., 1997).

1.4.9.8.2. Momentum Katsayisi

Momentum katsayisi, her bir dongli sonunda gergeklesen parametre de§isiminin, bir
sonraki parametreye etki oranini belirler. Boylece, agin egitimi sirasinda agirlik degisim
degerinin, bir sonraki degisime hangi oranda yansiyacagi belirlenir (Altinigik, 2012).
Momentum katsayisi, agin daha hizli toparlanmasina yardim eden bir faktordiir. 0 ile 1

arasinda degerler almaktadir. Momentum katsayis1 0 degerini aldigi zaman, agirlik
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degisiminde ge¢cmis degisim miktarmin dikkate alinmamasi, 1 degerini aldig1 zaman ise
agirlik degisiminin daha ¢ok gecmis degisime bagli olmasi anlamina gelir (Hamzagebi,

2011).

1.4.10. Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglarini, farkli 6lgiitleri g6z Oniine alarak siiflandirmak miimkiindiir.
Genel olarak YSA, tiplerine, 6grenme yontemlerine, katman sayilarina ve yapilarina gore

siniflara ayrilmaktadir (Hamzagebi, 2011). YSA’larin simiflandirilmast  Sekil 5’te

verilmigtir.
YSA
|
| | | |
Tip Ogrenme Yontemi Katman Sayisi Yapi
. Ogretmenli
Ileri beslemeli . ) Tek katmanl Otoasosyatif
Ogretmensiz
Geri beslemeli Cok katmanl Heteroasosyatif
Destekleyici

Sekil 5. YSA’larin siniflandirilmasi

1.4.10.1. Tiirlerine Gore Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglart  ndronlar arasindaki  baglantilarin  yOnlerine  gore
degerlendirilmektedir. Yapay sinir aglarini yapilarina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli
aglar olarak smiflandirmak miimkiindiir. Noronlar arasindaki baglantilarin yapisi, agin
yapisini da belirler. Baglantilarin nasil olacagi, 6grenme algoritmasi tarafindan belirlenir
(Ataseven, 2007).

a) Ileri Beslemeli Aglar: Yapay sinir aglarinda, ndronlar katman seklinde diizenlenir
ve giris katmanina giren veriler kendi agirlik degerleriyle ¢arpildiktan sonra bir sonraki
katmana gonderilir. Bagka bir degisle ag, dis ortamlardan aldig1 bilgiyi, gizli katman ve
cikti katmaninda isleyerek, agin ¢iktisim1 belirler (Cuhadar ve Kayacan, 2005). Ileri
beslemeli yapay sinir aglarinda sinyaller sadece tek bir yonde, girdi katmanindan ¢ikti

katmanina dogru yénelir. ileri beslemeli aglarda noronlar yalnizca bir sonraki katmanda
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bulunan néronlarla baglantiya sahiptir. ileri beslemeli ag modellerinde, agm c¢iktisi

tamamen aga giren girdilere baglidir (Tolon ve Tosunoglu, 2008). Sekil 6'da ileri beslemeli

YSA yapis1 gosterilmektedir.

Girdiler

Girdil katmani

Agirhiklar Noronlar

— ]}
\ A1 e
— LRy cﬁ-}v"ff
— .A‘r-q{ ‘%- — Ciktilar

4
8,
/

H,

—— Esik

-
Gizli katman
Cikt1 katmani

Sekil 6. ileri beslemeli ag yapis1 (Ozsahin, 2013).

b) Geri Beslemeli Aglar: Veri akisinin sadece ileriye dogru degil, geriye dogru da

oldugu bir ag yapisidir. Bu ag yapisinda, ag ciktist aynt zamanda girdi olarak da

kullanilabilmektedir. ileri beslemeli aglarda, geri beslemeli aglarda oldugu gibi noronlar

katmanlarda bulunur. Ancak katmanlar arasi baglantilar tek yonlii degil ¢ift yonliidiir. Bir

geri beslemeli ag, ¢iktt ve ara katman ¢iktilarmin girdi birimlerine veya Onceki ara

katmanlarla geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece girdiler hem ileri yonde hem de geri

yonde aktarilmis olur. Sekil 7'de geri beslemeli YSA yapist gosterilmektedir (Kaya vd.,

2005).

> Cikt1
> Cikt1
> Cikt1
> Cikt1

> Cikt1

Sekil 7. Geri beslemeli ag yapis1 (Bahadir, 2013).
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1.4.10.2. Ogrenme Yontemine Gore Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglarinda bir agin agirliklarinin probleme gore degistirilmesi ile 6grenme
saglanir. Ogrenme ydntemi genel olarak ii¢ 6grenme metodundan ibarettir. Bu 6grenme
yaklasimlar1 danismanli, danismansiz ve takviyeli olmak iizere ii¢ farkli gruba ayrilir. Bu
gruplar asagida agiklanmuistir.

a) Damismanli 6grenme: Yapay sinir aglarinda en c¢ok kullanilan 6grenme
yontemlerinden olan danmismanli 6grenmede, aga verilen Orneklere karsilik ag, bir c¢ikti
sunmaktadir. Daha sonra aga 6rnek olarak sunulan ¢ikt1 ile agin iirettigi ¢ikti arasinda bir
karsilastirma yapilir. iki ¢ikt1 arasindaki fark hata olarak alinir. Baslangicta genellikle
rastgele verilen agirliklar, ag hatayt minimum edene kadar her dongiide degistirilir.
Genellestirilmis delta kurali ve geri besleme algoritmasi, danismanli 6grenme metoduna
ornek olarak verilebilir (Anderson ve McNeill, 1992).

b) Danigsmansiz 6grenme: Sistemin 6grenmesi i¢in herhangi bir 6gretmen yoktur. Bu
sebeple bu yonteme kendi kendine 6grenme de denilmektedir. Ag, kendine sunulan 6rnek
girdileri alir ve belli bir kritere gore siniflandirir. Bu kriterler 6nceden bilinmeyebilir. Ag,
kendi &grenme kriterlerini kendisi olusturmaktadir. Ornekteki parametreler arasindaki
iligkileri sistemin kendi kendine 6grenmesi beklenir. Danigsmanli 6grenmeye gore ¢cok daha
hizlidir ve matematiksel algoritmalart daha basittir (Deveci, 2012). Danigmansiz
ogrenmede sistemin gercek c¢ikti hakkinda bilgisi yoktur. Girdilere gore kendi kendisini
ornekler. Bu yontemde agirliklar girdi bilgilerine gore degerlerini ayarlarlar (Elmas, 2003).

c) Destekleyici 6grenme: Bu Ogrenme kurali, danismanli 6grenmeye yakin bir
yontemdir. Destekleyici 6§renme, sadece agin tirettigi ¢iktinin dogru veya yanlis oldugunu
sOyleyen bir yontemdir. Bir destekleyici isaret gonderilmesiyle gergeklesir. Her dongiide
agin sonucu i¢in, sonucun ne kadar dogru veya yanlis olduguna dair bir bilgi verilmektedir.

Ag bu bilgilere gore kendini tekrar diizenler (Deveci, 2012).

1.4.10.3. Katman Sayilarina Gore Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 basit bir yapiya sahiptir. YSA’da noronlar katmanlarda toplanir.
Toplam ii¢ ¢esit katman bulunur: girdi katmani, ¢ikti katmani ve gizli katman. Bagka bir
deyisle dis diinyadan girdileri alan ndronlarin bulundugu katman girdi katmani, agin

olusturdugu ciktiy1 dis diinyaya ileten katman ¢ikis katmani, giris ve ¢ikis katmani arasinda
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bulunan katman ise gizli katman olarak adlandirilmaktadir. Karmasik problemlerin
¢oziilmesi i¢in aglarin gizli katmana sahip olmasi gerekmektedir. Ancak gizli katmanlar
fazla olursa agda genellesme sorunu olusabilmektedir. Bu sebeple agdaki gizli katman
sayis1, en iyi ¢iktiyr verecek sekilde se¢ilmelidir (Kaya, 2013).

Yapay sinir ag1, eger tek bir katmandan olusuyor ise tek katmanli YSA, birden fazla
katmandan olusuyor ise ¢ok katmanlt YSA olarak adlandirilmaktadir (Hamzagebi, 2011).

Tek Katmanli Yapay Sinir Ag1: Tek katmanli yapay sinir ag1 en basit ag yapisidir.
Bir girig katmani ve bir ¢ikis katmani vardir (Ergin, 2012).

Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1: Cok katmanli aglarin ¢alisma prensibi, tek katmanl
aglarla aym sekildedir. Farkli olarak ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda girdi ve ¢ikti

katmanlari arasinda gizli katmanlarin bulunmasidir (Gilingér, 2007).

1.4.10.4. Yapisina Gore Yapay Sinir Aglar:

YSA’lar yapilarina gore otoasosyatif ve heteroasosyatif olmak tiizere iki sinifta
incelenebilir. Otoasosyatif aglar, girdi ndronlarinin ayn1 zamanda ¢ikt1 néronu olarak gorev
yaptig1 aglardir. Hopfield aglar1 bu tiirdendir. Heteroasosyatif aglar, farkli girdi ve ¢ikti
noronlarinin bulundugu ag yapilaridir. Algilayici, cok katmanli algilayici, Kohonen ag1 bu

tiirdendir (Hamzacebi, 2011).

1.4.11. Cok Katmanh Algilayici

Cok katmanli algilayicilar (CKA) miihendislik problemlerinin hemen hepsi igin
¢Ozlim Ttretilebilmektedir. Bu ylizden yapay sinir aglar ile birlikte yeniden akademik
caligmalar hizlanmistir. Basit algilayicilarda girdi ve ¢iktilar arasinda dogrusal iliski
olmadig1 zaman ¢ozlime ulasmanin miimkiin olmadig1 goriilmiistiir.

Cok katmanli algilayicilar, 6grenme algoritmasi olarak genelde tiireve dayali geri
yayillim (backpropagation) veya hata yayma algoritmalar1 olarak kullanilmaktadir. Bu
sebeple CKA’ya geri yayilim agi da denilmektedir. CKA, ADALINE modelinde de
kullanilan delta 6grenme kuralinin gelismis halini kullanmaktadir (Krose ve Smagt, 1996).

Delta kurali, en kiiciik kareler yontemine dayali bir 6grenme kurahidir. CKA,

ogretmenli 6grenme metodunu kullanmaktadir. Yapay sinir aginin 6grenmesi i¢in verilerin
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bir kisminin egitim kiimesi ad1 verilen bir sete ayrilmasi gerekmektedir. Bu set i¢inde her
ornek icin hem girdiler, hem de o girdilere karsilik gelen, agin {iretmesi gereken ciktilar
belirlenmektedir. Ogrenme sirasinda her 6rnek i¢in agin iirettigi ¢ikt1 degeri ile gercek ¢ikti
degeri arasinda bir karsilastirma yapilir ve hata degeri aga tekrar geri besleme seklinde
verilir. Ornek setindeki hata kareleri toplamin1 (HKT) azaltmak igin islemci elemanlar
arasindaki baglanti agirliklart degistirilmektedir. Bir yapay sinir agmin geri yayilim
yoluyla egitilmesi; ileriye dogru hesaplama ve geriye dogru hesaplama olmak iizere iki
asamadan olusmaktadir (Krose ve Smagt, 1996).

Algoritmada kullanilan simgeler Tablo 6’da tanimlanmistir (Hamzagebi, 2011).

Tablo 6. Geri yayilim i¢in tanimlamalar

Simgeler Anlamlar
X Girdi vektorii
T Cikt1 hedef vektorii
S Egitim kiimesindeki girdi-¢ikt1 ¢ifti sayis1 (s= 1,2,...,S)
Ok Ok ¢ikt1 néronunda olusan hata i¢in vy, agirliklar igin diizeltme pay1
S wij agirliklart i¢in diizeltme pay1
n Ogrenme orani
A Momentum katsayisi
Xi 1. girdi néronu: Bir girdi néronu i¢in girdi degeri ile ¢ikt1 degeri aynidir (x;)
Wi j- gizli ndron i¢in esik degeri agirligi

j- gizli noron: Bir gizli néronun net girdisi (Z newgiraij) Ve ¢1ktist (Z;) asagidaki gibi

hesaplanir.
Z;
Z netgirdij = Woj T D iWiiXi
Z; = f (Znetgirdij)
Vok k. ¢ikt1 noronu i¢in esik degeri agirlig
k. ¢ikt1 néronu: Bir ¢ikt1 néronun net girdisi (Onegiraix) Ve ¢1kt1 (Ox) asagidaki
gibi hesaplanir.
Ok

O netgirdik = Vok T X jVikZi

Ok = f (O netgirdik)
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GYA algoritmasinin adimlari:

Asama 1: Baslangic agirliklari rassal olarak atanir. Ogrenme parametreleri belirlenir.
Durdurma kriteri belirlenir.

Asama 2: Durdurma kriteri saglanincaya kadar agsama 3-10 tekrarlanir.

Asama 3: Egitim kiimesindeki her bir girdi-¢ikt1 ¢ifti icin agama 4-9 tekrarlanir.

Asama 4: Girdi katmandaki néronlar disaridan girdi degerlerini alir (xi; 1= 1,2,...,n)
ve gizli katman ndronlarina génderir.

Asama 5: Gizli katman noronlart gelen net girdiyi aktivasyon fonksiyonundan
gecirerek kendi ¢iktisini iiretir ve ¢ikti katmani néronlarina gonderir. Formiil (8) ve (9)’da

verildigi gibi hesaplanir.

inetgirar = Woj T XiWijX; ®)

ZJ = f(Zjnetgirdi) (9)

Asama 6: Cikti katmani ndronlar1 gelen net girdiyi aktivasyon fonksiyonundan

gecirerek kendi ¢iktisini tiretir. Formiil (10) ve (11)’de verildigi gibi hesaplanir.
Oknetgirdi = VOk + Z] ijZj (10)

Ok = f(oknetgirdi) (11)

Asama 7: Her bir ¢ikti noronu icin hata bilgi degeri Formiil (12)’ deki gibi

hesaplanir.

5 = (te = 0Of Okrergirar) (12)

Boylece gizli katmani ¢ikti katmanina baglayan baglantilarin ve esik teriminin

agirliklarindaki degisim miktar1 Formiil (13) ve (14)’teki gibi hesaplanir.
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AV = 8z + 2 MK (13)

AT = &St 4+ A Avgk (14)

Asama 8: Her bir gizli katman noronu i¢in net hata girdisi Formil (15)’teki gibi

hesaplanir.

&gizli —_ P 6(,‘lktl
Jnet

Uik (15)

Net hata girdisi yardim ile her gizli néron i¢in hata bilgi degeri Formiil (16)’da elde

edilir.

gizli _ glzll
0 - ]net f ( ]TLetngdl) (16)

Boylece girdi katmanini gizli katmana baglayan baglantilarin ve esik teriminin

agirliklarindaki degisim miktar1 Formiil (17) ve (18)’de verildigi gibi hesaplanir.

Awl?]’.eni = 776]tgizuxl + AAweSkl (17)
AwS™ = 8?4 A Awgsk (18)

Asama 9: Agirliklarin degistirilmesi:
Her bir ¢ikt1 noronu i¢in agirliklar Formiil (19)’daki gibi degistirilir.
v

jglzceni _ eskl n Avyem k=1,2,...p j=0,1,...,m (19)

Benzer sekilde her bir gizli katman ndronu i¢in agirliklar Formiil (20)’deki gibi

degistirilir.
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yeni
ij

= WiejSki + Awl?]'.em i=0,1,....,n (20)
Asama 10: Durdurma kriterinin saglanip saglanmadigi kontrol edilir (Hamzagebi,

2011).

1.5. Regresyon Analizi

Regresyon analizinde kullanilan degiskenler, biri bagimsiz (aciklayici) degisken,
digeri ise bagimh (acgiklanan) degisken olmak {iizere ikiye ayrilmaktadir. Bagimsiz
degisken, bagimli degisken iizerinde etkisi olan bir degisken olup X ile ifade edilmektedir.
Bagimli degisken ise degeri bagimsiz degiskenin etkisiyle degisen degiskendir ve Y ile
ifade edilmektedir.

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda birlikte bir degisim olup olmadigini
matematiksel olarak ortaya ¢ikaran teknige regresyon; bagimsiz degiskenin belirli bir birim
degismesi durumunda, bagimli degiskenin ortalama olarak nasil bir degisim gosterdigini
yani, nedensellik bagintilarin1 inceleyen ¢dziimlemeye ise regresyon analizi adi verilir

(Orhunbilge, 1996).

1.5.1. Regresyon Modelleri

Regresyon analizi, iki veya daha fazla degisken arasindaki sebep-sonug iligkisini
belirlemektedir ve bu iliskiyi kullanarak o konuyla ilgili bilinmeyen gelecegin tahminini
yapabilen bir tahmin yontemidir. Bu yontemde iki veya daha fazla degisken arasindaki
iligkiyi agiklamak i¢in matematiksel bir model kullanilir ve bu model regresyon modeli
olarak adlandirilir (Kaysal vd., 2015).

Iki cesit regresyon modeli bulunmaktadir. Bunlar tek bagimsiz degiskeni olan basit
regresyon ve birden fazla bagimsiz degiskeni olan ¢ok degiskenli regresyon analizidir.
Degiskenler arasinda dogrusal iligki olabilecegi gibi, dogrusal olmayan bir iligki de
olabilir. Bu nedenle, serpilme grafigi yapilmadan (iliski yok/dogrusal iliski var/dogrusal
olmayan iliski var) ve degiskenler arasinda korelasyon varligina rastlanmadan regresyon

analizine karar verilmemesi gerekir (Hamzaoglu, 2013). Regresyon analizi; tip, biyoloji,
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miithendislik, ziraat, ekonomi, igletme, finans, davranig bilimleri vb. gibi ¢ok farkli bilim

dallarinda sik¢a kullanilmaktadir (Boliikbas, 2010).

1.5.2. Basit Dogrusal Regresyon

Basit dogrusal regresyon analizi, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskinin ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkilerinin
belirlenmesinde kullanilir. Basit dogrusal regresyon analizi, degiskenler arasindaki
iliskinin yapisi ile ilgilenmektedir. Basit dogrusal regresyon analizinde bir bagimsiz

degisken bulunur ve Formiil (21)’deki gibi ifade edilmektedir (Gamgam ve Unver, 2008).

Y=Bo+Pi1X+e 21

Regresyon modelinde yer alan simgelerin tanimi agsagida belirtilmistir.

Y: Bagiml degisken simgesidir ve belli bir hataya sahip oldugu varsayilmaktadir.

X: Bagimsiz degisken simgesidir ve hatasiz 6l¢iildiigli varsayilmaktadir.

Bo: Sabit bir degerdir ve X sifira esit oldugu zaman bagimli degiskenin aldig:
degerdir. Dogrunun y-eksenini kestigi noktadir.

B1: Bu degisken regresyonun katsayisidir. X’te meydana gelen bir birimlik bir
degismenin Y de meydana getirdigi degisim miktarini ifade eder. Kisaca egim katsayisi
olarak da adlandirilir.

€: Hata teriminin gostergesidir.

Regresyon katsayilarinin basit bir sekilde tahmin edilmesi i¢in, en kiiciik kareler
yontemi kullanilmaktadir. En kii¢lik kareler yontemini Alman Matematik¢i Carl Friedrich

Gauss ortaya atmistir. Bu yontem Formiil (22), (23) ve (24)’te anlatilmastir.

Yi=Po+PiX+e=Y+é (22)
e=Y-Y (23)
Y e2=Y(Y-Y)? (24)

En kiiciik kareler Yontemi Xe®’yi minimum yapan Bo ve B1 degerlerinin bulunmasidir.
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Bo ve P1 katsayilarinin elde edilmesi i¢in En kiiciik kareler yontemi Formiil (25) ve

(26)’da verilmistir.

nExy)-Cx)QXy)
n(y x2)- (T x)°

B1= (25)

XEY) (Zx?)=(Ex) (X xy)

T G- 20

Eger once 1 bulunursa, daha sonra fo = y - fiX elde edilir ve boylece regresyonun
katsayilar1 belirlenir. Bununla birlikte regresyon denklemi elde edilir.

Basit dogrusal regresyon modelinin ve hata terimlerinin varsayimlari asagidaki
gibidir.
Basit dogrusal regresyon modelinin varsayimlari:

1. Bagimsiz degiskenin degerleri sabit kabul edilir. Bagimli degiskenin degerleri ise
rastgeledir.

2. Degiskenler hatasiz ol¢lilmiistiir.

3. Her X degeri icin; Y; degerleri birbirinden bagimsizdir, Y; gézlemlerinin dagilimi
normaldir.

4. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir.

5. Gozlem sayis1 degisken sayisindan ¢ok olmalidir.
Hata terimi (e;) varsayimlari:

1. Hatalarin beklenen degeri sifirdir. E(e) =0
e’lerin olasilik dagiliminin varyansi sabittir. V(e;) = 6>
Hata degerleri birbirinden bagimsizdir.

Hatalarin dagilim1 normaldir.

A

Hatalar ile bagimli degisken arasinda iligki yoktur. Cov(e, Y) =0
6. Hatalar ile bagimsiz degiskenler birbirinden bagimsizdir. Cov(e, Xi) = 0.
Bu varsayimlar ¢oklu regresyon i¢in de gereklidir (Kutlar, 2007; Hamzaoglu, 2013).
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1.5.3. Coklu Dogrusal Regresyon

Coklu dogrusal regresyon (CDR) yaygin olarak kullanilan istatistiksel yontemlerden
birisidir. Varsayimlar saglandiginda oldukga giiclii bir aractir.

Y bagimh degiskeni ve X bagimsiz degiskenleri arasinda neden-sonug iligkisini
matematiksel bir modelle ortaya koyan yonteme coklu regresyon analizi denilmektedir.
Basit dogrusal regresyonda bir tek degisken vardir ancak bazi problemlerde, bagimli
degiskeni birden fazla bagimsiz degisken etkilemektedir. Coklu regresyon birden fazla
bagimsiz degiskene sahiptir. Istatistikte coklu dogrusal regresyon modeli matematiksel

olarak Formiil (27)’deki gibi ifade edilmektedir (Geckil, 2014).
Y =Bo+ PiXi + PoXo +... 4 PuXn + € (27)

Burada:

Xi, ... , Xa: Bagimsiz degiskenlerin i. gdzlem degerini gostermektedir.

Bo: Regresyon dogrusunun y eksenini kestigi noktanin orijine olan uzakligin
gostermektedir.

B1, ... ,Bn: Regresyon katsayisi olup bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisime
karsilik bagimli degiskende kendi birimi cinsinden meydana gelen ortalama degisim
miktarlarmi gostermektedir.

n: bagimsiz degisken sayisi

€: hata degeri

Biitiin tahmin degerlerini hesaplayacak esitlik Formiil (28)’deki gibidir.
Y =Bo+ BiX1 + BoXao +... 4 BuXa (28)

Burada ¥ tahmin edilen Y degerleri vektoriinii ifade etmektedir. Formiil (28)’deki

degiskenlerin matris seklinde gosterimi Formiil (29)’deki gibidir.

B1
B>

[ 1]
L
|
il Ll

Y
Y,

Y= I[ (29)
|

K
|

Yn
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Formiil (29)’daki parametre tahmini degerleri (8) Formiil (30) ile hesaplanabilir

(Yildirim, 2010).
L= XXy X'Y (30)

Regresyon modelleri dogrusal ya da dogrusal olmayan modeller olarak
siniflandirilabilir. Ancak dogrusal olmayan modeller cesitli yontemlerle dogrusal

modellere doniistiiriilebilir.

1.6. Temel Bilesen Analizi

Temel bilesen analizi (TBA), ¢ok sayida birbiri ile iliskili degiskenler iceren, veri
setinin boyutunu azaltmak i¢in kullanilan bir tekniktir (Cilli, 2007).

TBA, verileri daha az sayida degiskene indirgemek i¢in en iyi doniisiimi bulmaya
calismaktadir. Doniisiim sonrasinda elde edilen degiskenler ilk degiskenlerin temel
bilesenleri olarak adlandirilir. ilk temel bilesen varyans degeri en biiyiik olandir ve diger
temel bilesenler varyans degerleri azalacak sekilde siralanir. Giiriiltiiye karsi diisiik
hassasiyet, bellek ve kapasite ihtiyaclarinin azalmasi, az boyutlu uzaylarda daha etkin

calismas1 TBA nin temel avantajlar1 arasinda siralanabilir (Siit¢iiler, 2006 ).

1.6.1. Temel Bilesen Analizinin Asamalari

Parametrelerin ortalama sifir (zero mean) oldugu farz edilerek biitiin parametreler bir
matriste birlestirilir. Temel bilesen analizinin asamalar1 asagida verilmektedir.
Formiil (31)’de goriildiigii gibi n adet gézlem ve m adet degiskenden olusan Xnxm

matrisi verilmistir (Russell, 2011).

xll x12 nnn x1m

X21 X9 e Xom
anm = N N ... [N (31)

Xn1 Xn2 - Xnm
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Sonraki agamada degiskenlerin degerlerini iceren (X) matrisine ait kovaryans matrisi

hesaplanir. Kovaryans matrisi Formiil (32)’de verilmistir.

011 012 O1m
071 (o)) . Oom
Cnxm: LN} (RN} .'. LN} (32)
On1  On2 Onm
011 012 = Omm||W Uq
. = (33)
On1 Onz -+ Onm]|Un Un

Daha sonra Formiil (33)’te verildigi gibi, kovaryans matrisine (C) ait 6zdegerler (A)
ve Ozvektorler hesaplanir. Burada m, degisken sayist; k, 6zvektor sayisidir. Hesaplanan
0zdegerler kullanilarak, 6zvektorlerin matrisi (U) elde edilmektedir.

Formiil (34)’te, bilesenlerin hesaplanmasi i¢in (X) ve (U) matrisi ¢arpilarak (P)

matrisi hesaplanir.

P=XU (34)

(P) temel bilesen matrisini baslangigtaki (X) matrisine dontistiirmek i¢in, Formiil

(35)’teki gibi, (P) matrisini (UT) matrisi ile carpmak gerekir.

PU"=X (35)



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu boliimde iran’a ait ekonomi ve enerji verileri kullanarak bir tahmin calismasi

yapilmustir. Farkli ekonomi parametreleri kullanarak YSA, YSA zaman serisi yontemleri

ve ¢oklu regresyon yontemleri ile Iran’in gelecek yillardaki net elektrik tiikketim tahmini

gergeklestirilmistir.

2.1. Veri Tabam

Bu calismada kullanilan veriler, literatiirde sik kullanilan degiskenlerdir. Bunlardan

GSYH, niifus, ithalat ve ihracat gibi degiskenler bircok calismada ortak kullanilmaktadir.

Biiyiime oram1 (BO) ve elektrik satis fiyati (ESF) ise ¢ok sik kullanilmasa bile bir¢cok

makalede elektrik tahmini icin kullanilmistir. Calismada Iran elektrik enerjisi tahmininde

kullanilan bagimli ve bagimsiz degiskenler ve bu degiskenlere iliskin bilgiler Tablo 7’de

verilmistir.

Tablo 7. Caligmada kullanilan degiskenlere iliskin bilgiler

Degisken < o < .
Sembolii Degisken Ad1 Kaynad Degisken kullanilma sebebi
Diinya Bankast GSYH biiytime gosterggm oldu'gu' igin
Xi GSYH (URL-6.2015) paralel olarak elektrik enerjisi
’ tilketimini de gostermektedir.
Elektrik satig Elektrik Kurumu ES F dogrudan elektr.lk tikketimini
X2 fivatt (URL-7, 2014) etkilemektedir. Elektrik fiyati artik¢a
y ’ elektrik tiiketimi azalmaktadir.
< Niifus fran Istatistik Merkezi | Niifus oram arttik¢a elektrik tiiketiminin
3 (URL-8, 2014) de degismesi beklenmektedir.
' Diinva Bankast Ithalat verileri iilkenin ekonomisini
X4 Ithalat Y dolayisiyla elektrik tiiketimini de
(URL-6, 2015) . .
etkilemektedir.
.. Ulkenin ihracat miktarina paralel olarak
. Diinya Bankas1 . < .
Xs Ihracat tiretime baglidir. Dolayisiyla elektrik
(URL-6, 2015) e e .
tilketiminin bir gostergesidir.
Biiytime [ran Istatistik Merkezi Bilyime orant ulkemp lktlsi‘dl. .
X Orant (URL-8, 2014) durumunun bir gdstergesi oldugu i¢in
’ elektrik enerjisini de etkilemektedir.
Elektrik Elektrik Kurumu N o
Y Tiiketimi (URL-7, 2014) Bagiml degisken
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1978’den 2014 yilina kadar resmi kaynaklardan elde edilen bagimsiz ve bagiml
degiskenler i¢in veriler toplanmis daha sontra MATLAB yazilimi ile elektrik enerji tiiketim

tahmini i¢in modeller kurulmustur.

2.2. Yapay Sinir Agi ile Tahmin

2.2.1. Yapay Sinir Agimin Yapisi

Elektrik satis fiyati, biiyiime orani, ithalat, ihracat, GSYH ve niifusun, net elektrik
enerji tiiketimi degerlerine etkisini incelemek amaciyla; veriler egitim ve test verileri
seklinde gruplandirilip, farkli veri setleri olusturularak yapay sinir aglarin1 (YSA) egitmek
icin kullanilmistir. Tahmin modelinde kullanilan veri setleri Tablo 8’de gosterilmistir.

Degisik ag yapilarima ve 0grenme parametrelerine sahip farkli modeller kurulup
denemeler yapilarak egitimler gerceklestirilmis, aglarin performansini test etmek amaciyla
egitim setinde kullanilmayan ve test i¢in ayrilan verilerle modeller test edilerek en hassas
sonug elde edilmeye calisiimistir.

Test islemi sonucunda bulunan tahmini degerler gercek degerlerle karsilastirilmis, 7
numarali esitlikle hesaplanan ortalama hata karenin karekokii (root mean square error)
(RMSE) ve 6 numaral esitlikle hesaplanan ortalama mutlak yiizde hata (mean absolute
percentage error) (MAPE) oranlar dikkate alinarak en iyi tahmin degerlerini veren model,
tahmin modeli olarak se¢ilmistir. Tablo 8’de, bu tahmin modeli kullanilarak hesaplanan
degerler, gercek degerler, mutlak yiizde hata oranlar1 ile RMSE ve MAPE degerleri
goriilmektedir.

Problemin ¢o6ziimiinde ileri beslemeli ve geri yayilimli (FeedForward and
BackPropagation) ¢ok katmanli (multilayer) YSA (ANN) tercih edilmis, aglarin egitimi ve
denenmesi MATLAB programinda yazilan kodlar ile ger¢eklestirilmistir.

Sekil 8’de tahmin modeli olarak secilen ve gercek degerlere en yakin sonuglari veren
1 giris katmani, 1 gizli katman ve 1 ¢ikis katmanindan olusan YSA modeli goriilmektedir.
Modelde elektrik satis fiyati, bliylime orani, ithalat, ihracat, GSYH ve niifus girdi
degiskenleri, net elektrik enerji tliketimi ise ¢ikti degiskeni olarak alinmistir. Gizli

katmandaki islem elaman1 (néron) sayis1 3’ tiir.
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Net elektrik
eneni tiketimi

Girdi Katmani Gizli Katman Cikt:1 Katmam

Sekil 8. Elektrik tiiketim tahmini i¢in kurulan modelin yapis1

Bu ¢alismada, aktivasyon (activation) (transfer) fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant
sigmoid fonksiyonu (hyperbolic tangent sigmoid function) (tansig) ile dogrusal transfer
fonksiyonu (linear transfer function) (purelin), egitim algoritmasi olarak da levenberg
marquardt algoritmasi (trainlm) secilmis, performans fonksiyonu olarak da ortalama

karesel hata (mean square error) (MSE) kullanilmistir.

2.2.2.Yapay Sinir Ag1 Modelinin Egitim Sonuclar:

Secilen yapay sinir agmin iterasyona bagli hata degisim grafigi Sekil 9°da
goriilmekte olup, modelin egitiminin durdugu dongii sayist 75’tir.
Yapay sinir ag1 tahmin modeli i¢in performans fonksiyonu olarak hata kareleri

ortalamas1 (MSE) kullanilmistir. MSE (5) numarali esitlikle hesaplanmaktadir.
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En iyi performans 75 dingiide 9.9903e-06" dir
1.0E+00

1.0E- \

1.0E-02

1.0E-03

1.0E-04

1.0E-03 @

1.0E-06
0 10 20 30 40 50 a0 70 20

75 Déngii

Hata Kareleri Ortalams: (MSE)

Sekil 9. Egitim kiimesine iligskin hata performansi

Tahmin modeli kullanilarak hesaplanan degerler ile gercek degerler arasindaki iliski
egitim ve test kiimesi i¢in Sekil 10°da goriilmektedir. Bu degerlerin karsilastirilmali

grafikleri de Sekil 11°de verilmistir.

3.0E+11 Egitim verileri 25E411 - Test verileri
' Output= 1x + 4E+06 Output=1,0069x - 3E+08 -
2= R*=0,9993 /
e R =099 /. ZET : /r
- LSE+11 - ,// 4 LSE#IL - e
© 128411 e w-
'// SE<10 ‘/ﬁ
6.0E+10 - d -
l/ +
0,0E+00 0 . . : :
0,0E+00 6,0E+10 1,2E+11 1.8E+11 24E+11 0 3SEf10 1E+11 1,5E+11 2E+11 2.5E+11
Hedef Hedef

¢ Elektrik Tiiketimi —— Dogrusal (Elektrik Titketimi)  # Elektrik Titketimi —— Dofrusal (Elektrik Titketimi)

Sekil 10. Ogrenme ve test kiimelerine iliskin regresyon grafikleri
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Eaitim verileri Ty
3 0E411 g e Tesi verileri
24E+11 2 0E+11
= 18E+11 =~ 135E+11
- =¥
ol H-11]
5 12E+11 S 1.0E+11
6.0E+10 5.0E+H10
0_0E+HIO 0_.0EHMD
1 3 537 91113151719212325 1 23 4 36 7 8 2101112
Veri Endelksi Veri Endeksi
Hedef = —— Cikts Hedef  ——Ciktt

Sekil 11. Gergek degerler ile tahmin degerlerin kiyaslanmasi

Tablo 8’de egitim ve test kiimesinde kullanilan veriler gdsterilmektedir. Italik olarak
yazilan veriler test kiimesi verilerini, normal yazilan veriler ise egitim kiimesi verilerini
gostermektedir.

Tablo 8 incelendiginde YSA tahmin modeli kullanilarak hesaplanan degerlerin
gercek degerlere ¢cok yakin oldugu goriilmektedir. Egitim ve test seti i¢cin mutlak yiizde
hata oranlar sirastyla %3.078ve %2.456’yi asmamaktadir.

Bu degerler ve karsilastirmalar agin etkili bir sekilde duyarli sonuglar iirettigini ve
net elektrik enerji tiiketiminin modellenmesi i¢in yeterli dogruluga ve giivenilirlige sahip

oldugunu gostermektedir.
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Tablo 8. Modelde kullanilan egitim ve test kiimesi setleri ile tahmin modeli sonuglari

GSYH | Niifus | ESF ithalat | ihracat | ET Tahmin
Yil . BO . . APE

1978 | 102.666 | 36.17 0.033 | -6% | 15.573 | 18.329 | 18409 18476.13 0.365%
1979 | 95352 | 3746 0.033 | 4% | 13.044 | 24.203 | 20692 20804.39 0.021%
1980 | 82.737 38.89 0.040 | -8% | 24.375 | 12.976 | 20800 22399.02 0.045%
1981 | 78.436 | 40.44 0.040 | 4% | 12.445 | 25.235 | 22409 29773.77 0.050%
1982 | 88.598 | 42.10 0.048 | 13% | 21.585 | 23.736 | 25662 32171.59 1.323%
1983 | 99.769 | 43.85 0.044 | 11% | 22.751 | 33.997 | 29759 37931.01 1.493%
1984 | 98.199 | 45.67 0.039 | 2% | 18.379 | 24.236 | 32603 42267.83 0.724%
1985 | 100.227 | 47.53 0.045 | 2% | 16.024 | 23.135 | 35486 47314.97 0.320%
1986 | 91.035 | 49.44 0.055 | 9% | 7.811 19.565 | 37373 57379.42 0.023%
1987 | 89.758 | 51.38 0.074 | -1% | 12.285 | 10.509 | 41347 62684.93 0.118%
1988 | 84.104 | 53.25 0.089 | -6% | 8.975 15.811 | 42576 70220.28 0.119%
1989 | 89.299 | 54.94 0.077 6% | 11.576 | 19.807 | 47164 72969.77 0.298%
1990 | 101.523 | 56.36 0.095 | 14% | 16.853 | 26.845 | 53034 83085.73 0.978%
1991 | 114.309 | 57.47 0.142 | 12% | 18.449 | 31.027 | 57366 95042.07 0.025%
1992 | 119.168 | 58.31 0.007 | 4% | 19.645 | 27.168 | 62611 102269.17 0.771%
1993 | 117.290 | 58.98 0.010 | 2% | 16.468 | 11.920 | 66501 | 108893.52 0.318%
1994 | 116.879 | 59.66 0.019 1% | 20.376 | 8.753 70137 | 117234.82 0.166%
1995 | 119.979 | 60.47 0.022 3% | 19.718 | 11913 | 72753 | 128787.39 0.097%
1996 | 128.499 | 61.44 0.027 | 6% | 23.039 | 16.545 | 79649 | 145520.45 0.307%
1997 | 132.848 | 62.54 0.032 3% | 18.351 | 16.092 | 83906 | 155954.25 0.486%
1998 | 136.489 | 63.71 0.038 | 3% | 13.992 | 16.085 | 88295 | 174933.68 0.123%
1999 | 139.129 | 64.86 0.046 2% | 22.413 | 15.563 | 95018 | 183104.81 0.200%
2000 | 146.284 | 65.91 0.051 5% | 23.000 | 17.657 | 101487 | 196135.94 0.033%
2001 | 151.652 | 66.86 0.056 3% | 23.669 | 21.688 | 109241 | 218785.22 0.059%
2002 | 163.050 | 67.73 0.014 8% | 30.896 | 26.460 | 117430 | 241922.20 0.000%
2003 | 174.650 | 68.54 0.016 8% | 36.877 | 34.805 | 128663 | 20363.79 1.586%
2004 | 183.530 | 69.34 0.017 | 6% | 47.413 | 42.322 | 138559 | 25031.68 2.456%
2005 | 192.015 | 70.15 0.017 | 7% | 63.474 | 47.347 | 1450750 | 35855.03 1.040%
2006 | 203.332 | 70.98 0.017 | 7% | 72.326 | 54.415 | 156716 | 42358.47 2.446%
2007 | 216.275 | 71.81 0.018 | 5% | 92.050 | 61.612 | 164594 | 51874.58 2.186%
2008 | 219.558 | 72.66 0.018 1% | 95.153 | 70.102 | 174718 | 67887.00 2.084%
2009 | 224.563 | 73.54 0.017 3% | 67.346 | 55.141 | 182739 | 77197.42 3.078%
2010 | 239.450 | 74.46 0.020 | 6% | 84.107 | 55.189 | 196201 | 89744.97 1.642%
2011 | 248.899 | 75.42 0.039 | 3% | 88.197 | 64.364 | 199787 | 138217.01 0.247%
2012 | 232.560 | 76.42 0.033 | -5% | 76.511 | 61.823 | 218915 | 166543.58 1.184%
2013 | 228.104 | 77.45 0.020 | -2% | 61.100 | 53.348 | 230972 | 204482.21 2.350%
2014 | 231.432 | 78.15 0.020 | 3% | 73.038 | 50.818 | 241921 | 229112.01 0.805%
Egitim kiimesi (MAPE) 0.338%

Test kiimesi (MAPE) 1.758%

Egitim kiimesi (RMSE) 353231538.8
Test kiimesi (RMSE) 1881146582
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2.2.3. Yapay Sinir Ag1 Modelinin Tahmin Islemi

Gelecekteki elektrik enerjisi tiikketimini tahmin edebilmek icin YSA modelinde
kullanilan elektrik satis fiyati, biliyiime orani, ithalat, ihracat, GSYH ve niifus
degiskenlerinin gelecekteki degerlerinin bilinmesi gerekmektedir. Bu yiizden 3 farklhi
senaryo (diisiik, beklenen, yiiksek senaryo) olusturularak bu senaryolara gore girdi
degiskenlerinin gelecekteki degerleri belirlenerek, ¢ikti degiskeni olan net elektrik enerji

tiikketiminin tahmini yapilmistir.

2.2.3.1. Senaryolar

Senaryolar1 belirlemek ic¢in girdi olarak kullanilan alti degiskenin her bir yildaki
degerlerinin bir 6nceki yildaki degerlerine gore artis oranlari tespit edilmis, daha sonra
parametre degerlerindeki en yliksek ve en diisiik artig oranlari ile ortalama artis oranlari
hesaplanmugtir.

Diisiik, yiiksek ve ortalama (beklenen) senaryolar i¢cin parametrelere ait olan yillar
arasindaki sirasiyla en diisiik, en yiiksek ve ortalama artis oranina sahip olan yillarin artis
oranlari se¢ilmistir.

Senaryolar1 bilirlerken “elektrik satis fiyati” degiskeni i¢in farkli bir yaklasim
uygulanmustir. Elektrik satis fiyat1 elektrik tiikketimi ile ters orantilidir, yani elektrik satis
fiyat1 arttik¢a, elektrik tiiketimi azalmaktadir. Dolayisiyla ESF senaryosunda diger
degiskenlerin aksine en yiiksek ve en diisiik artig orani, sirasiyla diisiik ve yiiksek senaryo
i¢cin kullanilmistir.

Uc senaryo ile 2021 yilina kadar elektrik tiiketiminin tahmini yapilmistir. En diisiik
deger diisiik senaryo (DS), en yiiksek deger yiiksek senaryo (YS) ve ortalama deger ise

beklenen senaryo (BS) olarak adlandirilmistir ve bu degerler Tablo 9°da verilmistir.

Tablo 9. Senaryolar ve yiizdelik degerler

Senaryolar Niifus | Ithalat | Thracat | GSYH | ESF | Biiyiime oram
Diisiik senaryo | 0.01% | 0.03% 0.12% | 0.01% | 0.94% 0.5%
Beklenen senaryo | 0.02% | 0.27% 0.26% | 0.06% | 0.26% 5.36%
Yiiksek senaryo | 0.04% | 0.87% 0.94% | 0.14% | 0.02% 14.10%
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Tablo 9’daki veriler kullanarak Tablo 10 - 12°deki senaryo degerleri elde edilmistir.

Tablo 10. Diisiik senaryo degerleri

Diisiik senaryo
Niifus Ithalat Ihracat GSYH ESF
Yillar . Milyar Milyar Milyar BO
(Milyon) (dolgr) (dolgr) (dolgr) (Dolar/KWH)
2015 78.932 75.229 56.916 233.746 0.0379 0.5
2016 79.721 77.486 63.746 236.084 0.0736 0.5
2017 80.518 79.811 71.396 238.445 0.1428 0.5
2018 81.323 82.205 79.963 240.829 0.2770 0.5
2019 82.136 84.671 89.559 243.237 0.5374 0.5
2020 82.958 87.211 100.306 245.670 1.0426 0.5
2021 83.787 89.828 112.343 248.126 2.0226 0.5
Tablo 11. Beklenen senaryo degerleri
Beklenen senaryo
Niifus ithalat fhracat GSYH ESF
Yillar . Milyar Milyar Milyar BO
(Milyon) (dolgr) (dolgr) (dol;’r) (DAlEe/K WH)
2015 81.276 136.581 99.604 263.832 0.025 5.36
2016 84.527 255.407 195.223 300.769 0.031 5.36
2017 87.908 477.612 382.637 342.877 0.039 5.36
2018 91.424 893.134 749.968 390.879 0.049 5.36
2019 95.081 1670.160 1469.938 445.603 0.062 5.36
2020 98.885 3123.199 2881.079 507.987 0.078 5.36
2021 102.840 5840.383 5646.915 579.105 0.099 5.36
Tablo 12. Yiiksek senaryo degerleri
Yiiksek Senaryo
Niifus ithalat fhracat GSYH ESF
Yillar . Milyar Milyar Milyar BO
(Milyon) (dolgr) (dolgr) (dolgr) (Dolar/KWH)
2015 79.713 92.759 64.031 245.318 0.0199 14.1
2016 81.307 117.803 80.679 260.037 0.0203 14.1
2017 82.933 149.610 101.655 275.639 0.0208 14.1
2018 84.592 190.005 128.086 292.178 0.0212 14.1
2019 86.284 241.306 161.388 309.708 0.0216 14.1
2020 88.010 306.459 203.349 328.291 0.0220 14.1
2021 89.770 389.203 256.220 347.988 0.0225 14.1
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2.2.4. Senaryolara Gore Yapay Sinir Ag1 Tahmin Degerleri

Parametrelerin degerleri, gelecekteki 7 yil icin senaryolar dikkate alinarak
hesaplanmis ve 10, 11, 12 Tablolarinda verilmistir. YSA tahmin modeli yardimiyla
hesaplanan gelecek 7 yildaki elektrik tiiketimin tahmini degerleri diisiik, beklenen ve

yiiksek senaryo i¢in belirlenerek Tablo 13’te gosterilmistir.

Tablo 13. Farkl1 senaryolara gore elektrik tiiketim tahmin degerleri

Yillar Diisiik senaryo | Beklenen senaryo | Yiiksek senaryo
(KWH) (KWH) (KWH)
2015 | 253219548469.97 | 265296461706.37 | 290211370247.25
2016 | 264089262889.14 | 294114364358.22 | 384281529351.46
2017 | 276707638736.52 | 329400217248.24 | 536584897672.13
2018 | 293401857591.23 | 372743192680.94 | 720098469463.96
2019 | 319194341809.45 | 425033484637.53 | 843588660014.84
2020 | 364267491806.89 | 486194765406.87 | 873859777952.31
2021 | 446023843589.93 | 554854743717.89 | 875548639791.03

2.2.5. Yapay Sinir Ag1 Modelinin Agirhk Degerleri

YSA modelinin egitim siirecinde, en uygun agirlik degerleri (baglanti agirliklari)
bulanana kadar agin agirhik degerleri siirekli degismektedir. Egitimin durdurulmasi,
hatanin belirlenen bir seviyenin altina inmesi veya ag agirliklarindaki degisim miktarinin
onemsenmeyecek derecede kiiciik bir deger almaya baslamas: ile saglanmaktadir. Kurulan
YSA modeli i¢in agirlik degerleri, MATLAB yaziliminda hesaplanmistir. Esik, gizli ve
c¢ikt1 katman i¢in agirlik degerleri Tablo 14’de verilmektedir.

Tablo 14. YSA modelinin agirlik degerleri

Girdi katman Gizli katman
Noronl | Noron2 | Noron3 | Noron4 | NoronS | Noron6 Esik Noronl | Esik
0.117 -0.8222 | -0.0098 | 0.0185 | -0.0802 | 0.0272 1.0653 -4.544 | 2.727
-0.6457 | 1.6163 | 0.0599 | -0.0771 | 0.3046 | 0.0652 | -00.5044 | -0.726
2.8451 | -0.9084 | 0.2203 | -0.1189 | -1.3206 | 1.7794 0.1657 0.124
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2.3. Yapay Sinir Agi ile Zaman Serisi Tahmini

Bu yontem yapisal olarak sebep-sonu¢ yontemine benzemektedir ve yontemin tek
farki ge¢mis verilerin, ¢ikt1 verilerine gore belirli gecikme zamanlar1 gz Oniine alinarak,
girdi olarak aga verilmesidir.

Zaman serisinde maksimum ileriye dogru yapabilecegimiz statik tahmin sayisi, en
kiiciik gecikme degeri kadardir.

Calismanin bu kisminda YSA zaman seri yontemi ile net elektrik enerji tiiketiminin
gecmis yillara ait verileri kullanilarak gelecek yillardaki net elektrik enerji tiiketimi miktari
tahmin edilmektedir.

Gegmis 37 yila ait yillik verilerle bir, iki ve iic donemli (yillik) gecikmeler
belirleyerek, ii¢ girdi ndronu ile agmn egitimi gerceklestirilmistir. Girdi katmanindaki
ndronlarin sayisi gecikme sayist kadar olup, gecikme sayist arttik¢a, toplam gecikme sayisi
kadar gozlem sayisinin azalmasina neden olur.

Problemin ¢ozlimiinde ileri beslemeli ve geri yayilimli ¢ok katmanli YSA tercih

edilmis, aglarin egitimi ve denenmesi MATLAB paket programi ile gerceklestirilmistir.

2.3.1. Yapay Sinir Ag1 Zaman Serisi Modelinin Yapisi

Veriler egitim ve test veri setleri seklinde ayrilarak yapay sinir aglarin1 egitmek i¢in
kullanilmistir. Denemeler yapilarak egitimler gergeklestirilmis, modeller test edilerek en
hassas sonug elde edilmeye calisilmistir.

Test islemi sonucunda bulunan tahmini degerler gercek degerlerle karsilastirilmis
ortalama karesel hatanin karekokii ve ortalama mutlak yiizde hata oranlar dikkate alinarak
en iyi tahmin degerlerini veren model, tahmin modeli olarak se¢ilmistir. Tablo 15°te, YSA
zaman serisi tahmin modeli kullanilarak hesaplanan degerler, gercek degerler, mutlak
yiizde hata oranlar1 ile RMSE ve MAPE degerleri goriilmektedir.

Sekil 12°de YSA zaman serisi tahmin modeli olarak segilen ve gergcek degerlere en
yakin sonuglar1 veren 1 giris katmani, 1 gizli katman ve 1 ¢ikis katmanindan olusan YSA
modeli goriilmektedir. Gizli katmandaki islem elamani sayis1 4° tiir.

Tahmin modelinde, aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant sigmoid
fonksiyonu ile dogrusal transfer fonksiyonu, egitim algoritmasi olarak da levenberg

marquardt algoritmasi secilmig, 6grenme kurali olarak momentumlugradyanazaltim geri
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yayilim algoritmasi, performans fonksiyonu olarak da ortalama karesel hata kullanilmistir.

Zaman serisi tahmini i¢in kurulan CKA, Sekil 12°de verilmistir.

Noronlar Agirhiklar

Y —( ) Net el . ..
et elektrik enerji
Yo —l <= f  tokotmii (V)
R e
Egik

Girdi Katman:  Gizli Katman Cikts katmani

Sekil 12. Zaman serisi tahmini i¢in kurulan CKA

2.3.2. Yapay Sinir Ag1 Zaman Serisi Modelinin Egitim Sonuglari

Sec¢ilen yapay sinir agmin iterasyona bagli hata degisim grafigi Sekil 13’te
goriilmekte olup, modelin egitiminin durdugu dongii sayist 951 dir. YSA zaman serisi
tahmin modeli i¢in performans fonksiyonu olarak hata kareleri ortalamasi (MSE)

kullanilmistir.

En iyi perfi 951 déngiide 2.9977e-05'ti
L 0E+01 n iyl performans ongiide e r

1.0E+00

10E01

1.0E-02

1.0E-03

Hata kareleri Ortalamsi (MSE)

1.0E-04

10E03
o 200 400 o000 200 1000
951 Déngii

Sekil 13. Egitim kiimesine iligkin hata performansi
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Tahmin modeli kullanilarak hesaplanan degerler ile gercek degerler arasindaki iliski

egitim ve test kiimesi i¢in Sekil 14’te goriilmektedir. Bu degerlerin karsilastirilmali

grafikleri de Sekil 15’teverilmistir.

Egitim verileri Test verileri
pa— 2,5E+11 -
%= 0SHTEL TEHS y=0.9248x+ IE+10

1.3E+11 s S R*=0.986
- OB 2,1E+11
= =
S i,

LARFIO S © 19E+11

4,4E+10 4 1,7E+11

1,4E+10 | : : - 1,5E+11

14EF10  S4EH10  94E¥10  1,3E+11 © LSE+1l 19EF1l  23E+1l  2,7E+II
Hedef ' Hedef '

o Elektrik Tiketimi —— Dogrusal (Elekuik Tiiketimi) + Elekurik Ttiketimi —— Dogrusal (Elekirik Tiiketimi)

Sekil 14. Ogrenme ve test kiimelerine iliskin regresyon grafikleri

Egitim verileri Test verileri
1 8E+11 2. 6E+11
1.5E+11 2 4E+11
1.2E+11 2. 2E+11
= o
EQ.DEi—lD E" 2 0E+11
6.0FE+10 1.8E+11
3 0E+10 1.6E+11
0.0E+00 14E+11

1 3 5 7 9111315171521 2325
Veri Endelsi

———Hedef ~ —— Cikh

1 2 3 4 5 & 7 8 9
Veri Endeksi
weHedef — —— Qikts

Sekil 15. Gergek degerler ile tahmin degerlerin kiyaslanmasi
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Tablo 15. Zaman Serisi tahmin modelinde kullanilan egitim ve test kiimesi
verileri ile tahmin modeli sonuglari

Yil Elektrik tiiketimi (GWH) | Tahmin (GWH) APE
1981 22409 23699.85926 5.76%
1982 25662 24649.11906 3.95%
1983 29759 29082.31162 2.27%
1984 32603 32946.95314 1.05%
1985 35486 34548.27455 2.64%
1986 37373 37884.92537 1.37%
1987 41347 40714.98988 1.53%
1988 42576 44119.82789 3.63%
1989 47164 47048.82352 0.24%
1990 53034 53126.1806 0.17%
1991 57366 57311.7123 0.09%
1992 62611 62103.24954 0.81%
1993 66501 66453.90994 0.07%
1994 70137 70102.22279 0.05%
1995 72753 72749.09994 0.01%
1996 79649 79718.67689 0.09%
1997 83906 83727.601 0.21%
1998 88295 88729.56802 0.49%
1999 95018 94508.1602 0.54%
2000 101487 101215.3187 0.27%
2001 109241 109377.3227 0.12%
2002 117430 118264.9823 0.71%
2003 128663 128139.9751 0.41%
2004 138559 138535.7788 0.02%
2005 145075 145061.3284 0.01%
2006 156716 155549.9781 0.74%
2007 164594 165849.0751 0.76%
2008 174718 176851.6459 1.22%
2009 182739 186751.9245 2.20%
2010 196201 196254.2799 0.03%
2011 199787 206476.1605 3.35%
2012 218915 215074.9819 1.75%
2013 230972 227481.4104 1.51%
2014 241921 236443.0955 2.26%
Egitim kiimesi (MAPE) 1.06%
Test kiimesi (MAPE) 1.54%

Egitim kiimesi (RMSE) 600932453.5
Test kiimesi (RMSE) 3730890992

Tablo 15°te egitim ve test kiimesinde kullanilan veriler gosterilmektedir. italik olarak

yazilan veriler test kiimesi verilerini, normal yazilan veriler ise egitim kiimesi verilerini
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gostermektedir. Tablo 15 incelendiginde YSA tahmin modeli kullanilarak hesaplanan
degerlerin gercek degerlere ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Egitim ve test seti i¢in mutlak
ylizde hata oranlar1 sirasiyla %5.76 ve %3.35’1 asmamaktadir. Bu degerler ve
karsilastirmalar agin etkili bir sekilde duyarli sonuglar iirettigini ve net elektrik enerji
tiketiminin modellenmesi i¢in yeterli dogruluga ve giivenilirlige sahip oldugunu
gostermektedir.

Modelleme i¢in kullanilan gecikmelerin belirlemesinde farkli gecikme sayilari
denenmistir. Her gecikme igin hata oranlar1 gozden gegirilerek en iyi olan ve kabul
edilebilir performansa sahip gecikme sayisi1 li¢ gecikme olarak belirlenmistir. Bu ¢aligmada

tahmin iglemi i¢in hesaplanan gecikmeler Tablo 16’da sunulmustur.

Tablo 16. 2015 ile 2021 yillar1 tahmin islemi i¢in hesaplanan gecikmeler

Gecikmeler

t-3 t-2 t-1 t

1978 1979 1980 1981
1979 1980 1981 1982
2012 2013 2014 2015
2013 2014 2015 2016
2014 2015 2016 2017
2015 2016 2017 2018
2016 2017 2018 2019
2017 2018 2019 2020
2018 2019 2020 2021

YSA zaman serisi tahmin modeli yardimiyla hesaplanan gelecek 7 yildaki elektrik

tilketimin tahmin degerleri Tablo 17°de verilmektedir.

Tablo 17. YSA zaman serisi modelinin tahmin degerleri

Yillar Tahmin (KWH)
2015 245464460432
2016 251029097634
2017 254248782994
2018 257013032974
2019 258964765978
2020 260420333710
2021 261472462711
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2.3.3. Yapay Sinir Ag1 Zaman Serisi Modelinin Agirhik Degerleri

YSA zaman serisi tahmin modelinin egitim siirecinde, en uygun agirlik degerleri

bulunmus ve Tablo 18’de verilmistir.

Tablo 18. Zaman serisi YSA modelinin agirlik degerleri

Girdi katman Gizli katman
Noronl Noron2 Noron3 Norond Esik Noronl Esik
0.04943 0.30122 0.23429 0.15687 | 0.15687 | 1.99678 | -0.2308
-154.785 656.939 -485.28 31.6268 | 31.6268 | -0.0144
143.6502 228.048 -530.61 -86.454 -86.454 | 0.02852
-17.1625 -17.543 -28.552 1.15603 | 1.15603 | 0.03458

2.4. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

YSA ile yapilan tahminlerin basarisint 6l¢gmek i¢in bu ¢alismada kullanilan bir baska
yontem de g¢oklu dogrusal regresyon yontemidir. YSA modelinde kullanilan bagimsiz
degiskenler, MINITAB programinda analiz edilerek ¢oklu dogrusal regresyon modeli
kurulmustur.

Coklu dogrusal regresyon yontemini diger yontemlerle karsilastirmak amaci ile
toplam 37 tane veriden son 12 adedi test verisi olarak ayrilmistir. Elde edilen regresyon
denkleminin giivenilirligini belirlemek i¢in test wverileri, regresyon denklemi ile
hesaplanarak ¢ikt1 degerleri gercek degerler ile kiyaslanmistir. Kurulan modelin basarisini
Olgmek icin APE ve MAPE performans dlgiitleri kullanilmigtir.

Degiskenlerin regresyon modelinde kullanilmast i¢in normal dagilim gosterip
gostermedigi arastirilmistir. Fakat degiskenler bu o6zelligi saglamadiklarindan, veriler
normalize edildikten sonra ¢oklu regresyon analizine tabi tutulmus ve ilk sonuglar Tablo
19°da gosterilmistir.

GSYH (Xi)”, “Niifus (X»)”, “Elektrik Satis Fiyati (X3)”, “Biiyiime Orant (X4)”,
“Jthalat (Xs)” ve “lhracat (Xs)” degiskenleri YSA modelinde oldugu gibi regresyon
modelinde de bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Bagimli degisken olarak da

“Elektrik Enerjisi Tiiketimi” degiskeni kullanilmstir.
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Tablo 19. Regresyon modelinin sonuglari

Degiskenler | Katsayis1 | Standart hata T P VIF
Sabit 43.406 0.637 68.14| O
X -0.2852 0.0392 -7.28 0 6.19
X2 -1.8607 0.0426 -43.7 0 6.52
X3 -0.00507 0.00213 -2.38 | 0.029 | 1.58
X4 0.000757 0.000909 0.83 | 0.416 | 3.21
Xs 0.00446 0.0043 1.04 | 0314 | 3.14
X -0.0009 0.014 -0.06 | 0.952 | 2.18

Modelin bagimsiz degiskenlerinin bazilar1 (X3, X4, Xs, Xe) i¢in P>0.01 oldugundan
s0z konusu degiskenlere ait katsayilar istatistiksel olarak anlamsizdir. Ayrica bagimsiz
degiskenler arasinda ¢oklu baglanti (multicollinearity) olup olmadigni gosteren VIF
degerlerine gore S'ten biiylik VIF degerine sahip iki degisken arasinda yakin dogrusal
baglilik vardir.

Bu problemin ¢oziilmesi i¢cin VIF degerleri yiiksek olan degiskenlerin modelden
cikartilmas1 miimkiindiir, ancak bu ¢alismada CDR modellerinin kulanim amaci, sebep-
sonug yontemi ile bir karsilastirma yapmak oldugundan bazi degiskenlerin kullanilmasiyla
elde edilen sonuclar, karsilagtirma yapmak i¢in yeterli ve saglikli olmamaktadir.
Karsilagtirma yapabilmek i¢in alt1 degiskenin de kullanilmasi gerektiginden yiiksek VIF
degeri sorununu Temel Bilesen Analizi (TBA) ile ¢oziilmiistiir. Karsilastirmada kullanilan
regresyon denklemi TBA’dan elde edilen skorlar kullanilarak olusturulmustur. Bagiml
degiskenin (Elektrik Enerjisi Tiiketimi) gelecekteki degeri, bagimsiz degiskenlerin
gelecekteki degerlerinin, TBA’dan elde edilen ozvektorlerle carpilarak bilesenlerin
degerlerinin hesaplanmasiyla elde edilmistir. TBA 06zvektor degerleri Tablo 20’de

verilmistir.

Tablo 20. TBA sonucunda elde edilen 6zvektor degerleri

Degiskenler | Bilesenl | Bilesen2 | Bilesen3 | Bilesen4 | BilesenS | Bilesen6
X1 0.012634 | 0.033856 | 0.069392 | 0.154191 | 0.732415 | -0.65854
X2 0.012955 | 0.034915 | -0.0071 | 0.300112 | 0.600899 | 0.739875
X3 0.094421 | 0.985148 | -0.13409 | -0.03811 | -0.03293 | -0.00722
X4 0.988738 | -0.1079 | -0.09889 | 0.024629 | -0.01659 | -0.00968
Xs -0.11249 | -0.1201 | -0.98275 | 0.049446 | 0.040775 | -0.05496
X6 0.022394 | -0.03242 | -0.03978 | -0.93896 | 0.315381 | 0.125483
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TBA sonucu elde edilen skorlar Tablo 21°de goriilmektedir.

Tablo 21. TBA sonucunda elde edilen skorlar

Yillar | Bilesen 1 | Bilesen 2 | Bilesen 3 | Bilesen 4 | Bilesen 5 | Bilesen 6
1978 -5.5934 2.1111 -6.8209 | -12.8751 | 36.8497 | -1.2500
1979 -3.6958 1.7735 -7.7615 | -13.0502 | 36.9021 | -1.2006
1980 -7.4162 2.3524 -5.0206 | -12.6844 | 36.5997 | -0.9886
1981 -3.8035 5.0393 -8.3851 | -13.2219 | 36.7246 | -1.0415
1982 13.2032 2.9998 -7.8713 | -12.8033 | 36.4645 | -1.1423
1983 11.7690 3.3750 -7.5826 | -13.1635 | 36.7003 | -1.1224
1984 -1.2467 5.0017 -7.0482 | -13.1329 | 36.8444 | -1.0406
1985 2.6180 4.1870 -79111 | -12.9372 | 36.8345 | -1.0956
1986 -8.7887 4.5283 -10.1085 | -12.8700 | 37.0733 | -1.1010
1987 -0.5908 3.3750 -8.5547 | -12.1687 | 36.6815 | -1.0895
1988 -5.2351 3.3363 -9.5935 | -12.5739 | 36.9322 | -1.0072
1989 6.2093 2.5112 -9.5214 | -12.5584 | 36.8167 | -1.0383
1990 14.4707 1.4580 -8.7236 | -12.6795 | 36.8329 | -1.0550
1991 12.4807 1.1318 -8.1093 | -12.8348 | 37.0159 | -1.0582
1992 5.3539 10.9973 -8.2956 | -13.2566 | 36.8388 | -1.0663
1993 2.5653 8.8753 -8.3449 | -12.4207 | 36.7208 | -1.1455
1994 1.4668 7.0906 -7.1887 | -12.1140 | 36.6790 | -1.1059
1995 3.7742 6.1833 -7.4655 | -12.3063 | 36.7893 | -1.0995
1996 6.9515 5.3196 -7.1880 | -12.5247 | 36.8971 | -1.0892
1997 3.5487 5.0539 -7.5664 | -12.5097 | 37.0282 | -1.1092
1998 3.4817 4.4379 -8.5632 | -12.4256 | 37.1170 | -1.1697
1999 2.3542 4.3600 -6.6291 | -12.4894 | 37.0951 -1.0600
2000 5.7062 3.7625 -6.8503 | -12.5065 | 37.1294 | -1.0917
2001 4.0213 3.7444 -6.5673 | -12.7282 | 37.2605 | -1.0560
2002 9.3520 7.3704 -6.8109 | -12.9764 | 37.1340 | -1.1018

Tablo 22°de belirlendigi gibi biitlin girdi degiskenleri, TBA ydntemini kullandiktan
sonra her bir bilesen i¢in P<0.01 oldugundan istatiksel olarak anlamlidir ve varyans artig
faktorii (VIF) degerleri 5’ten kiigiik olmasi nedeni ile bilesenler arasinda ¢oklu baglanti

bulunmamaktadir.
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Tablo 22. TBA bilesenleri ile kurulan regresyon modeli

Degiskenler Katsayis1 | Standart hata katsayisi T | VIF
Sabit 43.342 0.716 60.57 0
Bilesenl -0.027826 0.000564 -49.35 0 1
Bilesen2 -0.07743 0.00156 -49.6 0 1
Bilesen3 -0.01129 0.00328 -3.44 | 0.003 1
Bilesen4 -0.6134 0.0114 -53.84 0 1
Bilesen5 -1.3294 0.0189 -70.34 0 1
Bilesen6 -1.1712 0.0625 -18.75 0 1
Durbin Watson istatistigi = 1.44733

Regresyon modeli alti bilesen ile kuruldugunda, 25 gozlem sayisi icin Durbin-
Watson tablo degeri dL= 0.682 ve dU= 1.776’dir. Regresyon modelinden elde edilen
Durbin-Watson degeri 1.44733’tiir. Bu deger Sekil 16°da gortildiigii gibi kabul bolgesinde
degildir.

Hp ret | Kararsizhk ‘ H; kabul ‘Kararsuhk | H ret

dl dL' 4-dL' 4'dL

Sekil 16. Durbin-Watson testi kararlarinin sematik gdsterimi (URL-9, 2015).

Problemi ¢ozmek icin MINITAB programmin verdigi sonuclar gdz Oniinde
bulundurularak, on besinci yila ait veriler goz ard1 edilmektedir.

Son asamada regresyon modeli alt1 bilesen ile kurulmustur ve tahmin islemi i¢in
regresyon denklemi elde edilmistir.

24 gozlem sayist i¢in Durbin-Watson tablo degeri dL= 0.652 ve dU= 1.797’tir.
Regresyon modelinden elde edilen Durbin-Watson degeri 1.84882’dir. Bu deger Sekil
21°de goriildiigii lizere kabul bolgesindedir. Regresyon denklem sonuglar1 Tablo 23’te

goriilmektedir.



62

Tablo 23. Regresyon analiz sonuglari

Tahmin Standart hata
degiskenleri Katsayl katsayisi T P VIF
Sabit 43.406 0.637 68.14 0
Bilesenl -0.02796 0.000505 -55.41 0 1.01
Bilesen2 -0.08021 0.00181 -44.4 0 1.11
Bilesen3 -0.01033 0.00294 -3.51 0.003 1.01
Bilesen4 -0.6012 0.0113 -53.02 0 1.09
Bilesen5 -1.3269 0.0168 -78.8 0 1
Bilesen6 -1.1892 0.0561 -21.21 0 1.01
S =0.0158422 R-kare = 99.9% R-kare (diizeltilmis) = 99.86%
Varyans Analizi
Kaynak DF SS MS F P
Regresyon 6 9.65933 1.60989 | 6658.2 0
Durbin-Watson istatistigi = 1.84882
Regresyon denklemi
Y=43.406 - 0.027960 Bilesenl - 0.08021 Bilesen2 - 0.01033 Bilesen3 -
0.6012Bilesen 4 - 1.3269 Bilesen5- 1.1892 Bilesen6"

Sonuglara gore tiim girdi degiskenleri ve model anlamlidir. Elde edilen regresyon
denklemi ile, YSA’da uygulandig1 gibi, belirlenen iic senaryoya ait veriler kullanarak
gelecekteki elektrik enerji tilketimin tahmini gerceklestirilmistir. Ug farkli senaryoya gore

elektrik enerjisi tiikketimi tahminleri Tablo 24°te verilmistir.

Tablo 24. TBA ile regresyon analizi sonucunda elde edilen tahmini degerler

Yillar Diisiik senaryo Beklenen senaryo Yiiksek senaryo
(KWH) (KWH) (KWH)

2015 248033163446.57 | 267403152182.13 | 301499204622.43
2016 255444430610.56 | 298268133303.87 | 387545173957.13
2017 264263401148.60 | 333802328123.44 | 505009266542.68
2018 274312903615.38 | 374866846250.90 | 668669228920.79
2019 285480680882.21 | 422513194135.31 | 901981953122.97
2020 297700529929.18 | 478032648113.49 | 1243385624828.18
2021 310940056899.60 | 543020453462.35 | 1758213913807.97




3. SONUC VE ONERILER
3.1. Sonu¢

Girdiler ve ciktilar arasindaki iliskinin karmasikligi géz oniine alindiginda yapay
sinir aglar1 tahmin modelleriyle elde edilen sonuglar son derece memnuniyet verici ve
yeterlidir. Sekil 10 ve 14°te net elektrik enerjisi i¢in sirasiyla YSA sebep sonug ve YSA
zaman serisi modellerinin tahmini degerleri ile gergek degerlerin dagilim diyagramlari
gosterilmektedir. Sonuglar yapay sinir aglar1 modelleri ile tahmin edilen ve gercek net
elektik enerjisi tiiketimi degerleri arasinda ¢ok yiiksek bir R? iliskisinin oldugunu
gostermektedir. YSA sebep sonug ve YSA zaman serisi modellerinin test seti i¢in sirasiyla
%1.76 ve %1.54 olan MAPE degerleri de tahmin modellerinin kabul edilebilirligini
desteklemektedir. YSA sebep sonu¢ yonteminde test ile egitim kiimelerinde kullanilan
serisi ve c¢oklu dogrusal

secildiginden YSA zaman regresyon

yillar rastgele
yontemlerindeki test ve egitim kiimelerinde kulanilan yillardan farklidir. Bu nedenle
sonugclar iki tabloda sunulmustur. Calismadaki modellerden elde edilen tahmini degerlerin

kiyaslanmasi Tablo 25 ve 26°da verilmektedir.

Tablo 25. CDR ve ZS yontemlerinde test kiimesi verileri i¢in MAPE degerlerin

kisyaslanmasi
Gercek Tahmin (KWH) APE %
Yillar

(KWH) 7S CDR ZS | CDR
2003 | 128663000000 129246226570.21 0.45%
2004 138559000000 137987570298.16 0.41%
2005 145075000000 147844288810.97 1.91%
2006 | 156716000000 | 155549978065.58 | 158990201360.85 | 0.74% | 1.45%
2007 164594000000 | 165849075131.32 | 171675450654.99 | 0.76% | 4.30%
2008 | 174718000000 | 176851645938.35 | 181430961908.68 | 1.22% | 3.84%
2009 182739000000 | 186751924506.83 | 190145016358.52 | 2.20% | 4.05%
2010 | 196201000000 | 196254279902.45 | 195559499236.79 | 0.03% | 0.33%
2011 199787000000 | 206476160542.95 | 209376451577.85 | 3.35% | 4.80%
2012 | 218915000000 | 215074981890.65 | 213706233286.85 | 1.75% | 2.38%
2013 | 230972000000 | 227481410408.44 | 232422857907.66 | 1.51% | 0.63%
2014 | 241921000000 | 236443095543.68 | 241373535956.34 | 2.26% | 0.23%
MAPE 1.54% | 2.07%
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Tablo 26. Sebep sonug yonteminde test kiimesi verileri icin APEve MAPE
degerleri

YSA

Yillar Gercek(KWH) Tahmin
1979 20692000000 20363793904.74 1.59%
1982 25662000000 25031679746.75 2.46%
1985 35486000000 35855032446.86 1.04%
1987 41347000000 42358465092.52 2.45%
1990 53034000000 51874575878.42 2.19%
1993 66501000000 67887000384.65 2.08%
1996 79649000000 77197422740.91 3.08%
1998 88295000000 89744969007.34 1.64%
2004 138559000000 138217014832.79 0.25%
2007 164594000000 166543575121.95 1.18%
2011 199787000000 | 204482211882.29 2.35%
2013 230972000000 | 229112009154.20 0.81%
MAPE 1.76%

APE %

Tablo 25 ve 26°da goriildiigii gibi olusturulan ii¢ farkli modelin tahmin sonuglari, test
kiimesi icin hesaplanan MAPE degerlerine gore incelendiginde, YSA zaman serisi
modelinin daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.

YSA zaman serisi, YSA sebep sonug ve coklu dogrusal regresyon modellerinin test
kiimesi i¢in MAPE degerlerinin sirasiyla %1.54, %1.76 ve %2.07 olmasi YSA zaman
serisi yonteminin diger yontemlere gore daha iyi sonug verdigini gostermektedir.

Tablo 27 ve 28’de tiim modellerden elde edilen tahmin degerleri, Iran Enerji
Bakanlig1 (EB) tarafindan tahmin edilen degerler ile karsilastirilmis ve mutlak yilizde
hatalar1 ve ortalama mutlak yiizde hatalar1 kiyaslanmastir.

[ran Enerji Bakanligi’nin gelecek yillara ait tahmin degerlerinin, hangi yontemlerle
elde edildigi ve ne kadar bagarili oldugu bilinmemektedir.

Bununla beraber tahmin calismalar1 gelecekteki yatirimlarin yonlendirilmesinde ve
elektrik enerjisi tiiketim politikalarinin  belirlenmesinde ¢ok Onemli bir yere sahip
oldugundan farkli tahmin ¢aligmalarinin da g6z 6niinde bulundurulmas: gereklidir.

Tablo 27 ve 28’de YSA zaman serisi modellinin ve diisiik senaryo (DS), beklenen
senaryo (BS) ve yiiksek senaryolar (YS) i¢in, YSA sebep sonu¢ ve coklu dogrusal
regresyon modellerinin tahmin sonuglar1 ile Iran enerji bakanligi tahmin degerleri ve

birbirleriyle karsilastirilmalar1 goriilmektedir.
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Tablo 27. Enerji Bakanligi’nin degerleri ile kurulan modellerin sonuglariin

karsilastirilmast
vill EB YSA (sebep-sonuc) Zaman Regresyon
T ewm | DS BS YS serisi | DS BS YS

2015 | 253058 | 253220 | 265296 290211 245464 | 24803 | 267403 | 301499
2016 | 270522 | 264089 | 294114 384282 251029 | 25544 | 298268 | 387545
2017 | 295408 | 276708 | 329400 536585 254249 | 26426 | 333802 | 505009
2018 | 312188 | 293402 | 372743 720098 257013 | 27431 | 374866 | 668669
2019 | 350963 | 319194 | 425033 843589 258965 | 28548 | 422513 | 901982
2020 | 381953 | 364267 | 486195 873860 260420 | 29770 | 478032 | 1243385
2021 | 415292 | 446024 | 554855 875549 261472 | 31094 | 543020 | 1758213

Tablo 28. Enerji Bakanlhigi’nin degerleri ile kurulan modellerin APE ve MAPE

kisyaslanmasi
Yillar YSA (sebep-sonuc) ZamaillePrisi Regresyon
DS BS YS DS BS YS
2015 0.06% 4.84% 14.68% 3.00% 1.99% 5.67% 19.14%
2016 2.38% 8.72% 42.05% 7.21% 5.57% 10.26% | 43.26%
2017 6.33% 11.51% 81.64% 13.93% 10.54% | 13.00% | 70.95%

2018 6.02% 19.40% 130.66% 17.67% 12.13% | 20.08% | 114.19%
2019 9.05% 21.10% 140.36% 26.21% 18.66% | 20.39% | 157.00%
2020 4.63% 27.29% 128.79% 31.82% 22.06% | 25.15% | 225.53%
2021 7.40% 33.61% 110.83% 37.04% 25.13% | 30.76% | 323.37%
MAPE 5.12% 18.07% 92.72% 19.55% 13.73% | 17.90% | 136.21%

Tablo 27 ve 28’de, olusturulan ii¢ farklt modelin 2015-2021 yillar1 arasindaki net
elektrik enerji tiikketimi igin tahmin sonuglari, Iran Enerji Bakanligi tahmin degerleri ile
karsilagtirildiginda diistik, beklenen ve yliksek senaryolarda YSA sebep sonu¢ modelinin
coklu dogrusal regresyon modelinden daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

YSA sebep sonug, YSA zaman serisi ve ¢oklu dogrusal regresyon modellerinin
gelecek 7 yillik net elektrik enerji tiikketimi tahmin degerleri, iran Enerji Bakanlig: tahmin
degerleri ile karsilastirildiginda diisiik senaryo i¢in MAPE degerlerinin sirasiyla %5.12,
%19.55 ve %13.73 olmas1 YSA sebep sonu¢ yonteminin diger yontemlere gore daha iyi
sonug verdigini gostermektedir.

[ran Enerji Bakanligi’nin 2015 yilli net elektrik enerjisi tiiketimi tahmini 253058
GWH iken calismamizda YSA modeli ile yapilan tahmin 253220 GWH’dir. Bu tahmin
degerleri, gerceklesen deger 251870 GWH ile kiyaslandiginda 6nemli bir fark olmadigi
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anlasilmaktadir. Bu sonuclar 1s181inda YSA’nin elektrik enerji tiikketimi tahmininde etkin bir

sekilde kullanilabilecegi goriilmektedir.

3.2. Oneriler

Yapay sinir aglar1 gelecegi tahmin etmede etkili bir yontem olarak kullanilabilir.
Tahmin dogrulugu modellerin sorunsuz olmasi kosuluyla verilerdeki hata miktariyla
ilgilidir. Uzak gelecegin tahmini i¢in YSA sebep sonu¢ modelleri girdi parametrelerinin
gelecekteki degerlerinin dogru belirlenmesi durumunda daha dogru tahminler yapabilirken
YSA zaman serisi modelleri yakin gelecekteki verilerin tutarli olmasi durumunda daha
dogru tahminlerde bulunabilmektedir. Siirenin uzamasi ve verilerin degiskenlik gostermesi
YSA zaman serisi modellerinin tahmin dogrulugunu azaltir. Uzak gelecegin tahmini i¢in
YSA sebep sonu¢ modelleri kullanilmahidir. Yakin gelecegin tahminlerinde YSA zaman

serisi modelleri kullanilabilir.
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