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Enerji yiikk tahmininin 6nemi, enerji kaynaklarinin etkin kullanimi, kesintilerin
Onlenebilmesi ve siirdiiriilebilir enerji politikalarinin olusturulmasinda temel bir rol
oynayarak vurgulanmaktadir. Ayrica, enerji altyapisinin kapasite planlamasinda ve yeni
yatirnmlarin gerekliliginin belirlenmesinde kritik bir faktordiir. Bu baglamda, farkl
yontemler arasinda one ¢ikan yapay zeka teknikleri, 6zellikle yapay sinir aglari ve bu aglarin
parametrelerinin belirlenmesinde kullanilan metasezgisel algoritmalar, son zamanlarda
dikkat cekmektedir. Bu ¢aligma, Ali Baba ve Kirk Haramiler algoritmasi kullanilarak yapay
sinir ag1 parametrelerinin belirlendigi ve gergek verilere dayali olarak enerji yiik taleplerini
daha hassas ve giivenilir bir sekilde tahmin etmeyi odak noktasina almaktadir. Bu ¢alismada,
oncelikle secilen bolgenin giris verileri icin belirli degiskenler ve ¢ikis verisi i¢in enerji
tiketim verileri analiz edilmistir. Ardindan, AFT kullanilarak yapay sinir aginin
parametreleri belirlenmistir. Belirlenen parametreler ile YSA ¢alistirilarak MSE degeri
incelenmistir. Performans analizi yapmak i¢in PSO ve BSA ile aymi islemler yapilarak
karsilastirma yapilmistir. Enerji talep tahmininde yapay zeka tabanli teknolojilerin
kullantmimin 6nemini vurgulayarak, sektordeki gelecege yonelik planlamalara katkida

bulunmay1 amaglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Ali Baba ve Kirk Haramiler Algoritmasi, Noroevrim, YSA, Yiik
Tahmini
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The significance of energy load forecasting is highlighted by playing a fundamental
role in the efficient utilization of energy resources, prevention of interruptions, and the
formulation of sustainable energy policies. Additionally, it is a critical factor in capacity
planning for energy infrastructure and determining the necessity for new investments. In this
context, artificial intelligence techniques, particularly artificial neural networks, and
metaheuristic algorithms used in determining the parameters of these networks have gained
prominence in recent years. This study focuses on the determination of artificial neural
network parameters using the Ali Baba and Forty Thieves algorithm, aiming to predict
energy load demands more accurately and reliably based on real data. The analysis in this
study involves initially scrutinizing specific variables for input data in the selected region
and energy consumption data for the output. Subsequently, the parameters of the artificial
neural network are determined using the Ali Baba and Forty Thieves algorithm. The
identified parameters are then used to run the artificial neural network, and the Mean Squared
Error (MSE) value is examined. To conduct a performance analysis, the same procedures
are executed using PSO and BSA for comparison. Emphasizing the importance of utilizing
artificial intelligence-based technologies in energy demand forecasting, this study aims to

contribute to future planning in the sector.
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Giliniimlizde artan niifus, endiistriyel gelisme ve teknolojik ilerlemeler, enerji
ihtiyacini siirekli olarak artirmaktadir. Artan enerji ihtiyacinin karsilanmasinda ve gevresel
stirdiirebilirligin  korunmasinda enerji verimliligi ¢oziimii benimsenmektedir. Enerji
verimliligi i¢in yapilan ¢alismalarda elektrik sebekesinde arz-talep dengesi gozetilmektedir.
Enerji yiik talep tahmini, enerji endiistrisi ve iilkeler i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Dogru bir
sekilde tahmin edilmesi, enerji iireticilerinin kaynaklarini verimli bir sekilde yonetmelerine
ve enerji dagitimini etkili bir bicimde planlamalarina yardimer olur. Ayni zamanda, enerji
talebi tahmini, enerji altyapisinin kapasite planlamasi ve yeni yatirimlarin gerekliligi
konusunda karar vermede temel bir rol oynar. Hatali veya eksik tahminler, asir1 iiretim veya
tiketim durumlaria yol acabilir, bu da hem enerji kaynaklarnin israfina hem de asir
yiiklenmis aglara bagli olarak kesintilere neden olabilir. Bu baglamda, dogru enerji ytik talep
tahminleri, stlirdiriilebilir enerji politikalarinin olusturulmasi ve enerji piyasalarinin
istikrarinin korunmasi i¢in kritik bir neme sahiptir.

Gelecekteki enerji taleplerini tahmin etmek i¢in ¢esitli istatistiksel ve matematiksel
yontemler kullanir. Bunlar arasinda regresyon analizi, zaman serisi analizi, yapay sinir aglari
ve benzeri veri madenciligi teknikleri bulunur. Ayrica, mevsimsel etkiler, ekonomik
aktiviteler ve hava durumu gibi faktorler de yiik tahminlerini etkileyen unsurlardir.
Gelistiren yontemlerden elde edilen sonuglara gore sebekenin yiik akiglari, hat kayiplar1 ve
kritik ¢alisma sinirlart belirlenmektedir (Cetinkaya, 2016). Dogru tahminler, enerji dagitim
aginin verimli bir sekilde planlanmasina ve operasyonel maliyetlerin optimize edilmesine
yardimci olur.

Yapay sinir aglar1 (YSA), yapay zekanin bir dali olarak merkezi sinir sisteminden
esinlenerek tasarlanmistir. Bu sistem, hizli karar alma ve paralel islem yetenekleri ile canli
organizmalardaki sinir hiicrelerinden ilham alir. Yapay sinir aglari, karmagik veri setlerini
analiz etmek, desenleri tanimak ve tahminlerde bulunmak gibi ¢esitli gérevlerde basarili bir
sekilde kullanilabilir. Bu nedenle, yapay sinir aglari, bilgisayar bilimleri, yapay zeka,
robotik, ekonomi ve diger bir¢ok alanda ilgi c¢ekici bir arastirma ve uygulama alani

sunmaktadir (Vafer vd., 2014). Yapay sinir aglar1 insan beyni 6rnek alinarak girig-¢ikis



birlikteligini taklit ederek, 6grenme siirecinin matematiksel olarak modellenmesidir. Yapay
sinir aglari, matematiksel olarak agik formiillerin bulunmadig: durumlarda bile giris/ ¢ikis
fonksiyonellikleri bilinen iliskileri modelleme yetenegine sahiptir; Agin girdi / ¢ikti alanin
uygun bir sekilde temsil edene kadar bilinen giris / ¢ikis verileri tizerindeki aglar1 egiterek
elde edilir (Sitton vd., 2017).

Optimizasyon, mithendislik problemlerinde hesaplamanin 6nemli bir parcasidir. Akill
sebekeler, lojistik, sensor aglar1 gibi ¢esitli alanlarda bu yontem uygulanmaktadir. Dogrusal
optimizasyon teknikleri belirli problemleri ¢ozerken, dogrusal olmayan optimizasyon
problemleri daha zor olabilir ve bu tiir problemler icin sezgisel yontemler kullanilabilir.
Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari son yillarda bir¢ok problemde uygulanip ve basari
gostermistir. Bu algoritmalar, arama alanini etkili bir sekilde kesfederken ¢oziim firetir.
Optimizasyon problemi i¢in farkli birgok meta-sezgisel algoritma iiretilmistir. Bunlardan en
yaygin kullanilanlar1 Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Yapay Ari Kolonisi (ABC),
Atesbocegi  Algoritmasi (FA), Guguk Kusu Arama Algoritmast (CSA) ve Balina
Optimizasyon Algoritmasi (WOA) gibi dogadan esinlenen meta-sezgisel algoritmalar bu
alanda One ¢ikmaktadir.

Ali Baba ve Kirk Haramiler algoritmasi adini tasidig1 hikdyeden yola ¢ikilarak her
yinelemede aramanin 6nceki yinelemelerden o ana kadar bulunan en iyi ¢6zlim iizerine insa
edilmesi yolundan esinlenerek tasarlanmis ve gelistirilmistir (Braik, 2022). Ali Baba ve Kirk
Haramiler Algoritmasi1 (AFT) yapay sinir ag1 egitimi ve diger optimizasyon problemlerinde
kullanilan bir metasezgisel algoritmadir. Bu yontem, yapay sinir aglarinin hizli 6grenmesine
ve daha iyi genelleme yapmasina olanak tanir. Ayrica, algoritma egitim siirecini
otomatiklestirir ve uzmanlk gerektiren manuel ayarlamalara olan ihtiyaci azaltir. Yapay
sinir ag1 egitiminde metasezgisel algoritmalar, genellikle yapay sinir aglarmin
hiperparametrelerini ayarlamak veya optimize etmek i¢in kullanilir.

Bu calismada, yapay sinir aglarinda optimum agirlik setinin bulunmasinda
algoritmanin performansi etkileyen bir faktor oldugu gosterilmektedir. Literatiirde basarili
yontemlerin bulunmasina ragmen, agdaki agirliklarin gilincellenmesi siireci hala
gelistirilmeye acik bir arastirma alamidir (Sag, 2021). Bu tezde, yapay sinir aglarinin
hiperparametrelerinin en uygun sekilde belirlenmesi i¢in AFT algoritmasinin kullanilmasi

ve bu algoritmanin performansinin arastirilmaktadir.



1.1.1.  Tezin Ozgiinliigii

Bu tez, enerji sektoriinde kritik bir rol oynayan yiik tahmininde Yapay Sinir Aglar
(YSA) egitimi i¢in Ali Baba ve Kirk Haramiler Algoritmasi'nin kullanimini ve gergek veri
setleri tizerindeki etkilerini incelemektedir. Geleneksel yontemlerin 6zellikle karmasik ve
dinamik enerji sistemleri iizerinde yetersiz kaldig1 durumlarda, Ali Baba ve Kirk Haramiler
Algoritmasi'nin, 06zellikle yiik tahmininde, daha etkili sonuglar saglama potansiyeli
bulunmaktadir. Bu algoritma, optimizasyon yetenekleri ve paralel isleme avantajlariyla
bilinir ve YSA egitiminde kullanildiginda beklenen ¢ikislart hizli ve dogru bir sekilde elde
etme potansiyeline sahiptir. Tez, bu algoritmaya dayali YSA egitimini, ger¢ek enerji veri
setleri lizerinde test ederek, 6zgiin bir bakis agisi sunmaktadir. Bu, yiik tahmininde daha
giivenilir ve kesin sonuclar elde etmek amaciyla yeni bir metodoloji ve yaklasim sunma

potansiyeli tasimaktadir.

1.1.2. Literatiir Arastirmasi

Elektrik yiik talebinin hesabi lizerine bir¢ok yontem mevcuttur. Bu talebin daha dogru
sonuclar vermesi, enerji kaynaklarinin verimli kullanimi ve aglarin giivenli isleyisi igin
onemlidir. Bunun i¢in yiik talebi lizerine farkli yontemler lizerinden ¢alismalar yapilmistir.
Asagida bu galigmalara 6rnekler verilmistir.

Red Electrica de Espana'daki Merkezi Bolge Kontrol Merkezi'nde kisa vadeli yiik
tahmini yapilmistir. ARIMA yontemi kullanilmistir. Temelde zaman serisi analizi
metodolojisine dayanan model, meteorolojinin etkisini bagimli degisken olarak ele
almaktadir. Giinliik elektrik yiikii tahmini, meteorolojinin saatlik elektrik yiikiine olan
etkisini agiklamak amaciyla kullanilmistir (Juberias vd., 1999).

Tiirkiye'nin 1970-2015 yillar1 arasindaki elektrik enerjisi tiiketim verileri iizerine
odaklanilmistir. Tirkiye'nin ekonomik ve sosyal biiyiimesi ile birlikte artan enerji talebi,
iilkenin enerji politikasi i¢in kritik bir faktor haline gelmistir. Bunun i¢in tahmin yontemleri
ve algoritmalar1 enerji talebi tahmininde yaygin olarak kullanilmaktadir. Elektrik enerjisi
talebinin bolgesel, mevsimsel ve anlik dalgalanmalar gosterebilmesi, tahmine etkileyen
faktorlerin dogru bir sekilde belirlenmesini ve degerlendirilmesini gerektirmektedir.
Calismada, Tirkiye'nin elektrik enerjisi tiiketim tahminlerinin gergeklesen tiiketim
degerleriyle karsilagtirilmas1 amaciyla Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Adaptif A§ Tabanh
Bulanik Mantik Cikarim Sistemi (ANFIS) yontemleri kullanilmistir. Bu iki yontemin



performans analizi yapilarak, hangi yontemin daha basarili oldugu belirlenmeye ¢alisiimistir
(Ekinci, 2019).

Tirkiye'nin piyasa ve mevsimsel kosullarini dikkate alarak kisa vadeli elektrik talep
tahminlerinde yiiksek dogruluk saglayan bir hibrit sistem gelistirilmesine odaklanan ¢calisma
EPSIM-NN, yapay sinir aglar1 ve uzman sistemlerin bir arada kullanilmasiyla giinliik talep
tahminlerini olusturmaktadir. EPSIM-NN sistemi, giinliik ortalama saatlik talep miktarini ve
24 saatlik talep seklini belirlemek icin iki farkli yapay sinir ag1 kullanmaktadir. Bu aglarin
elde ettigi sonuglar birlestirilerek giinliik talep tahmini olusturulmaktadir. Olusturulan
tahminler, yakin zaman talep trendlerini kullanarak bir uzman sistemden gegcirilerek hatalar
minimize edilmektedir (Basoglu & Bulut, 2017).

Elektrik tiiketimi, bir¢ok faktoriin etkisiyle saatlik olarak degismektedir. Bu faktorler
arasinda sicaklik, calisma saatleri, tatiller ve gilinliikk maksimum tiiketim degerleri yer
almaktadir. Calismada, 2019 ve 2020'nin Temmuz, Ekim, Ocak ve Nisan aylar1 incelenerek
hafta i¢i ve hafta sonu tiikketimleri analiz edilmis ve benzerlikler gdzlemlenmistir. Orta
donem yiik analizinde yiik verisi siniflandirma yapilarak veri setinin daha dogru analizi
yapilmaya ¢alisilmistir (Dincer & Nuroglu, 2021).

Literatiirde =~ yapay  sinir  aglarn  ile  bircok  calisma  mevcuttur.
Yapay sinir aglari, ozellikle makine oOgrenmesi alaninda metasezgisel algoritmalar
kullanilarak egitilmektedir. Bu yaklagim, néroevrim bilim dalinin gelisimine 6nemli katkilar
saglamaktadir. Bu ¢aligmalardan birkag¢ina asagida yer verilmistir.

Caligmada farkli durumlarda kaziklarin yanal sapmasini incelenmistir. Ayrica,
kaziklarin yanal sapmasini tahmin etmek i¢in Elman Sinir Ag1 - Gelistirilmis Aritmetik
Optimize Edici algoritmasinin bir modeli 6nerilmistir. Bu 6nerilen modelin gegerliligini
degerlendirmek MSE gibi bazi parametreler tahmin edilmistir. Sonuglar, kiiglik 6lcekli
kaziklar i¢in Elman Sinir Ag1 - Gelistirilmis Aritmetik Optimize Edici yonteminin, diger
yontemlere kiyasla yanal sapma tahmini i¢in daha giivenilir oldugunu gostermistir (Zhang
vd.,2024).

Bir diger ¢aligmada, binalardaki enerji tiiketiminin dogru degerlendirilmesi, enerji
verimliligini artirmak ve enerji yOnetiminde rehberlik saglamak amaciyla yapilan
arastirmalar ele alinmustir. Ilk olarak, sogutma ve 1sitma yiiklerini tahmin etmek igin iig
yapay sinir ag1 ¢ercevesi ve bir regresyon modeli dahil olmak tizere dort farkli model
genisletilmistir. Ardindan, en uygun model secilerek hiperparametreleri dort optimizasyon

teknigi kullanilarak ayarlanmis ve en iyi hibrit model elde edilmistir. Ayrica, coklu amagl



optimizasyon siirecinde parcgacik siirli optimizasyonu ve biyocografya temelli optimizasyon
optimizerleri kullanilarak optimum kosullar tanimlanmistir (Afzal, 2024).

Tezin literatiire katkisi bakimindan Ali Baba ve Kirk Haramiler ile yapilmis ¢ok az
sayida ¢alisma bulunmasidir. Bu ¢alismalardan biri asagida anlatilmaktadir.

Bir PV sisteminin modellenmesi, Giines PV sisteminin parametre tahmini i¢in ¢esitli
optimizasyon teknikleri uygulanmis olmasina ragmen, en iyi optimize edilmis sonuglara
ulagmak i¢in hala ¢alismalar yapilmaktadir. PV sisteminin parametrelerini tahmin etmek igin
bir meta-sezgisel optimizasyon algoritmasi Ali Baba ve Kirk Haramiler (AFT) ve klasik bir
teknik olan Newton Rapson (NR) yontemi kullanilarak hibrit bir yontem elde edilmistir
(Sharma vd., 2022).

1.2. Elektrik Enerjisi Tahmini

Cevresel sorunlara getirilen ¢ézlimlerden enerji verimliligi ve elektrik piyasalarinin
liberallesmesi, elektrik yiik tahminlerine olan ilgiyi arttirmistir. Enerji ylik tahmininin en
dogru oranda yapilmasi, enerji tedarikgilerinin kayiplarin1 azaltmaya yardimci olmaktadir.
Elektrik tiikketim tahmini, kisa, orta ve uzun vadeli olmak tizere farkli zaman araliklarinda
gore ayrilir. Kisa vadeli tahmin genellikle bir saatten bir haftaya kadar olan dénemler icin,
orta vadeli tahmin bir aydan bir yila kadar olan dénemler i¢indir. Uzun vadeli tahmin ise bes
yildan yirmi yila veya daha uzun siireler i¢in yapilan tahminleri igerir. Bu tahminler, elektrik
tiretim ve iletimini planlamak ve gii¢c dagitim sistemlerini gelisimindeki yatirimlar amaglari
gibi c¢esitli amaglar icin yapilmakta ve kullanilmaktadir. Sekil 1’de tahminleme calisma

modeli gosterilmistir.



| 1
| |
| |
| |
| |
|
| Yéntem 1 i
|
| |
| |
| |
| |
i i
| Yontem 2 !
Giris 1 1 Cikis
Verileri i } Verileri
i i
i Yontem 3 ;
|
| :
| | \
| ¥ |
| . |
| I |
| }
|
i i
i Yontem n }
| |
|
| |
| |
| |
| |

Sekil 1. Tahminleme ¢alisma modeli

1.3. Elektrik Enerjisi Tahmin Yontemleri

Elektrik gii¢ tedarik kurumlarinin temel amaci, dogru elektrik talep tahminleriyle
giivenilir enerji tedariki saglamak ve isletme maliyetlerini azaltarak sistem verimliligini
artirmaktir. Talep tahmini “belirli bir zaman periyodunda belirli sayidaki tiiketicinin elektrik
kurumundan bekleye bileyecegi elektrik talebidir” seklinde agiklanabilir (Saleh & Syed,
1996). Talep tahmini bazi planlamalar i¢in 6nemlidir. Bunlar:

e Elektrik Uretiminin Artis1 I¢in Planlama
e Elektrik Iletim Aginin Genislemesi I¢in Planlama
e Mali Yatirimlar ve Fiyatlandirma Igin Planlama

Elektrik tahmini, anlasilir bilgilerle talep durumu ve kaynak kapasitesini belirleyerek

altyap1 planlamasinda ve yatirim kararlarinda rehberlik eden, iilkenin gelisim egilimlerini

analiz etmeye yardimci olan bir siirectir (Kasule, 2018).



Tahminde amag gergege en yakin tahmini yapmaktir. Tahmin yontemlerinde genel
olarak gergek ve tahmin edilen deger arasinda hatanin minimum olmasi1 amaclanmaktadir.
Bundan dolay1 yontemlerde amag¢ fonksiyonu i¢in hata fonksiyonu kullanilir. Hata
fonksiyonlar1:

e Karesel Hatalarin Toplami (Sum Of Squared Errors (SSE))

e Ortalama Karesel Hatanin Kokii (Root Mean Sqaure Error (RMSE))

e Ortalama Mutlak Yiizde Hatasin1 (Mean Absolute Percentage Error (MAPE))
e Ortalama Karesel Hata (Mean Sqgaure Error (MSE))

e Belirlilik Katsayis1 (R?)

Bu calismada ortalama karesel hata egitim algoritmasi i¢in kullanilacaktir. Ortalama
karesel hata modeldeki deger ile gergek deger(hedef deger) arasindaki hatanin karesel fark
anlamina gelir. Bu hata 6l¢iitii anomali degerlere kars1 duyarlidir. MSE formiilii Esitlik 1. de
gergek

gosterilmistir. Burada y;

l

t

, gozlemlenen tiiketim; yf*"™" jse tahmin sonucu beklenen

tuketimdir.

. 1 k . \2
min f = < ¥, (7 -y ") (1)

RMSE ise MSE fonksiyonun karekokiidiir. MSE’de oldugu gibi aykiri degerlere
duyarhdir.

R-kare veri setinde yer almayan orneklerin model tarafindan ne kadar iyi tahmin
edileceginin bir Olgiitiidiir. R?, verilerin yerlestirilmis regresyon hattina ne kadar yakin
oldugunun istatistiksel bir ifadesidir. 0 ile 1 arasinda bir deger araligini sahiptir. 0 durumu
modelin hicbir sey agiklamadigini ve uyumun olmadigini ifade eder. 1 durumunda ise
modelin verileri ger¢ege en yakin sekilde agikladigini gosterir. Ancak, bu durumda da asir
uyum riski bulunabilmektedir. Bunun i¢in modellemenin MSE, RMSE gibi diger hata
Olgiitleri de incelenmelidir.

Elektrik tahminlerinde yapildigi doneme gore etki eden farkli degiskenler vardir. Bu
degiskenler sicaklik, abone sayisi, niifus, milli hasila, meteorolojik veriler, hane halkinin
biyiikligii gibi etki faktorleri vardir (Shuvra vd., 2011). Uzun dénemde sicakligin bagimsiz
degisken olmasia ragmen niifus bagimli degiskendir. Sekil 2’de enerji tiiketiminin talep-

arz durumlariin incelenme adimlari gosterilmistir.
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Sekil 2. Enerji tiiketiminin talep-arz durumlarinin incelenmesi

Elektrik talep tahmini, enerji piyasasinin dengesi i¢in 6nemli bir ¢aligmadir. Bundan
dolayidir ki tahmin igin birgok farkli yontem ve teknik gelistirilmistir. 483 adet enerji
planlama modelinde (EPM) kullanilan tahmin yontemlerinin sistematik ve elestirel bir
incelemesini sunmaktadir (Debnath & Mourshed, 2018). [16]. Yapilan ¢alismada en ¢ok
kullanilan yontemin YSA oldugu belirlendi. Verilerin kullanim1 ve boyutu goze alindiginda

bu ¢alismada YSA kullanimi1 yontem olarak se¢ilmistir.

1.3.1. Benzer Giin Yontemi

Benzer giin yontemi kisa dénem yani giinliik tahmin i¢in kullanilan bir yontemdir.
Meteorolojik faktorlerin degerlerinin benzer oldugu giinler i¢in bu tahmin yodntemi
kullanilir. Benzer giin yaklagimi; ortalama sicaklik, nem orani, giineslenme siiresi ve riizgar

hiz1 gibi 6zellikleri birbirine benzeyen giinlerin enerji tiiketiminin tahmini i¢in kullanilan



yontemdir. Tahmin ¢aligmalarinda, veri setleri korelasyon sayilari 1’e yakin olan

parametreler arasindan olusturulur (Zhou vd., 2020).

1.3.2. Regresyon Analizi Yontemi

Regresyon analizi, bir bagimli degiskenin yani sonu¢ degiskenin bir veya daha fazla
bagimsiz degiskenle iliskisini inceleyen istatistiksel analiz yontemidir. Regresyon analizi,
veriler arasindaki iligkileri modellemeye calisir. Bu modeller kullanarak bagimli degiskenin
tahminlerini yapilmaktadir. Regresyon analizinin dort farkli modeli vardir (Sezer, 2019).
[18]. Bunlar:

Basit Dogrusal Regresyon: Basit dogrusal regresyon, yalnizca bir bagimsiz degiskenin
bagimli degisken tizerindeki etkisini inceledigi bir regresyon tiiridiir. Basit dogrusal
regresyon analizinde; bir bilinmeyen Y, bilinen X {izerinden, parametreler ve rastgele
giiriiltii cinsinden agiklanmaktadir. Dogrusal regresyon tahmin formiilii Esitlik 2.deki gibi

ifade edilir:

Y=a +pX+¢ 2

Esitlik 2.de Y bagimli degisken, X bagimsiz degisken, a ve f regresyon analizi ile
tahmin edilen kat sayilar1 ve ¢ yapilan hata terimine karsilik gelmektedir.

Basit Dogrusal Olmayan Regresyon: Bu tiirde, bagimli degisken ile bir veya daha fazla
bagimsiz degisken arasindaki iliski, dogrusal bir iliski yerine baska bir fonksiyonla ifade
edilir.

Coklu Dogrusal Regresyon: Coklu dogrusal regresyon, birden fazla bagimsiz
degiskenin ayn1 bagimli degisken iizerindeki etkisini inceleyen bir regresyon tiiriidiir. Bu
yontem, bir sonucu etkileyebilecek birden fazla faktoriin ayn1 anda dikkate alinmasini saglar.
Esitlik 3.de ¢oklu dogrusal regresyonun formiilii verilmistir. Esitlik 3.de Y bagimli degisken,
X bagimsiz degisken, ao ve Sn regresyon analizi ile tahmin edilen kat sayilar1 ve ¢ yapilan

hata terimine karsilik gelmektedir.

y = a0 + x181+x22 +x3F3 + ... +xnfn+ ¢ 3)
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Coklu Dogrusal Olmayan Regresyon: Bu tiir, coklu bagimsiz degiskenlerin ve bagimli
degisken arasindaki karmasik olmayan dogrusal olmayan iligkileri modellemek icin
kullanilir.

Regresyon analizi, veri analizi ve tahmin yapma siire¢lerinde oldukg¢a yaygin bir
aracgtir. Bu yontem iligkileri anlamak, degiskenlerin etkilerini 6l¢mek ve gelecekteki olaylari

tahmin etmek icin bilgiler saglamaktadir.

1.3.3. Zaman Serileri Analizi Yontemi

Zaman serisi, belli bir zaman aralifinda gézlemlenen verilerin bir dizisidir. Bu zaman
aralig1 saniyelerden yillara kadar degisebilir. Zaman serisi analizi, verinin degisim egilimini
anlamak, mevsimsel desenleri tanimlamak, rastgele olaylar1 incelemek ve gelecekteki
degerleri tahmin etmek gibi amaglar i¢in kullanilmaktadir. Zaman serisi analizi tahmin
modelinde ge¢mis verilere dayanarak gelecekteki degerleri tahmin etmektedir. Bu tahminler,
enerji planlama ve yonetiminde, finansal planlama, stok yonetimi gibi daha birgok uygulama
icin 6nemlidir. Zaman serisi analizi i¢in temel modeller arasinda Box-Jenkins modeli, AR
(OtoRegressif) model, MA (Hareketli Ortalama) model, ARMA (OtoRegressif Hareketli
Ortalama) model ve ARIMA (Entegre OtoRegressif Hareketli Ortalama) modeli bulunur.
Farkli zaman serisi analizi modelleri ve yontemleri, farkli veri tiirleri ve analiz amaglari i¢in

kullanilmaktadir.

1.3.4. Uzman Sistemler Yontemi

Uzman sistemler, uzman bilgisiyle beslenen veri tabanlarina dayali tahminler yaparak
tavsiye ve karar destegi sunar. Bilgisayar tabanli bu sistemler, insanin karmasik problemleri
¢ozme yetenegini taklit eder. Yeni bilgiler eklenerek siirekli giincellenebilirler ve hizli,

dogru sonuglar saglarlar.

1.3.5. Destek Vektor Yontemi

Destek vektor makineleri, tabanini istatistik ve matematikten alan destek vektor
yontemi, Ozellikle siniflandirma ve regresyon analizinde kullanilan bir makine §grenme
teknigidir. Az miktarda veriyle bile karmasik olmayan sorunlari ¢ézebilme yetenegine

sahiptir. Bu yontem, genellikle yiiksek boyutlu destek vektorlerinin alt kiimeleri iizerinde
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calisarak genisletilmis tahmin fonksiyonlart olusturur. Elektrik yiik tahmininde siklikla

tercih edilen bir yontemdir.

1.3.6. Bulanik Mantik Yontemi

Bulanik mantik, klasik mantik kurallarinin aksine, belirsizlikleri kabul eden bir
yaklasimdir. Kesin smirlar yerine belirsizlik seviyeleri kullanarak, gerg¢ek diinyadaki
karmasik kavramlar1 daha esnek bir sekilde ele almayi hedefler. Bu yontem, iiyelik
fonksiyonlar1 ve bulanik kiimeler araciligiyla belirsizligi ifade eder. Bulanik mantik,
ozellikle yapay zeka ve kontrol sistemlerinde kullanilarak, belirsizlik i¢eren problemlere
daha etkili ¢oziimler sunar. Elektrik yilik tahmininde verilerde eksiklik oldugunda uzman

goriisti sonucu elde edilen bilgiler ile veriler tamamlanabilir ve yiik tahmini yapilmaktadir.

1.3.7. Genetik Algoritma Yontemi

Genetik algoritma, canlilarin genetik evrim siirecini taklit eder. Her kromozom,
¢Oziimii temsil eder. Bu algoritma, iistiin ¢ézlimleri se¢im ve ¢ogaltma yoluyla korur, zayif
cozlimleri eler ve tekrarlamalar sonucunda en uygun ¢oziime ulasir. Genetik algoritma,
teorik olarak ¢6zlim sunan bir optimizasyon algoritmasi olarak kabul edilir. Bu yontem,
kararlilik analizi, yiik akis1 analizleri, ekonomik dagitim, ariza bulma, gii¢ sistem kontrolii
ve ylik tahmini gibi bir¢ok alanda basariyla uygulanmaktadir. Genetik algoritma, karmasik

problemleri ¢cozmek ve optimal ¢oziimler bulmak i¢in kullanilmaktadir.

1.3.8. Karar Agaci1 Yontemi

Kategorik verilerin siniflandirilmas: i¢in kullanilan karar agaglari, denetimli veri
madenciligi prensiplerine dayali tahmin modellerini gorsel olarak temsil eder. Agac benzeri
yapida, kriter seviyelerine gore nesneleri siniflandirarak kararlar alir. Her boliinme, agacin
bir dalin1 olusturur; béliinme sonunda ise u¢ diigiimler elde edilir. Yeni nesneler, belirlenmis
kurallar kullanilarak kendi karar siniflarina dahil edilir. Bu yontem, 6zellikle yiik tahmin

calismalarinda basariyla kullanilmaktadir (Hu vd., 2020).
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1.3.9. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), genis veri setlerini modelleme amaciyla kullanilan bir
aragtir. Temelinde verilerin girigini, islenisini ve Ogrenme siirecini kavramsal olarak
aciklayan bir temsil sunmaktadir. YSA sisteminin gelistirilmesinde insan beyninin §grenme
ve yeni bilgiler iiretme yeteneginden esinlenilmistir.

Sekil 3’te gosterilen biyolojik sinir hiicresinin temel yapisi, dendritler, hiicre gdvdesi,
akson ve sinapslar gibi bilesenleri igermektedir. Yapay noron, biyolojik néronlardan ilham
alarak tasarlanan bir iglem birimidir. Yapay Sinir Aglar1 (YSA), bilgi isleme odakl1 bir islevi
yerine getirdigi icin genellikle veri isleme alanlarinda kullanilmaktadir. YSA'lar, gercek sinir
aglarii modellemek amaciyla cesitli tiirlerde tasarlanmistir. Mithendislikte Oriintli tanima,

tahminleme ve veri sikistirma gibi alanlarda kullanilmaktadir.
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Sekil 3. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 (Maltarollo, 2013).

Yapay sinir aglarinda noronlar aralarinda bag kurarak sinir aglart olusturmaktadir.
Noronlar, baglanti hatlar1 izerinden birbirlerine sinyal gondererek iletisim kurarlar. Her bir
baglant1 hattinin 6zel bir agirlik degeri vardir. Bilginin en dogru bigimde iletilmesi, bu

agirhiklarin aldiklar degerler sayesinde gerceklesir. Bu baglanti agirliklar1 genellikle bir
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ogrenme islemi ile belirlenir (EImas, 2003). Yapay ndronlar giris sinyallerini toplarlar,

islerler ve ¢ikt1 verirler.

net = 2{ WijX; + Whias 4)

y = f(net) (5)

Bir yapay sinir hiicresi girdiler (x), ¢iktilar (y), agirliklar (w), aktivasyon fonksiyonu
ve birlestirme (transfer) fonksiyonundan olusur. Esitlik 4 ve Esitlik 5’te yapay sinir aglarinin
fonksiyon matematiksel ifadesi verilmistir. Girdiler, bir yapay sinir hiicresine digaridan ve
diger hiicrelerden gelen bilgilerdir. Bu veriler, ndron ¢ekirdegine iletilmek iizere toplanir ve
islenir. Agirliklar, bilginin hiicre lizerindeki etkisini belirten 6nemli faktorlerdir. Bias
yapay sinir agi sisteminin girdilerinden bagimsizdir. Bias giris degeri sabit 1(bir) alinan bir
noronun agirlik degeridir. Egitim siirecinde agirlik degerlerini dengelemek amaciyla gizli
ve ¢ikis katmanlarina uygulanir (Sag & Celil, 2021). Sinir hiicresine ulagan bilgiler, baglanti
agirliklan tarafindan garpilarak ¢ekirdege aktarilir. Bu agirliklarin degerleri pozitif, negatif
veya sifir olabilir. Birlestirme fonksiyonu, agirliklarla carpilan girdileri toplayarak hiicrenin
net girdisini hesaplamaktadir. Aktivasyon fonksiyonu, net girdiyi isleyerek hiicre ¢iktisini
belirler. Genellikle noron ¢ikisini belirli bir aralikta [0,1] veya [-1,1] sinirlayan aktivasyon
fonksiyonlart kullanilir. Bunlar dogrusal, logaritmik sigmoid ve birim basamak
fonksiyonlar1 aktivasyon fonksiyonu olarak sik¢a kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada sigmoid
fonksiyonu noronlarin transfer fonksiyonu olarak kullanilmistir. Sigmoid fonksiyonu Esitlik

6’da verilmistir.

1
1+e—net

Y = f(net) = (6)

Yapilarina gore yapay sinir aglari, ileri beslemeli ve geri beslemeli sinir aglar1 olarak
siiflandirilmaktadir. Geri beslemeli sinir aglarinda veri akisi geriye ve ileriye dogru
yapilmaktadir. Ag ciktist ayni1 zamanda girdi olarak kullanilabilmektedir. Geri beslemeli ag
dinamiktir ve hafizalar: vardir (Benus™ kova, 1994). Ileri beslemeli sinir aglarinda ise sinyal
iletimi, giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii sekilde baglantilar kurularak
gerceklestirilmektedir. Sekil 4’te yapay sinir hiicresinin matematiksel modeli

gosterilmektedir.
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Sekil 4. Yapay sinir hiicresinin matematiksel modeli (Roffo, 2017; Kizrak, 2022).

Yapay sinir aglari, girdilere dayali ¢ikti liretebilmek i¢in 6grenme siirecinden geger.
Bu 06grenme siireci, ¢esitli yontemlerle gergeklestirilir. Yapay sinir aglari 6grenme
yontemleri, danismanli, danigmansiz ve destekleyici olmak tizere ii¢ kategoriye ayrilir.
Denetimli 6grenme (danismanli 68renme), agm egitim verileri iizerinden Ogrenmesini
saglar. Her egitim Orneginin girisi ile birlikte beklenen c¢ikis etiketi verilir. Ag, bu etiketleri
tahmin etmeye calisarak hata oranini azaltmaya calismaktadir. Aga dogru cikis1 6gretmek
icin bir "danigman" kullanilir. Denetimsiz 6grenme (danismansiz O6grenme), agin
etiketlenmemis veriler iizerinden 6grenmesine odaklanir. Ag, veri setindeki desenleri
algilamaya ve kendi igerisinde yapisini olusturmaya calisir. Bu yontemde bir dis danigman
olmaksizin, ag veri setindeki dogal yapilar1 kendi basina 6grenir. Destekleyici 6grenme, ag
bir ortamda belirli bir gorevi gergekleme cabasindadir. Ag, dogru davranislar1 6§renmeye
calisir ve cevresel geribildirimle gii¢lendirilir. Bu 6grenme tiirleri, yapay sinir aglarmin

cesitli uygulama alanlarina ve problemlere uyarlanmasini saglamaktadir.
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1.3.10. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Yapay sinir aglarinin 6grenme yetenegi, tahmin problemi i¢in en avantajhi 6zelligi
olabilmektedir. Tahminde kullanilan YSA yonteminde, YSA’dan beklenen girilen verilere
karsilik ¢ikista iiretilen verinin gercege en yakin olmasi istenmektedir. YSA tarafindan
tiretilen ¢ikt1 degerlerinin gercek c¢ikti degerlerine yaklagsmasi, YSA yapisinda bulunan
noronlar arasi agirlik degerlerinin optimum seviyeye ulagsmasi ile gerceklesecektir.
Problemin en iyi ¢ozlimii, ag baglantilarinin dogru agirlik degerlerine sahip olmalar ile
bulunacaktir (Y1ilmaz, 2023). Ogrenme siireci, hata minimumda tutularak dogru degerlere
ulagmak tizere agirliklar siirekli giincellenmektedir. YSAnin bu kisminda, optimal agirlik
degerlerine ulagsmak icin belirli bir egitim algoritmasi kullanilir. Agirlik degerleri bu
algoritmanin yonergelerine gore diizenlenir. Hedefe ulasildiginda mevcut agirlik degerleri
kaydedilir ve 6grenme tamamlanmis olur. Egitim asamasindan sonra test kismi gelmektedir.
Bu kisimda sinir agi ilk kez karsilagtigi giris degerleriyle test edilmektedir. YSA, bu yeni
verilere beklenen dogru ¢iktilar1 verirse, basarili bir 6grenme gerceklesmistir.

Bu egitimde geri yayilim, kademeli korelasyon, parcacik siirii optimizasyonu,
genetik algoritmalar ve yapay ar1 kolonisi yaygin olarak kullanilan algoritmalardir. Bu
caligmada 6zgilinliik amacli yapay sinir aginin egitiminde Ali Baba ve Kirk Haramiler

Algoritmasi kullanilmistir.

1.4. Ali Baba ve Kirk Haramiler Algoritmasi

Bu algoritma Ali Baba ve kirk haramiler masalindan esinlenerek, insanlarin
eylemlerinin koordineli bir modeli olarak taklit eden bir optimizasyon yontemi sunmaktir.
Bu hikayeden ¢ikarilacak ilkeler, bu algoritmanin temel varsayimlarini yerine getirmektedir
(Braik vd., 2022). Bu ilkeler:

e Kirk haramiler bir grup halinde is birligi yapar ve Ali Baba'nin evini bulmak
i¢in birinden veya hirsizlardan birinden rehberlik alirlar. Bu bilgi dogru olabilir
veya olmayabilir.

e Kiurk haramiler, Ali Baba'nin evini bulana kadar baslangic mesafesinden
baslayarak bir mesafe kat edecekler.

e Marjaneh (Ali Baba’nin hizmetgisi), Ali Baba'y1 onlarin gelmesinden bir

sekilde korumak i¢in haramileri defalarca kandirabilir.
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Haramiler (hirsizlar) ve Marjaneh'in davraniglari, optimize edilecek bir amag
fonksiyonuna baglanabilecek sekilde diizenlenir. Bu diizenleme sonucu asagida denklemleri
verilene meta-sezgisel algoritmanin gelistirilmistir.

AFT algoritmasi, d boyutlu bir arama uzayindaki n sayida bireyin konumunun rastgele
baslatilmasiyla baglatilir. Denklemde x tiim hirsizlarin konumudur, d belirli bir problemin

degisken sayisidir ve x} j'inci boyutta i'inci hirsizin konumunu goéstermektedir. Esitlik 7°de

bu matris gosterilmistir.
x=|: "~ (7

Hirsizlarin konumu icin; xi. soruna aday ¢ézliimii gosteren hirsizin konumu gosterir ve
lj ve uj denklemin alt ve tist sinirin1 belirtir. J boyutlu ve r rastgele [0-1] arasi dagitilan bir
sayidir. Marjaneh ise tiim hirsizlara gore farkli bir plan gergeklestireceginden hepsinde
farkli zeka seviyesi baslatilir. Marjaneh’in baslangi¢ zeka seviyeleri Esitlik 8 ve Esitlik 9°da

m} j'inci boyutta i'inci hirsiza karsi gosterdigi zeka seviyesi gosterilmistir.

ml e mb
m=( i "~ 9)

Karar degiskenlerinin degerleri, her hirsizin konumu i¢in degerlendirilen kullanici
tanimli bir uygunluk fonksiyonuna eklenmektedir ve karsilik gelen uygunluk degerleri
Esitlik 10°da verildigi gibi bir dizide saklanir. AFT algoritmas1 simiilasyonunda, her hirsizin
yeni konumu, belirlenmis bir uygunluk fonksiyonu ile degerlendirilir. Eger yeni konumun
¢ozlim kalitesi, mevcut konumun kalitesinden daha iyiyse, hirsizin konumu giincellenir. Her
hirsiz, kendi ¢oziim kalitesinin daha verimli oldugunu diistiniiyorsa, mevcut konumunda

kalmaya devam eder.
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il xi - xg]
F=: & - (10)
fl Xt - xgq ]

Hirsizlar Ali Baba’y1 takip ederken {i¢ durum meydana gelmektedir. Bu durumlarin
hepsinde hirsizlar en verimli sekilde Ali Babay1 aramalar1 varsayilirken hizmetgi, hirsizlar
rastgele konumlarda arama yapmaya zorlar.

Ilk durum olarak hirsizlarin Ali Baba'y1 takipteyken, aldiklari bilgilere dayanarak

konumlar1 asagidaki gibi formiile edilmektedir.

xt,, = gbest, + [Tdt(best,f — y,f)rl + Tdt(y,f - m?(i))rz] sgn(rand — 0.5)

r3 = 0.5,1, > Pp; (11)

Esitlik 11°de x},4, i. hirsizn konumunu temsil eder, y} hirsiz i i¢in Ali Baba'nin
konumunu, best} hirsiz i tarafindan ulasilan en iyi konumu, gbest, su ana kadar herhangi
bir hirsiz tarafindan elde edilen kiiresel en iyi konumu, m?(i) hirsiz 1'yi gizlemek igin
kullanilan Marjaneh’in zeka seviyesini, T'd; hirsizlarin takip mesafesini, Pp; hirsizlarin Ali
Baba'ya kars1 potansiyel alg1 yeteneklerini ifade etmektedir (Braik, 2023). Burada r, r»,

rand, rs ve r4 rastgele [0-1] araliginda segilmis degerlerdir.

Marjaneh, hirsizlarin elde ettigi yeni ¢ozlimiin kalitesi, 6nceki ¢dziimlerinden daha iyi

ise, esitlik 12°de kullanarak planlarini giinceller. Burada f uygunluk fonksiyonunu gésterir.

i L5 a(® i
o _ | b eger f(mi¥) < fed
mi®, eger f(m®) > f(xh)

a

my (12)

Esitlik 13 ve Esitlik 14°te t ve T sirasiyla mevcut ve maksimum iterasyon degerlerini
ifade eder, a, takip mesafesinin baslangi¢ tahminini, a; ise somiirii ve kesif kontroliinii
saglamak i¢in kullanilan sabit bir degerdir. B, hirsizlarin arama siirecinin kenarinda
hedeflerine ulagma olasiliginin son yaklasimini, B ise kesif ve somiiriiyii kontrol etmek i¢in

kullanilan sabit bir degeri gostermektedir.
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~a(g);
Td, = age '\T1 (13)

Pp. = PBolog (8 (£) ) (14)

Burada a, [n, 1].[0, 1] araliginda olusturulan rastgele sayilarin bir vektoriini temsil

eder. Esitlik 15°de gosterilmistir.
a = [(rand)_1, (rand)_2,...,(rand)_j] =[(n — 1).rand(n,1)] (15)

Ikinci durumda hirsizlar aldatildiklarini fark edebilir, bu nedenle Ali Baba'y1 bulmak
icin arama alaninda rastgele kesiflerde bulunabilirler. Bu durumda, hirsizlarin yeni
konumlar Esitlik 16’da gosterilir. Bu denkleme T'd, dahildir. Ciinkii hirsizlar, Ali Baba'nin

evinin olabilecek en elverisli alanlar1 ayirt etme konusunda iyi bir diizeyde bilgiye sahiptir.
xty1 = Td[(wj — |j)rand + (16)

Ucgiincii durumda ise AFT algoritmasinin kesif ve arastirma 6zelliklerini iyilestirmek
amaciyla, bu c¢alisma esitlik A’dan yararlanilarak elde edilebilecek konumlar disinda diger
konumlari da incelenmektedir. Bu durumda, hirsizlarin yeni konumlari asagida Esitlik 17°de
ifade edilebilir.

xt,, = gbest, + [Tdt(best,f — y,f)rl + Tdt<y,f — m?(i))rz] sgn(rand — 0.5)
r3 < 0.5 a7

1.5. Bukalemun Siirii Algoritmasi

Bukalemun Siirii Algoritmas1 (BSA), mevcut meta-sezgisel yontemlerden farkli
olarak, kesif ve kullanim dengesini saglamak i¢in bukalemun avlanma stratejilerinden ilham
alarak gelistirilmis bir algoritmadir. Bukalemunlarin yiyecek arayisi, avlarini izleme, arama
ve avlanma siireglerini iceren matematiksel modellerle algoritma olusturulmustur.

Bukalemunlarin arama performansini artirmak i¢in kesif ve kullanim dengesini saglamak
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amaciyla, BSA yinelemeleri sirasinda uyarlanabilir bir parametre Onerilmistir ve daha
giivenilir bir performans elde edilebilmektedir. BSA'nin adaptif parametreleri, genis bir
uygulama alanina sahip olmasini ve g¢esitli problemlere uyum saglamasini saglamaktadir.
BSA bir popiilasyon tabanli algoritmadir. Baslangigta n adet bukalemundan olusan
bir popiilasyon, her bir bukalemunun bir problem i¢in aday bir ¢6ziimii temsil ettigi d boyutlu
bir arama uzayinda i. bukalemunun konumunu bulmaktadir. Her bukalemunun iterasyon t'de
arama alanindaki konumu bir vektorle gosterilir. Bukalemunlarin baslangi¢c konumlarini ve

arama alaninda hareketlerini matematiksel olarak tanimlamasi Esitlik 18’de gosterilmistir.

Vi =i yia w0 Vial (18)

Baslangi¢ popiilasyonu, problem boyutu ve bukalemunlarin sayist temel alinarak,
arama uzayinda rastgele baslangic degerleri ile olusturulan y matrisi Esitlik 19°da

gosterilmistir.

Burada y‘, i. bukalemunun baslangic vektoriinii temsil etmektedir. Esitlik 19°da
j.boyutta arama alaninin alt ve Ust sinirlarini sirasiyla [; ve u; gosterilmistir. Bu esitlikte r,
[0,1][0,1] araliginda uniform dagilimh rastgele bir sayidir.
Her bir bukalemunun yeni konumu i¢in bir uygunluk fonksiyonu kullanilarak ¢6ziim kalitesi
belirlenir. Eger yeni konumun ¢6ziim kalitesi, mevcut konumun ¢6ziim kalitesinden daha iyi
ise, mevcut konum giincellenir. Ancak, BSA modelinde bukalemunlar, mevcut
konumlarindaki ¢6ziim kalitesi yeni bir konumdan daha iyiyse, mevcut konumlarim
korurlar. Bukalemunlarin yiyecek arayisi sirasinda hareketlerinin davranisi, pozisyon

giincelleme stratejisi Esitlik 20°de matematiksel olarak ifade edilmektedir.

! +01(PY = 6 )+ p2(6] = v ) nzh
v +u ((uj — s + l{;) sgn(rand — 0.5) r; <P,

iLj _
Vev1 =

(20)

Bukalemunlarin av aramasindaki hareketlerini matematiksel olarak modellemek igin

konum giincelleme stratejisi Onerilebilir ve Esitlik 20°deki gibi ifade edilmektedir. Bu
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esitlikte yti;fl, I numarali bukalemunun j boyutta t iterasyon adimindaki yeni konumunu;

y,”, i numaral bukalemunun j boyutta t numarali iterasyon adimindaki mevcut konumunu;
Pti‘j , I numarali bukalemunun j boyutta t numarali iterasyon dongiisiinde simdiye kadar elde

ettigi en iyi konumu; th , t numarali iterasyonda herhangi bir bukalemun tarafindan simdiye
kadar elde edilen en iyi konumu temsil eder temsil etmektedir. p; ve p,, kesif kabiliyetini
kontrol eden iki pozitif say1; r1 ve ro, araliklari [0,1] olan rastgele say1; 7;, | numarali [—1,1]
araliginda rastgele bir say1, P,, bukalemunun av1 algilama olasiligin1 temsil etmektedir. P,,
bu deger 0,1 olarak belirlenmistir. Esitlikte
sgn(rand - 0.5), kesif ve somiirii yonlendirme tizerinde etki igin kullanilir ve degeri 1 veya -
1 olabilir. Burada sgn isareti fonksiyonu, rand - 0.5 ifadesinin isaretini dondiiriir. Bu sayede
kesif ve somiirii arasindaki yonlendirmeyi belirlemektedir. 4, iterasyonlarin bir fonksiyonu
olarak tanimlanan bir parametredir ve iterasyon sayisi ile azalmaktadir (Braik, 2021).
BSA’da somiirme 6zelligini gerceklestirebilmek icin temel parametreler vardir. Bu
parametreler asagida listelenmistir.

v’ p1 ve p2: Bu, kiiresel ve yerel arama siireglerini dengeleme davranislari igin
olusturulmustur.

v' u. Iterasyonun gegmesiyle birlikte kesif zamanla azalirken somiirme istegi
artmaktadir. Bir bukalemunun avina yakin oldugu son iterasyonlarda, bu
parametre ile pozisyon giincelleme siireci avin etrafinda yerel arama yapmaya
yardimc1 olarak sOmiirliyli arttirmaktadir. Bu parametre, kesif ve somiirii
arasinda daha iyi bir denge kurmay1 saglayabilmektedir.

v' y: Eniyi ¢6ziimii aragtirarak somiirii miktarin1 kontrol etmektedir.

v' p : Bu parametre, algoritmanin somiirme potansiyelini kontrol etmek igin
kullanilmaktadir.

v" sgn(rand-0.5): Kesfin yoniinii degistirerek somiiriiniin kalitesini arttirir.

1.6. Cahsmada Kullanilan Veriler

Bu ¢alismada kullanilan ve girisler olan veriler niifus, gayrisafi yurti¢i hasila, kisi
basina toplam elektrik tliketimi, yap1 kullanma izin belgesi alan toplam bina yiizél¢imii ve

girisim sayilari ve ¢ikis olan enerji tiiketimi verilmistir (URL-1 & URL-2).
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1.6.1. Niifus

Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun (TUIK) resmi sitesindeki bolgesel istatistikler
arayiiziinden Giimiishane ilinin adrese dayali niifus kayit sistemleri 2000 yilinda
baslanmistir. Giimiishane iline ait 2000-2022 yillar1 arast niifus verileri Ek Tablo 1°de
verilmistir. Giimiishane iline ait 2000-2022 niifus verileri Sekil 5’te grafikte gosterilmistir.
Grafik incelendiginde Gilimiishane ilinin niifus verilerine gore 2016’da iiniversitenin
kontenjan ve bdliim sayisini arttirmasina bagli olarak hizla artan niifus sonraki yillarda tekrar

azalma egilimine gitmistir.
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Sekil 5. Giimiishane ili 2000-2022 yillar1 niifus grafigi

1.6.2. Gaynsafi Milli Yurtici Hasila

TUIK’in resmi sitesinden bolgesel istatistikler béliimiinden Kisi Basina Gayrisafi
Yurtigi Hasila 2004-2022 yillar1 arasindaki Kisi basima GSYH (b) verileri alinmustir.
Glimiishane ili icin GSYH(b) verileri Sekil 6°da gosterilmistir. Giimiishane iline ait 2000-
2022 yillar1 aras1 gayrisafi milli yurti¢i hasila verileri Ek Tablo 1°de verilmistir. Grafik
incelendiginde 2008 krizi harig¢ kisi bas1 gelirin yiikseliste oldugu saptanmustir.
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Gayrisafi Milli Hasila (£)
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Sekil 6. Giimiishane ili 2004-2022 yillar1 gayrisafi milli hasila grafigi

1.6.3. Toplam Bina

TUIKin resmi sitesinden Yap1 Kullanma Izin Belgesi-Yiizolgiim: Toplam Bina (m?)
kismindan 2002-2022 yillar arasindaki veriler alinmistir. Glimiishane iline ait 2000-2022
yillar1 aras1 yap1 kullanma izin belgesi-yiizolgiim: toplam bina (m?) verileri Ek Tablo 1°de

verilmistir. Yapi1 kullanma izin belgesi alan toplam bina (m?)’ si, Sekil 7’de gosterilmistir.
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Yapi kullanma izin belgesi-Yizolglim : Toplam bina
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Sekil 7. Glimiishane ili 2002-2022 y1illar1 toplam bina (metrekare) grafigi

1.6.4. Is Kayitlarina Gore Girisim Sayilar

TUIK’in resmi sitesinden is kayitlarina gére girisim sayilart 2009-2021 yillari

arasmdaki veriler alinmistir. Is kayitlarina gore girisim sayilar1 Sekil 8’de gosterilmistir.

Girisim Sayilar
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Sekil 8. Gilimiishane ili 2009-2021 yillar1 girisim sayilar1 grafigi
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1.6.5. Aktif Abone Sayisi

EPDK’nin resmi sitesinden illere gore abone sayis1 bagligi altinda Giimiishane iline ait
2000-2022 yillar1 arasindaki veriler alinmistir. Giimiishane iline ait 2000-2022 yillar1 arasi
aktif abone sayist verileri Ek Tablo 1’de verilmistir. Bu veriler Sekil 9’da Giimiishane ili

icin aktif abone sayisinin yillara gore degisiminin grafiginde gosterilmistir.

Aktif Abone Sayisi
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Sekil 9. Giimiishane ili 2000-2022 yillar1 aktif abone say1s1 grafigi

1.6.6. Enerji Tiiketimi

TUIK in resmi sitesinden illere gore Toplam Elektrik Tiiketimi (MWh) baslig1 altinda
2000-2022 yillar1 arasindaki veriler alinmistir. Gliimiishane iline ait 2000-2022 yillar1 arasi
enerji tikketim verileri Ek Tablo 1’de verilmistir. Bu veriler Sekil 10°da Giimiishane ili i¢in
toplam elektrik tiiketim degeri 2012 yilindan sonra biiyiik bir artis gdstermistir. Bu yillarda
acilan maden iiretimi ve ¢imento fabrikasi enerji tiikketimi arttirmistir. Toplam tiiketilen
enerji yapilan ¢calismada ¢ikis olarak belirtilerek yapilan tahmin ve gercek deger arasindaki

hata bulunmustur.
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Giimiishane ili Eneriji Tiiketimi (MWh)
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Sekil 10. Glimiishane ili 2000-2022 y1illar1 enerji tiiketimi (MWh) grafigi

1.6.7. Kisi Bas1 Elektrik Tiiketimi

TUIKin resmi sitesinden bolgesel istatistikler boliimiinden Kullanim Yerlerine Gore
Elektrik Tiiketimi: Kisi Basina Toplam Elektrik Tiiketimi (kWh) bagligi altinda 2000-2022
yillar1 arasindaki Giimiishane ili i¢in kisi bagina toplam elektrik tiiketimi (kWh) verileri

alinmigtir. Bu veriler Sekil 11°de gosterilmistir.
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Sekil 11. Giimiishane ili 2000-2022 kisi bas1 elektrik tiiketimi (kWh) grafigi



2. YAPILAN CALISMALAR

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), makine 6grenimi alaninda temel bir algoritmadir ve yeni
girdi verileri iizerinde yiiksek performans elde etmek icin sinir aglarini egitmekten
sorumludur. Gozetimli 6grenme yontemi kullanilarak, egitmen Once sinir aglarina 6rnek
veriler saglar ve ardindan YSA'nmin yapisal parametrelerini her egitim asamasinda
degistirerek performansi iyilestirmeye ¢alisir. YSA, enerji talep tahmininde kullanilmakta
ve performans olarak basarili sonuglar vermektedir (Kogbey, 2019). YSA’nin birgok tiirii
bulunmaktadir. Cok Katmanli YSA da bir tiirlerden biridir. Cok katmanli YSA’nin egitimi,
arama alaninin bilinmemesi sebebiyle zordur (Nur, 2021). Ayn1 zamanda egitim siiresi
uzunlugu problem olmakta ve veri kiimesi ve girdiler de degisebilmektedir. Normalde ag
mimarisi, deneme-yanilma yontemiyle manuel olarak olusturulan, zaman alan ve tecriibe
gerektiren bir siirectir. Ancak néroevrim, bu siireci otomatiklestirerek daha hizli ve etkili bir
¢oziim sunmaktadir. Evrimlesen YSA, dogal se¢ilim ilkesini taklit ederek yapay sinir
aglarmin evrimini gerceklestiren bir optimizasyon yaklasimidir. Bu yontem, genetik
algoritmalar1 veya evrimsel stratejileri igerir ve bu algoritmalarin yardimiyla sinir aglarinin
mimarisini, agirliklarin1 veya hiperparametrelerini optimize etmeye calisir. Manuel olarak
tasarlanmig sinir aglarina gore daha etkili ve 6zellestirilebilir sonuglar saglamaktadir. Bu
yapiyr incelemek ic¢in c¢alismada YSA farkli algoritmalar ile optimize edilerek
performanslar1 analiz edilmistir. Veri setini egitim ve test olarak bdlerek modelin
performansini daha iy1 degerlendirilmesini saglamaktadir. Bu isleme ¢apraz dogrulama ismi
verilmektedir. YSA c¢alismasinda verilerin egitim-test olarak ayrilmaktadir. Genellikle
egitim verisi yiizde seksen, test verisi yiizde yirmi alinmaktadir (Yurdusever, 2021). Agin
parametrelerinin deger araligt [-1,1] alindi. Sekil 12°de YSA'min optimizasyon
algoritmasiyla evrillestirilmesine ait blok diyagrami gosterilmektedir. Calismada kullanilan

yazilimlar Ek. 1 ve Ek. 2 verilmistir.
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Egitim Verisi

Optimizasyon ke W Yapay Sinir A
Algoritmasi Modeli
Hata YSA
Performans

Degerlendirme

Sekil 12. YSA'nin optimizasyon algoritmasiyla evrillestirme blok diyagrami

Normalizasyon, veri setindeki degerleri belirli bir araliga veya dlgege tasiyan bir
islemdir. Bu islem, farkli 6zelliklere sahip olan veri noktalarmin karsilastirilabilir hale
getirilmesini saglar. Genellikle [0, 1] araligina tagima yontemle gerceklestirilir. Veri
setindeki her deger, minimum ve maksimum degerler arasinda lineer bir sekilde dl¢eklenir.
Esitlik 21°de normalizasyon islemi formiile edilmistir. Normalizasyon islemi yazilimi Ek
3’de verilmistir. Bu normalizasyon islemleri, makine 6grenimi ve istatistiksel analiz gibi
alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Veri setindeki farkli 6zellikler veya degiskenler
arasindaki biiytikliik farkliliklarini ortadan kaldirarak, algoritmalarin daha dengeli ve etkili
bir sekilde calismasina saglamaktadir. Ayrica, normalizasyon, asir1 biiylik veya kiigiik
degerlere sahip veri noktalarinin model performansini olumsuz etkilemesini onler, boylece

daha giivenilir ve tutarli sonuglar elde edilmektedir.

X—Xomi
Xnorm = T (21)
Xmax ~Xmin

Caligmada 2000-2018 yillar1 arasindaki veriler egitim ve 2018-2022 yillar1 arasindaki
veriler test i¢in ayrilmistir. Sisteme niifus, gayrimilli yurtici hasila, toplam bina ylizélgiimii

(m?) ve abone sayis1 giris olarak verilmis ve cikis olarak enerji tiiketimi belirlenmistir.
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Sistemimiz ¢ok girisli-tek ¢ikisl aga sahiptir. Yapay sinir aginin bu verilerle olusturulan bir
ornegi Sekil 13’te gdsterilmistir. Sekilde 1. gizli katmaninda 7 ndéron; 2. Gizli katmaninda 3

noron sayili 4 girisli 1 ¢ikigh bir ag yapisi gosterilmistir.

1.Gizli
Katman

Girig
Katmam 2.Gizli
Katman

Cikis
Katmani

Enerji Tiiketimi

Sekil 13. iki gizli katmana sahip YSA yap1 6rnegi

Bu caligmada, enerji talep tahmininde Ali Baba ve Kirk Haramiler algoritmasiyla
beraber ¢alisan YSA’nin performansi incelenmistir. Ali Baba ve Kirk Haramiler algoritmasi
ile yapay sinir aglarinin egitimi yapilmistir. Calismada AFT nin performansini incelemek ve
karsilastirmak i¢in Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Bukalemun Siirii Algoritmasi ile AFT-
YSA’daki ayn1 c¢alismalar yapilmistir. Calismalarin sonucunda hata performans analizi

yapilmistir.

2.1. Giimiishane 2000-2022 Yillar1 i¢in Uzun Dénem AFT-YSA
Kullanilarak Yiik Tahmini

Calismanin ilk kisminda Ali Baba ve Kirk Haramiler algoritmasiyla 2000-2018 yillari
arasindaki veriler egitim ve 2018-2022 yillar1 arasindaki veriler test i¢in ayrilmistir. Sisteme
niifus, gayrimilli yurtici hasila, toplam bina yiizélgiimii (m?) ve abone sayis1 giris olarak
verilmis ve ¢ikis olarak enerji tiikketimi belirlenmistir. Sistemimiz ¢ok girisli-tek ¢ikish aga
sahiptir. Tiim veri setleri [0-1] araligina ¢ekilerek normalizasyon yapildi. Bu veriler yapay
sinir aglar1 ve AFT g¢alismalar1 icin MATLAB R2019 programinda kodlama kullanilmistir.

Calismada AFT-YSA modelinde egitim fonksiyonu TrainLMLevenberg-Marquardt,

O0grenme algoritmasinda geri yayilimli ve gizli katmanda transfer fonksiyonu olarak tansig
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ve performans kriteri i¢cin MSE olarak segilmistir. AFT-YSA’nin ¢alismasinin daha iyi
analizini yapmak i¢in gizli katman sayis1 1 ve 2 olarak giris katmaniyla beraber 2 katmanli
ve 3 katmanli YSA kullanilmistir. Katmanlarin néron sayisina gore performansini incelemek
icin 1’den 20’ye kadar deneme yapilmistir. AFT’nin popiilasyon biiyiikligii 10-30-50-75-
100 olarak girilerek denemeler yapilmistir. En fazla iterasyon sayist 50-100-250 olarak
secilmistir. Her noron sayisi da kendi igerisinde program 30 defa calistirilmis en diisitk MSE
degerine sahip sonug tabloda gosterilmistir. Calismanin AFT ile hibrit yapist ve YSA
parametrelerle calismasi incelenmistir. Sekil 14’te Ali Baba ve Kirk Haramiler
algoritmastyla evrimsellestirilen yapay sinir ag1 yapisinin ¢aligmada kullanilan enerji

tiiketim verisiyle modelin akis diyagrami gosterilmektedir.
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Basla

2000-2022
Yillari Arasi
Gimishane
Enerji
Tiiketimi

2000-2018 2018-2022

Yillan Veriler §¢—— Normalizasyon ——————P Yillari Veriler
Egitim Test

AFT Parametreleri
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Verilerin MSE
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uygun agirhk ve
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konumdaki
haraminin

konumunu agirlik
ve bias olarak
kullan

Parametreler
Yeterli mi?

Konumunu Tahmin ile Gergek
Giincelle ve Diizelt Deger
MSE Kontrolii

Y

Kiiresel en iyi
konumdaki
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konumunu agirlik
ve bias olarak
kullan

Sekil 14. AFT-YSA Giimiishane 2000-2022 yillar1 arasinda enerji tiiketimi
verilerine gore akis diyagrami
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Oncelikle katman ve néron sayismin etkisini incelemek igin popiilasyon biiyiikliigii 40
ve maksimum iterasyon sayisi 100 alinarak Giimiishane enerji tiiketim verileriyle AFT-YSA

calistirilarak asagidaki Tablo 1°de sonuglar elde edilmistir.

Tablo 1. Farkli néron ve katman sayisina gore AFT-YSA nin MSE sonuglari

Noron Sayist 2 Katmanh 3 Katmanh
1 0.003981 0.237647
2 0.003912 0.047908
3 0.004751 0.048520
4 0.012262 0.041430
§ 0.066808 0.104672
6 0.064566 0.066843
7 0.106181 0.061783
8 0.111273 0.066674
9 0.093875 0.030854
10 0.054033 0.054717
11 0.161144 0.037067
12 0.151811 0.227975
13 0.124240 0.083539
14 0.090315 0.046783
15 0.091841 0.047099
16 0.044697 0.111526
17 0.150013 0.078836
18 0.066023 0.055942
19 0.028883 0.038749

20 0.057401 0.101653

MSE (Mean Squared Error) diisiik oldugunda model daha iyidir, yani gercek degerlerle
tahmin edilen degerler arasindaki fark diisiiktiir. Bu duruma gore 2000-2022 yillar1 arasi
Gilimiighane ili enerji tiiketimi verileriyle Tablo 1. 2 katmanli durum incelendiginde
asagidaki sonuglar elde edilmistir.

v 1 ile 6 arasindaki ndron sayilar1 icin MSE degerleri genellikle diisiiktiir ve modelin
Iyi performansta oldugunu gostermektedir.

v' 7 ile 12 arasindaki ndron sayilar1 icin MSE degerleri biraz artmistir ancak hala kabul
edilebilir seviyelerdedir.

v 13 ve sonrasindaki noron sayilar1 icin MSE degerleri belirgin bir sekilde artar, bu

durumda modelin asir1 uydurdugu veya ezberledigi diisiiniilmektedir.
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Genelde, modelin karmagiklig1 arttik¢a egitim verilerine asir1 uyma (overfitting) riski
de artmaktadir. Bu, modelin egitim verilerine ¢ok iyi uymasi ancak genelleme yapma
yeteneginin diisiik olmasim gostermektedir. Ozellikle, ndron sayis1 arttikga modelin egitim
verilerine daha 1yi uymast beklenmektedir fakat bir siire sonra model asir1 uyma
gosterdiginde bu durum tersi yonde etki etmektedir. Dolayisiyla, genel bir degerlendirme
yapacak olursak, 1 ile 6 arasindaki noron sayilari tercih edilebilir goriinmektedir, ¢iinkii
diisik MSE degerleri genellikle daha iyi genelleme yetenegi ile iliskilidir. Ancak, bu
degerlendirme, kullanilan veri setine, problem tiirline ve diger faktorlere bagli olarak
degisebilmektedir. Sekil 15°te iki katmanli 1 néron sayili YSA’nin MATLAB blok

diyagrami gosterilmektedir.

4

Hidden Layer Output Layer

Input Output

L g TR

1 1

Sekil 15. Iki katmanl1 1 néron say1li YSA’nin MATLAB blok diyagrami

2000-2022 yillar1 aras1 Giimiigshane ili enerji tiiketimi verileriyle Tablo 1. 3 katmanli durum

incelendiginde asagidaki sonuclar elde edilmistir.

v Noron sayist 1'den 10'a kadar olan durumda, genel olarak diisiik MSE degerleri
gbzlemlenir. Ancak, bu durumda 3 katmanl yapi, 2 katmanl yapiya kiyasla daha
yiiksek MSE degerlerine sahip goriiniiyor.

v Noron sayist 11'den 20'ye kadar olan durumda, MSE degerleri daha karmasik bir
model olusturdugumuz icin genellikle artmistir.

v Noron sayist artttkca MSE  degerlerinin dalgalandigini goriillmektedir. Bu
durum néron sayisinin model performansi {izerinde net bir etkiye sahip olmadigini
gostermektedir.

Bu durumda, 3 katmanli yapi i¢in 1 ile 10 arasindaki ndron sayilari tercih edilebilir
goriinmektedir, ¢linkii bu aralikta MSE degerleri genellikle daha diistiktiir. Sekil 16°da ii¢
katmanli 10 néron sayili YSA’nin MATLAB blok diyagrami gosterilmektedir.
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4.
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Sekil 16. Ug katmanl1 10 ndron sayili YSA nin MATLAB blok diyagrami

Katman ve noron sayisina goére Tablo 1. incelendiginde 2 katmanli yapinin, genel
olarak daha diisiik MSE degerlerine sahiptir. AFT-YSA’nin 2 katmanl 1 ile 10 arasindaki
noron sayili modeli, 3 katmanli modele kiyasla daha iyi performans géstermektedir. Bu
durum, daha basit bir yap1 olan 2 katmanli modelin, veri setindeki Oriintiileri daha iyi
ogrendigi ve genelleme yeteneginin daha gii¢lii oldugunu gostermektedir. Bunun yani sira 2
katmanli modelin bu veri setine gore incelendiginde asir1 uyuma karst daha direncli
yapidadir.

AFT-YSA c¢aligmasinin popiilasyon biyiikliigii ve iterasyon sayisina oranla
performansini incelemek i¢in 2 katmanli ve 10 néronlu YSA alinarak Giimiishane enerji

titkketim verileriyle AFT-YSA calistirilarak agsagidaki Tablo 2’de sonuglar elde edilmistir.

Tablo 2. Farkli popiilasyon biiytikliigii ve iterasyon sayisina gére AFT-YSA MSE sonuglari

Popiilasyon Biiyiikliigii
10 30 50 75 100
= 50 0.0990738 0.0341895 0.0931778 0.0860728 0.3240362
§ 100 0.0600506 0.0523192 0.0988537 0.1543904 0.2022119
§ 250 0.0619204 0.0371634 0.0660640 0.0865116 0.0281111
.§ 1000 0.0468568 0.1030173 0.1434452 0.0689112 0.0766949

Tablo 2.de AFT-YSA modelinin performansi popiilasyon biiylikligii ve iterasyon

sayilarina bagli olarak degismektedir. En diisiik MSE degeri, popiilasyon biiytikligii 100 ve
iterasyon sayis1 250 iken (0.0281111) elde edilmistir.

Popiilasyon biiytikliigii arttik¢a, genellikle modelin performansi artar. Bu durum, daha

fazla veri kullanilarak modelin daha 1y1 genelleme yapmasina katkida bulunmaktadir. Fakat



34

Tablo 2 incelendiginde bazi durumlarda popiilasyon biiyiikliigiiniin artmasinin MSE
degerlerini arttirdig1 gozlemlenmektedir. Burada popiilasyon biiyiikliigiiniin agir1 artisinin
modeli karmasiklastirarak asir1 uymaya sebep olabilmektedir. Iterasyon sayisi arttikca
modelin daha fazla 6grenme olasilig1 vardir. iterasyon sayisi ile model performansi dogru
orantilidir. Ancak, iterasyon sayisinin ¢ok yiiksek olmasi, modelin egitim verilerine asiri
uyum saglamasina (overfitting) ve test verileri izerinde kotii bir genelleme yapmasina neden
olabilmektedir. Sekil 17°de popiilasyon biiyiikliigii ve AFT’de bu degisken harami sayisini
gosterir. Harami sayis1 50 ve iterasyon sayist 100 iken AFT-YSA modelinin verisinin
gercek-tahmin grafigi incelendiginde egitim verisinde birbirine yakin iken test verisinde

hatanin arttig1 goriilmektedir. Bunun nedeni test verisinin yetersizligi olabilmektedir.

. Train Data Test Data
gercek 1 i )
0.8 ysadan gele
/f 0.9

0.6
0.4 /V' R

7 0.8
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Sekil 17. Popiilasyon biiyiikliigii 50 ve iterasyon sayisi 100 iken AFT-YSA modelinin
veri grafikleri

2.2 Giimiishane 2000-2022 Yillar1 I¢in Uzun Dénem BSA-YSA
Kullanilarak Yiik Tahmini

Calismanin bu kisminda, Bukalemun Siirii Algoritmasi(BSA) parametreler ile YSA
tizerindeki etkilerini karsilastirmay1 amaglamaktadir. BSA ile degistirilmis hibrit yapinin
incelendigi ¢calismada, AFT'nin yerine BSA kullanilmistir. Calismada performans kriteri i¢in
MSE olarak segilmistir. P,, bu deger 0.1 olarak belirlenmistir ve kapsamli deneysel
testlerden sonra bulunmustur. BSA’nin parametreleri rho=1.0, p1=2.0, p2=2.0, c1=2.0,
c2=1.80, gamma=2.0, alpha = 4.0, beta=3.0 secilmistir (Braik, 2021). BSA-YSA’nin
calismasinin analizi i¢in gizli katman sayis1 1 ve 2 olarak giris katmaniyla beraber 2 katmanh
ve 3 katmanli YSA kullanilmistir. Katmanlarin néron sayisina gore performansini incelemek

icin 1°den 20’ye kadar deneme yapilmistir. BSA’nin popiilasyon biiytikligii 10-30-50-75-
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100 olarak girilerek denemeler yapilmustir. iterasyon sayis1 50-100-250 olarak segilmistir.
Her ndron sayisi da kendi igerisinde program 30 defa calistirilmis en diisiik MSE degerine
sahip sonug tabloda gosterilmistir. Calismanin AFT ile hibrit yapis1 ve YSA parametrelerle
calismasi incelenmistir.

Oncelikle katman ve néron sayismin etkisini incelemek igin popiilasyon biiyiikliigii 40
ve maksimum iterasyon sayist 100 alinarak Giimiishane enerji tiikketim verileriyle BSA-YSA

calistirllarak asagidaki Tablo 3’°teki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 3. Farkli katman ve néron sayilarina gére BSA-YSA modelinin MSE degeri

Noron Sayisi 2 Katmanh 3 Katmanh
1 0.025497 0.016685
2 0.010423 0.049504
3 0.025413 0.014089
4 0.024381 0.031920
5 0.149226 0.089517
6 0.068149 0.143919
7 0.310274 0.172010
8 0.106100 0.312093
9 0.022604 0.036164
10 0.100914 0.193389
11 0.212816 0.155595
12 0.029227 0.008858
13 0.041612 0.066296
14 0.208757 0.093631
15 0.086812 0.094156
16 0.003464 0.163541
17 0.151090 0.006097
18 0.019815 0.008994
19 0.050935 0.015675
20 0.020955 0.115866

Tablo 3’e bakildiginda, Bukalemun siiriisii algoritmasi (BSA) ile hibrit hale getirilmis
YSA'nin farkli katman ve noron sayilari igin MSE degerlerini gostermektedir. MSE degeri,
bir modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden ne kadar sapma gosterdigini 6lgmektedir.
Daha diisik MSE degeri, daha iyi bir model uyumunu gostermektedir. Tablo 3’iin
degerlendirmesi i¢in:

v MSE degerlerinin genel olarak kabul edilebilir bir seviyede oldugunu
goriilmektedir. En diisiik MSE degeri 0.003464'tiir ve 2 katmanli ve 16 noronlu bir
YSA modeli igin elde edilmistir.
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v' Katman sayist arttikca MSE degerlerinin genel olarak azaldigini goriilmektedir.

Bu, daha fazla katmanin modelin karmasikligini ve veriye uyum yetenegini

artirdigini gostermektedir.

v Noron sayist arttikga

MSE  degerlerinin dalgalandigin1 gériilmektedir. Bu

durum néron sayisinin model performansi lizerinde net bir etkiye sahip olmadigini

gostermektedir.

BSA-YSA c¢alismasinin popiilasyon biiyiikliigli ve iterasyon sayisina oranla

performansini incelemek i¢in 2 katmanli ve 10 néronlu YSA alinarak Giimiishane enerji

tiiketim verileriyle BSA-YSA calistirilarak asagidaki Tablo 4’teki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 4. Farkli iterasyon ve popiilasyon sayisina gére BSA-YSA modelinin MSE degeri

Popiilasyon Biiyiikliigii
10 30 50 75 100
7 50 0.024898 0.184722 0.106809 0.069410 0.043334
E 100 0.015148 0.020949 0.106150 0.013196 0.027115
é 250 0.328005 0.067051 0.145592 0.193461 0.020479
_§ 1000 0.061152 0.079405 0.139800 0.213231 0.170497

Tablo 4 incelendiginde BSA-YSA modelinin MSE degerlerinin iterasyon sayisi

arttik¢a genel olarak azaldigi gériilmektedir. Bu durum modelin daha fazla iterasyonda daha

iyi bir uyum sagladigin1 gostermektedir. Popiilasyon biyiikligiiniin MSE degeri tizerinde

etkisi goriilmemektedir. En diisitk MSE degeri (0.013196), 100 iterasyon ve 100 popiilasyon

blytikliigiinde elde edilmistir.

Sekil 18’de popiilasyon biiyiikligii 50 ve iterasyon sayist 100 iken BSA-YSA

modelinin verisinin gergek-tahmin grafigi incelendiginde egitim verisinde egriler birbirine

yakinken test verisinde birbirinden uzaklagsmistir.
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Sekil 18. Popiilasyon biiytikligii 50 ve iterasyon sayisi 100 iken BSA-YSA modeli
veri grafikleri

2.3. Giimiishane 2000-2022 Yillar1 i¢in Uzun Dénem PSO-YSA
Kullanilarak Yiik Tahmini

Calismanin bu kisminda, PSO parametreler ile YSA iizerindeki etkilerini
karsilastirmay1 amaglamaktadir. PSO ile degistirilmis hibrit yapinin incelendigi ¢alismada,
AFTmin yerine PSO kullanilmistir. PSO ile yapilan denemelerde ndoron sayisi, katman
say1s1, poplilasyon biiyiikliigii ve iterasyon sayis1 da degistirilerek en diisiik MSE degerine
ulasilmaya calisitlmistir. 1k olarak katman ve ndron sayisinim etkisini incelemek igin
popiilasyon biiyiikliigii 40 ve maksimum iterasyon sayist 100 alinarak Glimiishane enerji

tilketim verileriyle PSO-YSA ¢alistirilarak asagidaki Tablo 5°teki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 5. Farkli katman ve noron sayilarina gére PSO-YSA modelinin MSE degeri

Noron Sayisi 2 Katmanh 3 Katmanh
1 0.019559 0.014963
2 0.022887 0.027464
3 0.012920 0.013617
4 0.222195 0.009861
5 0.023984 0.027076
6 0.054903 0.031230
7 0.048620 0.227385
8 0.014285 0.009707
9 0.038315 0.246673
10 0.047362 0.008386
11 0.035065 0.110006
12 0.070468 0.047039
13 0.198299 0.105229
14 0.013204 0.446086
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Tablo 5’in devami

15
16
17
18
19
20

0.029366
0.027718
0.123370
0.078993
0.012503
0.347217

0.610924
1.050520
0.219718
0.290297
1.124482
0.477408

Tablo 5 incelendiginde genel olarak, 2 katmanli modeller 3 katmanli modellere gore

daha iyi performans gostermistir. Bu sonuglardan PSO-YSA modelinin enerji yiik tahmini

icin uygun olabilecegini, ancak modelin hiperparametrelerinin dikkatli bir sekilde segilmesi

gerektigini géstermektedir. Ciinkii baz1 degerler 1’in iistiinde ¢ikmustir.

PSO-YSA c¢alismasinin popiilasyon biiyiikliigii ve iterasyon sayisina oranla

performansini incelemek icin 2 katmanli ve 10 néronlu YSA alinarak Giimiishane enerji

tiiketim verileriyle PSO-YSA c¢alistirilarak asagidaki Tablo 6’daki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 6. Farkli iterasyon ve popiilasyon sayisina gére PSO-YSA modelinin MSE degeri

Popiilasyon Bilyiikliigii
10 30 50 75 100
3 50 0.139700 0.772458 0.282041 0.049607 0.018838
w% 100 0.697662 0.024433 0.012901 0.216705 0.003618
§> 250 0.044055 0.025929 0.014207 0.669170 0.137254
.E 1000 0.040071 0.034362 0.085889 0.610441 0.356861
Tablo 6 incelendiginde iterasyon sayisi arttikca, MSE degerleri genel

olarak azalmaktadir. Bu, modelin daha fazla iterasyonda daha iyi bir uyum sagladigini

gostermektedir. En diisik MSE degeri (0.003618), 100 iterasyon ve 100 popiilasyon

blyiikliigiinde elde edilmistir.
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Train Data i TestData

gercek
1 - ysadan gelen sonuc

Sekil 19. Popiilasyon biiyiikliigii 50 ve iterasyon sayisi 100 iken PSO-YSA modeli
veri grafikleri

Sekil 19°da popiilasyon biiyiikliigii 50 ve iterasyon sayist 100 iken PSO-YSA
modelinin verisinin ger¢ek-tahmin grafigi incelendiginde egitim verisinde egriler birbirine

yakinken test verisinde zamanla birbirine yaklagmustir.

2.4. Performans Analizi Karsilastirmasi

Makine 6grenmesinde modellerin performansini karsilastirmak ve minimum hata
olacak sekilde modeli secmek onemlidir. Bu performansi karsilastirmak icin hata dlgiitleri
mevcuttur. Tahminleme amacli kullanilacak olan modellerde MSE, RMSE ve R?> sik
kullanilan 6lgiitlerdir (URL-3). Calismanin 6nceki kisminda ele alinan AFT-YSA, BSA-
YSA ve PSO-YSA hibrit yapilar1 Giimiishane 2000-2022 yillar1 arasindaki enerji tiiketim
veri setiyle modellenmigstir. Modellemelerde 2 katmanli ve gizli katman ndron sayis1 10
olarak alinmistir. Bu modellemelerde MSE, RMSE ve R? 6liitleri incelenmistir. Bu analizin
sonuglari asagidaki Tablo 7’°de gosterilmistir. Tablo 7°de tiim modelleme de iterasyon sayisi

ve popiilasyon biiyiikligii 100 alinmigtir.
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Tablo 7. Popiilasyon ve iterasyon sayist 100 iken modellerin hata 6l¢iitii analizi

AFT-YSA BSA-YSA PSO-YSA
MSE 0.000552 0.000504 0.000858
T RMSE 0.023496 0.022444 0.016072
T3 R? 0.995829 0.995970 0.995048
g =
S S
N g
- MSE 0.000429 0.000681 0.000178
I RMSE 0.020722 0.026096 0.013323
TS5 R? 0.996756 0.994552 0.996659
E =
S S
Agj— MSE 0.000601 0.000867 0.000642
S RMSE 0.024523 0.029447 0.025334
§ . R? 0.995456 0.993063 0.995151
e MSE 0.001044 0.000821 0.000419
N é RMSE 0.032314 0.028656 0.020474
S 9 R? 0.992111 0.993431 0.996833
5 £
o 5

Tablo 7 incelendiginde R? modellerinin bire yakilig1 modellerimizin performansinin
iyl oldugunu gostermektedir. Bundan dolaytr AFT-YSA modelinin enerji tiiketim
tahminlemesinde kullanilabilecegi g6zlemlenmistir. Detayli incelendiginde AFT-YSA
modelimizin PSO-YSA modeliyle yakin sonuglar igerirken BSA-YSA digerlerine gore
diisiik kalmistir. Ayrica néron ve katman sayisinin bu modellemelerde pek bir etkisinin
olmadig1 gozlemlenmistir.

R? analizini popiilasyon biiyiikliigii ve iterasyon says1 iizerinden incelendigi Tablo 8
ve Tablo 9 olusturulmustur. Bu tablodaki tiim modellemeler 2 katmanli, 10 néronlu alinarak

hesaplanmistir. Tablo 8’de tiim modellemeler 2 katmanli, 10 nérona sahip ve iterasyon sayisi

50 alinarak hesaplanmuistir.
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Tablo 8. iterasyon 50 iken popiilasyon biiyiikliigiine gore hata analizi

AFT-YSA BSA-YSA PSO-YSA
o~ 50 MSE 0.000820 0.002768 0.000944
%ﬁ RMSE 0.028639 0.052612 0.030727
E: R? 0.993803 0.977856 0.992866
E 100 MSE 0.000819 0.001061 0.000729
g RMSE 0.028617 0.032579 0.026998
§~ R? 0.993813 0.991509 0.994493

Tablo 8 ve 9 incelendiginde PSO ve AFT yapilt YSA hibrit modellemelerin birbirine
yakin hata degerinde iken BSA modelinin performans olarak 1yi ama diger modellemelerden
geride kaldig1 goriilmektedir. Iterasyon arttikga hata MSE ve MSE bagli RMSE degerleri
Tablo 9°da azaldig1 gdzlemlenmistir. Tablo 9°da R? degerleri incelendiginde Tablo 8’e gore

artmis ve 1’e yaklagmistir. Modelin performansinda iterasyon sayisinin dnemi gosterilmistir.

Tablo 9. iterasyon 250 iken popiilasyon biiyiikliigiine gére hata analizi

AFT-YSA BSA-YSA PSO-YSA
o~ 50 MSE 0.000348 0.000410 0.000326
%D RMSE 0.018647 0.020250 0.018060
§: R? 0.997218 0.996902 0.997536
E 100 MSE 0.000400 0.000484 0.000118
§ RMSE 0.019996 0.022010 0.010848
:§~ R? 0.996979 0.996124 0.999111

Algoritmalarin egitimi ile beraber calisma siirelerini incelemek icin Intel® 15, 4
cekirdekli ve 8 mantiksal iglemcili bir islemcili, temel hizt 1.60 GHz olan bilgisayarda
MATLAB 2019a programinda algoritmalar ayr1 ayri ¢alistirildi. Calisma siiresini incelemek
i¢in programda kodlarin her bir smifi i¢in iist sinirina “tic” ve alt sinirina “elapsed _time =
toc” kodlar1 eklenerek ayr1 ayr1 hesaplandi ve en son tabloya toplam siire saniye biriminden

Tablo 10°da gosterildi.
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Tablo 10. Popiilasyon ve iterasyon sayisi 100 iken modellerin galisma siiresi

AFT-YSA BSA-YSA PSO-YSA
2 Katmanl 95 saniye 107 Saniye 72 Saniye
5 Noronlu
2 Katmanh 96 Saniye 111 Saniye 87 Saniye
V 10 Noronlu
~
N
)
3 Katmanh 104 Saniye 125 Saniye 92 Saniye
5 Noronlu
3 Katmanh 108 Saniye 157 Saniye 103 Saniye
10 Noronlu

Tablo 10 incelendiginde katman ve ndron sayisi arttik¢a algoritmalarin egitimi ve ¢ikis
verme siirecleri artmistir. En hizlidan yavasa sirastyla PSO-YSA, AFT-YSA, BSA-YSA
olmustur. Tablo 11°deki tiim modellemeler 2 katmanli, 10 norona sahip 50 alinarak

hesaplanmustir.

Tablo 11. iterasyon sayisi ve popiilasyon biiyiikliigiine gore galisma siiresi

Popiilasyon AFT-YSA BSA-YSA PSO-YSA
Biiyiikliigii
o 50 25 Saniye 31 Saniye 20 Saniye
Lo
n 100 48 Saniye 61 Saniye 39 Saniye
o 50 121 Saniye 179 Saniye 120 Saniye
Lo
‘n‘ 100 228 Saniye 282 Saniye 198 Saniye

Tablo 11 incelendiginde popiilasyon biyiikliigii ve iterasyon sayisi arttik¢a
programlarin c¢alisma siireleri uzamistir. Programin ¢alisma siireleri en kisadan uzuna

sirastyla PSO-YSA, AFT-YSA, BSA-YSA olmustur.



3. SONUCLAR

Elektrik enerjisi, modern yasamin vazgecilmez bir kaynagidir ve bir¢ok alanda kritik
bir rol oynamaktadir. Diinya genelinde niifus artisi, ekonomik gelisme ve teknolojik
ilerlemelerle elektrik enerjisi tiiketimi stirekli artmaktadir. Elektrik enerjisi tliketiminin
dogru tahmin edilmesi, enerji sistemlerinin etkin, giivenilir ve siirdiiriilebilir bir sekilde
islemesi i¢in kritik oneme sahiptir. Bu dogru tahminleme sayesinde, enerji kaynaklar1 daha
verimli kullanilabilir, enerji maliyetleri kontrol altinda tutulabilir, enerji giivenligi
saglanabilir ve siirdiiriilebilir bir enerji gelecegi insa edilebilir. Bu tahminleme igin ¢esitli
yontemler ve modeller kullanilmaktadir. Yontemlerde genellikle gecmis tiiketim verileri,
hava durumu, niifus artis1, ekonomik gostergeler gibi faktorleri dikkate alir. Yapay zeka ve
makine 6grenmesi gibi yeni teknolojilerin kullanimiyla, elektrik enerjisi tiiketiminin daha
hassas bir sekilde tahmin edilmesi miimkiin hale gelmektedir. Yapay sinir aglari, gecmis
verilerden karmagik Oriintiileri 6grenerek enerji tiiketimini yiiksek tahmin etmek igin
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin egitiminde algoritmalar kullanilarak olusturulan
hibrit yapidan egitimsiz YSA oranla daha verimli sonuglar alinmaktadir. Ogrenme
yetenegine sahip olan yapay sinir aglarinin tahminlemedeki degerlendirilmesi agin dogru bir
sekilde egitimine ve egitiminde kullanilan 6grenme algoritmasinin performansina baglidur.

Bu calismada metasezgisel yontemler ile Yapay Sinir Aglarinin ¢aligmasini incelemek
icin Glimiishane ili enerji tilketiminin tahmin analiz edilmistir. Calismada gergek veriler
kullanilmistir. Caligmada YSA ii¢ farkl algoritma ile egitilmistir. Bu tez ¢calismasinda daha
once literatiirde 6grenme algoritmasi olarak kullanilmamis Ali Baba ve Kirk Haramiler
algoritmas1 ve Bukalemun Siirii algoritmasiyla model olusturulmus ve AFT ve BSA’nin
Ogrenme algoritmasi olarak uygulanabilirligi incelenmistir. Performans analizi igin MSE,
RMSE ve R? 6lciitleri ile AFTYSA, BSAYSA ve PSOYSA modelleri analiz edilmistir.

Calisma dort kisimdan olusturuldu. Oncelikle her bir 6grenme algoritmasi YSA ile
hibrit yap1 olusturularak iterasyon sayisi, néron sayisi, popiilasyon biiytlikliigii ve katman
sayis1 degistirilerek modelin performanslar1 incelenmistir. MATLAB programinda yazilim
programlanmistir. Program her bir ¢alisma i¢in otuz defa tekrarlanarak 6l¢iitlerin ortalamasi
alimmistir. Agin egitim kisminda maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda ve parametreler
yeterli oldugunda durdurulmustur. Biitiin modellerin ¢alismasinin sonuglari ayri ayri

tablolastirilmistir. Bu calismada ndron sayisinin kendi igerisinde ¢ok bir etki etmedigi
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gozlemlenmistir. MSE hata Olgiitiinii en etkileyen faktdr iterasyon sayist oldugu
gozlemlenmistir. Katman sayisinin incelenmesinde genel olarak iki katmanli yapinin basit
yapist sebebiyle li¢c katmanli yapiya gore daha diisiik hata oranina sahip oldugu goriilmiistiir.
Modeller birbiriyle karsilastirildiginda performansin en yiiksekten diistige sirasiyla PSO-
YSA, AFT-YSA, BSA-YSA oldugu gozlemlenmistir. Bu g¢alismalar sonucunda MSE,
RMSE ve R? degerleri de dikkate almarak AFT-YSA modelinin enerji tiiketiminin

tahminlemesinde kullanilabilirligi sonucuna varilmistir.



4. ONERILER

Yiiksek lisans tezi olan bu c¢alismada AFT-YSA’nin enerji tiiketim verisiyle
performansi incelenmis ve modelin kullanilabilirligi sonucuna varilmistir.

Yapilan calismada  AFT-YSA  modeli  evrimlestirilmis  bir  YSA’dir.
Evrimsellestirilmis YSA(EYSA), yapay sinir aglarmmin parametrelerinin - optimize
edilmesinde gii¢lii bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir. EYSA karmasik problemlerin etkili
bir sekilde ¢Ozlimiine katki saglamaktadir ve genelleme yetenegi ile yiiksek performans
sunmaktadir. Bu nedenle, EYSA alaninin gelisimi i¢in yeni optimizasyon tekniklerinin
gelistirilmesi  ve c¢esitli veri setlerinde kullanimimin performans: analiz edilerek
uygulamalarda kullaniminin artmasi 6nemlidir. Bu konu ile ilgilenmek isteyen
arastirmacilara Oneriler asagidaki gibi belirtilmistir:

e Daha biiyiik ve farkli bir egitim veri seti kullanilarak, modelin performans analizi
yapilabilir.

e Diger makine 6grenmesi algoritmalariyla farkli EYSA’lar olusturularak performans
analizi yapilabilir.

e Veri setinden yerine ama¢ fonksiyonundan gidilerek EYSA modeli olusturulur ve
performans analizi yapilabilir.

e EYSA’dakullanilacak veri setinin soyut ¢ikisa sahip oldugunda dogruluk, duyarhilik,

F-skoru gibi analizleri yapilabilir.
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6. EKLER

Yapi kullanma izin belgesi-

Giimiishane ili

vil Niifus Abone GSYH Yiizélgiim : Toplam bina Enerji Tiiketimi
sayisi (£) (m?) (MWh)
2000 116008 26664 2365 20877 55533
2001 118147 27987 2897 22509 55902
2002 120166 29584 3499 25705 59215
2003 122175 31356 4343 30231 59991
2004 124267 32758 5877 32866 63851
2005 126423 33809 6646 104426 64654
2006 128628 34868 7567 109502 77479
2007 130825 36221 8295 69331 85267
2008 131367 37838 9294 93125 90993
2009 130976 39616 9516 187466 124028
2010 129618 41817 11455 138131 153344
2011 132374 43695 14329 143273 178640
2012 135216 45886 16016 146237 216981
2013 141412 47873 17448 251964 278693
2014 146353 50464 18114 204523 352615
2015 151449 52842 18932 233415 351318
2016 172034 55066 19929 155595 381120
2017 170173 57930 20934 227724 407315
2018 162748 66245 25678 276387 384188
2019 164521 73039 28997 246732 344599
2020 141702 78183 37932 122042 353746
2021 150119 84474 47555 194753 381823
2022 144544 92149 55632 152220 343190
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Ek 1. AFT gore YSA kodu (BSA ve PSO algoritmalart parametrelerine gore

uyarlandi.)

% 1. Excel Verilerini Okuma

filename = 'normalized_veriler.xIsx’;

data = xIsread(filename);

% 2. Egitim ve Test Verilerini Ayirma

% splitPercentage = input('Verilerin yiizde kagini egitim i¢in ayirmak istiyorsunuz?
(Ornegin, 0.8): ");

splitPercentage = 0.8

ndata=size(data,1);

splitindex = round(splitPercentage * ndata);

%% % AFT parameters Veya PSO ve BSA kullanilacaksa npop yani popiilasyon sayisi
noThieves= 50;

%% % Algoritmadan istenilen parametre gore networka atama
%noP = 60;

%maxlter = 250 ;

%fobj = @CcostANNPSO;

%IW=Network.IW{1,1}; IWnum=numel(IW);
%LW=Network.LW{2,1}; LWnum=numel(LW);
%Dbl=Network.b{1,1}; blnum=numel(bl);
%b2=Network.b{2,1}; b2num=numel(b2);
%toplamparams=IWnum+LWnum+blnum+b2num;
%dim=toplamparams;

%ub = 1*ones(1,toplamparams);

%Ib = 0*ones(1,toplamparams);

%% Convergence curve
itemax=100;
ccurve=zeros(1,itemax);
input=data(:,1:4);
target=data(:,5);

traindata = data(1:splitindex,:);
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traininputs=(traindata(:,1:end-1))';
traintarget=(traindata(:,end))’;

testdata= data(splitindex+1:end,:);
testinputs=(testdata(:,1:end-1))’;
testtarget = (testdata(:,end))’;

%% creat network katmanlar
layers=[10 10];
transferfun={"tansig’,'purelin'};

Network=newfit(traininputs,traintarget,layers,transferfun);

%% % call AFT diger BSA ve PSO i¢in o network tanimina gore degistirilebilir.
enetwork=AFT (Network,traininputs,traintarget);

%disp(['===> The optimal fitness value found by the AFT algorithm', num2str(1) " is
", num2str(bFitnessAFT, 12)]);

sinavtr=sim(enetwork,traininputs);

hatatr=(sinavtr-traintarget);

sinavts=sim(enetwork,testinputs);

hatats=(sinavts-testtarget);

%% Grafikler
figure;
subplot(2,2,[1 2])
plot(traintarget,'b")
hold on
plot(sinavtr,'r")
legend(‘gercek’,'ysadan gelen sonuc’)
title('Train Data’)
subplot(2,2,3)
plot(hatatr)
legend(‘hatalar’)
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subplot(2,2,4)
histfit(hatatr)
legend(histogram’)

figure;

subplot(2,2,[1 2])

plot(testtarget,'b’)

hold on

plot(sinavts,'r’)
legend(‘gercek’,'ysadan gelen sonuc')
title('Test Data’)

subplot(2,2,3)

plot(hatats)

legend('hatalar")

subplot(2,2,4)
histfit(hatats)
legend(histogram’)
ortalamal=mean(hatatr)
disp(ortalamal)
ortalama2=mean(hatats)
disp(ortalama2)

% Dogruluk Analizi
mse_train = mean(hatatr.”2);
rmse_train = sgrt(mse_train);

r2_train = 1 - mse_train / var(traintarget);

mse_test = mean(hatats."2);
rmse_test = sgrt(mse_test);

r2_test =1 - mse_test/ var(testtarget);
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fprintf("Egitim Verileri:\n');
fprintf(MSE: %f\n’, mse_train);
fprintfC(RMSE: %f\n’, rmse_train);
fprintf('R Kare (R2): %f\n’, r2_train);

fprintf(\nTest Verileri:\n");
fprintf(MSE: %f\n’, mse_test);
fprintf(RMSE: %f\n', rmse_test);
fprintf('R Kare (R2): %f\n', r2_test);

%YSA gosterimi

view(enetwork)

%%%creatnet.m fonksiyonu

function newtwork2=creatnet(x,network)

IW=network.IW{1,1}; IWnum=numel(IW);

LW=network.LW{2,1}; LWnum=numel(LW);

bl=network.b{1,1}; blnum=numel(bl);

b2=network.b{2,1}; b2num=numel(b2);
toplamparams=I1Wnum+LWnum-+blnum+b2num;

IWs=x(1:IWnum);

IWnew=reshape(IWs,size(IW,1),size(IW,2)); x=x(IWnum+1:end);
LWs=x(1:LWnum);

LWnew=reshape(LWs,size(LW,1),size(LW,2)); x=x(LWnum+1:end);
bls=x(1:b1num); blnew=reshape(bls,size(b1,1),size(b1,2)); x=x(blnum+1:end);
b2s=x(1:b2num); b2new=reshape(b2s,size(b2,1),size(b2,2));
newtwork2=network;

newtwork2.IW{1,1}=1Wnew;

newtwork2.LW{2,1}=LWnew;

newtwork2.b{1,1}=blnew;

newtwork2.b{2,1}=b2new;

end
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Ek 2. Egitim Kodu (TrainingPSO kodu diger AFT ve BSA gore uyarlandi.)

function Newnetwork=TrainingPso(network,Xtr,Ytr)
%% difinition problem
costfunction=@costANNPso;
IW=network.IW{1,1}; IWnum=numel(IW);
LW=network.LW{2,1}; LWnum=numel(LW);
bl=network.b{1,1}; blnum=numel(bl);
b2=network.b{2,1}; b2num=numel(b2);
toplamparams=IWnum+LWnum-+blnum+b2num;
nvar=toplamparams;
varsize=[1 nvar];
varmin=-1*ones(1,toplamparams);
varmax=1*ones(1,toplamparams);
function cost=costANNPso(xx,network,Xtr,Ytr)

cost=zeros(size(xx,1),1);

for i=1:size(xx,1)

x=xx(i,:);

newtwork2=creatnet(x,network);

Netytr=sim(newtwork?2,Xtr);

c=mse(Netytr-Ytr);

cost(i,1)=c;

end

end
%% pso parameters
maxit=250;
npop=50;
w=1,;
wdamp=0.99;
cl=1;
c2=1,

%% initialization
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bos_parca.pozisyon=[];
bos_parca.velocity=[];
bos_parca.cost=[];
bos_parca.best.pozisyon=[];
bos_parca.best.cost=[];
Globalbest.pozisyon=([];
Globalbest.cost=inf;
parca=repmat(bos_parca,npop,1);
for i=1:npop
parca(i).pozisyon=unifrnd(varmin,varmax,varsize);
parca(i).cost=costfunction(parca(i).pozisyon,network, Xtr, Ytr);
parca(i).valocity=zeros(varsize);
parca(i).best.pozisyon=parca(i).pozisyon;
parca(i).best.cost=parca(i).cost;
if parca(i).cost<Globalbest.cost
Globalbest.pozisyon=parca(i).pozisyon;
Globalbest.cost=parca(i).cost;
end
end
bestcost=zeros(maxit,1);
%% main loop
for it=1:maxit
for i=1:npop
parca(i).valocity=w*parca(i).valocity...
+cl*rand(varsize).*(parca(i).best.pozisyon-parca(i).pozisyon)...
+c2*rand(varsize).*(Globalbest.pozisyon- parca(i).pozisyon);
% update pozisyon
parca(i).pozisyon=parca(i).pozisyon+parca(i).valocity;
% evalute
parca(i).cost=costfunction(parca(i).pozisyon,network, Xtr, Ytr);
% update personal best
if parca(i).cost<parca(i).best.cost

parca(i).best.pozisyon=parca(i).pozisyon;
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parca(i).best.cost=parca(i).cost;
if parca(i).best.cost<Globalbest.cost
Globalbest=parca(i).best;
end
end
%update Global
end
bestcost(it)=Globalbest.cost;
%%disp(['itration' num2str(it) ": bestcost ' num2str(bestcost(it))]);
w=w*wdamp;
end
%% results
%%figure;
%plot(bestcost);
Globalbest.pozisyon;
Newnetwork=creatnet(Globalbest.pozisyon,network);

end
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Ek 3. Normalizasyon Kodu

% Excel dosyasindan veriyi oku
veri = xlsread('tuketim_gumushane.xls');
% Her siitunu ayr1 ayr1 normalize et
[a, y] = size(veri);
fori=1nn
min_val = min(veri(:, 1));
max_val = max(veri(:, i));
veri(:, i) = (veri(:, i) - min_val) / (max_val - min_val);
end
% Normalized veriyi ekrana yazdir (istege bagli)
disp(‘Normalized Veri:');
disp(veri);
% Normalized veriyi yeni bir Excel dosyasina yazdir
writematrix(veri, 'normalized_veri.xlsx’);

disp('Normalized veri "normalized veri.xlsx" dosyasina yazild1.");
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