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OZET

Enerji, tlkelerin kalkinma politikalary icinde hayati 6nem tasiyan stratejik bir
alandir. Enerji ihtiyacimn, artan nudfus, artan sanayilesme ve gelisen
teknolojilere bagh olarak hizh bir sekilde artis gostermesi enerji politikalarimin
onemini daha da artirmaktadir. Enerji politikalarim belirleyebilmek iginse
gelecege yonelik guvenilir ve dogru tahminlere ihtiyag duyulmaktadir. Bu
kapsamda, tez ¢alismasinda YSA ile sebep-sonug iliskisine dayah enerji talep
tahmini gerceklestirilmistir. YSA Uzerinde arastirmalar yapilarak enerji
alamnda yaygin olarak kullamlan YSA ve tahmin modelleri incelenmistir.
Turkiye net enerji talebini tahmin etmek igin 1970-2010 willann arasindaki
GSYH, nufus, ithalat, ihracat, bina ytz 6lcimi ve tasit sayis1 degisken verileri
kullanilarak YSA modeli kurulmustur. Kurulan YSA modelinin basarisim ve
tahmin performansim degerlendirebilmek igin regresyon ve zaman seri
modelleri gelistirilmis ve karsilastirmalar yapilmistir. Yapilan analizler ve
karsilastirmalar neticesinde YSA daha basanh tahminler gerceklestirdigi

gorulmas ve 2011-2025 yillan arasi Turkiye net enerji talebi tahmin edilmistir.
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ABSTRACT

Energy, having vital importance in countries’ development policies, is a
strategic issue. Rapidly increment of energy demand with population, industry
and developing technology increases more importance of energy policies.
Reliable and accurate predictions are needed in order to determine energy
policy for the future. Within this framework, energy demand forecast based on
artificial neural networks (ANN) in this thesis was carried out with the cause-
and-effect relationships. By doing research on ANN which are widely used in
the field of energy, prediction models were investigated. ANN model has been
established with GDP, population, import, export, building surface area and the
number of vehicles for Turkey net energy demand forecast between 1970-2010
years. Regression and time series models were developed in order to evaluate
success and predict performance of ANN model and comparisons are made. As
a result of the analyzes and comparisons, ANN performs seen more successful
predictions and Turkey net energy demand forecast between 2011-2025 years

were estimated.
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1. GIRIS

Bilimsel olarak enerjinin tanim1 6zetle ““is yapma kapasitesi veya kabiliyeti””olarak
tanimlanmaktadir. En genel anlamiyla is yapabilme glciine sahip evrensel bir
kavram olan enerji, Uretim islemlerinde kullaniimasi zorunlu bir girdidir. Ayrica
toplumlarin refah dizeylerinin yikseltilmesi igin gerekli bir hizmet araci olarak
ekonomik ve sosyal kalkinmanin temel taglarindan birisini teskil etmektedir [Sahin,
1994].

Enerji kaynaklarinin siniflandirilmasi; geleneksel tasnif, kaynak kullanim yeri ve
amacina gore smiflandirilabilecegi gibi ticari ve gayri ticari olarak da
smiflandirilabilmektedir. Enerji kaynaklarinin donustdralebilirligine gore yani enerji
kaynaklarinin bir dizi islemden gecirilip gecirilmedigine gore yapilan tasnif
geleneksel tasnif olarak nitelenip, kaynaklar birincil ve ikincil enerji kaynaklari
olarak adlandiriimaktadir. Birincil enerji kaynaklar: dogada bulunduklar: sekliyle ve
herhangi bir isleme gerek kalmadan kullanilabilen kaynaklardir. ikincil enerji
kaynaklar1 ise birincil enerji kaynaklarinin belirli bir igslemler silsilesinden gegirilerek

meydana gelen kaynaklardir [Hepbasl: ve Ozgener, 2004].

Enerji sektord, tlkelerin kalkinma politikalar: iginde hayati 6nem tasiyan stratejik bir
alan niteligindedir. Tuketim miktar1 stirekli artan enerji, tretildigi kaynaklarin sahip
oldugu bazi 6zellikler nedeniyle 6nemini her gegen giin daha da artirmaktadir. Fosil
yakitlar olan petrol, dogal gaz ve komidriin gelecekte tiikenebilecek yakitlar olmasi,
dinya (zerinde homojen bir dagilima sahip olmamasi, yenilenebilir enerji
kaynaklarinin her tlkede kullanabilecek 6zellik ve kapasitede olmamasi, lkeler igin

enerji kaynaklarin1 gok daha stratejik bir konuma getirmektedir [internet].

Enerji kaynaklarina sahip olmayan ve enerji ihtiyaglarmi ithal etmek zorunda kalan
ulkeler, kendileri bakimindan stratejik olmaktan ¢ikip, 'kritik' bir 6nem kazanmis
olan enerji kaynaklarmnin arz giivenliginin, ulusal guvenlik ile ayn1 manada gorulmesi

nedeniyle enerji hammaddelerinin arz guvenligini saglamak icin farkli yollar



izlemektedirler. Bu tlkeler, elde edemedikleri bu enerji kaynaklarinin tasinmasini
saglayan hatlarin kendi tlkelerinden ge¢cmesini istemektedirler. Son yillarda diinya
Uzerinde bu hatlara sahip olmak igin biyuk bir micadele yasanmaktadir ve

yasanmaya devam edecektir [Cakir, 2008].

Sanayilesmis ve kalkinmis diinya tlkesine haline gelmek battin devletlerin istegidir.
Kalkinmay saglayan en temel sektor sanayi sektorudir. Sanayi sektorinin en temel
girdisinin enerji olmasi, dinya genelinde enerji tiketiminde artigin yasanmasina
neden olmaktadir. Enerji tiketiminin surekli artmas: ve enerji kaynaklarinin
Ozellikleri, enerji konusunu son yillarda diinya glindeminin en (st sirasina tagimistir.
Diinya giindeminin en st sirasinda olan bir konunun elbette Tirkiye glindeminde de

en ust siralarda olmasi sarttir.

Enerji ihtiyacinin, artan nifus, artan sanayilesme ve gelisen teknolojilere bagl olarak
hizli bir sekilde artmasi: ve bu ihtiyacin Uretiminde sikintilarin yasanmasi, enerji
kaynaklarinin fiyatlarinda ¢ok kisa periyotlar icinde cok buyuk degisiklikler
yasanmasi ve enerji arz sistemlerinde degisikliklerin yasanmasi, diinya tzerindeki
dengeleri altust ederek buyik sorunlara neden olmaktadir. Bitiin bu olumsuzluklara
ragmen, enerjinin hayatimizin olmazsa olmazlarindan birisi olmasi, enerji ve enerji
kaynaklarinin cok iyi degerlendirilmesini ve c¢ok iyi enerji politikalarinin

uygulanmasini zorunlu hale getirmektedir.

Enerji politikalarini belirleyebilmek icin bolgenin enerji kaynaklari hakkinda bilgi
sahibi olmak, gelecege yonelik tahminlerde bulunmak oldukga 6nemlidir. Gelecege
yatirim yapabilmek icin yakin gelecegi kestirebilmek gerekir. Bu nedenle
hayatimizin olmazsa olmazlarindan olan enerji talebini karsilayabilmek icin basarili

tahminler yapmak oldukca 6nem arz etmektedir.

Herhangi bir degiskenin gelecekte alacagi degerlerin tahmini, degiskenin ge¢mis
donemlerdeki goOzlem degerleri kullanilarak olusturulan modeller yardimi ile

saglanir. Dogru model, gergege daha yakin tahminler tretilmesini saglayacaktir.



Tahmin yontemleri; nitel ve nicel tahmin yontemleri olarak iki ana gruba ayrilirlar.

Her iki tahmin yonteminin dayanag ilgili degiskene ait gozlem degerleridir.

Nitel tahmin yontemi, calisilan konu (zerinde uzman olan bireyin gorus ve
deneyimlerine dayanmaktadir. Ayni veriler igin farkli Kisiler farkli tahminlerde
bulunabilir. Ancak uygulamasinin kolay olmasi, fazla ¢aba ve zaman gerektirmemesi
olumlu yan1 olarak sayilabilir. Ayrica genellikle ucuz olmalar1 ve ileri derecede
istatistiksel yeteneklere ihtiya¢c duymamas da tercih edilmesinde dnemli bir etkendir.
[Cuhadar, 2006].

Nicel tahmin yontemleri ise matematiksel modellere dayanan yontemlerdir. Nicel
tahmin yontemleri, yeterli miktarda sayisal bilginin mevcut oldugu durumlarda
kullanilabilir. Nicel tahmin yontemleri ile tahminde bulunulacag: zaman su (¢ sartin
saglanmis olmasi gereklidir: Gegmise ait bilginin mevcudiyeti, bu bilginin sayisal bir
bicimde ifade edilebiliyor olmas: ve degiskenin ge¢miste gOsterdigi yapinin
gelecekte de devam edecegi dustincesinin gecerli olmasi. Gegcmis gozlem degerleri
kullanilarak strecin olusmasina katkida bulunan iliskiler belirlenir ve bu iligkilerin
gelecegi nasil sekillendirecegi tespit edilmeye ¢aligilir. Nicel tahminde bulunabilmek
icin iki temel yaklasim kullaniimaktadir: sebep-sonug iliskisine ve zaman serileri

analizine dayali modeller. [Hamzagebi, 2011].

Bu caligmada nicel tahmin metotlarindan olan yapay sinir aglart (YSA) ile enerji

alaninda sebep-sonug iliskisine dayali tahmin c¢alismasi gerceklestirilecektir.

YSA, tahmin calismalarinda oldukga basarili sonuglar vermekte ve dogrusal olmayan
problemleri modelleyebilmesiyle diger tahmin yontemlerinin 6niine gegmektedir. Bu
nedenle enerji alaninda da YSA ile tahmin calismalar: yapilmis ve yapilmaktadir. Bu
eksende ikinci bolimde literatir arastirmas: kismi yer almaktadir. Literatir
arastirmasi kisminda 6ncelikle sebep-sonug iliskisine dayali YSA ile gergeklestirilen
calismalar dikkate alinacaktir. Daha sonra Turkiye Uzerinde enerji ile ilgili ortaya
konulan ¢alismalara vakif olmak i¢in zaman serisi ve sebep-sonug iliskisine dayanan

tahmin yontemleri calismalar: incelenecektir.



Uciincti bolumde calisma kapsaminda kullamlacak olan YSA ayrintili bir sekilde
anlatilacak olup, dordinci bélimde uygulama kismi gergeklestirilerek bulgular elde
edilecektir. Elde edilen sonuclarin performansini degerlendirmek icin ¢coklu dogrusal
regresyon modeli ve zaman seri modeli gelistirilecektir. Bu modeller ile YSA modeli
karsilastirilacak olup 3 farkli senaryoya gore tahmin cgalismalari hesaplanacaktir.

Besinci bolimde sonuglar ortaya konulacak ve degerlendirmeler yapilacaktir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Enerji, Ulkelerin kalkinma politikalar: iginde hayati 6nem tasiyan stratejik bir aractir.
Surdurdlebilir kalkinmay: destelemek icin enerji politikalarinin belirlenmesinde
dogru ve guvenilir tahmin ¢alismalarmin yeri buyuktir. Bu nedenle enerjiyle ilgili
olarak literattrde birgok talep tahmini ¢aligmalari: yapilmis ve yeni tahmin modelleri
turetilmistir. Ornegin; Himanshu ve Lester (2008) zaman serilerini kullanarak Sri
Lanka’nin, Bessec ve Fouquau (2008) cok degiskenli regresyon analizine dayal
deneysel bir model gelistirerek Urdiin’tin elektrik talebini tahmin etmislerdir. Wang
ve ark. (2010) adaptif parcacik surt optimizasyonu ile mevsimsel otoregresif bilesik
hareketli ortalama (SARIMA) tahmin modeli, mevsimsel Ustel diuzeltme modeli ve
agirhikli destek vektor makinelerini kullanarak yeni bir model gelistirmisler ve eletrik
yuk tahmini i¢in bu modeli kullanmiglardir. Lee ve Tong (2011) genetik algoritmayla
desteklenen gri modeli kullanarak Cin’in enerji talebini tahmin etmislerdir. Suganthi
ve Samuel (2012) enerji alamyla ilgili olarak yapilan bu tir calismalari derleme
yoluna gitmis ve talep tahmin modellerini, kullanilan ve gelistirilen tekniklere gore
smiflandirmiglardir. Daha genis enerji talep tahmin modellerine ulagmak icin

Suganthi ve Samuel’in (2012) calismalar1 incelenebilir.

CGalismanin bu agamasinda oncelikle, tanmin teknigi olarak kullanilacak olan YSA ile
yapilan ¢alismalar incelecek ve literatiirde YSA modelinde kullanilan degiskenler ve
tahmin modelindeki 6nemli noktalar tespit edilecek, daha sonra Turkiye’de ortaya
konulan enerji talep tahmini calismalart gozden gecirilecektir. Boylece YSA
konusuna ve Turkiye’deki enerji calismalarina hdkim olunarak alt yapis1 saglam bir

calisma ortaya konulabilecektir.

2.1. YSA ile Enerji Talep Tahmini Cahsmalan

YSA, tahmin ¢alismalarinda oldukga basarili sonucglar vermekte ve dogrusal olmayan
problemleri modelleyebilmesiyle diger tahmin yontemlerinin 6niine gegmektedir. Bu
nedenle bircok alanda oldugu gibi enerji alaninda da YSA ile tahmin calismalar:

yapilmis ve yapilmaktadir.



So6zen ve ark. (2005) calismalarinda Tlrkiye’nin net enerji tiketiminin tahmini igin
yapay sinir aglarmi kullanmiglardir.  Sinir aglarmi egitmek igin 2 model
gelistirmiglerdir. 1975-2003 yillar1 arasindaki ndifus, brut dretim, kurulu kapasite,
ithalat ve ihracat verileri 6grenme igin kullanilmistir. Elde edilen sonuglar gercek

verilerle karsilastirilarak yapilacak tahminin gercekci olacag: sonucuna varilmastir.

Pao (2006) calismasinda Tayvan’da elektrik tuketiminde ekonomik faktorlerin (milli
gelir, nufus, gayri safi yurtici hasila (GSYH), tuketici fiyatlari endeksi) etkisini
incelemek ve tahmin modeli gelistirebilmek icin YSA ile birlikte lineer ve lineer
olmayan istatistiksel modelleri kullanmigtir. Ocak 1990 ile Aralik 2002 tarihleri
arasindaki 156 ayhk veriler kullanilarak modeller kurulmustur. Sonuclar
karsilastirildiginda YSA, elektrik tuketimi tahmin modelleri i¢in lineer modellerden
daha iyi sonug vermistir. Ayrica bu ¢alisma Tayvan’da elektrik tuketimindeki 6nemli

ekonomik faktdrlerin saptanabilmesini saglayarak arastirmacilara yol gostermektedir.

Sozen ve Arcakhioglu (2007) Turkiye’nin net enerji tiketimini tahmin etmek igin
yapay sinir aglarini kullanmiglardir. Ekonomik gdstergeler ve niifus faktorlerini
dikkate alarak 3 farkli model kurmuslardir. 37 yillik (1968-2005) verileri kullanarak
ogrenmeyi gerceklestirmistir. Farkli modelleri karsilastirarak gelecek icin guvenilir

sonuclar elde etmeyi basarmiglardir.

Kavakhoglu ve ark. (2009) Turkiye elektrik tiketimini tahmin etmek igin; yapay
sinir aglariyla 1975-2006 yillar1 arasindaki verileri kullanarak 2027 yilina kadar
elektrik tuketimini tahmin etmislerdir. Ekonomik gostergelerden olan gayri safi milli
hasila (GSMH), nifus, ithalat ve ihracat fonksiyonlarini kullanarak elektrik
tiiketimini modellemislerdir. ithalat-ihracat oranlar: ve sadece zaman girisleriyle de
modellemeler yapmislardir. Daha sonra mutlak ve ylzde hata karelerine dayanan

modeller arasinda performans karsilastirmas: yaparak sonuclar: degerlendirmislerdir.

Geem ve Roper (2009) Guney Kore’nin enerji talebini tahmin etmek igin ileri
beslemeli ¢ok katmanli YSA modelini kullanmiglardir. 1980-2007 yillar1 arasindaki
GSYH, nifus, ithalat ve ihracat verilerini kullanarak 2008-2025 yillar1 igin toplam



enerji tuketimini hesaplamislardir. Elde edilen sonuglar dogrusal regresyon ve ustel
model ile elde edilen sonuclarla karsilastirilmistir. YSA’nin diger yontemlere gore

daha iyi tahminler yaptig: saptanmastir.

Ekonomou (2010) Yunanistan’in toplam enerji talebini tahmin etmek icin YSA’nin
cok katmanli algilayict modelini kullanmigtir. 1992-2008 yillar1 arasindaki ortam
sicakligi, kurulu gic kapasitesi, GSYH ve yerlesim yeri elektrik tiketimi verilerini
kullanarak 2010,2012 ve 2015 yillar1 igin toplam enerji tiketimini tahmin etmistir.
Elde edile sonuclar destek vektor ve regresyon modelleri ile karsilastirilarak 6nerilen

modelin kabul edilebilir diizeyde oldugu saptanmistur.

Limanond ve ark. (2011) calismalarinda gelecek 20 yil igin Tayland’in ulastirma
enerji talebini tahmin etmislerdir. Bunun igin log-lineer regresyon ve YSA’ni
kullanmigtir. 1989-2008 yillar1 arasindaki GSYH, nifus ve kayith ara¢ sayilari
degiskenlerini kullanarak 2010, 2015, 2020, 2025, 2030 yillarindaki ulastirma enerji

tiketimi hesaplamiglardir.

Kankal ve ark. (2011) Tarkiye’nin enerji tiketimini sosyo-ekonomik ve demografik
degiskenler kullanarak tahmin etmislerdir. Gayri safi yurtici hasila, nifus, ithalat-
ihracat miktarlar1 ve istihdam degiskenleriyle regresyon analizi ve yapay sinir
aglarint kullanilarak 2008-2014 yillart Tlrkiye enerji tiketimi tahmin edilmistir.
Elde edilen tahmin sonuglar: birbirleriyle ve resmi tahminlerle karsilastirilarak

sonuclar ortaya konmustur.

Geem (2011) calismasinda ulastirma enerji talebini tahmin etmek icin GSYH, nufus,
petrol fiyatlari, kayith ara¢ sayisi ve yolcu tasima miktar: gibi cesitli degiskenleri
kullanarak YSA ve regresyon modelleri kurmuslardir. Degiskenler igin 1990-2007
yillari arasindaki veriler kullanilarak 2008-2025 yillarindaki ulastirma enerji talebini

hesaplamiglardir.

Bilgili ve ark. (2012) Turkiye’deki konut ve sanayi sektorlerinin enerji tuketimini

tahmin etmek icin YSA, lineer regresyon (LR) ve lineer olmayan regresyon (NLR)



modellerini kullanmistir. Kurulu kapasite, brit elektrik Gretimi, nlfus ve toplam
abone sayis1 degiskenleriyle yapilan hesaplamalar literattirde yapilan ¢ahismalar ve
Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi(ETKB) ndaki sonuclarla karsilagtirilmistir. Bu
karsilastirmalar neticesinde YSA yonteminin; LR ve NLR modellerinden daha iyi

sonu¢ verdigi mukayese edilmistir.

Bu bolimde literatiirde bulunan, YSA ile bazi enerji talep tahmini calismalar:

verilmis olup; bu makaleler Cizelge 2.1’de 6zet halinde sunulmustur.

Cizelge 2.1. YSA ile gerceklestirilen enerji talep tahmin ¢caligsmalar:

. . o Tahmin
Yazarlar Degiskenler Veri Yili Enerji TUrd ) .
Donemi
R Nifus, brit dretim, kurulu } .. . Model
Sozen ve ark. (2005) kapasite, ithalat, ihracat 1975-2003 Enerji talebi kuruldu
Pao (2006) Milli gelir, GSYH, tuketici fiyat | Ocak 1990- Elektrik enerji Model
endeksi Aralik 2002 talebi kuruldu
Sozen v(ez(,)Aar7c)a Khoglu Niifus, ekonomik gostergeler 1968-2005 Enerji talebi k’\:r(iﬁglu
Kavaklioglu ve ark. GSMH, niifus, ithalat ve ihracat 1975-2006 Elektrik enerl 2007-2027
(2009) talebi
Gem ve Roper (2009) GSYH, niifus, ithalat, ihracat 1980-2007 Topltirlrésinerjl 2008-2025
Sicaklik, kurulu gii¢ kapasitesi, } Toplam enerji 2010, 2012,
Ekonomou (2010) | oy, yerlesik elekirik tiketimi | -292-2008 talebi 2015
. . - 2010, 2015,
leanggd ve ark. GSYH, niifus \I/e kayith arag 1989-2008 Ulasnrrlnilenerjl 2020, 2025,
(2011) sayilar talebi 2030
Kankal ve ark. (2011) GSYH, niifus, ithalat, ihracat, is 1980-2007 Enerji talebi 2008-2014
Geem (2011) Petrol fiyatlari, kay1t|1.ara(; SaY1sL | 1990-2008 Ulastlrma_enerjl 2008-2025
yolcu tasima miktar talebi
Kurulu kapasite, briit elektrik Elektrik enerii
Bilgili ve ark. (2012) tretimi, nlifus ve toplam abone 1990-2007 talebi ] 2008-2015
sayist

2.2. Turkiye’de Enerji Talep Tahmini Cahsmalar

Gelisen ve gelismekte olan Ulkeler igin stratejik dneme sahip olan enerji konusu
slphesiz Turkiye i¢inde ¢ok dnemli bir argiimandir. Bu nedenle diinyada oldugu gibi
Turkiye’de de enerji talep tahminine yonelik calismalar yapilagelmektedir. Bu
kisimda Turkiye’de gerceklestirilen enerji talep tahmini ¢alismalari hakkinda bilgi
sahibi olmak amaciyla literatur incelenmis, yapilan calismalar 6zetlenmis ve tablo

halinde sunulmustur.




Ceylan ve Oztiirk (2004) Turkiye’deki ekonomik gostergelere goére enerji talep
tahmin icin genetik algoritma yaklasimlarini kullanarak bir genetik algoritma enerji
talep modeli gelistirmislerdir. 1970-2001 yillar1 arasindaki ekonomik gostergelerden
GSMH, nfus, ithalat ve ihracat verileri kullanilarak farkli senaryolara gore 2002-
2025 yillar1 arasindaki toplam enerji talebi tahmin edilmistir. Gelistirilen modelin
tahmin hatas1 ETKB projeksiyonuyla karsilastirildiginda daha disik diizeyde oldugu

gosterilmistir.

Hamzagebi ve Kutay (2004) uzun donemli elektrik enerjisi tiketimi tahmininde
yapay sinir aglarmin kullanmistir. 1970-2002 yillari arasindaki elektrik enerji
tuketimi degerleri ve nufus bilgileri ile model gelistirilerek 2003-2010 yillar:
arasindaki tahminler ortaya konulmustur. Yapay sinir aglar1 teknikleri ile bulunan
sonuclar, Box-Jenkins modelleri ve regresyon teknigi ile karsilastirilmistir. Bulunan
sonuclar yapay sinir aglarmin elektrik enerjisi tiketiminde iyi bir tahmin araci

oldugunu gdstermistir.

S6zen ve ark. (2004) makalede iki durumdan bahsetmektedir. Oncelikle ana tema;
YSA kullanarak Turkiye’deki giines enerji potansiyelini ortaya koymak ve
sonrasinda da gelistirilen sinir aglar1 yazilmlariyla farkli 6grenme algoritmalarini ve
lojistik sigmoid transfer fonksiyonlarini kullanarak en iyi yaklasimi belirlemek
olmustur. Meteorolojik ve cografik veriler kullanilarak egitilen ve test edilen model
ag lizleme istasyonlart bulunmayan bdlgelerde glnes kaynagi potansiyelini
degerlendirmede daha fazla hassasiyete gosteren YSA modeli sonucunda glnes

enerjisi potansiyeli ayhk haritalar seklinde olusturulmustur.

Oztiirk ve ark. (2004) Turkiye’de kullamilabilir petrol tanmini icin genetik algoritma
yaklasimini kullanmiglardir. 1990-2000 yillar1 arasindaki GSMH ve arag sahiplerinin
yuzdelik verilerini kullanarak 2001-2020 yillar1 arasindaki kullanilabilir petrol
talebini tahmin etmiglerdir. Tahmin igin gelistirilen ¢ farkli modelden ortalama
tahmin hatas1 en az olan tercih edilmis ve tahmin tekniginin kullanilabilir oldugu

goOsterilmistir.
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So6zen ve ark. (2005) calismalarinda Trkiye’nin net enerji tiketiminin tahmini igin
yapay sinir aglarmi kullanmiglardir.  Sinir aglarmi egitmek igin 2 model
gelistirmiglerdir. 1975-2003 yillar1 arasindaki ndifus, brut Gretim, kurulu kapasite,
ithalat ve ihracat verileri 6grenme igin kullanilmistir. Elde edilen sonuglar gercek

verilerle karsilastirilarak yapilacak tahminin gercekgi olacag: sonucuna varilmastir.

Haldenbilen ve Ceylan (2005) calismalarinda genetik algoritmay: kullanarak etkin
bir ulastirma talep tahmini elde edebilmek i¢in U¢ formda enerji talep denklemi
gelistirmiglerdir. 1970-2000 yillar1 arasindaki nifus, GSYH ve arag-km verilerini
kullanarak lineer, istel ve ikinci dereceden (¢ farkli model gelistirilmistir. ikinci
derece formundaki modelden en iyi sonuglar elde edilmis ve 2020 yilina kadarki
talep tahmini gerceklestirilmistir.

Ediger ve ark. (2006) Turkiye'nin yerli fosil yakit Gretimini icin en olast egriyi
tahmin etmeyi amaclamiglardir. Calismalarinda 1950°den 2003 yilina kadarki tarihsel
verileri karsilastirmali bir sekilde regresyon, otoregresif bilesik hareketli ortalama
(ARIMA) ve mevsimsel otoregresif bilesik hareketli ortalama (SARIMA)
modellerine uygulayarak fosil yakit Gretimi tahmini igin karar destek sistemleri
gelistirmiglerdir. Farkl fosil yakit tipleri icin farkli tahmin modelleri dnerilmis ve

tahminler yapilmistur.

Murat ve Ceylan (2006) calismalarinda sosyo-ekonomik ve ulastirmayla ilgili
goOstergeleri kullanarak 2020 yilina kadarki ulastirma talep tahmini igin YSA’nm
kullanmiglardir. 1970-2001 yillar: arasindaki nifus, GSYH ve toplam yillik ortalama
arag-km verileri kullanilarak model gelistirilmistir. Test asamasinda enerji verileriyle
model tahminleri karsilastirilarak  model dogruluma gergeklestirilmis  ve
projeksiyonlar iki farkli senaryoya gore yapilmistir. Elde edilen sonuglarin ulastirma

enerji tahmin problemi i¢in uygun yontem oldugu belirtilmistir.

Akay ve Atak (2007) cahsmalarinda gri tanmin modelini kullanarak Turkiye’nin
toplam ve sektorel elektrik enerji talebini tahmin etmislerdir. 1970-2004 yillar:

arasindaki toplam ve sektorel elektrik enerji verilerini kullanarak 206-2015 yillar:
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icin tahmin degerlerini hesaplamislardir. Elde edilen sonuglar, ETKB’nin enerji talep
modelinin sonuclariyla karsilastiriimis ve gri tahmin modelinin daha dogru sonuclar

verdigi saptanmistir.

Ediger ve Akar (2007), calismalarinda Turkiye’nin gelecekteki birincil enerji
talebinin 2005 yilindan 2020 yilina kadar olan tahminini hesaplamak i¢cin ARIMA ve
SARIMA yontemlerini kullanmiglardir. Bu yontemin birevsel tahminlerden daha
guvenilir oldugunu ve bireysel enerji ve toplam birincil enerji kaynaklarinin ortalama

yillik buyime oranlarmin azalacag: sonucuna varmslardir.

Sozen ve Arcakhoglu (2007) Turkiye’nin net enerji tiketimini tahmin etmek igin
yapay sinir aglarint kullanmiglardir. Ekonomik gdstergeler ve niifus faktorlerini
dikkate alarak 3 farkli model kurmuslardir. 37 yillik (1968-2005) verileri kullanarak
ogrenmeyi gerceklestirmistir. Farkli modelleri karsilastirarak gelecek igin givenilir

sonuclar elde etmeyi basarmiglardir.

Erkan (2007) calismasinda elektrik talep tahmini icin ARIMA modelini kullanmistir.
Calisma sonucunda tuketicilerin fiyat ve gelir degisikliklerine yanitlarinin oldukca
kisith oldugunu; bu nedenle Turk elektrik piyasasinin ekonomik dizenleme
yapmasmin gerekli oldugu sonucuna variliyor. Diger ¢ikarilan sonug ise saglikli
elektrik piyasas1 ve tutarli enerji politikalarmin gelisimini tehlikeye sokabilen
elektrik taleplerinin oldukga yiksek tutuldugu gincel resmi elektrik talep

gosterimlerinden anlasilmaktadir.

Hamzagebi (2007) Turkiye’nin 2020 yilina kadar sektorel bazdaki elektrik enerji
tuketimini tahmin etmistir. Bu tahminde veri yapisindaki dogrusal olmayan iliskileri
modelleyen ve ayni zamanda birden fazla degiskenin gelecek degerlerini tahmin
eden YSA’mt kullanmistir. Bulunan tahmin sonuclar1 resmi tahminlerle

karsilastiriimstur.

Toksari (2007) Turkiye enerji talep tahmini icin karinca kolonisi optimizasyon
(ACO) modelini kullanmistir. ACO enerji talep tahmini igcin 1979-2005 yillar:
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arasindaki niifus, GSYH, ithalat ve ihracat verilerini kullanmistir. 3 farkli senaryo
icin 2025 yilina kadarki tahminler yapilmis ve sonuclar ETKB’nin tahminleriyle

karsilastirilmis ve degerlendirmeler yapilmistir.

Canyurt ve Oztiirk (2008) cahsmalarinda senaryolar treterek Tirkiye’nin fosil yakit
tiketimini analiz etmek ve gelecek donemlerin tahmini igin genetik algoritmay1
kullanmiglardir. Lineer olmayan formlarda gelistirilen modeller Tirkiye’nin petrol,
komir ve dogal gaz talebi icin uygulanmistir. Genetik algoritma talep tahmin
modelleri; GSYH, nufus, ithalat ve ihracat verilerine dayanan fosil yakitlarin (petrol,
komdr, dogal gaz) talep degerlerini tahmin etmek icin gelistirilmistir. 2020 yilina
kadar elde edilen tahminler Dunya Enerji Konseyi Tirk Milli Komitesi (DEKTMK)

sonuclariyla karsilastiriimis ve analizler yapilmustir.

Unler (2008) Tirkiye’nin toplam enerji talep tahmini etkin bir sekilde
gerceklestirebilmek igin parcacik surt algoritmasinin enerji talep tahmin modelini
kullanmistir. Bu cahsma igin 1979-2005 yillar1 arasindaki GSMH, nifus, ithalat,
ihracat ve blylme oran verilerini kullanmis ve 2006-2025 yillarini igin tahmin
sonuclarina ulasmistir. Algoritmanin dogrulugunu belirleyebilmek igin ayni problem
icin gelistirilen karinca kolonisi optimizasyonuyla elde edilen tahmin sonuglarini

karsilastirmastir.

Kavakloglu ve ark. (2009) Turkiye elektrik tiketimini tahmin etmek igin; yapay
sinir aglariyla 1975-2006 yillar1 arasindaki verileri kullanarak 2027 yilina kadar
elektrik tuketimini tahmin etmislerdir. Ekonomik gostergelerden olan gayri safi milli
hasila, nufus, ithalat ve ihracat fonksiyonlarmi kullanarak elektrik ttketimini
modellemislerdir. Ithalat- ihracat oranlar1 ve sadece zaman girisleriyle de
modellemeler yapmiglardir. Daha sonra mutlak ve ylzde hata karelerine dayanan

modeller arasinda performans karsilastirmas: yaparak sonuclar: degerlendirmislerdir.

Toksar1 (2009) Tuarkiye’nin net elektrik enerji tretimi ve talebini belirlemek icin
karinca kolonisi optimizasyon yaklasimi kullanmistir. 1979-2006 yillar1 arasindaki

GSMH, nifus, ithalat ve ihracat verileri kullanilarak karinca kolonisi optimizasyonu
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elektrik tahmin modeli gelistirilmistir. Burada 6nerilen bitin denklemler elektrik
enerji Uretimi ve talebi icin lineer ve ikinci derecedendir. ikinci dereceden model
elektrik enerji Uretimi ve talebi icin daha iyi sonuclar verdiginden; bu model
kullanilarak 2025 yilina kadarki elektrik enerji Uretimi ve talep tahminleri

gerceklestirilmistir.

Cmnar ve ark. (2010) cahismalarinda Turkiye’de stratejik enerji calismalarinda
degisen enerji senaryolarina gore genetik algoritma (GA) kullanarak yeni model
gelistirmiglerdir. 1970-2006 yillar1 arasindaki GSMH, ylklenmis kapasite, nufus,
birincil enerji ve elektrik tiketimi verilerini kullanarak 2007-2012 yillart igin
hidroelektrik enerji talebini hesaplamiglardir.

Demirel ve ark. (2010) tahminleme yontemlerinden Adaptif Ag Tabanli Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS) ve otoregresif hareketli ortalama (ARMA) teknikleri ile
elektrik enerjisi talep tahminleri yapilmis ve hangi yontemin talep tahmininde daha
basarili oldugu ortaya konulmustur. Bu ¢alismada, 1970-2005 arasi gayri safi milli
hasila , Uretilen enerji, tiketilen enerji, nifus ve kurulu gug verileri kullanilarak
ANFIS ve ARMA modelleri olusturulmustur. Elde edilen model yardimiyla 2006-
2010 yillarina ait elektrik enerjisi talep tahminleri elde edilmistir. ANFIS ve ARMA

ile bulunan sonuglarin karsilastirmali yorumlari yapilarak dnerilerde bulunulmustur.

Erdogdu (2010) calismasinda talep ozelliklerine odaklanarak dogalgaz talebinin
Turkiye’de kisa ve uzun vadede fiyat ve gelir esnekligini dikkate alarak tahminlerini
gerceklestirmistir. 1987-2007 yillar1 arasindaki dogal tuketim verileri ile ARIMA
modelini kullanarak Turkiye’nin dogalgaz talebini 2008-2030 yillar1 arasinda tahmin

etmis ve bu sonugclari resmi sonuglarla karsilastirmistir.

Kigukali ve Baris (2010) Turkiye’nin elektrik enerjisini tahmin etmek i¢in bulanik
mantik metodolojisini kullanmislardir. Tlrkiye’de birden fazla parametre kullanan
elektrik enerjisi tahmin calismalarmin aksine, sadece 1980-2008 yillar1 arasindaki
GSMH parametresini kullanarak 2009-2014 yillarindaki elektrik talebi tahmin
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edilmistir. Elde edilen tahminler ETKB’nin, literatiirdeki regresyon modeli

caligmasinin sonuglariyla karsilastirlmis ve daha iyi sonuglar verdigi saptanmastur.

Filik ve ark. (2011) elektrik enerjisi talep tahmini igin yeni bir matematiksel model
gelistirmiglerdir. Yontem uzun donemli tahminler yapabilmektedir. 1982-2007
yillarindaki uzun doénemli gercek yillik yik verileri kullanilmistir. Birgok
matematiksel fonksiyonlar, minimum tahmin hatasina ulasabilmek igin i¢ ice gecen
sistemlerin her asamasinda kullanilir. Onerilen modelin tahmin dogrulugunu
gOsterebilmek i¢in kok ortalama hata kareleri ve ortalama mutlak yizde hata

degerleri verilmis ve dogru tahminlerin yapilabilecegi ileri strtIlmustr.

Kankal ve ark. (2011) Tarkiye’nin enerji tiketimini sosyo-ekonomik ve demografik
degiskenler kullanarak tahmin etmislerdir. Gayri safi yurtici hasila, nifus, ithalat-
ihracat miktarlar1 ve istihdam degiskenleriyle regresyon analizi ve yapay sinir
aglarint kullanilarak 2008-2014 yillart Tlrkiye enerji tiketimi tahmin edilmistir.
Elde edilen tahmin sonuglari birbirleriyle ve resmi tahminlerle karsilastirilarak

sonuclar ortaya konmustur.

Kavaklioglu (2011) Turkiye’nin elektrik enerjisini tahmin etmek ve modellemek igin
destek vektor regresyon metodolojisini kullanmistir. 1975-2006 yillar: arasindaki
GSYH, nufus, ithalat ve ihracat verilerini kullanarak 2026 yilina kadarki talep
tahminini gergeklestirmistir. Gelistirilen modellerden ortalama kok hata karelerine
gOre en iyi sonucu veren model secilmistir. Elde edilen sonucglara gére bu model

gelecek tahminler icin kullanilabilmektedir.

Bilgili ve ark. (2012) Turkiye’deki konut ve sanayi sektorlerinin enerji tiketimini
tahmin etmek igin YSA, lineer regresyon (LR) ve lineer olmayan regresyon (NLR)
modellerini kullanmistir. Kurulu kapasite, brit elektrik Gretimi, nifus ve toplam
abone sayisi degiskenleriyle yapilan hesaplamalar literatiirde yapilan ¢cahismalar ve
Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi(ETKB)’ndaki sonuclarla karsilastirilmistir. Bu
karsilastirmalar neticesinde YSA yontemi LR ve NLR modellerden daha iyi sonug

verdigi mukayese edilmistir.
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Dilaver ve Hunt (2012) Tirkiye’nin gelecek elektrik enerji talebini tahmin etmek igin
toplam elektrik enerji tiketimi, GSMH ve elektrik fiyatlari arasindaki iligkiyi
arastirmiglardir. Bunu basarmak igin, 1960-2008 yillar1 arasindaki veriler yapisal
zaman serileri tekniklerine uygulanarak Turkiye’nin toplam elektrik talep fonksiyonu
tahmin edilmis ve 2020 yilina kadarki tahminler gergeklestirilmistir. Sonuclara gore
GSMH, elektrik fiyatlar1 ve temel enerji talep trendi Turkiye elektrik enerji talebinde

onemli etkenlerdir.

Kiran ve ark. (2012) calismalarinda Tirkiye’nin enerji talep tahmini icin pargacik
str ve karinca koloni optimizasyonuna dayanan bir model gelistirmislerdir. Bu
modelde GSYH, nufus, ithalat ve ihracat degiskenlerini kullanmiglardir. Modeldeki
ekonomik gostergelerin dalgalanmalarini karsilamak icin iki form (lineer ve ikinci
dereceden) gelistirilmistir. 1979-2005 yillar1 arasindaki veri setleri kullanilarak 3
farkl senaryo igin 2006-2025 yillarindaki enerji talebi tahmin edilmistir. Sonuglar
PSO ve ACO ile karsilastirilmis ve yorumlanmastir.

Tirkiye’de enerji alaninda gerceklestirilen bazi 6nemli calismalar Cizelge 2.2

Ozetlenmistir.



Cizelge 2.2. Turkiye’de enerji alaninda yapilan ¢alismalar
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. . Veri Y1l Enerji .
Yazarlar Tahmin Yontemi < ©1 Tahmin yili
Aralig Tard
Ceylan ve Oztiirk (2004) GA 1970-2001 TEOr':’;f;‘J'I“ 2002-2025
. Elektrik
Hamzacebi ve Kutay (2004) YSA 1970-2002 enerjisi 2003-2010
Sozen ve ark. (2004) YSA 2000-2002 Solar enerji Model kuruldu
Oztiirk ve ark. (2004) GA 1990-2000 K”':irllr'oalb"" 2001-2020
Sozen ve ark. (2005) YSA 1975-2003 T:ﬁ;g? Model kuruldu
Haldenbilen ve Ceylan GA 1970-2000 Ulasnr.r.na 2001-2020
(2005) enerji
Ediger ve ark. (2006) ARIMA 1950-2003 | Fosil yakitlar 2004-2028
Murat ve Ceylan (2006) YSA 1970-2001 | Ulastrma | 2004,20052010-
enerji 2020
. . Elektrik
Akay ve Atak (2007) Gri Tahmin 1970-2004 enerjisi 2006-2015
Ediger ve Akar (2007) ARIMA 1950-2004 T:rfggf‘ 2005-2020
Sozen ve Arcaklioglu YSA 19682005 |  TOPAM | \odel kuruldu
(2007) enerji
Erkan (2007) ARIMA 19842004 | Elekirik 2005-2014
enerjisi
Hamzagebi (2007) YSA 1970-2004 |  Elektrik 2005-2020
enerjisi
Toksar1 (2007) ACO 1979-2005 TEOr?;fJ'I“ 2006-2025
Canyurt ve Oztiirk (2008) GA 1975-2006 Fosil yakit 2007-2020
Unler (2008) PSO 1979-2005 T:rfggf‘ 2006-2025
Kavaklioglu ve ark. (2009) YSA 1975-2006 Emfgf 2007-2027
Toksart (2009) ACO 1979-2006 | Elektrik 2007-2025
enerjisi
Cinar ve ark. (2010) GA 1970-2006 | Hidroelektrik 2007-2012
Demirel ve ark. (2010) ANFIS 19702005 | Elekirik 2006-2010
enerjisi
Erdogdu (2010) ARIMA 1987-2007 Dogal gaz 2008-2030
Kiigiikali ve Bans (2010) Bulanik mantik 1980-2008 Emg‘f 2009-2014
Filiz ve ark. (2011) Matematiksel model 1982-2007 E:iﬁlr;( Model kuruldu
Kankal ve ark. (2011) YSA, Regresyon 1980-2007 T:ﬁ;g? 2008-2014
Kavaklioglu (2011) Destek vektor regresyon | 1q75 5505 | Elektrik 2007-2026
modeli enerjisi
Bilgili ve ark. (2012) YSA, Regresyon 1990-2007 Emg‘f 2008-2015
Dilaver ve Hunt (2012) Yapisal zaman serileri 1960-2008 ELZ';}:;( 2009-2020
Kiran ve ark. (2012) Hibritmodel (PSO Ve | 1979 505 |  Toplam 2006-2025

ACO)

Enerji
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3. YONTEM

3.1. Yapay Sinir Aglarmin Tanim

YSA’nin herkes tarafindan kabul edilen genel bir tanimi1 yoktur. Baz: bilim adamlar1

tarafindan yapilmis olan tanimlar asagidaki gibidir.

YSA bir sinir agi, bilgiyi depolamak icin dogal egilimi olan basit birimlerden olusan
paralel dagitilmis bir islemcidir. YSA insan beynine iki agidan benzemektedir. Bilgi,
ogrenme islemi yoluyla ag tarafindan elde edilir. Sinaptik agirliklar olarak bilinen

noronlar aras: baglanti kuvvetleri bilgiyi depolamak igin kullanilir [Haykin, 1994].

YSA insan idrakinin ve biyolojik sinirlerin matematiksel modelinin genellestirilmesi

olarak da tanimlanabilir [Fausett, 1994].

YSA, klasik modelleme tekniklerinden yapisal ve kavramsal olarak oldukga buyik
farkliliklar gosteren bir modelleme yontemidir. YSA temelde, insan beyninin ¢alisma
prensiplerinden esinlenilerek ortaya konmus bir modelleme dusiincesidir. insan
beyninin igleyisi tzerine yapilan ndrofizyolojik calismalar 20. yuzyilin ortalarina
kadar uzanmaktadir [Maier and Dandy, 2000].

YSA, bircok basit islemci elemandan olusan yapilardir. Bu elemanlar farkli formda
ifade edilebilen nlimerik verileri tasiyan “baglantilar” veya “agirliklar” ile birbirine
baglidirlar [Sagiroglu ve ark., 2003].

YSA ayni zamanda, “baglantili aglar (connectionist networks) ”, “paralel dagitilmis
aglar (parallel distributed networks)”, neuroformik sistemler (neuroformic systems)”
olarak da adlandirilmaktadir. Yapay sinir aglari bilgisayar bilimine de baz: yenilikler
getirmistir.  Algoritmik olmayan, adaptif, paralel programlama, dagitilmis
programlama vb. gibi tekniklerin gelismesine katkida bulunmuslardir. Ozellikle

olaylar hakkinda bilgilerin olmadig1 fakat 6rneklerin bulundugu durumlarda ¢ok



18

etkin olarak kullanilabilecek bir karar verme araci ve hesaplama yontemi olarak
gorilebilir [Oztemel, 2003].

YSA’ndaki gelismelerin temel kaynagi, beynimizin rutin olarak gerceklestirdigi
karmasik hesaplamalari yapay, belki zeki davranis sergileyen sistemlerin

yapilabilecegi imididir [Sagiroglu, 2003].

Bilgi isleme surecleri olarak nitelendirebilecegimiz yapay sinir aglart verilen
girdilere karsilik ¢iktilar Greten bir kara kutu olarak nitelendirilebilir. Yapay sinir
aglar1 alisilmig bilgi isleme yontemlerinden farklilik gostermektedir. Hatta sahip
oldugu 6zelliklerden dolay: birgok yonteme gore daha saglikli sonuglar Gretmektedir
[Sen, 2004].

3.2. Yapay Sinir Aglarmin Tarihcesi

Insan beyni Uzerindeki ilk cahsmalar cok eski zamanlara uzanmaktadir. Modern
elektronigin gelismesi ile birlikte, bu dustince islemini kullanmaya calismak dogal
hale gelmistir [EImas, 2003].

Sinir aglar1 ile ilgili ilk calismalar, 19. yy’in sonlari ile 20. yy’in baslarinda
gorilmektedir. Ilk cahsma; Helmholtz, Mach ve Pavlov gibi bilim adamlar
tarafindan gelistirilen disiplinler aras1 (fizik, psikoloji ve noropsikololji)  bir
calismadir. Bu galismadaki amag; 6grenme, sezme ve sartlanmanin genel teorisini
vurgulamaktadir. YSH konusunda ilk ¢aligmalar 1940l yillarda baslamistir. 1943
yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts, YSH’nin aritmetik ya da mantiksal bir
fonksiyon igin hesaplama yapabildigini gostermistir. McCulloch ve Pitts tarafindan
gelistirilen bu ilk model degisiklige ugrayarak daha sonraki ¢alismalarda geniscge
kullanilmigtir  [Hamzagebi, 2011]. YSA ile ilgili 6nemli gorulen calismalar

kronolojik sirada Cizelge 3.1°de g0Osterilmektedir.
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Cizelge 3.1. YSA ile ilgili yapilan ¢alismalarin kronolojisifHamzagebi, 2011]

1938

Rashevsky, sinirsel alan teorisi olarak da bilinen n6rodinamik
calismalarimi baglatt. Bu c¢ahsmalarda sinir aglarindaki aktivasyon ve

yayilimin diferansiyel esitlikler ile gosterimi bulunmaktadir.

1943

McCulloch ve Pitts, biyolojik sinir hiicresinin ilk yapay modelini gésterdi.

1943

Landahl, McCulloch ve Pitts, bircok aritmetiksel ve mantiksal islemin,
McCulloch  ve Pitts noron modelini  kullanan  metotlar ile

gerceklestirilebilecegini ileri surd.

1949

Hebb, “Davranig Organizasyonu” isimli kitabin1 yazdi.

1954

Gabor, gozlenen sinyal ile gecmis bilgiye dayali tretilen sinyal arasindaki
hatalarin ~ kareleri  ortalamalarm:  minimize  edecek  agirliklarin
belirlenmesinde dik inis (gradient descent) algoritmasini kullanan 6grenme

stizgecini icat etti.

1958

Rosenblatt, McCulloch ve Pitts néron modeli icin bir 6grenme metodu

gelistirerek algilayiciy1 (perceptron) icat etti.

1960

Widrow ve Hoff, hata kareleri ortalamalarini minimize etmek (zere

egitilen basit bir ag olan adaptif dogrusal eleman(ADALINE)’1 tanitti.

1962

Rosenblatt, cok katmanl: aglarin egitimi icin geri-yayilim hareket planmi
onerdi. Ancak bu Oneri, turevlenemeyen fonksiyonlar kullandigi igin

basarisiz oldu.

1967

Amari, kredi tayin problemlerinin ¢6ziminde c¢ok katmanli aglarda
agirliklar icin bir 6grenme kurali belirlenmesinde bir matematiksel ¢ézim

elde etti. Ancak bu bulusun 6nemi uzun bir siire fark edilemedi.

1969

Minsky ve Papert yayinladiklar: kitapta basit algilayict modelinin
smirlarmi gosterdi. Bu Kitaptan sonra YSA konusundaki ¢alismalar

yavaslad.

Bilim adamlari, Minsky ve Papert’in distincelerinden etkilendi ve YSA’yla

yapilacak calismalarin bittigine inandi. BOylece Rosenblatt ve Widrow’un

caligmalar1 algilayic1 ve ADALINE gozden distd. Aslinda Rosenblatt ve Widrow bu

smirlarin farkindayd: ve bunlar1 ortadan kaldiracak yeni aglar onerdiler. Ancak

karmasik aglarin egitimini saglayacak 6Ogrenme algoritmasini gelistiremediler.
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Bdylece on yil boyunca YSA calismalar: buytk olclide ertelendi. Ancak 1970°li
yillarda az da olsa bazi ¢caligmalar yapildi [Hagan, 1995].

YSA alanindaki c¢alismalar, yeni dustncelerin olmamasi ve gugcli dijital
bilgisayarlarin eksikliginden dolay: 1960’larin sonlarinda kesintiye ugramisti. Ancak
1980’li yillarda bu engellerin ortadan kalkmas: ile YSA konusunda calismalar
artmaya basladi. Yeni kisisel bilgisayarlar ve is istasyonlar1 basarili bir sekilde
kullanilmaya basland: ve yeni kavramlar gelistirildi. Ozellikle iki yeni kavram
YSA’nin yeniden dogusunu saglamistir. Bunlardan biri John Hopfield’in ¢alismast,
digeri de Rumelhart ve arkadaslarmin ¢ok katmanl: aglar1 egitmede kullanilan Geri

Yayilim Algoritmasinin gelistirilmesidir [Hamzagebi, 2011].

Hopfield ve Rumelhart’in calismalar1 yapay sinir aglarinin genellestirilebilecegi ve
Ozellikle geleneksel bilgisayar programlama ile ¢6zulmesi zor olan problemlere
¢ozim dretebilecegini gosterdi. Bu nedenle de yapay sinir aglarina olan ilgi tekrar

artmaya baslamistir [Haykin, 1994].

3.3. Yapay Sinir Aglarimn Ozellikleri

YSA’nin  bitin  modeller igin gecerli olan genel Kkarakteristik 6zellikleri
bulunmaktadir. Dogrusal olmayan yapilart modelleyebilmesi, farkli problemler igin
uyarlanabilirligi, 6grenme ve genelleme yapma yetenegi, paralel dagilmis yapisi,
hata toleransina sahip olmas: en dnemli 6zelliklerindendir. YSA’nin bu 6zellikleri
isletme, finans, mihendislik, tip vb. bircok farkli alanda tercih edilmelerini

saglamistir. Asagida kisaca bu 0zelliklerden bahsedilmektedir.
3.3.1. Dogrusal olmama
YSA’y1 meydana getiren yapay sinir hicreleri (YSH) icin tercih edilen aktivasyon

fonksiyonu sayesinde YSA’nin dogrusal ya da dogrusal olmayan modellemeyi

gerceklestirmesi saglanir. Gunlik yasamda Kkarsilasilan birgok problemin dogrusal
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olmayan iliskiler icerdigi distunuldiginde YSA’nin bu 6zelliginin  6nemi
anlasilabilir [Haykin, 1994].

3.3.2. Ogrenme

Insan sinir sisteminin calismasmi taklit eden YSA, problemin verileri kullanarak veri
yapisindaki iliskileri ortaya cikararak agin 6grenmesi saglar. Ogrenme islemi
esasinda YSA’y1 meydana getiren YSH’leri arasindaki baglantilarin agirliklarinin

belirlenmesi islemidir [Hamzagebi, 2011].
3.3.3. Genelleme

YSA'nin, egitildikten sonra eksik bilgiler ile calisabilir ve gelen yeni 6rneklerde
eksik bilgi olmasina ragmen sonug Uretebilir. Geleneksel sistemlerin aksine eksik

bilgiyle de calismaya devam ederler [Oztemel, 2003].
3.3.4. Uyarlanabilirlik

Belirli bir problem icin egitilen YSA, problem farklilastiginda yeni probleme goére

uyarlanabilir ve yeniden egitilebilir [Hamzacebi, 2011].
3.3.5. Hata toleransi

YSA’'nmin eksik bilgilerle calisabilmesi hatalara kars: toleransli olmalarmi
saglamaktadir. Agin bir takim hicrelerinin bozulmasi ve ¢alisamaz duruma dismesi
halinde ag calismaya devam eder. Agin bozuk olan htcrelerinin sorumluluklarinin
onemine gore performansinda dusmeler gordlebilir.  Hangi  hucrelerinin
sorumluluklarinin 6nemli olduguna da yine ag egitim esnasinda kendisi karar verir.
Bunu kullanict bilmemektedir. Agin bilgisinin yorumlanamamasinin nedeni de budur
[Oztemel, 2003].
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3.4. Yapay Sinir Aglarmin Avantajlan ve Dezavantajlan

Yapay sinir aglarinin en buyik avantaji, 6grenme kabiliyetinin olmas: ve farkl
ogrenme algoritmalar: kullanabilmesidir. Yapay sinir aglari uyarlanabilir ve
esneyebilir. Tek bir yapay sinir agi, herhangi bir isleve ilke olarak yaklasabilir.
Yapay sinir aglarmi yapismi ve 6grenme kurahni degistirmek zorunda degiliz, sadece
ogretim materyalini  degistirerek 0grenmeyi saglayabiliriz. Bunlara karsilik
dezavantajlar ise sistemin ¢alismasmin analiz edilememesi ve 6grenme isleminde

basarili olunama riski olmasidir [Duman, 2006].

3.4.1. Avantajlan

e Matematiksel modele ihtiya¢ duymazlar.
e Ogrenme kabiliyeti vardir ve farkli 6grenme algoritmalariyla 6grenebilirler.
e Matematiksel olarak modellenmesi zor olan ya da mimkin olmayan problemleri

rahatlikla ¢ozimleyebilir.

Bir problem icin ag modellenecegi zaman herhangi bir bilgiye ihtiya¢ duyulmaz

sadece ornek gereklidir. Ornek bulmaksa bilgi bulmaktan kolaydar.

Gergek hayatta olaylar ve olaylarin arkasindaki degisik etkenlerin birbiri ile
iligkilerini bilmek zordur. Ancak bu yapay sinir aglari ile otomatik olarak
yapilir.

e YSA’nin uygulanmasi oldukga pratik ve ekonomiktir. Sadece probleme
iliskin 6rneklere ihtiya¢ duyuldugundan basit bir programlama ile problemin
¢6zUmu mumkin olabilmektedir.

e YSA diger sistemlere oranla zaman bakimindan da verimli olup, Ornek
bulundugunda, probleme uygun ag olusturularak, agin 6grenmesi ve diger
ornekler icinde kullanilabilmesi ¢ok kisa zamanda yapilabilmektedir.

e YSA, aym olay icin yeni ve farkli bilgiler olusturdugunda da yeniden
rahatlikla egitilebilir ve ortama uyum saglamasi saglanabilmektedir.

e YSA paralel olarak calistigi icin gercek-zamanh uygulamalar igin kullanimi

kolaydir.
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3.4.2. Dezavantajlar

o Sistem calisirken icerisinde neler oldugu bilenememektedir.

e Farkli sistemlere uygulanmasi zaman zaman zor ve gug olabilmektedir.

e YSA ile bir uygulama gelistirilirken model se¢iminde ve aglarin topolojisini
belirlerken belli bir kural yoktur. Dogru segimlerin yapilmasi tamamen
kullanicinin tecruibesine baghdir.

e Herhangi bir problemin ¢oziminde kullaniimak Uzere aga sunulacak olan
ornekler toplanirken de bir kural durumu yoktur, kullanic1 kendisi 6rnekleri
belirler ve formalize eder.

e Agin davranislarinin agiklanmas: mimkin olmadigr igcin aga guven
azalmaktadir.

e Bazen egitim gerceklesmesi uzun zaman alabilir.

e Bulunan ¢6zimin en uygun ¢6zim oldugunu sOylemek mumkin degildir.
Sadece iyi ¢ozimlerden biri oldugu soylenebilir. Oysa geleneksel yontemler
en uygun sonuglar uretebilirler.

e Orneklerin bulunmasmin zor oldugu ya da dogru o6rnekler icin karar

verilmedigi durumlarda saglikli ¢6ziim tretilememektedir.
3.5. Yapay Sinir Aglari’mn Uygulama Alanlan
Yapay sinir aglari1 Gzerinde binlerce uygulama yapilmis ve basarili sonuclar
uretmistir. Genis bir uygulama alanina sahiptir. Temel olarak yapay sinir aglari
uygulamalar ile asagidaki islemler yapilmaktadir [Duman, 2006]:

Tahmin: Aga sunulan giris degerlerine karsilik ¢ikis degerlerini tahmin edebilirler.

Smuflandirma: Kendilerine sunulan bilgileri kategorize ederler.

Veri iliskilendirme: Aglar, aga sunulan verilerin hatah ya da eksik olup olmadigini
belirler. Eksik bilgi varsa tamamlar.
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Veri filtreleme: Aglar bircok veri arasindan uygun verileri bulurlar.

Tanima ve eslestirme: Degisik sekil ve orintllerin taninmasi, eksik, belirsiz

bilgilerin eslenmesi islemini yaparlar.

Teshis: Aglar sistemlerin olumsuzluklarini ortaya ¢ikarir ve problemlerin teshis

edilmesini saglar.

Yorumlama: Bir olay hakkinda toplanan verilerle ag egitildikten sonra bu bilgileri

kullanarak yeni olaylari yorumlarlar.

Yukarda verilen fonksiyonlar1 gerceklestiren yapay sinir aglari ¢cok farkli alanlarda
kullanilmaktadir. YSA’lar sadece bir mihendislik teknigi degildir. Fen bilimleri,
matematik, tip, isletme, finans, istatistik vb. bircok alanda YSA yardimi ile ¢6zulms
oldukca fazla problem vardwr. Literatiirde binlerce makale YSA’larin farklh
disiplinlerde kullanilmasina yonelik teorik ve uygulama calismalarini konu

edinmistir [Hamzagebi, 2011].

YSA ayrica ses tanima, el yazis1 tanima, parmak izi tanima, otomatik ara¢ denetimi,
fizyolojik isaretleri (kalp fonksiyonlari vs.) izleme, tanima ve smiflandirma gibi
alanlarda da kullanilmaktadir [Elmas, 2007].

3.6. Yapay Sinir Aglarmin Yapis1 ve Temel Bilesenleri

3.6.1. Biyolojik sinir hiicresi

Beyinin ¢cahsma sistemi, hala tam olarak ¢oziilememis bir sirdir. Ozellikle, viicudun
diger organlarindaki htcrelerden farkli olarak yenilenebilme 6zelligi olmayan
beynin, insana hatirlama, diisinme ve her hareketinde ge¢cmis deneyimlere basvurma
yetenegini saglayan en temel eleman: olan sinir hucrelerinin ¢alisma sistemi hala
gizliligini biyliik olclide korumaktadir. insan beyninde ortalama 100 milyar sinir

hicresi ve her bir sinir hicresinin 1.000 ile 10.000 aras1 komsu baglantis1 vardir.
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Beynin glcu bu c¢ok sayidaki sinir hicresi ve aralarindaki sonsuz sayidaki

baglantilardan, genetik yapilari ile 6grenme yeteneklerinden kaynaklanmaktadir.

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde surekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun
bir karar treten beynin bulundugu ti¢ katmanl: bir sistem olarak agiklanmaktadir. Bu
katmanlar; cevreden gelen girdileri elektriksel sinyallere donusturerek beyine ileten
alic1 sinirler (Receptor), beynin Urettigi elektriksel sinyalleri ¢ikt: olarak uygun
tepkilere donusturen Tepki sinirleri ile alic1 ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri

besleme yaparak uygun tepkiler reten merkezi sinir agi olarak siralanir [Bas, 2006].

Beyin, sikigik olarak ara baglasimli milyarlarca nérondan olusmaktadir. Her eleman
kendi aralarinda oldukca cok sayida ndrona (eleman basina yaklasik olarak 104
baglanti) baglanmistir. Bir néronun aksonu (¢ikis yolu) ayristirilmistir ve bir sinaps
olarak adlandirilan Dbir jonksiyon vasitasiyla diger noronlarin dendritlerine
baglanmistir. Bu jonksiyon uglarindaki iletim dogal olarak kimyasaldir ve isaretin
miktari, akson tarafindan serbest birakilan kimyasallarin biyukliglne bagli olarak
transfer edilir ve dendritler vasitasiyla aliir. Bu sinaptik buyuklik, beyin 6grenirken
neyin modifiye edildigini belirtir. Bu sinaps, beynin temel hafiza mekanizmasina

dayanarak noron igerisindeki bilginin islenmesi ile birlestirilir [Duman, 2006].



Ramvier Bogumu

Mivelin Tahaka

Sekil 3.1. Sinir Hucresi [Freeman ve Skapura, 1991]

Verilen 0©zelikte milyarca sinir

olusturmaktadir. YSA’lar,

hicresi Dbir araya gelerek sinir

insan  beyninin ¢alisma prensibi

Akson Tepecidi

\ Hiicre Govdesi

Cekirdek

26

sistemini

ornek alinarak

gelistirilmeye calisilmistir ve aralarinda yapisal olarak bazi benzerlikler vardir. Bu

benzerlikler Cizelge 3.2°de ve istatistiksel prensiplerle yapay sinir aglar1 arasindaki

terminolojik iliskiler de Cizelge 3.3 de verilmistir.

Cizelge 3.2. Sinir sistemi ile YSA’nin benzerlikleri [Sagiroglu ve ark., 2003].

Biyolojik Sinir Sistemi

Yapay Sinir Aglar

Sinir Sistemi

Sinirsel Hesaplama Sistemi

No6ron (Sinir)

Islem Eleman:

Dendrit

Toplama Fonksiyonu

Hicre Govdesi

Aktivasyon Fonksiyonu

Aksonlar

Eleman Cikis1

Sinapslar

Agirhiklar
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Cizelge 3.3. istatistiksel yontemlerle yapay sinir aglarmin benzesimleri

Istatistiksel Yapay Sinir Aglar
Model Ag
Tahmin Ogrenme
Regresyon Ogretmenli Ogrenme
Interpolasyon Genellestirme
Gozlem Ogrenme Algoritmasi
Parametre Ag Parametreleri (agirliklar, katsayilar)
Bagimsiz Degisken Girig Verileri
Bagimli Degisken Cikis Verileri
Smir Regresyon Agirhk Budama Islemi

Biyolojik sinir aglarinin yapay sinir aglarina bir dayanak oldugu sematik olarak
Sekil 3.2°de gosterilmistir.

sinir agi

Sekil 3.2. Biyolojik ve yapay sinir aglar: [Oztemel, 2003]

3.6.2. Yapay sinir hticresi

Yapay Sinir Hucresi (YSH), insan sinir hiicresini taklit etmeye yonelik bir girisimin
sonucudur. Bir yapay sinir hucresi Sekil 3.3’te goruldugu gibi genel olarak bes temel
bilesenden olugsmaktadir.

o Girdiler
o Agirhklar
e Toplama fonksiyonu
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e Aktivasyon fonksiyonu
e Cikt1

Girdiler sinir hucresine girdikten sonra ilgili baglant: agirhiklar: ile ¢arpilirlar, daha
sonra bir birlestirme fonksiyonu (genellikle toplama fonksiyonu) ile birlestirilirler ve
boylece ndronun net girdisi elde edilir. Net girdi bir aktivasyon fonksiyonu
tarafindan islenir. Aktivasyon fonksiyonunun ¢iktis1 ise néronun net ¢iktisini tayin
eder [Hamzagebi, 2011].

Agirliklar

X1
—

Wy
Cikti

3 909> Y
=
= .
O Aktivasyon

Toplama fonksiyonu

Xk fonksiyonu
—

Sekil 3.3. Yapay sinir hiicresi

Girdiler

Girdiler, bir yapay sinir hiicresine gelen bilgilerdir. Bu bilgiler dis ortamlardan ya da
diger sinir hicrelerinden gelebilir. Dis ortamlardan gelen bilgiler, agin 6grenmesi
istenen ornekler tarafindan belirlenmektedir [Oztemel, 2003].

Agirliklar

Agirliklar, gelen bilgilerin hiicre tizerindeki etkisini belirleyen katsayilardir. Bilgiler,
baglantilar Gzerindeki agirliklar Uzerinden hiicreye girmekte ve agirliklar yapay
sinirde girdi olarak kullanilacak degerlerin goreceli kuvvetini (matematiksel
katsayisini) gostermektedirler. Yapay sinir agi icinde girdilerin hicreler arasinda
iletimini saglayan tum baglantilarin farkli agirlik degerleri bulunur [Elmas, 2007].
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Toplama fonksiyonu

Toplama fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan fonksiyondur ve

genellikle girislerin kendi agirliklariyla ¢arpimimin toplams;

Net Glrdl] = Zi Wi Xi + Woj [31]

biciminde ifade edilir. Yapay sinir agmin yapisina gore toplama fonksiyonu,
maksimum, minimum, ¢arpim veya ¢esitli normalizasyon islemlerinden birisi olarak
da ifade edilebilir. Bir problem icin en uygun toplama fonksiyonu cesidini bulmak
icin herhangi bir formil yoktur. Toplama fonksiyonu genellikle deneme yanilma
yoluyla bulunmaktadir. Ayrica bir yapay sinir agindaki butun islemci elemanlarin
ayni toplama fonksiyonuna sahip olmasi gibi bir zorunluluk da yoktur. Bazen ayni
yapay sinir agi icindeki islemci elemanlarin bazilari ayni toplama fonksiyonunu,
digerleri ise baska fonksiyonlari kullanabilirler. Bu tamamen tasarimcinin kendi
kararina baghdir [Oztemel, 2003].

Cizelge 3.4. Toplama fonksiyonu 6rnekleri [Oztemel, 2003].

Toplama Islemi Aciklama

Carpim . .
Once girdiler ve agirhklar, sonrada bu degerler
Net girdi=1_[xiwi

birbirleriyle carpilir.

i

Maksimum (En ¢ok)

o N adet girdi ve agirliklar birbiriyle carpildiktan
Net girdi= Max (x;w;),i =1,2,...,N

sonra en blyik deger net girdi olarak kabul
edilir.

Minimum (En az)

o ) N adet girdi ve agirliklar birbiriyle carpildiktan
Net girdi=Min (x;w;),i = 1,2,...N

sonra en kiclk deger net girdi olarak kabul

edilir.
Gogunluk N adet girdi ve agirhklar birbirleriyle
Net girdi=ngn (x;w;) carpildiktan sonra pozitif ve negatif olanlarin
i sayist bulunur. Bunlardan blylk olan net girdi
olarak alinir.
Kimulatif Toplam Hucreye gelen bilgiler agirlikli olarak olarak

Net girdi= Net (eski) _,_Z (x;w,) toplanir ve daha dénce gelen bilgilere eklenerek
- hiicrenin net girdisi bulunur.
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Aktivasyon fonksiyonu

NoOron davranisini belirleyen en 6nemli faktorlerden biri, ndronun aktivasyon
fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen girdiyi
isleyerek yapay sinir hucresinin ¢ikisini belirler. Transfer fonksiyonu olarak da
adlandirilan aktivasyon fonksiyonu cesitli tiplerde ve genellikle dogrusal olmayan bir
fonksiyondur. Dogrusal fonksiyonlarin tercih edilmemesinin nedeni, dogrusal
fonksiyonlarda girdi ile ¢iktinin dogru orantili olmasidir. Bu durum ilk yapay sinir
aglari denemelerinin basarisizlikla sonuglanmasinin temel nedenidir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak en cok kullanilanlar sigmoid fonksiyon ve hiperbolik tanjant
fonksiyonlaridir.

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen girdiyi donlstirerek
istenilen degerler arasinda siirlandirmaktadir. Bu nedenle bazi kaynaklarda
sikigtirma veya esik fonksiyonu olarak da adlandirilmaktadirBu degerler kullanilan
aktivasyon fonksiyonun tipine gore genellikle [0,1] veya [-1,1] arasindadir
[Hamzagebi, 2011].

Aktivasyon fonksiyonu islemi dncesinde, sisteme tekdize (uniform) dagilmis bir
rassal hata eklenebilmektedir. Bu rassal hatanin kaynagi ve blyukligl sistemin
ogrenme surecinde belirlenir ve sebebi, insan beyninin islevinin, iginde bulundugu
ortamin kosullarindan etkilenmesidir. Ornegin ortamin soguk/sicak olmasindan
insan beyni etkilenmektedir. Bu nedenle yapay sinir aglar: literattrinde rassal hata
ekleme islemi "sicaklik (temperature)” olarak da adlandirilmaktadir. Ancak
gunumdizde rassal hata islevi tam olarak kullanilmamakta ve hala bir arastirma sireci
icinde bulunmaktadir. Ayrica bazi yapay sinir aglarinda, aktivasyon fonksiyonunun
ciktis1 Uzerinde baska islemler, dlgeklendirme ve sinirlandirma yapilabilmektedir
[Bas, 2006].

Yapay sinir hiicrelerinde yaygin olarak kullanilan cesitli aktivasyon fonksiyonlari

asagida verilmistir.
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Dogrusal (6zdeslik) aktivasyon fonksiyonu

Dogrusal problemlerin ¢6ztiminde kullanilan bu fonksiyon, gelen net girdileri
dogrudan hicre c¢ikist olarak vermektedir. Matematiksel olarak g(x) seklinde

tanimlanmaktadir [Hagan, 1996].

>

g(x)

Sekil 3.4. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Basamak fonksiyonu

Gelen net girdi degerinin belirlenen bir esik degerinin altinda ya da stiinde olmasina

gore hicrenin ¢iktis1 1 veya 0 degerlerini almaktadir [Hamzacebi, 2011].

g(x) ={ " x=c [3.2]
a X<C

Genellikle c=0, a=0, b=1 ya da c=0,a=-1, b=1 tercih edilir.

g(x)4

b

a

Sekil 3.5. Basamak Fonksiyonu
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Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, tirevi alinabilir, surekli ve dogrusal olmayan bir
fonksiyon olmasi nedeniyle uygulamada en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur.
Bu fonksiyon, net girdinin her degeri i¢in O ile 1 arasinda bir deger tretmektedir ve
form0lu su sekildedir [Haykin, 1994].

[3.3]

900 = l+e™”

¥

Sekil 3.6. Sigmoid fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, gelen net girdinin tanjant fonksiyonundan gegirilmesi
ile hesaplanmaktadir ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunun farkli bir cesididir.
Sigmoid aktivasyon fonksiyonunda ¢ikt1 O ile 1 arasinda bir deger alirken, hiperbolik
tanjant fonksiyonunda ¢ikti -1 ile 1 arasindadir ve su sekilde hesaplanir [Hamzacebi,
2011].

eX _e7X

[3.4]
e*+e

9(x) =

—X
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Sekil 3.7. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Hucrenin ciktisi

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen cikti degeridir. Bu deger ya baska bir
yapay sinir hicresine girdi olarak ya da dis ortama gonderilmektedir. Bir islemci
elemanin birden fazla girdisi olmasina ragmen tek bir ¢iktis1 olmaktadir.

3.6.3. Yapay sinir htcresinin cahsma prensibi

Sekil-3.8°de girisleri ve agirliklart verilmis olan bir yapay sinir hicresinin ¢alismasi

sOyledir:

y =0.54

Sekil 3.8. Bir yapay sinir aginin ¢aligsmasi 6rnegi.

Hucreye gelen net girdi, agirliklarla girisler carpilarak asagidaki gibi hesaplanir.

NET Girdi =08 03+ 04 % (—-03)+03%0.2

NET Girdi =0.24—-0.12+ 0.06
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NET Girdi = 0.18

Hucrenin sigmoid tipli aktivasyon fonksiyonuna gore ¢ikis1 y=g(x) sOyledir;

y =gx)=1/(1+e7%18)
y = 054

Sonugta verilen girdilere karsilik yukarida islemler sonucunda y ¢ikis degeri bulunur.

3.6.4. Yapay sinir agi yapisi

Yapay sinir hicreleri bir araya gelerek yapay sinir agin1 meydana getirmektedir.
Yapay sinir hticrelerinin bir araya gelmesi rastgele degildir. Yapay sinir hlcrelerinin
genellikle birbiriyle baglantili 3 katman halinde ve her katman icinde birbirine
paralel olacak sekilde bir araya gelerek agi olusturduklari gorlir. Bu 3 katman, girdi
katmani (input layer), gizli katman (hidden layer) ve ¢ikti katmani (output layer)

olarak adlandirilir.

Girdi katmani, dis ortamdan bilgileri alarak gizli katmanlara iletmekle goérevlidir.
Bazi yapay sinir aglarinda bu katmanda herhangi bir bilgi isleme olmamaktadir. Gizli
katman, girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek cikti katmanina iletmekle
gorevlidir. Gizli katman olarak da adlandirilan gizli katman birden fazla
olabilmektedir. Gizli katmanlar ¢ok sayida yapay sinir hiicresi icermektedirler ve bu
hucreler yapay sinir ag1 igindeki diger hucrelerle baglantilidirlar. Cikti katman, gizli

katmandan gelen islenmis bilgileri dis ortama aktarmakla gérevlidir.
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™)

o

Sekil 3.9. Cok katmanli bir yapay sinir agi1 [Hamzagebi, 2011]

3.6.5. Yapay sinir aglarmin egitimi ve testi

Yapay sinir aglarinda baglantilarin agirlik degerlerinin degistirilmesi islemine "agin
egitilmesi” denilmektedir. Baslangicta rastgele atanan bu agirlik degerleri, aga
gosterilen orneklerle degistirilmektedir. Amag, aga gosterilen 6rnekler igin dogru
ciktilar: uretecek agirlik degerlerinin belirlenmesidir.

Yapay sinir aglarmin egitim sureci, belli kurallar cgergevesinde olmaktadir. Bu
kurallara 6grenme kurallar1 adi verilmektedir. Agirhiklarin degistirilmesi 6grenme
kurallarina gore yapilir. Yapay sinir aginda agirliklarin dogru degerlere ulasmasi,
orneklerin temsil ettigi problem konusunda agin genellemeler yapabilme yetenegine
kavusmasi demektir. Agin bu genellestirme 6zelligine kavusmasi islemine "agin

ogrenmesi™ denilir.

Yapay sinir aglarinda 6grenme iki asamada gergeklesir. Birinci asamada aga
gOsterilen Ornek icin agin Uretecegi ¢ikti belirlenir. Bu ¢ikti degerinin dogruluk
derecesine gore, ikinci asamada agin baglantilarmin sahip oldugu agirliklar
degistirilmektedir. Agin ¢iktisinin belirlenmesi ve agirliklarin degistirilmesi 6grenme

kuralina bagl olarak farkl sekillerde olmaktadir.
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Bir yapay sinir agmin egitiminin tamamlanmasmin ardindan, agin 0grenip
ogrenmedigini (performansini) 6lgmek icin denemeler yapilarak agin test edilmesi
gerekmektedir. Bir ag1 test etmek igin agin egitimi sirasinda goérmedigi, yani veri
setinden test amacli olarak ayrilan érnekler kullanilir ve bu 6rnekler test kiimesi adin1
alr. Test isleminde agin agirhk degerleri degistirilmemektedir. Ornekler aga
gOsterilmekte ve ag egitimi sirasinda belirlenen agirlik degerlerini kullanarak daha
once gormedigi bu ornekler icin ¢iktilar Gretmektedir. Elde edilen ¢iktilarin dogruluk
dereceleri agin 0grenmesi hakkinda bilgi vermektedir. Sonu¢ ne kadar iyi olursa

egitimin performansi da o kadar iyi demektir (Oztemel, 2003).

3.7. Yapay Sinir Aglarmin Smmflandiriimasi

Ag topolojisi, yapay sinir aglarinda islemci elemanlar arasindaki baglantinin seklidir.
Yapay sinir aglari igin iki genel topoloji bulunmaktadir; ileri beslemeli (feed-

forward) ve geri beslemeli (feedback) veya yinelemeli (recurrent) [Bas, 2006].

Bircok YSA turi vardir. YSA’lar, tiplerine, katman sayilarina, yapilarina ve 6grenme
algoritmalarina goére smiflandirilabilirler.  Sekil 3.10 bu smiflandirmay:

gostermektedir.

YSA
1 1 1 1
Osrenme N
Tip e Katman sayisi Yap
ileri beslemeli Ogretmenli Tek katmanl: Otoasosyatif
Geri beslemeli Oretmensiz Cok katmanli Heteroasosyatif

Desteklevici j

Sekil 3.10. YSA’larin siniflandirilmas: [Hamzagebi, 2011].
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3.7.1. Tipine gore YSA’lar

YSA’lar noronlar arasindaki baglantilarin yapisina gore ileri beslemeli ve geri
beslemeli olmak zere iki smnifta incelenirler. Ileri beslemeli aglarda veriler, girdi
biriminden ¢ikt1 birimine ileri dogru akis gostermektedir. Bu ag yapisinda (Sekil 3.3)
geri besleme yoktur. Geri beslemeli aglarda ise veri akis1 sadece ileriye dogru degil
geriye dogru da olmaktadir. Bu ag yapisinda (Sekil 3.11), ag c¢iktis1 ayn1 zamanda

girdi olarak da kullanilabilmektedir.

& g £ e
[ L& F.g)- -
A 4 r r
e =] =
A
S B8

Sekil 3.11. Geri Beslemeli Ag Yapis1 [Hamzagebi, 2011].

3.7.2. Ogrenme yontemine gore YSA’lar

YSA’nin en temel Ozelligi G6grenme yetenegidir. Ogrenme YSA’nin iginde
bulundugu cevre tarafindan uyarilmas: yani egitilmesi sirecinde agirhiklarini

dizenlemesi islemidir. Agirliklarin dizenlenmesi islemeleri (¢ noktaya isaret

etmektedir [Haykin, 1994].

1. YSA i¢inde bulundugu cevre tarafindan uyarilmaktadir.
2. Bu uyarilarin sonucu YSA, agirhiklarinda bazi degisiklikler yapmaktadir.
Bu degisiklik 6nceden belirlenmis bazi kurallara gore gerceklesir.

3. YSA igyapisindaki degisikliklerin sonucu olarak gevresine bir gikti verir.
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YSA’nin veri yapisindaki iliskiyi 6grenmesini, probleme ait érnekler yardimi ile ag
agirhiklarinin en uygun degerlerinin belirlenmesi olarak tanimlayabiliriz. Herhangi
bir agirlik (w) igin;

Wi =W, +AW [3.5]

yeni eski

denklemi, 6grenmenin matematiksel olarak nasil gergeklestigini ifade etmektedir.
Es. 3.5°deki  Aw degeri belli bir kurala gore hesaplanarak mevcut agirlik
degerlerinin degisim miktarmi verir. Aw ’yi belirlemek icin tanimlanmis kurallara
ogrenme algoritmalar: denir. En iyi agirhik kiimesini bulmaya yardim eden bir¢ok
ogrenme algoritmas: ileri sdrilmistir. Bu algoritmalar kabaca U¢ smifta
incelenebilir: Ogretmenli, 6gretmensiz ve destekleyici 6grenme algoritmas: [Haykin,
1994].

Ogretmenli 6grenme

Bu tip 6grenmede agin egitimi i¢in ¢iktilarin istenen degerleri aga tanitilabilmektedir.
Girdi ve cikt1 kimeleri aga verilir. Ag, girdiyi isleyerek kendi ¢iktisini Uretir ve
gercek cikt1 ile karsilastirir, 6grenme metodu sayesinde, mevcut hatay: en aza
indirmek icin baglantilardaki agirliklar yeniden diizenlenir. Bu islem kabul edilebilir
bir hata seviyesine ulasilincaya kadar devam eder. Sekil 3.12, 6gretmenli 6grenme
algoritmasimni gostermektedir. Algilayici, geri yayilim agi ve Boltzmann makinesi en

yaygin kullanilan 6gretmenli aglardir [Hamzagebi, 2011] .
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Gercel Ciet
Girdi Istenen Cilts

¥

Ciets [ Amag
Fonksivonu

TAguhklar

Degigtirilir

[y

Odrenme Algoritmas

Sekil 3.12. Ogretmenli 6grenme [Hamzagebi, 2011].

Ogretmensiz darenme

Agin 0grenmesine yardimci olan herhangi bir 0gretmen yoktur. Yani ¢iktilarin
istenen degerleri aga tanitilamiyorsa, bu tip 6grenme sekli 6gretmensiz 6grenme
olarak adlandirilir. Hem ¢ikti hem de girdi olan veriler arasindaki kural ve iligkilerin
arastirtlmasi ve en uygununun bulunmasi agin egitilmesi anlammna gelmektedir.
Adaptif Rezonans Teorisi (ART), Hopfield Agi;, Kohonen Ag en c¢ok
kullanilanlaridir [Oztemel, 2003].

Destekleyici 6grenme

Ogretmenli 6grenme sisteminde oldugu gibi aga bir 6gretmen yardimc: olur. Ancak
burada 6gretmen, olmasi gereken ciktilar1 sisteme tanitmaz. Bu smiflandirma
problemlerinde kullanilan 6grenme yontemidir. Lineer Vektor Parcalama (LVQ)
destekleyici 6grenme igin 6rnek verilebilir [Bayir, 2006].

3.7.3. Yapisina gore YSA’lar
YSA’lar yapilarina gore otoasosyatif ve heteroasosyatif olmak Uzere iki smifta

incelenebilir. Otoasosyatif aglar, girdi néronlarmin ayn1 zamanda ¢iktir néronu olarak

goOrev yaptigi aglardir. Hopfield aglari bu tiirdendir. Heteroasosyatif aglar, farkli girdi
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ve ¢ikt1 noronlarmin bulundugu ag yapilaridir. Algilayici, ¢ok katmanl: algilayici,

Kohonen agi bu tirdendir [Mehrotra ve ark., 1997].

3.7.4. Katman sayilarina gore YSA’lar

YSA’lar, YSH’nin olusturdugu bir yapidir. Benzer 6zellikleri gosteren YSH’nin
olusturdugu 6bege katman denir. Ornegin girdi sinir hiicreleri girdi katmanini, ¢ikti
sinir hiicreleri ¢ikti katmanini olusturur. Eger bir YSA tek katmandan olusuyor ise
tek katmanli YSA, birden fazla katmandan olusuyor ise ¢ok katmanh YSA olarak

adlandirilir.

3.8. Cok Katmanh Algilayici

Cok katmanli algilayicilar (CKA); ileri beslemeli aglardan olup, 06grenme
yontemlerinden Ogretmenli 6grenmeyi kullanan aglardir. Hetereoasosyatif YSA

yapisina sahip olan CKA birden fazla katmana sahiptir.

CKA, dogrusal olmayan problemleri ¢ozebilmeleri nedeniyle glnlmizde genis
kullanim alanlar1 bulan en poptler yapay sinir agidir. Ayrica kullandigr 6grenme

algoritmasi nedeniyle geri yayilim agi olarak da anilmaktadir.

Yapay sinir aglarina olan ilginin tekrar artmasina neden olan ¢ok katmanl
algilayicilar, baslangigta akademik cevrelerin ilgisini cekerek Uzerinde yapilan
caligmalar1 yogunlastirmis, daha sonra mihendislik problemlerinin hemen hepsine
¢ozim Uretebilecek bir glice sahip olmasi nedeniyle endustriyel alanda yogun bir

sekilde kullanilmaya baslanmastir.

CKA’min diger YSA turlerine gore aywt edici 3 0zelligi bulunmaktadir
[Haykin,1994].

1. Agdaki her bir néron dogrusal olmama 06zelligi icerir. Dogrusal olmama

bicimi genellikle kullanilan sigmoid (lojistik) fonksiyonu ile saglanir.
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2. Gizli néronlardan olusan bir ya da daha fazla gizli katmana sahiptir. Gizli
noronlar, girdi verisi yapisindaki karmasik yapiy1r 6grenmede agi basarili
kilarlar.

3. Ag baglantilar sayesinde ¢ok yiiksek derecede bilgi isleme becerisi gosterir.
Agin bilgi islemesinde degisiklik olabilmesi, baglant: sayisinda ya da
agirliklarinda degisikligi gerektirir.

CKA, ogretmenli 6grenme metodunu kullanmaktadir. Agin 6grenebilmesi igin egitim
kiimesi ad1 verilen ve 6rneklerin bir kismindan olusan bir sete ihtiya¢ vardir. Bu set
icinde her Ornek icin hem girdiler hem de o girdiler igin agin tretmesi gereken
ciktilar belirlenir. Ogrenme sirasinda her 6rnek icin agin cikti degeri ile beklenen
cikt1 degeri Kkarsilastirilir ve hata degeri aga tekrar geri besleme seklinde verilir.
Ornek setindeki hata kareleri toplammni azaltmak igin islemci elemanlar arasindaki

baglanti agirliklar: degistirilmektedir.

Bir yapay sinir agmin geri yayilim yoluyla egitilmesi; ileri dogru hesaplama ve

geriye dogru hesaplama olmak uzere iki asamadan olusur.

Agirlik Matrisi 1 Agirlik Matrisi 2

Girdi Degerleri
Cikt1 Degerleri

Girdi Gizli Cikt1
Katman Katman Katman

Sekil 3.13. ileri beslemeli geri yayilim yapay sinir ag1 yapisi
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Ileri dogru hesaplama, agin ¢iktisini hesaplama asamasidir. Bilgi isleme, girdi
setindeki bir drnegin aga gosterilmesi ile baslamaktadir. Daha dnce de deginildigi
gibi, girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme gerceklesmemektedir. Gelen girdiler
hi¢ bir degisiklik yapilmadan gizli katmana gonderilir. Bu durum Vi = X esitligi ile
gosterilebilir.

Gizli katmandaki her islemci eleman, girdi katmanindaki buttin islemci elemanlardan
gelen bilgileri baglant: agirliklariyla agirliklandirarak alir. Once gizli katmandaki

islemci elemanlara gelen net girdi;

sf' = Xke1 Wik Vi [3.6]

ile hesaplanir.

Burada wj, , k. girdi katmani elemanmi, j. gizli katman elemanina baglayan

baglantimin agirlik degerini; yi ise girdi katmanindaki k. islemci elemanin ¢iktisini
gOstermektedir. j. gizli katman elemaninin ¢iktist ise bu net girdinin aktivasyon
fonksiyonundan gecirilmesiyle hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle
sigmoid fonksiyon kullaniimakla birlikte, bu bir zorunluluk degildir, fakat geriye
dogru hesaplamada fonksiyonun turevinin alinmasi gerektiginden secilen
fonksiyonun, tirevi alinabilir bir fonksiyon olmasina dikkat edilmelidir. Sigmoid

fonksiyon kullanilmas: durumunda ¢ikti;

Y=
e R L
J 1+e (s]+Bj)

[3.7]

seklindedir. Burada pj , gizli katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger
elemanin agirhigidir. Bu agirhk degeri sigmoid fonksiyonun yonunu belirler. Egitim

esnasinda ag bu degeri kendisi belirler (Oztemel, 2003).

Ara ve ¢ikti katmanlarin iglemci elemanlarmin ¢iktilari, ayni sekilde kendilerine

gelen net girdinin (s;') hesaplanmasi ve sigmoid fonksiyonundan gecirilmesi sonucu
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belirlenmektedirler. Cikti katmanindan ¢ikan degerler, yani ¢iktilar, elde edilince

agin ileri hesaplama asamas1 tamamlanmis olur.

Geriye dogru hesaplama asamasinda ise aga sunulan girdi igin urettigi ¢ikti ile agin
beklenen ¢iktist karsilastiriimaktadir. Cikti katmanindaki m. islemci eleman igin

olusan hata;

E=dn—Ym [3.8]

‘dir. Bu bir tek islemci eleman icin olusan hatadir. Cikt: katmani i¢in olusan toplam

hata ise;

E=1%,E2 [3.9]

ile hesaplanir. Toplam hatay: en azlamak icin igslemci elemanlarin hatalar1 6nceki
katmanlara iletilir (geri yayilim). Hata Onceki katmanlara iletilirken, aktivasyon
fonksiyonun tdrevi ile bir aktivasyon islemi uygulanmaktadir. Hatanin iletilmesi,
katman katman geriye dogru olmakta ve bu stirecte Delta kural kullanilarak baglanti
agirhiklar: ayarlanmaktadir. Islem girdi katmanina ulasilana kadar devam eder ve bu
noktada yeni bir donglye baslanir. Agin agirhklari degistirilirken iki durum
s0zkonusudur. Bunlardan ilki, gizli katman ile ¢ikt: katman: arasindaki agirliklarin
degistirilmesi; ikincisi ise gizli katmanlar arasi veya gizli katman ile girdi katmani
arasindaki agirhiklarin degistirilmesidir. Bu iki duruma goOre hesaplama islemi

degisiklik gosterir.

Gizli katman ile cikti katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi su sekilde
aciklanabilir. Gizli katmandaki j. islemci elemani ¢ikti katmanindaki m. islemci
elemana baglayan baglantimin agirhgindaki degisim miktari Aw? olmak (zere;

herhangi bir t zamaninda (t. iterasyonda) agirhigin degisim miktars,

AW (£) = A8yt + abw, (¢t — 1) [3.10]



44

ile hesaplanir. Burada A 06grenme oranmi, « ise momentum Katsayisini
gostermektedir. Ogrenme orani, agirhiklarin bir sonraki dizeltmede hangi oranda
degistirilecegini belirlemektedir. Ag Uzerinde 6nemli bir etkisi bulunan 6grenme
oraninin degeri, uygulanan probleme gore degismekle birlikte kicuk bir deger
secilmesi, 6grenme siresinin uzamasina, blyik bir deger secgilmesi ise agin yerel

¢ozlimlere takilmasina neden olur.

Yerel ¢ozimun tanimi, su sekilde aciklanabilir: Bir problemin ¢6zimi igin en az
hatayr veren agirhk vektorini pratikte her zaman yakalamak mumkin
olmayabilmektedir. Bu ¢6zum, agin sahip olabilecegi en iyi ¢ozimdur. Fakat bu
¢Ozume nasil ulasilacag: tam olarak bilinmemektedir. Ag egitim sirasinda bu ¢oziime
ulasmaya c¢alisir, ancak bazen ag farkl: bir ¢ozlime takilabilmekte ve performansini
daha fazla iyilestirmek mimkin olmamaktadir. Bu c¢Ozim vektorlerine yerel
¢Ozumler denir. O nedenle tasarimcilar aglarin Grettikleri ¢oziimlerde ¢ (tolerans
degeri) kadar hatay: kabul etmektedirler. Tolerans degerinin altindaki herhangi bir

noktada problem 6grenilmis kabul edilir (Oztemel, 2003).

Momentum katsayisi, agin performans: Uzerinde etkisi bulunan diger bir
parametredir. Ozellikle yerel ¢oziimlere takilan aglarin bir sigrama ile daha iyi
sonuclar bulmasini saglamak amaciyla kullanilir. Bu degerin kiiglik olmasi yerel
¢cozimlerden kurtulmayi, blyidk olmas:t ise tek bir ¢Ozime ulasmayi

zorlastirabilmektedir.

Esitlikteki  6,,, m. islemci elemanin hatasim gostermekte ve su sekilde

hesaplanmaktadir;

5 = f'(s).Eyp [3.11]

Buradaki f'(s) aktivasyon fonksiyonunun tirevidir. Sigmoid fonksiyonu

kullaniimasi durumunda;

Sm = VYm(1 = yn). Eny [3.12]
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olacaktir. Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirliklarin t. iterasyondaki yeni

degerleri,

ij‘;n(t) = ij‘,ln(t —-1) + aAWj‘,‘n(t) [3.13]

seklini alir. Benzer sekilde esik deger elemanmin da agirliklarmi degistirmek gerekir.
Onun icin 6nce degisim miktar:1 hesaplanmahidir. Eger ¢ikti katmanindaki islemci
elemanlarin esik deger agirhiklar: 5° ile gosterilirse, bu elemanin ¢iktisinin sabit ve 1

olmasi nedeni ile degisim miktari,

ABC.(£) = A8, + ahABS(t — 1) [3.14]

olacaktir. Esik degerin t. iterasyondaki agirhiginin yeni degeri ise,

B (t) = B (t — 1) + ABS(2) [3.15]

seklinde hesaplancaktir.

Geriye dogru hesaplama asamasindaki ikinci durum gizli katmanlar aras: veya gizli
katman ile girdi katmani arasindaki agirhiklarin degistirilmesidir. Gizli katman ile
¢ikt1 katmani arasindaki agirhiklarin degistirilmesinde her agirhk icin sadece ¢ikti
katmanindaki bir islemci elemanin hatas1 dikkate alinirken, girdi katmani ile gizli
katman arasindaki (veya iki gizli katman arasindaki) agirliklarin degistirilmesinde
¢ikti1  katmanindaki bitin islemci elemanlarin  hatasindan paymi almasi
gerekmektedir. Bu agirliklardaki degisim (mesela girdi katmani ile gizli katman

arasindaki agirliklarin degisimi) Aw' ile gosterilirse degisim miktart,
Awj;(t) = A6y, + alwy;(t — 1) [3.16]

olacaktir. Buradaki hata terimi §;* su sekilde hesaplanmaktadr.

5F = /(5) Bom S [3.17]
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Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon kullaniimas:i durumunda hata

degeri,
5 =y (L= y") L OmWin [3.18]
ile hesaplanir.

Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirhiklarin t. iterasyondaki yeni degerleri ise,

W,ij(t) = W,ij(t -1)+ Aw,ij(t) [3.19]

kullanilarak hesaplanir.
Benzer sekilde gizli katman esik deger agirhiklar1 §¢ ile gosterilirse degisim miktars;

ABR(E) = A7 + ahBi(t — 1) [3.20]

olacaktir. Agirliklarin yeni degerleri ise t. iterasyonda su sekilde hesaplanmaktadir.

B (t) = Bt — 1) + ABf(¢) [3.21]

Boylelikle agin agirliklarmin hepsi degistirilmis olur. Bir iterasyon hem ileri hem de
geriye hesaplamalar: yapilarak tamamlanir. ikinci bir ornek verilerek sonraki
iterasyona baglanmakta ve aymi islemler 0Ogrenme tamamlanincaya kadar

yinelenmektedir.

3.8.1. CKA modellemede 6nemli noktalar

Basarili bir tahmin gercgeklestirebilmek icim kurulacak olan CKA modeli oldukca
oneme sahiptir. Ancak modellemeye baslamadan once dikkat edilmesi gereken en

onemli unsur probleme iliskin toplanan verilerdir.
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Zaman serisi analizine dayali tahmin problemlerinde veri ilgili degiskenin serisidir.
Kurulan CKA’da girdi ve ¢ikt1 néron degerlerini olusturacak olan veri de bu seriye
ait swrali gozlem degerleridir. Sebep-sonug iliskisine dayali tahmin problemlerinde
ise; ¢iktr ndronu degerleri bagimli degiskene ait veriler iken girdi néronu degerleri
bagimsiz degiskenlere ait verilerdir. BOyle bir tahmin probleminde bagimsiz
degiskenlerin seciminde 6zen gosterilmeli ve modeli sisirecek ¢ok fazla sayida
degisken kullanimindan kagmilmalidir. Ayrica bagimsiz degiskenler arasinda mevcut
olabilecek ¢oklu dogrusal baglant: ya da birlikte degisim gibi durumlarin varhg:

arastirtlmali, eger varsa bu durum giderilmeye calisiimalidir [Hamzagebi, 2011].

Probleme iliskin yeterli ve saglikli veriler toplandiktan sonra CKA modellemesine
gecilebilir. CKA modellemesinde en 6nemli kararlardan biri ag yapisidir. Ag
yapisindan kasit, katman sayisi, her katmandaki néron sayisidir. Diger kritik kararlar
ise, gizli katman ve ¢ikti katmanindaki aktivasyon fonksiyonunun secgimi, egitim
algoritmasi, veri normallestirme metodu, veri kiimesinin belirlenmesi ve performans

Olcutleridir.

Ag yapisi

CKA’nin tasariminda girdi néronu sayisi, gizli katman sayisi, gizli néron sayist ve
¢ikti noronu sayisimin belirlenmesi gerekmektedir. Bu parametrelerin  segimi
ilgilenilen probleme gore degisecektir. Optimal ag mimarisinin belirlenmesinde,
Onerilen bazi teknikler olmasina ragmen, bu metotlardan hicbirisi gergek tahmin
problemleri i¢in optimal ¢O6zimi garanti etmemektedir. Daha dogrusu bu
parametrelerin belirlenmesinde kesin-agik metotlar yoktur. Sezgisel yaklasimlar ve
kisitl deneylere dayali benzetim caligmalari yardimci olabilir. Bu nedenle, bir
YSA’nin tasarmmi bir bilimden daha ¢ok bir sanattir. Ancak model segimini
kolaylastiracak bazi yaklasimlar vardir. Ornegin model karmasiligini engelleme
amach BIC (Bayesian Information Criterion) istatistigi model belirlemede
kullanilabilir. BIC hesaplamasi Es. 3.22°da gdsterilmistir [Hamzagebi, 2011].
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HKT)+PIn(N)

BIC = N In(
N [3.22]

Es. 3.22°de; N, egitim kimesi 0rnek buytkliginu, HKT, hata kareleri toplamini, P,
ag parametre sayisini gostermektedir. Ag parametre sayisi, kurulan agda mevcut

baglanti sayisina esittir.

Girdi néronu sayisi

Sebep-sonug iliskisine dayanan bir tahmin problemi iliskin bagimsiz degisken sayis1
girdi noronu sayisii verecektir. Girdi ndronlart veri igerisinde sakli bilgiyi ortaya
cikarmada ¢cok 6nemli bir rol oynarlar, bu sebeple de en uygun girdi néronu sayisinin

tespiti oldukga onemlidir.

Gizli katman sayisi

Tek gizli katmanli CKA problemleri ¢zmede basarilidir. Ancak bazen ¢ok karmagik
bir yapiy1 barindiran verilerle calisirken iki gizli katmana ihtiya¢ duyulabilir. Gizli
katman sayisinin artirilmasi, hesaplama zamanmi artirmakta ayrica agin 0grenme
yerine ezberlemesine sebep olabilmektedir. Ag agirliklarmin sayisi, gizli katman ve
noron sayisina baglh olarak degistigi igin egitim kiuimesinin buyukligl ezberleme
isleminin ortaya c¢ikip ¢ikmayacagmi belirler. Egitim kimesine gore ¢ok sayidaki
agirlik degeri, agin 6zel gozlem degerlerini ezberlemesine sebep olacaktir.

Gizli ndron sayisi

Gizli katmanlardaki néron sayisinin tespitinde sabit bir kural yoktur. Genel olarak
sunu sOylemek gerekir: az sayida gizli néron veri yapisindaki iliskiyi 6grenmede
basarisiz olabilir, ¢cok sayida gizli néron ise agin 6grenmesi yerine ezberlemesine
sebep olur. En uygun gizli néron sayismi belirlemek igin, deney tasarimi yapilabilir,
ya da az sayida gizli néron ile baslayip dogrulama kiumesi igin agin performansi

bozuluncaya kadar gizli noron sayisi artirilir. Literatirde, yapilan deneysel
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caligmalarin sonucunda, “n” girdi néronu ve “m” ¢ikti néronu sayisini1 gostermek
uzere, tek gizli katmanli aglarda gizli néron sayisina iliskin bazi 6neriler sunlardir
[Hamzacebi, 2011]:

a) N
b) 2n+1
C) 2n

e) 0.75%*n

Cikt1 ndronu sayisi

Cikt1 ndronu sayisint hesaplamak kolaydir ve cahsilan probleme direkt baghdir.
Sebep-sonug¢ iligkisine dayali tahmin problemlerinde ¢ikti néronu sayist bagiml
degisken sayisina esit alinabilir. Zaman serisi analizine dayali tahmin probleminde

¢ikt1 ndronu sayisi, tahmin doneminin uzunluguna esittir.

Aktivasyon fonksiyonu

Tahmin problemleri igcin kurulan CKA’larda, aktivasyon fonksiyonu agin
performansin1 etkileyen bir baska 6nemli faktordir. Aktivasyon fonksiyonunun
secimi agin performansini etkilemesine ragmen hangi fonksiyonun kullanilacagini
belirleyen kesin bir kural yoktur. Genel olarak, bir agin, aym ya da farkh
katmanlarindaki noronlar farkli aktivasyon fonksiyonunu kullanabilirler. Ancak
uygulamalarin ¢cogunda, ayn1 katmandaki ndronlarin ayni aktivasyon fonksiyonunu

kullandiklari: gorulmektedir.

Literaturdeki calismalarin ¢cogunda gizli katman néronlart igin sigmoid (lojistik) ya
da hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu kullanilirken, ¢ikti néronlar: icin hangi
aktivasyon fonksiyonunun kullanilmas: gerektigi hususunda bir goris birligi yoktur.
C1ikt1 katman noronlar igin sigmoid, hiperbolik tanjant ya da 6zdeslik fonksiyonunun

kullanildig1 gorilmektedir [Hamzacebi, 2011].
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Veri Normallestirme

Lojistik ya da hiperbolik tanjant gibi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari, bir
noronun ciktisint (0,1) veya (-1,1) araligina sikistirirlar. Bu sebeple hesaplama
hatalarindan kaginmak icin hem ciktilari hem de girdileri normallestirme avantajl
olacaktir. Veri normallestirme (data normalization), egitme sureci baslamadan
uygulanir. Veri normallestirme yaklasimlarinda, sikhikla asagidaki formiller
kullaniimaktadir [Zhang ve ark., 1998]:

a) [0,1] araligina dogrusal dontstim:

« = min [3.23]
X

maks ~ “*min

b) [a,b] araligina dogrusal dontstim:

Xmi

X, =(b—a)—0Jmn_ 4 [3.24]
X — X

maks — ““min

c) Basit normalizasyon:

X, = [3.25]

X = [3.26]

X Ve Xo, hormallestirilmis ve orijinal veriyi temsil etmektedir. Xmin, Xmaks, X V€ S,

sirastyla minimum, maksimum, ortalama ve standart sapmay: ifade etmektedir.
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Osrenme algoritmasi

Ag egitimi icin bircok degisik optimizasyon metodu vardir. En yaygin kullanilan
ogrenme (egitim) algoritmasi, esasinda bir gradyan dik inis algoritmasidir. Gradyan
dik inis algoritmasi igin 6grenme oran1 ve momentum katsayisinin en iyi degerlerinin
belirlenmesi oldukgca 6nemlidir. Bu 6grenme parametrelerinin en iyi degerleri
genellikle deney yolu ile belirlenir. Ogrenme oran ve momentum Katsayisi, her ikisi

de genellikle O ile 1 arasinda herhangi bir deger alabilir.

Veri kiimesinin diizenlenmesi

CKA’nin tahmin performansmi etkileyen bir diger faktor de veri kimesinin
blyukligudur. Herhangi bir istatistiksel yaklasimdaki gibi, veri kiimesi biyukliga,
¢ozlmiin dogrulugu ile yakindan ilgilidir. Verilen bir problemin CKA ile ¢ozimu
icin ne kadar buyuklukte bir 6rnek gerektigi; agin yapisina ve veri igerisindeki
karmasikhiga baglhidir. Yeterli sayida veri kullanildiginda CKA, verideki herhangi bir
karmasik yapry1 modelleyebilir [Zhang ve ark., 1998].

Bir CKA ile tahminde bulunurken eldeki mevcut veri kiimesi egitim-test ya da
egitim-dogrulama-test olmak tzere kisimlara ayrilir. Egitim kiimesi verileri, kurulan
CKA’nin Ogrenmesi, dogrulama kimesi verileri egitim surecinin durdurulacag:
zamanin  belirlenmesi  ve test kimesi verileri de CKA sonuglarmin
genellestirilebilmesi icin kullanilir. Dogrulama kiimesi verileri ayn1 zamanda farkl

ag yapilarinin segiminde de kullanilabilir.

Eldeki verilerin anilan kiimelere bolinmesinde dikkat edilecek bazi kriterler vardir.
Problem karakteristigi, veri tipi ve eldeki veri miktar1 bu karari1 vermede dikkate
alinir. Her ¢ kiimeye ait verilerin, bittinun 6zelliklerine sahip kiimeler olmas1 kritik
bir noktadir. Bu nokta 6zellikle zaman serileri tahmin problemlerinde 6nemlidir.
Egitim-dogrulama-test kumelerinin uygunsuz belirlenmesi, CKA’nin tahmin
performansin1 ve bu performansin degerlendirilmesini etkileyecektir. Literatlrde

egitim, dogrulama ve test kiimelerinin belirlenmesine yonelik az da olsa Oneriler
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vardir. Birgok arastirmaci %80,%10,%10 veya %70,%15,%15 ya da %60,%20,%20
kuralimi temel alan bir yontem izlemistir. Bu oranlarin eldeki veri sayisi ile de

yakindan alakali oldugu unutulmamalidir [Zhang ve ark., 1998].

CKA’nin Performansmin Belirlenmesi

Herhangi bir problemi ¢6zme icin gelistirilen bir modelin performansindan s6z
edildiginde akla ilk olarak modelin ne kadar hizli ¢alistigi ya da ne kadar dogru
calistigi gelir. Hizhh sonug Gretme suphesiz 6nemli bir performans gostergesidir.
Ancak ondan daha 6nemlisi modelin dogru sonug uretmesidir. Bu kistmda tahmin
amacl kurulan bir CKA’nin en 6nemli performans 6lcutl olan tahminin dogrulugu
konusuna deginilecektir. Tahminin dogrulugu tahmin hatalarmin analiz edilmesi ile
belirlenir. Tahmin hatasi, gercek gozlem degeri ile tahmin edilen deger arasindaki

farktir. Tahmin hatast,

e=Y-F [3.27]

esitligi ile hesaplanir. Y , gergek gozlem degerini ve F de modelin Urettigi degeri
ifade etmektedir. incelenilen bir siireg ve tahmin metodu igin tahmin hatasmin,

ortalamas: E(e) ve varyans: o’ olan normal tesadiifi bir degisken oldugu varsayilir.

Eger tahmin yanh degilse, E(e) =0 olur. Yanh olmayan bir tahmin arzu ediliyorsa,
genis miktarda gozlem degeri ile calisiimasi oldukga 6nemlidir. Tahmin dogrulugunu
Olgcmek Uzere bircok dogruluk o6lgitd tamimlanmistir ve her birinin kendine gore
avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Siklikla kullanilan performans élgutleri asagidaki

esitliklerde gosterilmistir [Hamzagebi, 2011]:

Ortalama Hata (OH) = 1 ZGi [3.28]
n iz
Ortalama Mutlak Hata (OMH) = EZ|ei| [3.29]
n iz

Hata Kareleri Toplami (HKT) = > e’ [3.30]

i=1
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Hata Kareleri Ortalamas: (HKO) = % z e’ [3.31]
i=1

€

*100 3.32
Y, [3.32]

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH) = lz
e

Her bir 6lgltiin kendine gore kisitlamalari oldugundan dolayi, herhangi bir problem
icin birden fazla performans olgutt kullanilabilir. Benzer bir 6lgcut CKA’nin egitimi
asamasinda da kullaniimaktadir. Bu 6lgut tipik olarak HKT ya da HKO’dur.
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4.YSA ile Turkiye Net Enerji Talep Tahmini

Tirkiye’nin net enerji talebinin YSA ile tahmini igin yapilan tez calismasinin
uygulama bolumd; wveri, YSA uygulamasi, bulgular, karsilastrma ve tahmin

kisimlarindan olugmaktadir.

4.1. Veri

Literaturde sebep-sonug iliskisine dayanan tahmin yontemlerinde ve YSA ile yapilan
calismalarda kullanilan bagimsiz degiskenlerin farklilik gosterdigi gorulmektedir.
GSYH, nufus, ithalat ve ihracat gibi degiskenler bircok calismada kullanilan ortak
degiskenlerdir. Gergeklestirilecek uygulama kapsaminda ise anilan degiskenlerle
birlikte bina yuzolcimi ve tasit sayis1 degiskenleri de bagimsiz degisken olarak
kullanilacaktir. YSA ile kurulan model ile net enerji talep tahmini dogru daha bir
sekilde tahmin edebilmek icin modele eklenebilecek bagimsiz degiskenler
arastirtlmig ve YSA icin yeterli sayidaki ge¢cmis gozlem degerlerine ulasilan bina
yuzolgimi ve tasit sayis1 degiskenleri bagimli degisken olarak modele eklenmistir.

Cizelge 4.1°de kullanilan bagimsiz degiskenlere iliskin bilgiler sunulmaktadir.
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Cizelge 4.1. Calismada kullanilan degiskenler
Degisken Degisken Adi Kaynag Degisken kullaniima sebebi
Sembolil

Veriler Tiik tarafindan agiklanan biylime
hizlar1 dikkate alinarak uyumlastiriimis, yani

aym hesaplama yontemiyle elde edilmistir.

GSYH biiyime gdstergesi olmasi sebebiyle,

X1 GSYH Kalkinma Bakanlig:
biiylimeye paralel olarak enerji talebinin de

etkilenecegi dusiinilmis ve GSYH bagimsiz

degisken olarak kullamlmstir.

Niifus oranlarinda meydana gelen degismeyle

birlikte enerji tiketim miktarinin degismesi

beklenmektedir. Bu nedenle yil ortas: niifus

verileri bagimsiz degisken olarak

kullaniimustar.

TOIK ithalat verileri bir tilkenin ticaret akisini,
dolayistyla enerji tiketimini etkilemektedir.

Thracat verileri, tilkede gerceklesen ticaret

X, ihracat TUIK hacminin, dretimin dolayisiyla enerji

tliketiminin bir gostergesidir.

X, Nifus Kalkinma Bakanlig:

X3 ithalat

Bina yiz dlctimiindeki degismeler
sehirlesmenin bir gostergesidir. Bina yapimi
sadece bir kalemi degil bircok kalemi
etkileyebilmesi ve de Ulkedeki pozitif

Xs Bina yiizolgiimii TUIK hareketlilige isaret olmas: nedeniyle
calismaya bagimsiz degisken olarak

eklenmistir. Ayrica dogalgaz, kémidir, elektrik
vb. enerji kaynaklarimn tiiketimine etki
etmektedir.

Tasit sayisini, petrol ve dogalgaz tiketimiyle
iliskilendirmek mimkindir. Bu nedenle

TUIK _
bagimsiz degisken olarak ¢alismaya ilave

Xe Tasit sayis1
edilmistir.

Bagimli degiskeni ifade eden bagimsiz

Y Net enerji talebi ETKB degiskenler kullanilarak net enerji talebi
hesaplanacaktir.

1970°den 2010 yilina kadar resmi kaynaklardan elde edilen bagimsiz ve bagimh
degiskenler icin veriler toplandiktan sonra MATLAB yaziliminda “.m” dosyasi

olusturularak YSA model kurulumu gerceklestirilmistir.
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4.2. YSA Uygulamasi

4.2.1. Ag yapisi

Bagimsiz degiskenlerin girdi, net enerji tuketiminin c¢ikti degiskeni olarak

kullanildig1 YSA yapist Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

—_—>
Nufus
Ithalat
m Net Enerji Talebi
Thracat U g
—_—>

Bina Yuzolcumi

Tasit sayist

Sekil 4.1. Turkiye net enerji talebi i¢in YSA yapisi

4.2.2. Veri duzenleme ve donustiirme

Eldeki verilerin %70’i egitim, %15’u dogrulama ve %15’u test seti igin
kullanilmigtir. Bu yuzdeler icin litaratirde kullanilan degerler dikkate alinmis ve
deneme-yaniilma yolu ile model performansini artran veri duzenlemeleri
gerceklestirilmistir [Zhang ve ark., 1998]. Hem girdi hem ¢ikt1 verileri [0,1] araligina

donustiralmastar.
4.2.3. Ag optimizasyonu
Problemin yapisindan anlasilacagi lzere girdi ndronu sayist bagimsiz degisken

sayisina esit olup 6°dir. Cikt1 néronu sayis1 da bagimli degiskene esit olup 1’dir.

Girdi ve cikti1 noronlart kullanilarak ileri beslemeli geri yayilim yapay sinir agi
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kurulmustur. Literatirdeki calismalarda tek gizli katman sayis1 basarili sonuglar elde
etmede yeterli oldugundan tek gizli katman tercih edilmistir. Gizli katmandaki néron
sayisi ise literattirdeki deneysel yaklasimlardan hareketle kullanilacak tekniklerden
egitim ve dogrulama igin en iyi sonucu veren gizli noron sayist bulunmaya
caligilmistir.  Kurulan yapay sinir aglari modelinde gizli katman aktivasyon

fonksiyonu olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmstir.

Cikt1 katmani aktivasyon fonksiyonu olarak ise dogrusal aktivasyon fonksiyonu
tercih edilmigtir. Bu tercihler yapilirken performans degerlendirmesinin sonuclart
g6z éniine alinmistir. Ogrenme metodu igin en iyi sonucu veren yontem arastirilmas

ve Bayesyen duzeltmeye dayali geri yayilim algoritmas: kullanilmastir.

Calismada HKT ve OMYH performans o&lgitleri kullanilmistir. Agin egitimi
sirasinda hata performans fonksiyonu olarak HKT ve kurulan modelin basarisini

karsilastirma amaci ile de OMYH performans olcttt kullaniimstir.

4.2.4. Bulgular

Model 2000 dongul icin egitilmis ve bu egitime iliskin HKT (sum squared error)
fonksiyonunun grafigi Sekil 4.2°de gorilmektedir. Model en iyi performans: 304.

dongude yakalamistir.

Best Training Performance is 0.00021007 at epoch 304
10

=
o

s
=

Sum Squared Error (sse)

I 1 L 1 1 L
0 50 100 150 200 250 300
304 Epochs

Sekil 4.2. Egitim kiimesi HKT grafigi
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Model egitiminin basarist gorebilmek icin bir de OMYH degerleri modele
hesaplattirilmistir. Egitimin OMYH degerinin dusiik olmas: her zaman dogru sonug
verdigini gostermez. Cunku agin egitiminde 6grenme yerine ezberleme noktasina
gelinmis olabilir. Bu durumdan kagcinmak icin dogrulama kiimesi kullaniimakta ve en
iyi performans: veren modelin segiminde, egitim sonunda elde edilen dogrulama
kiimesi OMYH degerleri de gbz ontne alinmaktadir. Egitim ve dogrulama kiimesi

degerleri Cizelge 4.2°de yer almaktadir.

Cizelge 4.2. YSA modeli OMYH degeri

YILLAR OMYH (%)
Egitim kiimesi 1970-1995 1,70
Dogrulama kiimesi 1996-2003 4,92

Egitim kiimesi icin elde edilen %1,7’lik hata degeri egitimin oldukga basarili bir
sekilde gerceklestigini bize kanitlamaktadir. Clnki egitim kimesi igin kurulan
modelin elde ettigi degerler ile gercek degerler arasinda %1,70’lik bir hata payi
bulunmaktadir. Ayrica dogrulama kimesi igin %4,92°lik degerde agin dogru bir
sekilde egitildigini, ezberleme yapmadigmi gostermektedir.

Agin egitiminin  tamamlanmas: agin  agirhklarmin  belirlenmesi  anlamina
gelmektedir. Belirlenen bu agirliklar bilinmemektedir. Bu nedenle YSA kapal: kutu
olarak nitelendirilmektedir. Modelin egitimi sonucu elde edilen agirliklarin ne derece
dogru tahmin yaptigin1 gorebilmek icin YSA modelinin sinanmasi gerekmektedir.
Cizelge 4.3’de modelin tahmin ettigi test kiimesinin tahmin degerleri, gercek
degerlerle karsilastirilmis, MYH ve OMYH degerleri hesaplanmistur.

Test kimesinde elde edilen %1,75’lik OMYH degeri modelin basarili tahminler
gerceklestirebilecek diizeyde oldugunu gostermektedir. Cinki kurulan modelde test
kiimesi icin elde edilen tahmin degerleri ile gercek degerler arasindaki hata payi

oldukga dustktir. Bu da basarili tahminlerin yapilabilecegini kanitlamaktadir.
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Cizelge 4.3. Test kimesi OMYH degeri

YILLAR | GERCEK (B.TEP) YSA MODELI (B.TEP) MYH (%)
2004 87818 85026 318
2005 91362 93373 2,20
2006 99590 99599 0,01
2007 107625 105309 2,15
2008 106273 108952 2,52
2009 106138 105306 0,78
2010 109266 110799 1,40

OMYH 1,75

Agin egitilmesinden sonra elde edilen agirlik degerleri; egitim, dogrulama ve test
kiimelerinin tahmini igin kullanilmis ve elde edilen sonuglar gercek degerlerle

karsilastirmali olarak Sekil 4.3’te sunulmustur.

1,2

0,8

0,6

0,4

0,2

0

OO ST E G O SRS R L SNC SN . SR RS RN s LR
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—0—egitim —M=dogrulama test =<¢=gercek

Sekil 4.3. Gergek degerler ve tahmin degerleri

Sekil 4.3’teki grafikte modelin egitim, dogrulama ve test kiimesi igin elde ettigi
tahmin degerleri gercek degerlere yakin ve oldukga basarilidir.
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Kurulan YSA modelinin basarist OMYH performans 6lgiti ile sinanmis ve basaril
tahminler ortaya koyabilecegi saptanmistir. Modelin glvenilirligini artirmak
amaciyla bir sonraki b6limde ¢oklu regresyon ve zaman serileri yontemleriyle uygun

modeller kurulacak ve sonuglar YSA modeli ile karsilastirilacaktr.

4.3. Karsilastirma

OMYH degeri yapilan calismanin basarisin1 6lgmede oldukca belirleyici olmasina
ragmen sebep-sonu¢ iligskisine ve zaman serisine dayanan tahmin teknikleri
kullanilarak da kurulan modelin test edilmesi calismanin guvenilirligini
artirmaktadir. Bu nedenle c¢alismada sebep-sonug iliskisine dayali tahmin
yontemlerinden coklu regresyon modeli ve zaman serisine dayal: tahmin yontemleri
arasinda yer alan YSA’nda zaman serisi modeli gelistirilerek karsilastirmalar

yapilacaktir.

4.3.1. Coklu dogrusal regresyon modeli

Regresyon modelinde, etkileyen degiskenlere aciklayici degisken (bagimsiz
degisken), etkilenen degiskene de agiklanan (bagimli degisken) ad1 verilir. Y bagimh
degisken; X, Xz, ..., X, bagimsiz degiskenler olmak Uzere degiskenler arasindaki
sebep-sonug iliskisini matematiksel bir model olarak ortaya koyan yonteme coklu

dogrusal regresyon modeli ad: verilir.

Coklu dogrusal regresyon modeli,

Y=by+ biX;+ bX,+ .. + b, X, [4.1]
biciminde ele alinan bir dogrusal modelde parametre tahmini yapmay: amaclar.
Regresyon modelleri dogrusal ya da dogrusal olmayan modeller olarak

smiflandirilabilir. Ancak dogrusal olmayan modeller cesitli yontemlerle dogrusal

modellere donusturilebilir.
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YSA modelinde kullanilan girdi degiskenleri ¢oklu dogrusal regresyon modelinde
bagimsiz degiskenler olarak, YSA modelinde kullanilan ¢ikt1 degiskeni ise ¢oklu
dogrusal regresyon modelinde bagimli degisken olarak kullaniimigtir. YSA
modelindeki egitim kiimesi bagimsiz degisken verileri MINITAB programinda
analiz edilerek coklu dogrusal regresyon modeli kurulmustur. Ancak kurulan
regresyon modelinin, istatistiksel anlamliliga sahip olmadig: ve gerekli varsayimlari
saglamadig1 gorilmustir. Bu nedenle s6z konusu degiskenlerle elde edilen ¢oklu
regresyon modelinin istatistiksel varsayimlarmi saglamadig: icin modele duzeltici

yontemler uygulanmistir.

YSA smirsiz sayida bagimsiz degisken kullanarak analiz yapabilmesine karsin,
regresyon yontemi ¢oklu dogrusal baglanti probleminin olusmamas: igin, sinirh
sayida ve iliskisiz bagimsiz degisken kullanabilmektedir. Oncelikle YSA modelinde
kullanillan  degiskenlerle istatistiksel olarak anlamli  regresyon  modeli
kurulamadigindan modelin musaade ettigi bagimsiz degiskenler belirlenmis izlenmis
ve GSYH, ithalat ve ihracat bagimsiz degiskenleri modelden ¢ikarilmistir. sonra
modele tam kare transformasyonu uygulanmis ve ¢oklu dogrusal baglanti problemi
artadan kaldirilarak model uygun hale getirilmistir. 1970-1995 yillar: arasindaki
nifus, bina ylz 6lcimi ve tasit sayis1 bagimsiz degisken verileri MINITAB

programinda analiz edilmis ve asagidaki sonuclar elde edilmistir.

Cizelge 4.4. MINITAB analiz sonuglar

Tahmin degiskeni Katsay1 Standart Hata T P VIF
Katsayis1
Sabit -51,55 12,76 -4,04 0,001
Nifus 0,69332 0,07606 9,12 0,000 6,971
Bina yuz dl¢limi 0,6896 0,1266 5,45 0,000 9,652
Tasit sayist 0,39126 0,07318 5,35 0,000 6,061
S=10,5121 R-kare = 99,2% R-kare(diizeltilmig) = 99,1%

Varyans Analizi

Kaynak DF SS MS F P
Regresyon 3 303581 101194 | 915,74 0,000
Durbin-Watson istatistigi = 1,62

Modelin bagimsiz degiskenlerinin her biri i¢in p<0.05 oldugundan istatistiksel olarak
anlamli ve 6nemli sonucuna ulasilir. Modelin aciklayiciligi %99,2 olarak elde
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edilmistir. F testi sonucunda, p<0.05 oldugundan istatistiksel olarak anlamlilik
dizeyindedir. Modeldeki bagimsiz degiskenler arasinda coklu dogrusal
baglantmin(multycollinearity) olup olmadigini test etmek igin varyans artis
faktoru(VIF) degerleri dikkate ahnmistir.  VIF degerleri 10°dan kiguk oldugundan
bagimsiz degiskenler arasinda coklu baglanti yani bagimlilik yoktur. Daha sonra
tahmin hatalar: arasinda bagimlilik olup olmadig: arastirilmistir. Bu nedenle Durbin-

Watson istatistigi kullanilmistir.

Ho ret ‘ Kararsizlik ' H, kabul

d|_ dU

v

A

Sekil 4.4. Durbin-Watson testi kararlarinin sematik gosterimi

26 g0zlem sayis1 igin Durbin-Watson d istatistigi kritik degerleri d;, = 1,14 ve
dy = 1,65’tir. Modelden elde edilen d degeri 1,62°dir. Bu deger Sekil 4.4°de
goruldugt Gzere kararsizhik kismina dismekte ancak H; kabul araligina oldukca

yakindir. Modelin hata paylarina iliskin grafigi de Sekil 4.5’te goruldigi gibidir.
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Sekil 4.5. Coklu dogrusal regresyon modelinin hata paylar: grafigi

Gergeklesen ve tahmin edilen net enerji talep degerlerinin birbirine 6rtiisen yapida

oldugu ve aralarindaki sapmalarin asirilik gostermedigi gorilmektedir. Elde edilen
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bu modeli tahmine uygun olarak nitelemek yanlis olmayacaktir. Ancak elde edilen
regresyon modelinde net enerji talebinin tahmin etmek icin nifus, bina yiz 6l¢uimi
ve tasit sayisi degiskenleri kullaniimistir. Daha gercekei bir karsilastirma yapabilmek
icin regresyon modelinde kullanilan ayn: degiskenlerle tekrar bir yapay sinir aglar
(KYSA) modeli kurulmus ve ayn yillar baz alinmstir. Coklu dogrusal regresyon

modelinin(CDRM) ve kYSA modelinin analiz sonuglar1 Cizelge 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.5. CDRM ve kY SA tahmin degerleri ve OMYH

TAHMIN MYH (%)
YILLAR GERCEK CDRM KYSA CDRM KYSA
2004 87818 76455 87748 12,94 0,08
2005 91362 87093 93805 467 2,67
2006 99590 94552 93318 5,06 6,30
2007 107625 100771 94248 6,37 12,43
2008 106273 103419 104878 2,69 131
2009 106138 118065 112684 11,24 6,17
2010 109266 115098 109860 534 0,54
OMYH 6,89 421

Cizelge 4.5°te goruldigt tGzere KYSA modeli OMYH degeri CDRM gore daha
dustktir. kYSA modelinde kullanilan degiskenler regresyon modelinin izin verdigi
degiskenlerden secilmis olmasina ragmen daha basarili sonuglar verdigi gorilmdastar.
Buradan hareketle calisma baslangicindaki YSA modelinde, KYSA’da kullanilan
(nufus, bina yiz Olcimu ve tasit sayisi) bagimsiz degiskenlere ek olarak GSYH,
ithalat ve ihracat degiskenleri de kullanilmisti. Bu degiskenlerin eklenmesiyle YSA
modelinin KYSA modeline oranla daha basarili sonuclar verdigi de gorulmustir. Bu
noktadan hareketle YSA modelinde kullanilan bagimsiz degiskenlerin etkin sonug

elde etmede katkis1 oldugu saptanmis ve dogrulanmistur.

4.3.2. YSA zaman serisi modeli

Zaman serisi analizine dayali tahmin problemleri, bir degiskenin zaman boyutunda
mevcut verileri ile gelecek donemlere ait degerlerin tahmin edilmesi olarak bilinir.
Zaman serisi analizine dayali tahmin probleminde, girdiler veri serisinin ge¢cmis

gOzlemlerinden olusurken, ¢ikti gelecekteki tahmin degeridir [Hamzacebi, 2011].
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Box-Jenkins modelleri, dogrusal bir yontem olan ve en yaygin olarak kullanilan
zaman serisi tahmin teknigidir. 1980’li yillarin ikinci yarisindan itibaren zaman serisi
tahmini amaci ile de kullanilan CKA’lar, 6zellikle dogrusal olmayan bir iliskiyi

iceren zaman serilerinin tahmininde basarili olmustur.

Zaman serileri tahmininde CKA’nin girdisi ve ¢iktist seriye ait g6zlem degerleridir.
Girdi noronu sayisi, seri degerinin ka¢ adet ge¢mis gOzlem degeri ile
iliskilendirilecegine goOre degisir. Girdi ndronu sayisinin 2 olmasi, serinin t
zamanindaki degerinin t-1 ve t-2 zamani g6zlem degerlerine bagli oldugu anlamina
gelir. Cikt1 ndronu sayisi ise tek donemlik tahmin icin 1’e esittir. Bu bilgiler dikkate
ahinarak girdi veri kiimesi ve ¢ikt: veri kiimesi diizenlenir. Calismada girdi néronu
sayilart icin denemeler yapilmis ve net enerji talebinin tahmininde en uygun modelin
3 girdi noronlu oldugu tespit edilmistir. CKA ile zaman seri modeli Sekil 4.6’da

gorulmektedir.

Net Enerji Talebi
Yt ! >

Sekil 4.6. Zaman serisi tahmini i¢in kurulan CKA

CKA ile zaman seri modeli(ZS) MATLAB’da “.m” dosyas1 olusturularak kodlanmis
ve YSA modelinde kullanilan veriler egitim, dogrulama ve test kimelerine
bolustirilerek karsilagtirmalar  yapilmistir.  Analiz  sonuglari ¢izelge 4.6°da

O0zetlenmektedir.



65

Cizelge 4.6. ZS ve YSA tahmin degerleri ve OMYH

TAHMIN MYH (%)

YILLAR | GERCEK Zs YSA Zs YSA
2004 87818 86013 85026 2,06 3,18
2005 91362 90523 93373 0,92 2,20
2006 99590 94211 99599 5,40 0,01
2007 107625 101544 | 105309 5,65 2,15
2008 106273 109932 | 108952 3,44 2,52
2009 106138 110691 | 105306 4,29 0,78
2010 109266 110006 | 110799 0,68 1,40
OMYH 321 1,75

Cizelge 4.6°da goruldugu uzere YSA modeli ZS modeline gore daha basarili sonug

vermektedir.

Yapilan karsilastirmalar ve analizler sonucunda kurulan YSA modelinin hem CDRM
hem de ZS modeline Gstlnlik sagladig: ve oldukga basarili tahminler gergeklestirdigi
gorulmustir. Bir sonraki bolimde YSA modeli ile tahnminler gerceklestirilecektir.

4.3.3. Tahmin

Gelecekteki net enerji talebini tahmin edebilmek igin YSA modelinde kullanilan
bagimsiz degiskenlerin gelecekteki degerlerinin bilinmesi gerekmektedir. Bu nedenle
ilerleyen sirecte gerceklesebilecek senaryolar turetilerek bu degerler elde edilmis ve

tahmin calismasi gergeklestirilmistir.

Mevcut gOzlem degerleri arasindan rastgele secilen veri sayisi n>30 oldugunda
normal dagilim gosterdigi varsayilir. Bagimsiz degisken olarak kullanilan 41 tane
yillara gore ylzde degisim gozlem degerlerinden 32 tanesi secilip ortalamalar1 ve
%395 gliven araligindaki en kucuk ve en ylksek degerleri belirlenmistir. Bu degerler
icin ortalamanin %95 guven arahgindaki en duslk degeri disuk senaryo, en yiksek

degeri yiiksek senaryo ve ortalama degeri ise beklenen senaryo olarak adlandiriimis
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ve bu degerler Cizelge 4.7°de verilmistir. Nufus verileri icin TUIK’nun yil ortas:

nufus tahmin degerleri kullaniimstir.

Cizelge 4.7. Senaryolar ve ylzdelik degerleri

GSYH ithalat fhracat | Bina Yuzolgimi | Tasit sayist
Distik Senaryo 3,70% 9,10% 9,30% 1,20% 6,90%
Beklenen Senaryo | 4,80% 15,80% 15,20% 6,10% 8,60%
Yuksek Senaryo 5,90% 22,50% 21,10% 11,10% 10,30%

Cahsmada kurulan YSA modeline bu senaryolar uygulanarak 2011-2025 yillari
arasindaki net enerji talebi tahmin edilmistir. Bu tahmin degerleri Cizelge 4.8
verilmistir. Senaryolara gore tahmin grafigi Sekil 4.7°de gorulmektedir.

Cizelge 4.8. Senaryolara gore YSA tahmin degerleri

Yillar Distik Senaryo Beklenen Senaryo Yiksek Senaryo
2011 113934 115791 117312
2012 117258 120919 124210
2013 120636 126169 131315
2014 124061 131517 138567
2015 127529 136943 145896
2016 131032 142419 153225
2017 134563 147917 160480
2018 138115 153409 167602
2019 141679 158870 174554
2020 145248 164281 181330
2021 148813 169631 187939
2022 152366 174918 194391
2023 155899 180158 200649
2024 159404 185375 206597
2025 162875 190609 212024




250000
200000
150000
o
L
—
100000
50000
0
— N M < IO O ~~ 0 OO0 O 1 N M <
L = I = D = D = D = T = D = = L I S\ I N B o N I N B o]
O O O O O O O O O O O O O O O
(9 VA o N A N I o N A o N A o N I o N AN oN I o N [ o VAN o N I oV BN e VN eV N9
Yillar
= DIk Senaryo == Beklenen Senaryo = Y{iksek Senaryo

Sekil 4.7. Senaryolara gore YSA tahmin grafigi

67



68

5. SONUC

Bu calismada, nicel tahmin metotlarindan YSA modeli ile sebep-sonug iliskisine
dayali tahmin caligmas: gerceklestirilmistir. YSA teorisi Uzerinde arastirmalar
yapilarak enerji alaninda yaygin olarak kullanilan YSA ve tahmin modelleri
incelenmistir. Turkiye net enerji talebini tahmin etmek icin literatlrdeki
caligmalardan farkli olarak, net enerji talebini etkileyebilecek degiskenler dikkate
alinarak  YSA  modeli  kurulmustur.  Tahmin  cahsmasmin  basarisini
degerlendirebilmek ve performansini Olgebilmek icin regresyon ve zaman seri

modelleri gelistirilmis ve kurulan YSA modeli ile karsilagtirmalar yapilmastir.

YSA modelinde kullanilan bagimsiz degiskenler, regresyon modelinde de
kullanilmak istenmis ancak regresyon modelinin gerekli istatistiksel varsayimlari
saglamamas: nedeniyle degisken azaltma ve transformasyon yontemleri
uygulanmistir. Istatistiksel anlamhiliga sahip olan ¢oklu dogrusal regresyon modeli
elde edildikten sonra, daha gercekci ve yorumlanabilir tahminler yapabilmek icin
regresyon modelinde kullanilan degiskenlerle yeni YSA modeli kurulmus ve
sonuclar karsilastirilmistir. Yeni YSA modelinin ¢coklu dogrusal regresyon modeline
gore daha basarili sonuglar verdigi saptanmistir. Baslangigta gelistirilen YSA
modelinin ise yeni YSA modeline gdre daha basarili sonuglar vermesiyle kullanilan

bagimsiz degiskenlerin modeli daha iyi ifade ettigi sonucuna ulagiimstir.

Yapilan analizler ve karsilastirmalar neticesinde YSA tekniginin daha basarili
tahminler gerceklestirebildigi saptanmis olup 2011-2025 yillart igin Turkiye net

enerji talebi tahmin edilmistir.

Bulunan tahmin degerleri gelecek yatirimlarin yonlendirilmesinde oldukc¢a 6nemli
oldugundan, karar vericilerin farkli tahmin ¢alismalarin1 goz 6nunde bulundurarak
karar vermeleri gerekmektedir. Bu sebeple farkli tahmin modelleri kullanilarak
tahmin ¢alismalar1 dikkate alinmalidir. Bu ¢alismada da Turkiye net enerjisi tiketimi
tahmini icin YSA modeliyle gercege daha yakin sonuclar elde edilerek karar

vericilerin dikkatine sunulmaktadir. Bu c¢alismanin sonuglari, basta Tlrkiye ETKB
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olmak (zere enerji tretimi ile ilgili bitin kurumlart ilgilendirmektedir. Elde edilen

tahmin degerleri gelecek enerji politikalarmin belirlenmesinde yardimci olacaktir.

Gelecek caligmalarda; modeli daha iyi ifade edecek degiskenler saptanarak gelecege

yOnelik uzun donemli ve kararl tahmin ¢alismalar: gerceklestirilecektir.
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