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OZET

Anahtar kelimeler: Diferansiyel polinom sinir aglari, Yapay sinir aglari, Elektrik
enerjisi, tikketim tahmini

Elektrik enerjisi iilkelerin refah ve ¢agdaslasma seviyesine ayna tutan metalardan bir
tanesidir. Elektrik enerjisi depolayamayan iiretildigi anda tiikketilmesi gereken enerji
tiiridiir. Bu nedenle arzin karsilanmasi i¢in tiikketim talebinin tahmin dogrulugu 6nem
arz etmektedir.

Niifus artisinin hizlanmasi, gelisen teknoloji ve hizli sanayilesme gibi gelismelerin
yasanmasi ile elektrik enerjisinin kullanimi ve ihtiyaci her gegen giin artmaktadir.
Ayrica elektrik enerjisi, lilkeler arasi rekabetin 6nemli unsurlar1 arasinda yer almasi
nedeniyle de {ilkeler dogru tahmin sistemi gelistirerek daha dogru tahminler elde etme
tizerine calismalar yapmaktadir.

Bu calismada, uygulama yayginligi ile 6ne ¢ikan yapay sinir aglari ve yapay zeka
tekniklerinin yeni bir g¢esidi olan diferansiyel polinom sinir aglar1 ile Tiirkiye’nin
elektrik enerji talebi tahmin edilmistir. Ihracat, ithalat, niifus, kurulu gii¢ ve gayri safi
yurtigi hasila elektrik tiiketimini etkileyen 6nemli faktorlerdir. Bu nedenle Tiirkiye’nin
elektrik enerjisi tiketim tahmininde 1965-2016 yillar1 igin bagimsiz degisken olarak
ele alinarak model girdileri olarak kullanilmigtir. Her iki metotla elde edilen tahmin
sonuglariin performansi karsilastirmali olarak ortaya konulmustur. Karsilagtirmalar
neticesinde diferansiyel polinom sinir ag1 yonteminden elde edilen sonuglarin ortalama
mutlak yiizde hatas1 %4,32 daha diisiik elde edilmistir. Sonuclarin analizinde
kullanilan istatistiksel yontemler diferansiyel polinom sinir aginin yiiksek dogrulukta
tahminler gerceklestirdigi anlagilmistir.
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ENERGY CONSUMPTION ESTIMATION WITH
DIFERANSIYEL POLYNOMINAL NEURAL NETWORK
TECHNIQUE

SUMMARY

Keywords: Differential polynomial neural networks, artificial neural networks,
electric energy, consumption forecast

Electricity energy is one of the commaodities in terms that mirrors the level of welfare
and modernization of the countries. Electric energy is the type of energy that must be
consumed when it is produced without storing it. For this reason, the prediction
accuracy of the demand for consumption is important to meet the supply.

The use of electrical energy and the need for it is increasing day by day with the
developments such as the acceleration of population growth, developing technology
and rapid industrialization. In addition, as electricity energy is one of the important
elements of competition among countries, countries are working on obtaining more
accurate estimates by developing correct estimation system.

In this study, Turkey's electric energy consumption has been estimated with the
artificial neural networks technique, which are prominent in application prevalence
and differential polynomial neural networks which a new kind of neural networks
technique. Export, import, population, installed power and gross domestic product are
important factors affecting electricity consumption. Therefore, by considering as
independent variables were used as inputs for the 1965-2016 model years in Turkey's
electricity consumption estimated.As a result of the comparisons, the mean absolute
percentage error of the results obtained from the differential polynomial neural
network method was 4.32% lower. The statistical methods used in the analysis of the
results have revealed that the differential polynomial neural network performed highly
accurate estimates.



BOLUM 1. GIRiS

Enerji, lilkelerin refahinin belirleyici faktorii olmakla beraber giiniimiizde siyasete yon
veren kritik bir faktér durumundadir. Ulkeler arasi rekabetin en 6nemli unsurlari
arasinda yer almasi nedeniyle iilkeler bu konuya farkindalik ile yaklagsmaktadirlar
(Durmusoglu, 2016). Kullanim yayginlig: ile refah seviyesinin en belirleyici enerji
tirlerinden biri olan elektrik enerjisi, depolanamayan, iiretildigi anda tiiketilmesi
gereken bir enerji kaynagidir. Elektrik enerjisinin depolanamiyor olmasi, talebe gore
{iretim yapilmasmin dnemini artirmaktadir (Yilmaz, 2012). Ulkemizin cari agik
degerlerine bakildiginda yillik elektrik enerjisinin bu degere katkisinin oldukea biiyiik
oldugu soylenebilmektedir. Niifus artisinin hizlanmasi, teknolojik gelismeler ve hizli
sanayilesme gibi gelismelerin yasanmasiyla elektrik enerjisinin kullanimi1 ve ihtiyaci
her gegen giin daha fazla artmaktadir (Karaca ve Karacan 2016). Ulke politikalarinin
yerine getirilmesi ve ayni1 zamanda giinliik yasamin vazgecilmez unsuru haline gelen
elektrik enerjisi talebinin karsilanmasi konusu 6nem arz etmektedir. Bu dogrultuda her
iilke elektrik enerjisi tiiketimine etki eden etmenler ile en dogru tahmin sistemi
gelistirerek tahmin degerlerinin daha dogru elde edilmesi iizerinde ¢alismalar

yapmaktadir (Yavuzdemir, 2014).

Elektrik enerjisine yonelik yapilan planlamanin amaci, talebi ekonomik, Kaliteli,
olmasi gerekene en yakin ve giivenilir bicimde temin etmektir (Yavuzdemir, 2014).
Elektrik enerjisi planlamasi yapilirken kullanilan tahmin teknikleri parametrik
yontemler ve yapay zeka tabanli yontemler olmak iizere iki ana baglik altinda
incelenmektedir. Bu iki ana baglik altinda yer alan yontemlerden elektrik tiiketimi
talebinin tahmininde en ¢ok kullanilan yontemler ise zaman serisi modelleri, hareketli
ortalama, regresyon analizi, Uistel diizeltme, biitlinlesik otoregresif hareketli ortalama

(ARIMA) modelleri, uzman sistemler, yapay sinir aglari, genetik algoritma,



bulanitk mantik, karinca kolonisi optimizasyon modelleri ve hibrit modellerdir
(Boltiirk, 2013). Etkin talep tahmin sonuglart ile klasik tahmin yontemlerine gore daha
dogru tahminler elde edilebilen yapay zeka tekniklerinin son yillarda 6nemi daha da

artmistir (Kaynar ve Tastan, 2009).

Bu tez calismas1 kapsaminda Tiirkiye elektrik enerji talebi diferansiyel polinom sinir
aglar1 ve yapay sinir aglari ile hesaplanmis ve hesaplama sonucunda elde edilen tahmin

degerleri karsilagtirilmistir.

Ikinci boliimde Tiirkiye’de elektrik enerjisi ele almmustir. Gegmisten giiniimiize
elektrik enerjisi talebi tahmini i¢in kullanilan yontemler anlatilarak Elektrik enerjisi

tahmini i¢in yapilan ¢aligmalara yer verilmistir.

Ugiincii béliimde diferansiyel polinom sinir aglar1 ile yapay sinir aglarinin ayrintil
olarak yapist agiklamistir. Her iki yontemin de temel kavramlari, temel elemanlari,
modelleri ele alinarak isleyis sistemleri ortaya konularak tiiketim tahmini uygulamasi

yapilmustir.

Dordiincii boliimde diferansiyel polinom sinir aglari ve yapay sinir aglari ile talep

tahmini uygulamasinda elde edilen bulgulara yer verilmistir.

Besinci boliimde diferansiyel polinom sinir agi ile yapilan tahminden elde edilen
sonuglar ile yapay sinir ag1 ile elde edilen sonuclar karsilastirilarak yorumlanmaistir.
Diferansiyel polinom sinir ag1 ile elde edilen sonuglarin yapay sinir agi ile elde edilen

sonuglar degerlendirilerek yontemin performansi yorumlanmistir.



BOLUM 2. KONUNUN BILIMSEL VE TEKNOLOJIK
UYGULAMADAKI YERI

2.1. Tiirkiye’de Elektrik Enerjisi

Tirkiye’de elektrik iiretimine ilk defa Mersin’de 1902 yilinda kiigiik su tiirbini ile
baslanmustir. Mersin iiretiminin gelistirilmesi ile 1913 yilinda Istanbul’da daha fazla
giice sahip termik santralin kurulmasi ile iiretime devam edilmistir. 1930 yilinda
yasalarin degigmesi ile birlikte belediyeler kendi sorumlu oldugu sinirlarda elektrik
{iretimi, iletimi ve dagitimina baslamustir. Etibank, Elektrik Isleri Idaresi (EIEI),
Maden Tetkik ve Arama (MTA) kurumlarinin 1935 yilinda kurulmasina takiben 1945
ile 1953 yilinda kurulan iller Bankas1 ve Devlet Su Isleri (DSI) Genel Miidiirliigii de
elektrik piyasasinda faaliyet gostermeye baslamistir. Elektrik iiretimi igin yapilan
calismalarin ve gelismelerin yaninda iletim konusunda da c¢alismalarin 6nem
kazanmastyla iletim aglar1 ve trafolar ile santraller kurularak isletilmeye baslanmistir.
1963 ile 1967 yillarin1 kapsayan Birinci Bes Yillik Kalkinma Plani ile 1968-1972
yillarin1 kapsayan Ikinci Bes Yillik Kalkinma Plani dénemlerinde elektrik iiretim,
iletim, dagitim ve ticaret faaliyetlerinin entegre bir sistem halinde bir kamu kurumu
biinyesinde birlestirilmesi hedef olmasindan dolay1 1970 yilinda 1312 Sayili Yasa ile
Tirkiye Elektrik Kurumu (TEK) kurulmus ve 1982 yilinda da Belediyeler ve
Birliklerin biinyesindeki elektrik tesisleri 2705 Sayili Yasa geregince TEK’e
devredilmistir. TEK, kurulusunun 23. Yilinda 513 sayili Kanun Hiikmiinde Kararname
ile Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 ile baglantili olmak iizere 6zellestirilerek
Bakanlar Kurulunun 93/4789 Sayili Karari ile ” Tiirkiye Elektrik Uretim Iletim A.S.”
(TEAS) ve ” Tiirkiye Elektrik Dagitim A.S.” (TEDAS) ad: altinda iki ayri Iktisadi
Devlet Tesekkiiliine ayrilmistir. 2001 yilinda Bakanlar Kurulu 2001/2026 sayili karari
ile TEAS, Elektrik Uretim Anonim Sirketi (EUAS), Tiirkiye Elektrik Iletim Anonim
Sirketi (TEIAS) ve Tiirkiye Elektrik Ticaret ve Taahhiit Anonim Sirketi (TETAS)
olarak Iktisadi Devlet Tesekkiilii olmak iizere iige ayrilarak yapilandirilmistir. 2001

yilinda elektrik dahil olmak {izere enerji alaninda yeniden yapilanma ile elektrigin



yeterli, stlirekli, kaliteli, minimum maliyetli ve ¢evre dostu bir sekilde kullanima
sunulmasi ile mali agidan giiclii, istikrarli ve seffaf bir elektrik enerjisi piyasasinin

olusturularak rekabet ortami yaratilmasi amaglanmistir (Yavuzdemir, 2014).

Tiirkiye, enerji kaynaklar1 kisitli olan bir iilke olmasina karsin jeopolitik konumu ve
teknoloji gelisimleri, yenilenebilir enerji kaynaklarina yatirimlar ile kaynak
kisitliligint minimuma indirme sansina sahiptir (Durmusoglu, 2016). Asya ile Avrupa
arasinda baglantt noktasi olan, enerji tiiketim miktarlarinda oldugu gibi gecis
giizergah1 olmasi sebebi ile de enerji politikalart agisindan stratejik 6oneme sahip bir
tilkedir. Tiirkiye’de yasanan hizli niifus artisi, sehirlesme, teknolojik gelismeler gibi
durumlar 2000 yilindan bu yana dogalgaz ve elektrik talebinde yasanan artisa sahip
olan Cin’den sonra ikinci biiylik ekonomi durumuna gelmesine sebep olmustur.
Elektrik enerjisi talebinde artisin olmasi iilkemizdeki elektrik enerjisinin de dahil
oldugu enerji alaninda dogru politikalarin, yasalarinin olusturulmasini ve talebi
karsilamak i¢in {ilke talebini iyi analiz edecek programlar gelistirilmesini gerekli ve

onemli kilmistir (Es ve ark., 2014).

Daha once bahsedildigi lizere elektrik enerjisi tiretimi petrol, dogal gaz, komiir gibi
termik santraller ile niikleer santraller ve giines, jeotermal, riizgar gibi yenilenebilir
enerji kaynaklarindan iiretilebilen bir enerjidir. Tiirkiye’de elektrik enerjisi iiretiminin

kaynaklara gore dagilimi Sekil 2.1.’de yer almaktadir.

Jeotermal ]
Ri YenilenebilirtAttk _1,31% Ithal
uzgar Atk Is1; 1.758,2; Giines Komiir
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Sekil 2.1. 2015 yili Tiirkiye elektrik enerjisi {iretiminin kaynaklara gére dagilimi (TEIAS, 2015)



2015 yilinda elektrik tiretiminde %37°1ik dilim ile en fazla paya sahip enerji tiirli dogal
gaz olmustur. Uretim kaynag1 olarak dogal gazdan sonra elektrik iiretiminde en fazla
paya sahip kaynaklar barajlar ve linyit olmustur. Yenilenebilir, atik ve atik 1sinin
elektrik enerjisi iiretimindeki pay1 ise 0,67 olurken riizgar ve giinesin iiretimdeki pay1
sirastyla %4,45 ve %0,07°dir. Tablo 2.3.’te elektrik enerjisi iiretiminde yer alan
kaynaklarin iiretim miktar detaylar1 yer almaktadir. %37,9 pay ile birinci sirada yer
alan dogal gaz kaynag ile iiretilen elektrik 99.218,7 gigawatt (GWH) olmustur.

Riizgar ve giinesin ise elektrik liretimi sirasiyla 11.652,5 ve 194,1°dir.

Tablo 2.1. 2015 yili Tiirkiye elektrik enerjisi iiretiminde kaynaklara gore analiz (TEIAS, 2015)

Kaynak Uretim (GWh) Katkis1 (%)
Ithal K&miir 39.986,0 15,27
Tagkomiirii + Asfaltit 4.843,9 1,85
Linyit 31.335,7 11,97
Dogal Gaz 99.218,7 37,90
Siv1 Yakatlar 2.223,9 0,85
Barajli 475141 18,15
D.G61 ve Akarsu 19.631,8 7,50
Riizgar 11.652,5 4,45
Atik Is1 407,9 0,16
Biyokiitle 1.350,3 0,52
Jeotermal 3.424,5 1,31
Glines 194,1 0,07
Toplam 261.783,3 100,00

Tablo 2.1.’deki verilere gore elektrik tliretiminde yenilenebilir enerji kaynaklarinin
paymnmn ¢ok az oldugu goriilmektedir. Ozellikle iilkemizin disa bagimhligin
azaltilmasi, karbondioksit emisyonlarinin azaltilmasi, ¢evre dostu elektrik tiretimi ve
istihdam1 arttirmak icin elektrik enerjisi iretiminde yenilenebilir enerji kaynak
paylarmin artirilmasina yonelik projelerin igerisinde yer alinmasiin énemli oldugu

bir gercektir.

2.2. Elektrik Talebi Tahmin Yontemleri

Ekonomik ve sosyal kalkinmanin 6nemli bir boyutuna sahip olan girdilerinden biri
olan enerji, herhangi bir ulusun sosyal ve ekonomik kalkinmasi igin kritik 6neme
sahiptir. Son birka¢ on yilda endiistriyel ve ekonomik faaliyetlerin artmasiyla birlikte

enerji talepleri hizla biiyimiistiir (Xiao ve ark.,2015). Enerjiye olan talep niifusta



yasanan artig, sanayilesme, sehirlesme ile beraber kiiresellesmeyle de artan ticaret ve
tiretim firsatlarina bagl olarak artis gostermektedir. Tiirkiye’de yasanan hizli niifus
artis1, sehirlesme, teknolojik gelismeler gibi durumlar da enerji talebinin de her gecen
giin daha fazla artmasina ve Onem tagimasina sebep olmustur (Yilmaz, 2012).
Kalkinmanin en Onemli girdileri arasinda olan enerjinin planlamasinda enerji
yonetiminde dnemli ve iizerine diisiilmesi gereken en 6nemli adimlardan biri, talebin

tahmin edilmesidir (Suhono ve Sarjiya, 2015).

Elektrik tiiketiminde en ¢ok kullanilan yontemler, zaman serisi modelleri, hareketli
ortalama, regresyon analizi, iistel diizeltme, biitlinlesik otoregresif hareketli ortalama
(ARIMA) modelleri, Box-Jenkins modelleri, uzman sistemler, yapay sinir aglar
(YSA), genetik algoritmalar, bulanik mantik, destek vektor makineleri, karinca

kolonisi optimizasyon modelleri ve hibrit modellerdir (Boltiirk, 2013).

— Zaman Serisi Modelleri: Bu modelde, egilim analiz yontemi kullanilarak farkli
zamanlardaki degerler arasindaki bagimlilik analiz edilerek tahmin degerleri

elde edilen yontemdir.

— Hareketli Ortalama Yontemi: Belirli donem ele alinarak zaman serisindeki

gelecek donemi ortalama alinarak tahmin eden yontemdir.

— Regresyon Analizi: ki veya daha fazla bagimsiz degisken ile bagiml
degiskenler arasindaki iliskiyi oOlcerek bagimsiz degiskenlerin bagiml

degiskeni hangi dogrultuda etkiledigini ortaya ¢ikaran tahmin yontemidir.

— Ustel Diizeltme: Ustel diizeltme ydntemi 6nceki zaman verileri degerlerinin
tistel agirlikli hareketli ortalamasi alinarak elde edilen bir sonraki zaman

verileridir.

— ARIMA: Otoregresif ve hareketli ortalamanin birlesiminden olusan yontem

olan ARIMA yontemi istatistiksel bir yontemdir. ARIMA modelleri, duragan



olmayan ancak fark alma islemiyle duragan hale doniistiiriilmiis serilere

uygulanan modellerdir (Kaynar ve Tastan, 2009).

— Box-Jenkins Modelleri: Zaman serilerinin tek degiskenlileri i¢in tahmin ve
kontrolii i¢in kullanilan istatistik yontemlerdendir. Bu yontem ile tahmin edilen
zaman serisi modellerinin arasinda hareketli ortalama (MA), otoregresif
biitiinlesik hareketli ortalama (ARIMA), otoregresif (AR) ve otoregresif
hareketli ortalama (ARMA) modelleri yer almaktadir (Kaynar ve Tastan,
2009).

— Uzman Sistemler ve Yapay Sinir Aglari: Coziimii uzmanlarm bilgi ve
deneyimini kullanarak ¢oziime giden bilgisayar sistemleridir. Uzmanlarin
bilgisi taklit edilmeye dayali prensiple calismalarindan dolayr insanlarin
norolojik yapist kullanilarak veriler egitilir ve 6grenme gergeklestirilerek

tahmine gidilir (Icen ve Giinay, 2014).

— Genetik Algoritma: Dogal gézlemlenen durumu taklit ederek her bir aday
¢dziimlerin popiilasyonu olusturmastyla en iyi ¢dziimii arama yontemidir (Isci
ve Korukoglu, 2003).

— Bulanik Mantik: Kiime ve alt kiimelere dayanarak matematiksel fonksiyon
olusturulmasi ile insan gibi diisiinmeyi esas alarak elde edilen aralik ve

grafikler ile tahmin yapmaya yonelik bir yontemdir.

— Destek Vektor Makineleri: Destek vektor makineleri, uygulamaya alinan
verileri iki kategoriye ayirarak sahip oldugu iki katmanli ileri beslemeli yapay

sinir ag1 yapist ile ¢alisan tahmin yontemidir (Tirkay, 2015).

— Karinca Kolonisi Optimizasyon Modelleri: Karincalarin hareketine gore en

kisa yolu bulma bakis agisi ile gelistirilmis modellerdir.

Elektrik enerjisi depolanamayan bir enerji kaynagidir. Ulkemizin cari ag11 degerlerine

bakildiginda yillik elektrik enerjisinin katkis1 ¢ok biiyliktiir. Bu nedenle elektrik



enerjisinin talebe gore iiretilmesi biiyiik onem arz etmektedir. Elektrik enerjisi titkketimi
tizerine tahmin ¢aligsmalarinin iilkemiz i¢in 6neminin biiylik olmasindan dolay1 tahmin
calismalar1 1960’11 yillarda baslamistir (Karaca ve Karacan, 2016). Giin gegtikge artan
niifus, teknolojik gelismeler ve hizli sanayilesme ile artan elektrik talebine yonelik
yapilan planlamanin amaci gelecekteki talepleri en ekonomik, kaliteli ve gilivenilir
bicimde temin etmektir. Elektrik talep tahmini yontemleri iki ana baglikta
incelenmektedir. Birinci ana baslik parametrik yontemlerdir. Ikinci ana baslik ise

yapay zeka tabanli yontemlerdir (Yavuzdemir, 2014).

2.3. Elektrik Talebi Tahminine Yonelik Yapilan Calismalar

Karabulut ve ark. (2008), uzun vadeli elektrik enerjisi tiiketiminin tahmini igin bir
genetik programlama yaklasimi Onerilmislerdir. Onerilen model Tiirkiye'nin
giineydogusundaki bir hizmet birimi tarafindan kapsanan alanin elektrik enerjisi
tilkketimi ve buna karsilik gelen zaman verileri ile ¢calistirilmistir. Calisma sonucunda
elde edilen diisiik hata orani, elektrik tiiketimi konusunda basarili olunmasini

saglamistir (Karabuluk ve ark., 2008).

Srinivasan (2008), yaptig1 ¢alismada, Asya’daki bir elektrik kurulusundan elde ettigi
78 aylik konut, endiistriyel, ticari olmayan, endiistriyel olmayan, eglence ve kamusal
elektrik verileri ile alt1 kategoride talebi tahmin etmeye yonelik ¢esitli geleneksel ve
sinir agma dayali yontemlerin karsilastirmali bir degerlendirmesi yapilmistir.
Degerlendirmeye alinan modeller arasinda yapay sinir agina (YSA) dayali modellerin
daha iyi sonuglar elde ettigi ve bu modeller icerisinde kendi kendini organize edebilen
aktif néronlardan olusan grup veri isleme yontemleri (GDMH) sinir aginin geleneksel
zaman serileri ve regresyon tabanli modellerden daha etkin sonu¢ verdigi

ispatlanmigtir (Srinivasan, 2008).

Geem ve Roper (2009), Giiney Kore'nin enerji talebini, hata geri yayilim algoritmasi
ile ileri beslemeli ¢ok katmanli algilama(FF-BP-ANN) yapay sinir agr modeli
kullanarak gayrisafi yurti¢i hasila (GSYH), niifus, ithalat ve ihracat miktarlar1 gibi dort

bagimsiz degisken dogrultusunda tahmin etmislerdir. Onerilen YSA modeli, enerji



talebini, coklu dogrusal regresyon modele gore veya iissel modelden RMSE agisindan
daha iyi tahmin etmistir. Verilerin iki gruba boliinmesiyle dogrulanmasi YSA
modelinin diger iki modelden RMSE agisindan ¢ok daha iyi tahmin ettigini
gostermistir (Geem ve Roper, 2009).

Pao (2009), Tayvan'daki toplam enerji tiikketiminin neredeyse % 90'in1 olusturan
elektrik ve petrol enerjisini hibrit dogrusal olmayan modelleri kullanarak tahmin
¢alismasinda bulunmustur. Calismada, tek degiskenli modellemeyi igeren, dogrusal bir
modeli yapay sinir agi ile birlestiren ve degisen varyans dikkate alinarak diizeltilmis
tahminler gelistirmek adina olusturulan iki yeni hibrit dogrusal olmayan model
Onerilmistir. Genellestirilmis mevsimsel iistel varyasyon (SEGARCH) modeli ile
yapay sinir aglarinin hibrit modeli olan SEGARCH-YSA ve iistel yumusatma ile
genellestirilmis mevsimsel istel varyasyon modelinin kombinasyon modeli olan
WARCH modeli ile yapay sinir aglarinin hibrit modeli olan WARCH-YSA modeli
onerilerek elektrik enerjisi ve petrol enerjisi verileri ile uygulama yapilmistir. Her bir
modelin 6rnek dig1 tahmin performansi, ti¢ istatistiksel 6l¢iim degerleri (RMSE, MAE,
MAPE) ile degerlendirilmis, WARCH modelinin SEGARCH modelinden daha iyi
oldugunu, SEGARCH-YSA'nin SEGARCH modelinden daha iyi oldugunu ve
WARCH-YSA'nin hem elektrik hem de petrol tiiketimi i¢in dort modelin en iyisi

oldugu sonucuna varilmistir (Pao, 2009).

Bilgili (2009), Tiirkiye’nin 1990-2007 yillart arasindaki elektrik tiiketim ve kurulu
kapasite, briit elektrik enerjisi iiretimi, niifus, toplam abone sayis1 verilerini kullanarak
dogrusal regresyon (LR), dogrusal olmayan regresyon (NLR) ve yapay sinir aglari
yontemleri ile 2012 yilina kadar elektrik tiiketim tahminini yapmustir. Elde edilen
sonuglara gére YSA yonteminin performans degerlerinin LR ve NLR modellerinin

performans degerlerinden daha iyidir (Bilgili, 2009).

Demirel ve ark. (2010), adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi ve otoregresif
hareketli ortalamalar modelleri ile Tiirkiye’nin 2010 yilina kadar olan yillik elektrik
enerjisi yiik tahmini ¢alismasi yapmislardir. Calismada 1970-2007 yillar1 arasindaki

gayri safi milli hasila, tiikketilen enerji, iiretilen enerji, kurulu giic ve niifus verileri
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kullanilmistir. Calismanin sonucunda elde edilen hata degerleri ile iki modelin sonucu
kiyaslandiginda adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim Sistemi ile elde edilen sonuglarin

daha dogru oldugu sonucuna varilmistir (Demirel ve ark., 2010).

Yigit (2011), genetik algoritma kullanarak Tiirkiye’nin 1979 ile 2009 yillar1 arasindaki
veriler ile elektrik enerjisinin 2020 yilina kadar tiiketimini tahmin etmistir. Calismada
gayrisafi yurtici hasila, ithalat, niifus ve ihracat bagimsiz degisken olarak alinmustir.
Genetik Algoritma elektrik tahmin yontemi olarak, karesel ve lineeri esas alan iki
model gelistirilmistir. Elde edilen sonuglara goére Tiirkiye'nin elektrik enerjisi

ihtiyacini belirlemek icin gelistirilen modeller gegerlidir (Yigit, 2011).

Chang ve ark. (2011), yaptiklar1 ¢alismada, agirlikli gelisen bulanik sinir agi
yaklasimint (WEFuNN) gelistirerek Tayvan’in aylik elektrik talebini tahmin etmisler
ve Tayvan bdlgesi i¢in elde edilen sonuglar ile bu yontemin uygulanabilir olup
olmadigim1  degerlendirmislerdir.  Parametrelerin  en iyi  kombinasyonunu
belirlenmesinde taguchi yontemi kullanilmistir. Aylik elektrik tahmini ig¢in kullanilan
girdi degiskenleri, belirli bir ay i¢in ortalama hava basinci, ortalama sicaklik, ortalama
rizgar hizi, yagis miktari, yagish siire, ortalama bagil nem ve giin 15181 siiresidir.
YOntemin genel yapisi verilerin bulaniklastirilmasi, agin yapilanmasi, gelisim(evrim),
benzerlik hesaplamast ve faktorlerin agirliklandirilmasi, ¢ikis degerlerinin
hesaplanmasi, hata degerlerinin hesaplanmasi, durulasgtirma islemi, ayarlarin
giincellenmesi ve agin iiretimi seklindedir. Gelistirilen bu ag ile elde edilen tahmin
sonuglar1 ve hata degerleri literatlirde Onerilen diger yaklagimlar ile karsilagtirilmistir
ve WEFuNN modeli pratik olarak daha iyi sonuglar verdigi i¢cin Tayvan’da elektrik

talebi araci olarak kullanilabilecegi sonucuna varilmistir (Chang ve ark., 2011).

Mestekemper ve ark. (2013), giin i¢i enerji talebi tahmininde periyodik otoregresif
(PAR) ve dinamik faktdr modellerinin performansinin karsilastiriimasi i¢in yaptiklar
calismada Almanya’daki buhar sebekesinde bdlgesel 1sitma talebinin tahmininde ve
Avustralya eyaletinde toplam elektrik talebinin tahmininde, gelistirdikleri yontemin

kullanigh oldugu sonucuna varmiglardir (Mestekemper, 2013).
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Ardakani ve Ardehali (2014), Amerika’nin elektrik tiiketim talebi 1967-2009
yillariin verileri ile gayri safi yurt i¢i hasila, zaman, enerji ithalati, enerji ihracat1 ve
niifus bagimsiz degiskenleri esas alinarak 2010-2030 yillar1 i¢in gelistirilmis pargacik
siirii optimizasyonu (IPSO) ve karistirilmis kurbaga sigrama (SFL) algoritmalarina
dayanan en iyi yapay sinir ag1 kullanilarak tahmin edilmistir. IPSO-YSA ve SFL-YSA
ile elde edilen simiilasyon sonuglari, IPSO-YSA modelinde elde edilen hata degerinin

daha diisiik olmasindan dolay1 daha iyi model oldugunu gostermistir (Ardakani ve
Ardehali, 2014a).

Ardakani ve Ardehali (2014), gelismis ve gelismekte olan ekonomiler icin Iran ve
ABD bdlgesinin uzun vadeli elektrik talebinin tahminini 1967-2009 verilerinden
sosyo-ekonomik gostergeler, yani gayri safi yurti¢i hasila, enerji ithalati, enerji ihracati
ve niifus bagimsiz degisken olarak esas alinarak 2010-2030 yillarinin talebini
ongdrmiislerdir. Talebin degerlendirilmesi gradyan-dereceli algalma (GD), pargacik
siiriisii.  optimizasyonu (PSO) ve gelistirilmig/iyilestirilmis pargacik siiriisii
optimizasyonu (IPSO) algoritmalarina dayanan optimize edilmis regresyon ve yapay
sinir ag1 modelleri gelistirilerek yapilmistir. Uygulamalardan elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde, IPSO-YSA modeline ve sosyo-ekonomik tarihi verilere dayanan
elektrik enerjisi tiikketimi tahminlerinin en dogru sonug verdigi anlagilmistir (Ardakani

ve Ardehali, 2014b).

Kaytez ve ark. (2015), yaptiklari ¢alismada Tirkiye’nin 1970-2009 yillar1 arasinda
yiullik elektrik tiiketim verileri ile regresyon analizi, yapay sinir aglar1 ve en kiiciik
kareler destek vektor makineleri (LS-SVM) yontemlerini kullanarak elektrik
titkketimini tahmin etmislerdir. Modellerde briit elektrik iiretimi, toplam abone sayisi,
niifus ve kurulu kapasite bagimsiz degiskenler olarak kullanilmistir. Elde edilen
sonuglar cesitli performans kriterleri karsilagtirilarak ampirik sonuclarin 6zgiilligi
i¢in alic1 davranis karakteristigi (ROC) analizi yapilmistir. Onerilen LS-SVM modeli
diger yontemlere gore daha dogru ve hizli oldugu sonucuna varilmistir (Kaytez ve ark.,
2015).
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Hussain ve ark. (2016), Pakistan’m 1980 ile 2009 yillar1 arasindaki zamansal verileri
ile Holt-Winter ve Ozbaglaniml1 entegre hareketli ortalama (ARIMA) y&ntemleri ile
elektrik talebini tahmin etmislerdir. Sonuclar, Holt-Winter'in, Pakistan'daki elektrik

tiiketimini tahmin etmeye uygun model oldugunu ortaya koymustur (Hussain,2016).

Kaboli ve ark. (2016) tahmin dogrulugunu iyilestirmek amaciyla yapay kooperatif
arama algoritmasi gelistirerek Iran’in uzun vadeli elektrik enerjisi tiiketimini, gayri
safi yurt i¢i iiretim, niifus, borsa endeksi, ihracat ve ithalat bagimsiz degiskenleri esas
almarak 1993 ile 2013 yillar1 arasindaki veriler ile tahmin c¢alismasinda
bulunmuslardir. Onerilen yéntem ile elde edilen sonuglar goz éniinde bulundurularak
bu yontemin uygulanabilirligini ve dogrulugunu degerlendirmek igin, genetik
algoritma, parcacik siiriisii optimizasyonu, emperyalist yayilimli algoritma, benzetimli
tavlama ve diferansiyel evrim ile karsilastirilmistir. Yapilan kiyaslama sonucunda,
yapay kooperatif arama algoritmasmin diger optimizasyon yontemlerine kiyasla
Onerilen elektrik tiikketim tahmini yonteminde daha yiliksek dogrulugun ve

giivenilirligin dogrulugunu teyit etmislerdir (Kaboli ve ark., 2016).

Berneti (2016), Iran’1n elektrik talebini 1967'den 2011'e kadar olan verileri ile tahmin
etmek icin adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemini (ANFIS) gelistirmek igin,
genetik algoritmayla birlestirilmis, ¢ikarilabilir bir kiimeleme teknigi olan melez bir
metot dnermistir. Bagimsiz degisen olarak niifus, GSYH, miisteri sayisi, elektrik fiyati,
ithalat ve ihracat alinmistir. Elde edilen sonuglar, Onerilen hibrid yaklasimin
performansinin, geleneksel parametrik bulanik mantiksal ¢ikarim sisteminden daha iy1

oldugunu gostermistir (Berneti 2016).

Basoglu ve Bulut (2017), Tiirkiye’nin kisa vadeli elektrik talebinin tahmin edilmesine
yonelik uzman sistemlerin ve yapay sinir aglarin birlikte kullanildigi hibrit sistem
onermislerdir. Onerilen ydntem ile Tiirkiye’nin kisa dénem elektrik talep tahmini
yapmiglardir. Elde edilen sonuglar ger¢cek degerler ile karsilagtirilmis ve yakin degerler

elde edildigi goriilmiistiir (Basoglu ve Bulut, 2017).
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Verdejo ve ark. (2017), elektrik enerjisi dagitim sistemlerinin en hassas ve dnemli
alanlarindan biri olan operasyonel ve planlama asamasinin merkezinde talep evrimini
Olgmek tizerine istatistiksel dogrusal parametrik teknikler (regresyon, zaman serisi,
stokastik diferansiyel denklemler, harmonik regresyon) kullanilarak c¢alisma
yapmiglardir. Yaptiklari calismada 6zellikle konut elektrik tiiketimine dikkat ¢ekilerek
talep biliylimesi Ol¢lilmesi esas alinmistir. Uygulama Sili’nin Santiago sehri igin
gergeklestirilmis olup, dissal degiskenler ile ilgili olarak ¢evre, ekonomik ve sosyal
faktorler esas alinmistir. Enerji tiiketiminde en etkili faktorlerden sicaklik, tilke
ekonomik degeri, insanlarin giinliik sosyal davraniglar1 (6rn. Resmi tatillerdeki yiik
talebi, is saatlerindeki yiik talebi) bagimsiz degisken olarak ele alinmigtir. Dort teknik
icin talep tahmini sonuglari yorumlanarak MPE (Mean Percentage Error) hata

degerleri karsilastirilmistir (Verdejo ve ark., 2017).

Elektrik talebi tahminine yonelik yapay sinir aglar1 yontemini kullanilarak yapilan
calismalar kullanilan veri seti yili, egitim seti, test seti yil1 ve tahmin tiiri detayinda

Tablo 2.2.’de verilmistir.

Tablo 2.2. Yapay sinir ag1 yontemi ile yapilan elektrik talebi tahmin ¢alismalari

Yazarlar Tahmin Yontemi  Degiskenler  Tahmin Veri Yih Egitim Test
Tiirii

Geem ve YSA GSYH, Yillik 1980-2006  1980-2000 2001-2006
Roper (Geem niifus, ithalat,
& Roper, ihracat,
2009) titketim
Pao (Pao, YSA+Mevsimsel Zaman ve Aylik 1993-2007  1993-2005 2006-2007
2009) Ustel Varyasyon, tiiketim

YSA+Ustel

Yumusatma
Bilgili YSA, Dogrusal Kurulu Yillik 1990-2007  1995-2007 1995,2000,
(Bilgili, Regresyon ve kapasite, 2005
2009) Dogrusal Olmayan  niifus, abone

Regresyon sayisi,

elektrik

Uretimi



Ardakani ve
Ardehali
(Ardakani &
Ardehali,
2014a)

Kaytez vd.
(Kaytez vd.,
2015)

Bagoglu ve
Bulut
(Basoglu &
Bulut, 2017)

Pargacik Siirii
Optimizasyonu,
YSA

YSA, en kiigiik
kareler destek
vektor makinalari
Ve regresyon
analizi

Uzman
sistemler+YSA

GSYH,
zaman,
ithalat,
ihracat, niifus

Elektrik
iretimi,
abone sayisl,
niifus, kurulu
kapasite

Onceki giin,
bayram
giinleri,
sicaklik

Yillik 1967-2009

Yillik 1970-2009

Giinlik, 2005-2016
Haftalik
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1967-2001 2002-2009

1970-1996 1997-2009

2005-2015 2016

Literatiir incelendiginde elektrik tiikketim tahmini i¢in kullanilan yontemlerin ve ele

alan degiskenlerin cesitliligi goriilmektedir. Kullanim yayginlig1 fazla olan yapay

sinir aglari ile yapilan tahmin ¢aligmalarini inceledigimizde bagimsiz degisken olarak

gayri safi yurtici hasila, ithalat, ihracat, kurulu kapasite gibi verilerin ele alindig

goriilmektedir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Elektrik Tiiketim Tahmini Uygulamasinda Kullanilan Yontemler

3.1.1. Diferansiyel polinom sinir ag

Diferansiyel polinom sinir aglar1 (D-PNN), insan beyninin §grenmesinde uygulanan
ilkeler ile islevsellik gelistiren, ¢cok parametrik polinom fonksiyonlar1 kullanarak
kesirli diferansiyel olugturarak en iyi ¢6ziimii bulmaya yonelik ag sistemidir. D-PNN,
bilinmeyen iligkileri, beyin gibi degiskenlerin mutlak degerlerini kullanmayarak
goreceli degiskenleri kullanarak tanimlayabilmektedir. Boylece genis bir araliktaki
girig veri aralif1 degerlerini daha iyi tanimlayabilme imkanina sahiptir. Ayrica, ag,
biyolojik noronlarin yiliksek dinamik davranig tarzi yaklasimi ile zaman dinamik

periyodik aktivasyon fonksiyon yaklasimini uygulamaktadir (Zjavka, 2011).

Sinir aglarinin yeni bir sinifin1 olusturan diferansiyel polinom sinir aglari, islevselligi
temel olarak yapay sinir aglarindan farkli yeni bir sinir ag: tiiriidiir. Diferansiyel
polinom sinir aglari, dogrusal olmayan c¢ok degiskenli karmasik polinomlari
kullanarak se¢imi yapilan ikame goreceli terimlerle iliskili bir fonksiyonun bilinmeyen
genel kismi diferansiyel denklemi kuran ve ayni zamanda ¢6zen sisteme sahiptir. Agin
tanimlamasi, degigkenlerin desen benzesimi ve mutlak degerleri temelinde degil,
sadece bilinmeyen genellestirilmis veri iligkileri izerine kuruludur. Bu, insan beyninin
ogrenmesinin simiilasyonu olarak goriilebilir; boylece, girdi verilerini, bagimliliklarim
genellemek i¢in de arastirir. D-PNN yapis1 ve parametre ayarlamasi i¢in ara¢ olarak
genetik algoritma uygulamaktadir. Genel itibari ile gelistirilen yeni sinir ag1 modeli D-
PNN, bagimhi degiskenlere sahip karmasik sistemlerin modellenmesi igin
kullanilabilir; bu iliskiler bir sistemin yeni durumlarini (6rn. hava tahmini)

tanimlayabilir (Zjavka, 2010).
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Diferansiyel polinom sinir aginin ¢aligmasindaki en ufak birim noronlarin
olusturuldugu bloklardir. Sekil 3.1.’de goriilecegi iizere bir blokta yer alan elemanlar
ikili kombinasyona girecek bagimsiz degiskenler, isleme giren bagimsiz

degiskenlerden olusturulan diferansiyel denklem, noronlar ve blok ¢iktisidir.

X1 X

11
Diferansiyel @ @

denklem

(—

noronlar

GDMH polinomu

[T
CcT

CT: Bilesik
Blok ciktisi Terimler(Noronlar)

Sekil 3.1. Noronlardan olusan blok yani ikame tiirevi terimleri (Zjavka ve Pedrycz, 2016)

X, Ve X, 'nin kombinasyonu ile iki dogrusal X, X, , iki kare X12 , Xg bir kombinasyon
X,X, tiirev degiskeni i¢in olusturulmus 5 basit ndronu olacaktir. Diferansiyel polinom
sinir aglarmin en kiigiik birimini olusturan bloklar giris degiskenlerinin sayisinin

artmasi ile etkilesime girecekleri ikili kombinasyon saymin artmasi sebebiyle blok

sayisinda artis olacaktir.

Giris bagimsiz degiskenlerinin kombinasyonlar1 ile olusturulan bloklarin iglem
gordiigl gizli katmanlar da diferansiyel sinir aginin temel kavramlarindan biridir. Her
gizli katmanda giris degiskenleri, bloklar ve bir sonraki gizli katmana girecek blok

cikt1 degiskenleri yer almaktadir.

3.1.1.1. Diferansiyel polinom sinir ag1 genel mimarisi

Diferansiyel polinom sinir aginin gelistirilmesinin baglangi¢ noktasi, 1968 yilinda

Aleksey Ivakhnenko’nun sinir ag1 yapisi tasarimi ve polinomlarin ayar parametreleri
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i¢in gelistirdigi veri isleme grubu yontemi (GDMH) polinom sinir agidir. Diferansiyel
polinom sinir aginin igletim ve tasarim ilkeleri, Taylor serisi genisletmelerine dayanan
GMDH'den farklidir, ancak genel kismi diferansiyel denklemi GMDH'ye genel giris-
¢ikis baglant1 polinomunda oldugu gibi pargalamaktadir (Zjavka, 2010).

Diferansiyel polinom sinir agi, degiskenlerin boyutsuz oran gruplarindan sistem
Ozelliklerini olusturarak benzerlik boyut analizine gore genel kismi diferansiyel
denklemi ¢6zebilen ikame polinom kesir toplam terimlerini iiretmek i¢in komple
polinom sinir ag1 yapisini kullanmaktadir. Temel ilkeleri 6nceden bilinmeyen ve genel
olarak kismi ¢ok degiskenli polinom tiirev terimlerinin ikame birlesimi kullanilarak
aranan bir fonksiyonu (Denklem 3.1) modelleyebilen genel kismi diferansiyel

denklemi (DE) olusturmak ve ¢6zmektir (Denklem 3.2).

u:Zuk (3.2)
k=1
U o0%u
Y=a+>» b —+ C. ——+...=¢Ozlm 3.2
iZl: ' oX, Z lel Y ox,0x ¢ (3.2)

Buradau=f(x1,x2,...,xn) n-girdi  degiskenlerinin  aranan  fonksiyonunu,

a, B(bl, b2 s D), C(cll,clz,...,cmn) parametrelerini ifade etmektedir.

Bilinmeyen fonksiyon “’u’’(Denklem 4.1), kismi diferansiyel denklemden (Denklem
3.2) hesaplanir ki bu da basit formunu terimlerin geri kalaninin, yani onun kismi
fonksiyon tlirevlerinin bir toplami olarak igerir. GMDH (Denklem 3.3) degiskenlerine
karsilik gelen birkac farkl: tiirde azaltilmis kombinasyon polinomu, benzerlik analizi
prensiplerine benzer genel bir polinom boyutsuz yer degistirmeyi kullanarak genel
kismi diferansiyel denklemi (Denklem 3.2) ¢6zebilen kesir terimlerinin (Denklem 3.4)

tiirev pargalarini olusturur(Zjavka ve Pedrycz, 2016).

Y=y +a,X; +8,X; +aX;X; +a,X. +a:X; (3.3)
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Buradax(i) giris degiskenleri ve a(ao,al,az,...,an) parametre vektorlerini ifade
etmektedir.

m/n m
_ (@ +a, X, +a,X, +..+a X, +a, + XX, +..)" 0 (X, X,)

= (3.4)
(by +byx, +b,Xx, +...) (OX,0X,...0X )

Burada n, n-girdi degiskenlerinin tam bir polinomunun kombinasyon derecesini ve m

tiirev polinom paydagi kombinasyon derecesini ifade etmektedir.

Denklem 3.4’lin payi, tek bir néronun komple n degisken kombinasyonlarinin bir

polinomudur ve Denklem 3.5" in yeni bir fonksiyonunu uygular (Zjavka, 2010).

oz oz oz oz
Y=W,+W, —+W, —+..+W, —+W_ ,, ——
OX,X,

+... 3.5
oX, oX, N (39

Burada z n-girdi degiskenlerinin fonksiyonunu (u fonkiyonunu) veW, terim

agirliklarini ifade etmektedir.

D-PNN cikisi, agdaki probleme gore degisiklik gosteren farkli sayida ndéronun aktif

noron ¢ikt1 degerlerinin aritmik ortalamasidir (Denklem 3.6).

Y= (3.6)

Burada k gergek aktif noron sayisini (diferansiyel denklem terimleri) ifade etmektedir.

Ornegin, iki degiskenli bir blok ele alinacak olursa blok ve néron polinomlarinin kare
giic degiskenleri ile uzatilacak ve blok aranan iki degiskenli u fonksiyon modelinin 2.

dereceden kismi diferansiyel denklemin ¢oziimiiniin (denklem 3.7) iki dogrusal X,,
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X, , iki kare x,,x,”, bir kombinasyon x,X, tiirev degiskeni igin olusturulmus 5 basit
noronu olacaktir. Boylece ikinci dereceden kismi diferansiyel denkleminin (denklem

3.7) 8 degiskeni olacaktir.

ou ou o°u d*u  du
F(X, +X, +u+—+ >+t ——+
OX, OX, OX; OX; OX,0X,

)=0 (3.7)

Burada, F (X,,X,,u,p, q, 1, s, t) 8 degiskenin bir fonksiyonudur. X,’in dogrusal tiirev
degiskeni (denklem 3.8), X, ’nin kare tiirev degiskeni (denklem 3.9) ve X, ve X, ’nin

kombinasyon tiirev degiskeni (denklem 3.10) asagida yer almaktadir.

1 1
2 2\ 2
—-(a, +a,X; +a,X, +a, X, X, +a,X; +a:X

(3.8)
1 1
o 1
X1 E-(b0 +Db,X,)
_ 0P (xyx,) _ w3 @g+aX;, +8,X, +8X,X, + a,X; +3:X3) (3.9)
3 ox2 ’ 6-(b, +b,x, +b,x3)
= 0°f (X,X,) =W, 4- (8 +a,X; +8,X, +85X,X, +8,X; +85X3) (3.10)

OX,0X, 6- (b, +b,x; +b,x, +b,x,x,)

Ele alinan iki degiskenli bir blok 5 basit ndron icermektedir ve her bloktan secilen
noronlarin kombinasyonu agin ¢iktisini olusturmaktadir. Her blok tiirevsel olmayan
GDMH (Denklem 3.3) denklemini kullanarak ¢ikt1 tiretir ve tiretilen ¢iktilar bir sonraki
gizli katmana girer. Her bir blokta a ve b olmak {izere ayarlanabilir iki vektor ve wi
terim agirlig1 mevcuttur. Polinomlarin parametreleri reel sayilarla temsil edilir, burada
baslangi¢ degerleri 0,5 ve 1,5 araliginda rastgele olusturulur. Ayrica néron ve blok
polinom ¢iktilart negatif deger alamamaktadir (Zjavka ve Pedrycz, 2016).

3.1.1.2. Diferansiyel polinom sinir ag1 yapisi
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Diferansiyel polinom sinir ag1, ¢ok katmanli ve geriye dogru ¢aligma mekanizmasina
sahiptir. Temel yap1 elemanlar1 girdi degiskenleri, bloklar, noronlar, gizli katmanlar
ve ¢iktilardir. Cok Kamanli geriye dogru diferansiyel polinom sinir ag1, her blok i¢in
ikili kombinasyonu gerceklestirebildigi igin diferansiyel denklemler araciligr ile girdi
degiskenlerinin daha yliksek kombinasyonunu i¢eren bilesik polinom fonksiyonlarini
olustururlar. Olusturulan bilesik fonksiyonlarin, kismi tiirevlerinin de kullanilmasi ile
olas1 tim kombinasyon diferansiyel denklem terimlerini elde etmek i¢in yontemde
geriye dogru yap1 benimsenmistir. Kombinasyon sayisini belirli 6lgekte tutabilmek
adma Diferansiyel polinom sinir aglarinin diger bir temel kavramlarindan biri olan
gizli katman sayisini her giris degisken sayis1 igin giris degisken sayisi ile ayni
ayarlanmalidir. Cok katmanli geriye dogru diferansiyel polinom sinir aginda bilesik
diferansiyel denklem, bilesik fonksiyon tiirevi yerine i¢ (denklem 3.11) ve dis
(denklem 3.12) fonksiyonlarin kismi tiirev ¢arpimi (denklem 3.13) ve kismi tiirev

kurallaria gore olusturulmaktadir.
Y, =0;(X) ==, (X, X,,X3,...,X,) 1=1,....m (3.11)

F(X1, X500 X0 ) =T (Y1, Vo000 Yin ) = F(01(X), 05 (X),--, 01, (X)) (3.12)

F _ o g, of do,,  of do,
aXl 8yl aXl 6y2 6Xl aym 8Xl
OF o dp, o do,, | of o,
aXZ ayl aXZ ay2 aXZ aym aXZ

(3.13)
i:i.a(Pl_F af a(Pz + ...+ af a(Pm

aXn ayl aXn ayz 6Xn aym 6Xn

OF _$Oot0YanYa) 0000 g

X, oy, OX, o

Katmanlarin 6niindeki bloklar i¢ fonksiyonlari (Denklem 3.11) olusturur ve dis
fonksiyon (Denklem 3.12) iiretmek i¢in ndronun ve blok polinomlarin bir sonraki girdi
degiskenlerin yerini alir. Ikinci ve sonraki gizli katmanlarda yer alan bloklar, ek

baglantili dnceki katman bloklarinin girdi degiskenlerine gore i¢ ve dis fonksiyonlar
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ile birlesik/bileske (kompozit) fonksiyon tiirevlerinin yerini alan terimi (CT), (yani)

noronlart olugturmaktadir.

X X: X:
1.katman / é\

r?zf[x,]‘xu) (a, +ax,, +a.x,, +a.x, ,);,‘Jra,xf1 +a,
B=E s =W =

+20CT a .
PA - @ A . 22
P P )" X
0.125 ~ ~ v X2 h,+|J,X1 +h:xl:
2katman ,ajf(“:w-*::),w (ﬂu+a]":t+a:x::+a=x:\x::+ax“§|“‘5“;1)." X
T T by +byx,, +b,
+10CT @ @
PAa=0.25 v P = GMDH polinomu
N = Yalin Noronlar
5 temel
néronPa %0 v By Xy, 8Ky, T8, X, T8,X0, X0, CT= BlleSIk
=05 Tt by tbi, tho, b Terimler(Noronlar)
X31 Pa = Noron Aktivasyon
Olasilig1

Sekil 3.2. Geriye dogru baglantilari ile bilesik fonksiyon olusumu (Zjavka ve Pedrycz, 2016)

Sekil 3.2.°den goriilebilecegi iizere, 3. katmanin 1. blogu ele alinarak anlatilacak
olursa, cok katmanli geriye dogru yapr ile giris ve ¢ikis degiskenlerinin etkilesimiyle
bileske fonksiyonlar ve dolayisi ile bilesik néronlar olusumu gergeklesir. 3. Katmanin
1. Blogunda 5 basit noéron olusmustur. Her bir sonraki katmanda ndron aktivasyon
olasilig1 2 kat artarken, CT (bilesik terimler, néronlar) yariya diiser. Her katmanda
olusan tiim néron ve blok ¢ikis polinomlari igerdikleri 6§e sayisina yani polinom iiye
sayisina boliinlir. Boylece noronlar yani bilesik terimler, bloklar, tiim ag ¢iktilari
isleme girecekleri bir sonraki gizli katmandaki blok ¢iktilarinin olusmasi i¢in ve
polinom parametrelerinin ayarlanmasinda 6zellikle yararli olan 1 degeri etrafinda

uretilirler.
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B = Eatmandaki
hloklatit makasimim
gay1st

X 2 g Ka LY w XEn

| Cetiye
L ! Dogm
*+ ~ Baglant

— =

Geriel Basmd diferansivel denklem icin

T=hMi+Hg+.. +CTert.. toplat kesir ikamesi

Sekil 3.3. N sayida bagimsiz degiskenli ¢ok katmanli D-PNN (Zjavka ve Pedrycz, 2016)

Sekil 3.3.’ten sayida degisken icin ¢ok katmanli geriye dogru diferansiyel polinom
sinir ag1 yapis1 genel hatlar ile verilmistir. Cok katmanl geriye dogru D-PNN, bilesik
fonksiyonlar1 kismi tiirevlerini kullanarak olasi tiim kombinasyon diferansiyel
denklem terimlerini olusturmak igin geriye dogru ¢alisan yapiya sahip oldugu i¢in gizli
katman sayisi ile toplam girdi degisken sayisi ayni olmalidir. Geriye dogru ¢alisma
mekanizmasi ile yapilan islemler dogrultusunda secilen néronlarin kombinasyonu,

agin ¢iktisini olan Y degerini olusturur.

D-PNN, giris ve cikis veri degerlerinin oldukca farkli egitim ve test araliklarini
uygulayabilmektedir. Noron aktivasyon olasiligi PA, bloklarin genel olarak olasi tiim
ndronlarin yaklagik yarisini igermesi ve optimal bir diferansiyel denklem ¢6ziimii ile
sonuclanmasi i¢in 0,5 civarinda belirlenmektedir. Genel diferansiyel polinom sinir ag1
cikisini ifade eden Y degeri, agin toplam ciktisini etkileyen degisen sayida noron
kombinasyonunun dengesini saglamak amaci ile tiim aktif néron degerlerin aritmetik

ortalamasi ile hesaplanmaktadir (Denklem 3.15).

Y =it (3.15)
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Burada k, aktif noronlarin gercek sayisini (diferansiyel denklem terimlerini) ifade

etmektedir.

D-PNN metodunda uygun bir néron kombinasyonunun se¢imi, kismi diferansiyel
denklem yapiminin baslica pargasidir (Zjavka ve Pedrycz, 2016). Her bir néron
durumu aktif ve pasif durumuna gore 1 veya 0 olarak kodlanmaktadir. Boylece agin
yapisini mutasyon ve c¢aprazlamayi saglayacak genetik algoritma ile ¢aprazlamaya
uygulayabilen noron aktiflesmeleri PA kombinasyonu olusturacaktir (Zjavka, 2010).
Bir ¢6ziimiin toplam ndron sayisin etkileyen PA olasiliklari tamsayilardir. Ayrica D-
PNN yontemi polinom kalemlerinin(ndronlari) sigmoidal doniistimlerini (Denklem
3.16) kullanarak polinom ve yapay sinir agi islevselligini biitiinlestirir. Sigmoid
fonksiyonu siirekli olmasinin yaninda tiirevi de alinabilen bir fonksiyondur. Tiirevinin
aliabiliyor olmast geriye dogru yap1 iceren D-PNN’nin yapisina entegre olmasini
kolaylastirmistir. Ogrenme hiz1 her dongiide, parametreleri rastgele azalan 6grenme
katsayilar1 ile degisen bir bireyi gelistirmeye dayanmaktadir. Bireysel ¢oziimler
noronlarin aktivasyon olasiliklar1 PA ile baglatilir ve birbirleriyle daha da birlestirilir.
Sigmoid fonksiyonu (Denklem 3.16) (Denklem 3.17) girdi degisken degerlerinin her
biri i¢in 0-1 arasinda deger iiretimi gerceklestirir. Ogrenme hiz1 mutasyona ek olarak,
mutasyona ugratilan bireyi yani noronu ile es olarak uygulanan parametre
degisikliklerini de ifade etmektedir. Mutasyon ve ¢aprazlama ile 6grenme hiz1 daha iyi

bir hata bulmak hedefindedir.

sign(v;(t+1) =1) = I ! (3.16)

+ e*Vij (1)

t+ 1 adimindaki bir néron durumu asagidaki gibi olur:

1 eger pss(vij (1)
Xij (t +1) =O dl%r (317)
p:0ilelarasirasgele fonksiyon
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Sigmoidal fonksiyonun X, ve X, degiskenlerinin etkilesime girdigi polinom
yapisindaki isleyisi denklem 3.18’deki gibi olur. Kare polinom kalemlerinin ve
parametrelerinin (Denklem 3.18) sigmoid doniistimiinii uygulayan D-PNN modelleri

ayarlamada yapay sinir aglarina gére olarak daha istikrarlidir.

_ (@ +aX; +a,X; +axX, +sig(a,x;) +sig(asx}))

. (3.18)

Noronun mutasyon iglemi polinomlarin parametreleri, bazi yerel hata minimallerinde
tikaniklig1 6nlemek icin yeterli rastgele mutasyonlar ile saglanan gradyan en dikine

inis (GSD) yontemi ile ayarlanir.

'SR

c [Polinom parametre ayart
—~ o
3 & =
R IS = S
= = . " . N £
= o Tiirev néron se¢imi 8 s
= 5) <
g - g =
- @ o %
= < A o
s < s 3
M Q 5] =

[5) h=1 n

© L . ; &

=y Birlesik blok baglanmasi = 5

@ =

o ) a

Sekil 3.4. D-PNN resgele paralel kademeli bitirme islemleri ve segim ayari

Her iterasyonda diferansiyel denklem ayari icin Sekil 3.4.’te ifade edilen ¢alisma
prensibi ile rastgele paralel optimizasyon islemi gergeklesir. Ik olarak polinom
parametre ayari, daha sonra tiirev néron se¢imi ve son olarak da birlesik bloklarin
yeniden baglanmasi yapilir. Bu ii¢ asamadan birine rastgele mutasyon islemi
uygulanir. Parametre optimizasyonu ayni anda ilk olusturma asamasinda en uygun
néron kombinasyonu se¢imi ile gerceklestirilir. Tiim blok ve ndron parametreleri,
agirliklari, [0,5 1,5] araligindaki degerlerle polinom kalemlerinin ¢arpimlart olarak
rasgele olarak baslatilir ve parametreler 1,0 degerleri etrafinda iiretilir. Boylece,
polinomun tiirev terimlerinin etkin hesaplanmasi ve ¢iktilarin optimizasyonu en iyi

sekilde gerceklestirilir.
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Egitim ve teste ayrilacak veriler [0,5 1,5] aralifinda normalize (Denklem 3.19) edilir.

X =X
Xpom = LO, + —— ™ — . (HI, —LO,) (3.19)
Xirax ™ Xin
Burada X, x giris degerinin normallestirilmis degerini, X, , X, degeri x giris

vektoriiniin maksimum ve minimum degerlerini LO,, HI normalize edilmis aralik

degerlerinin alt ve iist sinirlarini x [0,5 1,5] araliginda ifade etmektedir.

Ciktilar ise cogunlukla [0,9 1,1] aralifinda denormalize (Denklem 3.20) edilerek 1,0

degerinde iiretirler.

y—LO

v 4 y . v 3.20
yout ymm Hly—LOy (ymax ymln) ( )

Burada vy,,, bir ¢cikis sebeke degerinin normalize edilmemis ¢ikis fonksiyonu
degerini, Y, Ve Y, degeri fonksiyonun maksimum ve minimum ¢iktilarini, LO,,
HI,, ¢ikis araligi degerlerinin alt ve lst simrlarmi y [0,9 1,1] araliginda ifade

etmektedir. Egitim ve test verileri hata karelerinin ortalamasinin karekokii (RMSE) ve
ortalama mutlak ylizde hata (MAPE) hata hesaplama denklemleri ile hesap
edilmektedir.

3.1.2. Yapay sinir ag1

Yapay sinir aglari, insan beynindeki biyolojik sinir hiicrelerinin ¢alisma prensibi ile
gelistirilen karmasgik bilgileri 6grenerek bilgi tiireten yapay sinir hiicrelerinin bir araya
gelmesi ile olusturulan sistemlerdir. Ogrenme yeteneginin yaninda iliski kurma,
genelleme yapabilme, modelleme ve ezberleme yeteneklerine de sahiptir. Sahip
oldugu yetenekler ile geleneksel yontemlerin sahip olmadigi ve ¢oziim iiretemeyecegi

problemlere yonelik gelistirilmis bir yontemdir (Kilig, 2015).
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Yapay sinir aglari, bilgi zeka gelistiren islemleri gergeklestirecek tek yonlii baglantilar
ile birbirlerine baglanan paralel bilgi isleme eleman sistemine sahiptir. insan beyni
fonksiyonlar1 ile yapay sinir aginin ana prensibi arasinda benzerlik yer aldigi i¢in
yapay sinir aglarina insan beyni simiilasyonu denilebilir. Karmasik problemleri ¢6zme
yetenegi ile bilinen yapay sinir aglari hedefe ulagsmak icin analiz edilen veri setini
hangi denkleme uyguladigi bilinmemekle beraber herhangi bir denkleme baglh

calismamaktadir (Sarag, 2012).

Yapay sinir aglarinin en temel elemani bilgi isleme birimi olan yapay norondur.
Noronlarin baglant1 kurmasi ile katmanlar olusur ki bu da yapay sinir aglarinin temel

yapisini olugturmaktadir.

Sekil 3.5., yapay sinir aglarinin temel bilgi isleme birimi olan ndronu ve temel
bilesenlerini icermektedir. Yapay sinir hiicresinde, biyolojik sinir hiicresindeki
dentritin karsilig1 girdilerin alinmasi, ¢ekirdegin karsilig1 girdilerin islendigi asama,
aksonun karsilig1 islenen girdilerin ¢iktiya ¢evrilmesi ve baglantinin karsiligi ise

ciktilarin diger sinir hiicrelerine iletilmesidir.

W, Esik Degeri (b)
X
X,
X; O—O F(T) >y

Sekil 3.5. Yapay néronun temel bilesenleri (Asik, 2013)

Sekil 3.5.’te yapay bir néronun yapis1 verilmektedir. Genel anlamda yapay bir néronun
temel bilesenleri, ndronun 6grenmesi istenen bilgiler olan girdiler (x,), ¢cikt1 degerinin
sifir degerini almasini Onlemek i¢in kullanilan esik degeri (b), néronlara gelen

bilgilerin 6nemine gore ndrona etki eden agirliklar (w, ), ndrona gelen agirlikl girdinin
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hesaplanmasini saglayan ve en yaygin olarak kullanilan agirlikli toplam fonksiyonu
olan toplama fonksiyonu (T), noronun iiretecegi c¢iktiyr hesaplayan aktivasyon

fonksiyonu (F) ve ¢ikt1 (y)’dir.

Toplama fonksiyonu olarak kullanilabilecek fonksiyonlar, agirlikli degerlerin toplamu,
ortalamasi, mod, en biiyiigli ve en kiicligli fonksiyonlaridir. Herhangi bir probleme
uygulanabilecek en uygun toplama fonksiyonunun belirlenmesinde belirli bir yontem
yoktur. Bu nedenle deneme yoOntemi ile probleme en uygun toplama fonksiyonu
belirlenir. Denklem 3.21 toplama fonksiyonlarinin igerisinde en yaygin olarak

kullanilan agirlikli toplama fonksiyonudur (Asik, 2013).
n

T=>xw,+b (3.21)
i=1

Burada b, esik degerini, x degerleri girdi degerlerini ifade ederken w degerleri ise her

bir girdinin agirlik degerlerini ifade etmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir hiicresinin ¢iktisinin biiyiikliigiinii sinirlandirarak
ciktilar1 [0, 1] gibi belirli degerler arasinda tutan siirekli bir fonksiyondur. Akivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid, dogrusal fonksiyon, hiperbolik tanjant fonksiyon, esik
fonksiyonu gibi farkli fonksiyonlar uygulanabilmektedir. Fakat sigmoid fonksiyonu
(Denklem 3.16) siirekli ve tiirevi alinabilir bir fonksiyon olmasindan dolay1 dogrusal
olmayan problemlerin ve tiirev bilgisi isteyen algoritmalarda avantaj oldugu i¢in tercih
edilen aktivasyon fonksiyonu olmaktadir. Yapay sinir ag1 hiicresinin birden fazla
girdisi olmasina ragmen aktivasyon fonksiyonu ile belirlenen tek bir ¢ikt1 degeri vardir
ve bu deger diger yapay sinir hiicrelerine girdi olarak gonderilir veya dis ortama

gonderilir (Sar1, 2016).
3.1.2.1. Yapay sinir aglarin yapisi

Yapay sinir aglarmin en temel elemani bilgi isleme birimi olan yapay ndronlarin

birbirleriyle baglantis1 ile iliskilendirilmesi katmanlar halinde olmaktadir. Bu nedenle
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yapay sinir aglarinin yapisini katmanlar olusturmaktadir. Bir yapay sinir aginin yapisi
tek veya ¢ok katmanli olabilmektedir. Katmanlar1 giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmani olusturmaktadir. Boylece noron y1gini olusturmak yerine noronlar katmanlar
halinde gruplandirilmakta ve katmanlar arasi baglanti kurulabilmektedir. Yapay sinir
aglari, yapay sinir hiicrelerinin bu sekilde birbirlerine baglanmasi ile olusmaktadir.

Yapay sinir aglarinin temel yapisi Sekil 3.6.’da verilmektedir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 3.6. Yapay sinir aglart temel yapisi (Kilig, 2015)

Yapay sinir aglarmin genel mimari yapisindaki gizli katman sayis1 uygulamaya gore
artirilabilmektedir. Sekil 3.6.’da 6 giristen olusan yapay sinir hiicresi giris katmani, 3
yapay sinir hiicresinden olusan gizli katman ve 2 yapay sinir hiicresinden olusan ¢ikis
katmanli yapay sinir ag1 verilmistir. Verilerin aga girisinin yapildig1 katman giris
katmaninda veriler herhangi bir isleme alinmadan bir sonraki katman olan gizli
katmana iletilir. Probleme gore degisiklik gosteren gizli katmanda giris katmanindan
gelen ileti uygun fonksiyon ile islenerek bir sonraki gizli katman veya ¢ikis katmana
iletilir. Cikis katmaninda gizli katmandan gelen veriler fonksiyonla islenerek ¢ikti

olusur (Kilig, 2015).
3.1.2.2. Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi
Yapay sinir aglarn literatiirde iki farkli sekilde siniflandirilmaktadir. Birinci

siniflandirma noronlar arasindaki baglanti ve akis yoniline gore yapilirken, ikinci

siniflandirma 6grenme algoritmalarina gore yapilmaktadir. Baglant1 ve akis yoniine
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gore yapay sinir aglari ileriye beslemeli aglar ve geri beslemeli aglar olmak iizere ikiye
ayrilirken 0grenme yontemlerine gore yapay sinir aglart danismali ve danismasiz

O0grenme olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.

[leri beslemeleri aglar sinifinda tek katmanli, gok katmanli ve radyal tabanli fonksiyon
sinir aglari; geri beslemeli aglar sinifinda ise rekabetci aglar, kohenen agi, holpield ag1
ve art modeli yer almaktadir. Danigsmali 6grenme simifinda danismali 6granme,
perceptron, ¢cok katmanli perceptron, geri yayilim agi, daha yiiksek diizeylii sinir ag1
ve islevsel bag ag1; danigmasiz 6grenme sinifinda ise holpfield agi, olasiliksal sinir agi,
uyarlanir rezonans agi, 6z orgiitlemeli harita agi, Boltzmann makinesi, hamming agi,
geri yayma igine 6z orgiitlemeli harita ag1, iki yonlii ¢agrisim bellegi, y1gin ag1, kars
yayma ag1, 0grenme vektor nicelendirmesi ve rekabetci 6grenme aglar1 yer almaktadir

(Kilig, 2015)

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda girdi ve cikti katmanlar1 arasinda dogrusal
olmayan yapida gizli katman yer almaktadir ve ndronlar katmanlar arasinda ileri yonlii
baglant1 kurarak ayni katman igerisinde baglanti kurmadan hareket etmektedir.
Noronlar aras1 akislarin tek yonlii olmasindan dolay1 ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda veriler hizli ¢ikt1 iiretmektedir. Geriye beslemeli yapay sinir aglarinda ise
veri akigi ileri ve geri yonlii olmak tizere ¢ift yonliidiir. Cikt1 veya gizli katmanlarin
noron c¢ikislart onceki katmanlara girdi olarak tekrar iletilir. Bundan dolay1 geri
beslemeli yapay sinir ag1 daha dinamiktir ve daha giiclii bir hafizaya sahiptir. Dinamik
ve gliclii hafizaya sahip olmasi geri beslemeli yapay sinir aglarinin tahmin yetenegini

giiclii ve uygun kilmaktadir (Asik, 2013).

Yapay sinir aglarinda 6grenme, néronlarin agirliklarinin giincellenmesidir. Bu sekilde
agirhik katsayilar1 yapay sinir agi tarafindan Ogrenilmektedir. Agirliklarin
giincellenmesinin artmasi ile 6grenme performanst da dogru orantili artmaktadir.
Agirliklarin  giincellenmesi islemi kullanilan 6grenme algoritmasina gore sekil
almaktadir. Danismali 6grenme algoritmasi, yapay sinir aglar1 bagimsiz degiskenlerle
ile bagimsiz degiskenlerin sisteme gosterilmesiyle yapay sinir aglar1 tarafindan

tiretilen ¢ikt1 degerine istinaden olusan hata degerini minimize etmeye dayanmaktadir.
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Hata degeri kabul edilebilir bir seviyeye ulasincaya kadar agirliklar giincellenerek
yapay sinir aginin danigmana benzemesi saglanir. Bu siiregte egitim seti danigsman
gorevindedir. Danismasiz Ogrenme algoritmasi ise yapay sinir aglarina sadece
bagimsiz degiskenlerin gosterilmesi ile ¢ikti iiretilmesidir. Arzu edilen ¢ikt1 degerleri
aga gosterilmeden 6grenme saglanmaktadir. Egitim setinde sadece girdi degerleri yer
almaktadir. Uretilen ¢iktilar ile desenler olusturulur ve agirliklar bu desene gore

giincellenerek her bir veri kiimesi i¢in vektor tiretilir (Asik, 2013).

3.1.2.3. Yapay sinir aglarinin 6grenme kurallari

Yapay sinir aglarinin 6grenme asamasinda agirliklarin  degisimini belirleyen
matematiksel algoritmalara 6grenme kurali denmektedir. Yapay sinir aglart icin
gelistirilen algoritma kurallart Hebb kurali temek alinarak gelistirilmis ve sayilar
olduk¢a fazladir. Hebb kurali, Hopfield kurali, Delta kurali, Kohonen kurali ve
Genellestirilmis Delta kurali yapay sinir aglarinda temel 6grenme kurallaridir (Asik,

2013).

Hebb kuralinda, baglantili sinyal alic1 ve gonderilici ndronlarin es zamanli aktivite
olup olmamasma gore ndronlarin baglanti agirh@inin artirihp artirilmayacagi
belirlenmektedir. Sinyal alici ve gonderici néronlar es zamanli aktivite oluyorsa
noronlar aras1 baglanti agirlig artirilirken, es zamanli aktivite yoksa baglanti agirligi

azaltilir.

Hopfield kuralinda, baglantili sinyal alic1 ve gondericili ndronlarin es zamanl aktivite
olup olmamasina gore baglantili agirligin degisiminin artirilip azaltilmayacagi degisim

miktart ile belirtilmektedir. Burada belirtilen degisim miktar1 6grenme oranidir.

Delta kuralinda, Elde edilen ciktilar ile hedef yani istenilen ¢iktilar arasindaki fark

minimuma ulagincaya kadar agirliklar degistirilmektedir.
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Kohonen kuralinda, néronlar arasi rekabet s6z konusudur. Tipki biyolojik 6grenmede
oldugu gibi yaris halinde olan néronlarda kazanan néron ile baglant1 agirliklar:

degisimi gergeklesir.

Genellestirilmis delta kuralinda, baglant1 agirliklarin degistirilmesi, uygulanan delta
kuralinin genellestirilerek geriye yayilim mantiginda aktivasyon fonksiyonunun

birinci tlirevinin alinmasi ile gerceklesir.

3.1.2.4. Geri yayihim algoritmasi ve ¢ok katmanh algilayicilar

Cok katmanli ve katmanlar aras1 baglantilar1 tam olarak danigsmanli ve ileri beslemeli
olarak egitimi ger¢eklestirilen aglara ¢ok katmanl algilayic1 (CKA) denmektedir. Cok
katmanli geriye beslemeli olan bu aglarda, bir geri besleme noktasi bulunmamakla
beraber bilgi yayilimi geriye dogru gergekleserek 6grenme siireci islenir. Dogrusal
olmayan veri iliskilerinin analizlerinde kullanilan en yaygin algoritma olmasina karsin
en etkin sonuglarin elde edilmesinde basarisi goriilmektedir. Cok katmanli yapiya
sahip olan CKA modelinin en az ii¢ katmani bulunmaktadir. Bu katmanlar giris
katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanidir. Cok katmanli aglarda, agda yer alan biitiin
ndronlarin dogrusal olmamasi ki bu sigmoid fonksiyonu ile gerceklestirilir, gizli
noronlarin yer almasi, ag baglantilar1 ortak ve aywric1 ozelliklerdir. CKA’larda
danismanli 6grenme ile ileri besleme ve geri yayilim olmak iizere iki sathadan olusan

delta kural1 hakimdir (Sar1, 2016).

Geri yayilim ve ¢ok katmanl algilayicilarin temel yapist ileri besleme ve geri yayillim
asamalarmni igermektedir. Ileri besleme asamasinda girdi katmanindan aga verilen
verilerin ¢ikti katmanmma dogru akisi gerceklesmektedir. Bdylece agin ciktilar
hesaplanmaktadir. Ileri besleme asamasinda toplama fonksiyonu (Denklem 3.21) ile
geri yayilim igin gerekli olan sigmoid fonksiyonu (Denklem 3.16) uygulanmaktadir.
(Asik, 2013).

Geri yayilim asamasinda, ileri besleme asamasinda elde edilen ¢ikt1 degeri ile beklenen

c¢ikt1 degeri arasindaki fark yani hata degerini minimize edilmesi i¢in agin geriye dogru
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hareket ederek agirliklarin giincellenmesidir. Cikti katmani i¢in olusan toplam hata

Denklem 3.22 de verilmektedir (Asik, 2013).
13 2
E, = E-Z (y; —t) (3.22)
i=1

Burada, n ¢ikt1 katmanindaki ndron sayisi, y iiretilen ¢ikt1 degeri ve t istenilen ¢ikti

degerini ifade etmektedir.

Hatanin minimum degerine ulastirilmasi i¢in giincellenen agirliklar delta kural ile
ayarlanmaktadir. Agin agirliklari, ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirligin
giincellenmesi, gizli katmanlar arasi veya gizli katman ile girdi katman arasindaki

agirliklarin giincellenmesi seklinde olabilir.

Ogrenme oran1 ve momentum katsayis1 agirligin giincellenmesine etki eden en dnemli
faktorlerdir. Bir iterasyon ilk olarak ileri daha sonra geriye dogru hesaplamalar ile

tamamlanir. Ogrenme tamamlanincaya kadar islemler devam eder.
3.1.3. Biyolojik Sinir Hiicresi ile D-PNN ve YSA yapisina genel bakis

Biyolojik sinir hiicresi, sinir sisteminin en temel islem parcasidir. Cekirdek, soma,
akson, dendrit ve sinaps bir biyolojik sinir sisteminin baglica yap1 taslaridir. Dendritler,
diger sinir hiicrelerinden sinapslara gelen bilgileri alan uzantilara verilen addir. Soma
hiicresi yani hiicre gévdesi, dendritlerin topladig: bilgileri alarak isleyen ve islenen
bilgilerin esik degerine ulastig1 an akson araciligi ile diger hiicrelere ileten kisima
verilen addir. Sinapslar ise akson ve diger hiicreler aras1 dendritlerin baglantilarin
saglanmasinda gorevli birimlere verilen addir. Sekil 3.7.’te biyolojik sinir hiicresi

verilmistir.



33

Alici sinir
htucresi

T«pendrit”ler

Sekil 3.7. Biyolojik sinir hiicresi (Www.erguvan.net)

En basit sinir sistemi yapisi sinir hiicresi yani néronlardir. Néron hiicreleri beyin ile
viicudun hareket iliskileri igin bilgi alisverisi yaptig1 kilit hiicredir. Insan beyninde
yaklagik 10.000.000.000 sinir hiicresi oldugu bilinirken bir hiicreye diisen baglanti
sayisinin 10.000 oldugu sdylenmektedir. Bu bilgiler, insan beyninin diferansiyel
polinom sinir ag1 ve yapay sinir agindan daha karmasik ve bilinmeyen yapisi oldugunu

gostermektedir (Asik, 2013).

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicreleri ile biyolojik sinir ag1 ve insan beyninin
calisma prensibini 6rnek alarak gelistirilen bilgi isleme merkezleridir. Bu nedenledir
ki biyolojik sinir hiicresinin islem elemanlarinin karsilig1 yapay sinir hiicre elemanlari

ile iligkilendirilebilir.

Biyolojik sinir hiicresindeki islem pargalarinin yapay sinir agindaki karsiliklar1 daha

once anlatildig iizere 6zet seklinde Tablo 3.1.’de verilmistir.

Tablo 3.1. Biyolojik sinir sistemi ve YSA iglem elemanlar1 (Sar1, 2016)

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Ag1
Akson Yapay noron ¢ikist
Noron Islemci eleman
Dendrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Sinapslar Agrrliklar

Karmasik problem ve sayisal hesaplama gerektiren durumlarda YSA, biyolojik
aglardan yani insanlardan hata yapma olasilig1 goz 6niinde bulunduruldugunda daha
iistlin olmasina ragmen eksik bilgi durumunda degerlendirme, hata diizeltme, tanima

gibi olaylarda insan beyni daha iistiindiir (Asik, 2013).
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Diferansiyel polinom sinir aglari, insan beyninin 6grenmesinde yer alan biyolojik sinir
hiicresinin islevselligi ile gelistirilen ag sistemidir. Diferansiyel polinom sinir aglari,
bilinmeyenler beyin gibi degiskenlerin mutlak degerlerini kullanmayarak goreceli
degiskenleri kullanarak tanimlamaktadir. Diferansiyel polinom sinir agmin

calismasindaki en kii¢iik birim ndronlarin olusturdugu bloklardir.

Biyolojik sinir hiicresindeki islem pargalarinin D-PNN’deki karsiliklar1 6zet seklinde
Tablo 3.2.’de verilmistir.

Tablo 3.2. Biyolojik sinir sistemi ve DPNN iglem elemanlari

Biyolojik Sinir Sistemi Diferansiyel Polinom Sinir Ag1
Akson Diferansiyel polinom néron ¢ikist
Noron Islemci eleman

Dendrit Diferansiyel denklem

Hiicre govdesi Birlesik diferansiyel denklem
Sinapslar Agrrliklar

3.1.4. Cahsmada kullanmilan istatistiksel degerlendirme yontemleri

Talep tahmin calismalarinda elde edilen degerlerin ger¢ek degerler ile
karsilastirilmasi, tekniklerin tahmin performansinin kiyaslanmasi igin istatistiksel
deperlendirme yontemlerine bagvurulmaktadir. Hata karelerinin ortalamasinin
karekokii (RMSE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve belirleme katsayis1 (R?)
kullanilan degerlendirme yontemlerinden baslicalaridir. Belirleme katsayisi (R?)

lineer korelasyon derecesini belirlemede 6nemli bir aragtir (Kaytez ve ark., 2015)

Calismada elde edilen test sonuglarmin gercek degerler ile karsilastirilmasi ve

degerlendirilmesi hata karelerinin ortalamasinin karekokii (RMSE), ortalama mutlak

yiizde hata (MAPE) ve belirleme katsayis1 (R?) kullanilmistir.

|\/|AF>E=EZM (3.23)
n= Y,
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RMSE:%i(Yi VAL (3.24)

Burada hesaplamaya girecek veri sayisini, Y, degeri tahmin degerlerini ifade
etmektedir.

Zn:(Yi _Qi)z
RZ=1- (3.25)
DY - Yo)?

Burada hesaplamaya girecek veri sayisi, Yi degeri tahmin degerlerini ve Yo degeri

gercek degerlerin ortalamasini ifade etmektedir.

Bu denklemlerden elde edilen sonuglar her iki yontemin performansini
degerlendirmede kullanilmistir. Ayrica s6z konusu bagimsiz degiskenler ile bagimli

degisken arasindaki iliskiyi 6lgmek adina korelasyon katsayist (Denklem 3.26)

hesaplanmuistir.
X, —X)(Y; -
- le( )Y —Y) 3.26)

RNV

i=1
Burada X; bagimsiz degiskeni, )_(baglms1z degisken ortalamasini, y,bagiml
degiskeni, )_/ise bagimli degisken ortalamasini ifade etmektedir.

3.2. Elektrik Tiiketim Tahmini Uygulamasi

Elektrik enerjisinin talebini karsilayacak sekilde iiretilmesi i¢in kullanilan milli

kaynaklarin uzun donem esas alindiginda yetersiz kalacagi noktada ithal enerji
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kaynaklarinin gesitlendirilmesi veya yerli kaynaklarin artirilmasi planlarinin yapilmasi
icin bir iilkenin y1llik elektrik enerjisi talebinin en dogru sekilde 6ngoriilmesinin dnemi
arz giivenligi i¢in kritik noktadir. Enerji politikalarinin belirlenmesi i¢in tilkenin yillik

elektrik talebinin tahmininde iki 6nemli yontem ele alinmaktadir.

Tiirkiye’nin yillik elektrik enerjisinin talebinin tahmini uygulamasi, yillik elektrik
tikketim verileri ve elektrik tiiketimine etki eden parametreler ile D-PNN yOnteminin

ve YSA yonteminin yazilimi bilgisayar paket programlari ile yapilmistir.

Bu boliimde kullanilan veri, D-PNN ve YSA yontemleri ile Tiirkiye’nin yillik elektrik
enerjisi talep tahmininin uygulama asamalar1 anlatilarak elde edilen tahminleme

performansi test edilmistir.

3.2.1. Uygulamada Kkullanilan veriler

Literatiir incelendiginde yapilan ¢alismalarda elektrik talebinin tahmini i¢in ele alinan
bagimsiz degiskenlerin her ¢aligma adina farkli kombinasyonlarinin yapildigit GSYH,
ithalat, ihracat, niifus, ve kurulu gii¢ gibi degiskenlerin elektrik tiiketimi igin ele
alinmasi gereken ve elektrik tiiketimine dogrudan etkisi olan giivenilir parametreler
oldugu anlasilmistir. Caligmada kullanilan bagimsiz degiskenlerin se¢ilme nedenleri
ile birlikte kaynaklarinin ayrintilar1 Tablo 3.3.te verilmistir. Kullanilan bu
parametreler Tirkiye’nin elektrik enerjisinin talebine etki eden giivenilir

parametrelerdir.

Uygulamada kullanilan degiskenler her iki yontem i¢in de D-Min-maks yontemi
(Denklem 3.19) ile normalize edilmistir. Diferansiyel polinom sinir aginda
normalizasyon ve denormalizasyon (Denklem 3.20) islemleri program tarafindan
otomatik olarak hesaplandig i¢in veriler ham olarak sisteme tanimlanir. Yapay sinir
aglarinda ise normalizasyon ve denormalizayon islemi veriler programa tanitilmadan

once yapilmaktadir.
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Tablo 3.3. Caligmada ele alinan degiskenler

Degisken Adi Degisken Secilme Nedeni Degisken kaynagi
Enerji tiiketimi miktar1 niifusun degisimi ile degisim
gostermektedir. Bu sebepten dolayr niifus elektrik

Niifus enerjisinin tahmininde bagimsiz degisken olarak TUIK
almmustir.
Ticaret kavramlarindan biri olan ithalat, ticaret

ithalat asamalarindaki enerji tiiketiminde meydana getirdigi TUIK

degisimler nedeniyle elektrik enerjisinin tahmininde
bagimsiz degisken olarak alinmigtir.
Uretim, enerji tiiketimini direkt etkileyen unsurlardan
biridir. Ticaretin yani ihracatin artmast tretimin
Thracat dolayzisi ile elektrik tiiketiminin artmasina neden olur. TUIK
Bu nedenle elektrik tiiketiminin tahmininde bagimsiz
degisken olarak ele alinmstir.
GSYH, bir iilkenin biiylimesini yansitmaktadir. Bir
iilkenin biiytimesi ile o iilkede ekonomik faaliyetlerin
GSYH artmasi ile elektrige olan talebin de artmas1 beklenir. TUIK
Bu nedenle elektrik tiiketiminin talebinin tahmininde
bagimsiz degisken olarak ele alinmistir.
Kurulu giig, elektrik enerjisi iiretimi ve dolayisi ile
Kurulu Giig tiiketimine etki eden 6nemli faktorlerden biridir. Bu TEIAS
nedenle bagimsiz degisken olarak ele alinmustir.

Tablo 3.3.’te de goriilecegi lizere ¢alismada kullanilan degiskenlerin ¢ogu Tiirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK) ve Tiirkiye Elektrik fletim Anonim Sirketi (TEIAS)’tan
alinan verilerden derlenerek kullanilmistir. Uygulamaya alinan bagimli degisken olan
elektrik tiikketim verilerinin bagimsiz degiskenler ile iligkileri korelasyon ile
hesaplanmistir ve ilgili degerler Tablo 3.4.°te verilmistir. Korelasyon katsayisi

Denklem 3.25’in karekokii alinarak hesaplanmustir.

Tablo 3.4. Elektrik tiketimi ve girdi degiskenleri arasindaki korelasyon katsayisi

Kurulu gii¢ Niifus  GSYH Ihracat Ithalat

Korelasyon katsayisi 0,99 0,95 0,97 0,96 0,95

Literatiirdeki birgok ¢alismada elektrik tiiketim tahmininde bagimsiz degisken olarak
alman kurulu gii¢, niifus, GSYH, ihracat ve ithalatin elektrik tiiketim ile arasindaki
iliski korelasyon katsayisi ile degerlendirildiginde tiim degiskenlerin elektrik tiiketimi

aralarinda giiclii bir iliski oldugu goriilmiistiir.

Kullanilan veri seti ise Tablo 3.5.’te sunulmustur.
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vy | Kurulu giig Niifus GSYH Ihracat Ithalat Enerji tiiketimi
(Megawatt) | (*1.000) | (1.000000$) | (1.000$) | (1.000%) (GWH)
1965 1.491 30.970 8.419 464 572 4,953
1966 1.644 31.720 9.997 491 718 5.576
1967 1.959 32.480 11.144 522 685 6.217
1968 1.967 33.260 18.008 496 764 6.936
1969 1.967 34.060 20.128 537 801 7.838
1970 2.235 34.880 18.825 588 948 8.623
1971 2.578 35.720 16.847 677 1.171 9.781
1972 2.711 36.590 21.319 885 1.563 11.242
1973 3.193 37.470 26.854 1.317 2.086 12.425
1974 3.732 38.370 36.985 1.532 3.778 13.477
1975 4,187 39.280 46.300 1.401 4,739 15.719
1976 4.364 40.190 52.996 1.960 5.129 18.615
1977 4,727 41.110 60.613 1.753 5.796 21.056
1978 4.869 42.040 66.277 2.288 4,599 22.347
1979 5.119 42.990 80.960 2.261 5.069 23.566
1980 5.119 43.980 67.457 2.910 7.909 24,616
1981 5.538 44,990 70.419 4,703 8.933 26.288
1982 6.639 46.030 63.485 5.746 8.843 28.325
1983 6.935 47.070 60.373 5.728 9.235 29.567
1984 8.462 48.110 58.643 7.134 10.757 33.267
1985 9.122 49.130 66.408 7.958 11.343 36.361
1986 10.115 50.130 75.018 7.457 11.105 40.471
1987 12.495 51.100 85.638 10.190 14.158 44,925
1988 14.521 52.050 90.495 11.662 14.335 48.430
1989 15.808 52.990 106.123 11.625 15.792 52.601
1990 16.318 53.920 149.195 12.959 22.302 56.812
1991 17.209 54.840 149.156 13.593 21.047 60.499
1992 18.716 55.750 156.656 14,715 22.871 67.217
1993 20.338 56.650 177.332 15.345 29.428 73.432
1994 20.860 57.560 131.639 18.106 23.270 77.783
1995 20.954 58.490 168.080 21.637 35.709 85.552
1996 21.249 59.420 181.077 23.224 43.627 94.789
1997 21.892 60.370 188.735 26.261 48.559 105.517
1998 23.354 61.330 270.947 26.974 45.921 114.023
1999 26.119 62.290 247.544 26.587 40.671 118.458
2000 27.264 63.240 265.384 27.775 54.503 128.276
2001 28.332 64.190 196.736 31.334 41.399 126.871
2002 31.846 65.140 230.494 36.059 51.554 132.553
2003 35.587 66.090 304.901 47.253 69.340 141.151
2004 36.824 67.010 390.387 63.167 97.540 150.018
2005 38.844 67.900 481.497 73.476 116.774 160.794
2006 40.565 68.760 526.429 85.535 139.576 174.637
2007 40.836 69.600 648.754 107.272 170.063 190.001
2008 41.817 70.440 742.094 132.027 201.964 198.085
2009 44,761 71.340 616.703 102.143 140.928 194.079
2010 49.524 72.327 731.608 113.883 185.544 210.434
2011 52.911 73.410 773.980 134.907 240.842 230.306
2012 57.059 74.570 786.283 152.462 236.545 242.370
2013 64.008 75.788 823.044 151.803 251.661 246.357
2014 69.520 77.031 799.370 157.610 242177 257.220
2015 73.147 78.272 719.620 143.839 207.234 265.724
2016 78.497 79.513 745.304 142.530 198.618 279.286
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3.2.2. Diferansiyel polinom sinir ag1 ile tahmin uygulamasi

Yapay zeka tekniklerinin yeni bir ¢esidi olan Diferansiyel Polinom Sinir Aglari ile
Tirkiye’nin yillik elektrik tiikketiminin tahmini i¢in 1965-2016 yillar1 arasindaki 52
adet veri kullanilmaktadir. 1965-2001 yillarina ait 37 adet veri agin egitimi i¢in, 2002-
2016 yillarma ait 15 adet veri agin testi i¢in kullanilmaktadir. Aga tanimlanan verilerin
normalizasyonu yazilimin igerisinde var olan D-Min-Maks yontemi ile otomatik
olarak yapilmistir. A§ yapis1 girdi katmani, gizli katmanlar ve c¢ikti katman
seklindedir. Girdi katmaninda aga tanimlanan 5 bagimsiz degisken yer almaktadir. 5
bagimsiz degiskenden dolay1 ag yapisina en uygun oldugu i¢in 5 gizli katman ve her
gizli katmanda bir onceki agdan bir sonraki aga girdi olarak gelen degiskenlerin ikili
kombinasyonlarinin oldugu bloklar yer almaktadir. Cikt1 katmaninda ise tek blok yer
almaktadir. Gizli katmanda yer alan bloklarin sayisi problemin yapisina gore
degiskenlik gostermektedir. Ancak ikili kombinasyonlu yapisit nedeniyle minimum
olmasi gereken blok sayis1 3’tiir. Uygulamada 5 bagimsiz degisken kullanildig1 igin
maksimum blok sayist 10 olmalidir. Agin en ideal degerlerini belirlerken bu parametre

deneme yanilma ile bulunacaktir.

Egitim ve test i¢in veriler aga sunularak her iterasyon i¢in hesaplanan hata degeri hata
karelerinin ortalamasinin karekokii (RMSE) ve ortalama yiizde mutlak hata (MAPE)
formiilleri ile hesaplanarak en kii¢iik hata degerini veren ag model olarak alinmis, bu

aga gore test degerleri hesaplatilmistir.

Agin calisma prensibi geregi iterasyon sayisina miidahale edilememektedir. Agin
egitiminde ve testinde ag calismaya basladiginda her 1000 iterasyonda egitim
gerceklesmekte ve her 1000. Iterasyonda test asamasi olmaktadir. Egitim hata
degerinin minimum degeri ile her iterasyonun hata degeri kiyaslanmakta; daha diistik
deger elde edildiginde hafizaya alinmaktadir. Daha yiliksek hata degeri ile
karsilagiliyorsa egitim parametreleri gilincellenmektedir. Optimum deger ise her
iterastonda elde edilen hata degerlerinin minimumu yakaladig1 nokta olmaktadir. Bu
nedenle ¢evrim sayisi belirlenmesi gereken parametrelerden olmamaktadir. Gizli

katman sayis1 belirlenmesi gereken parametrelerden biridir ve girdi sayisi ile ayni
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olmalidir. Uygulamada 5 bagimsiz degisken kullanildig1 i¢in gizli katman sayisi da 5
olarak ayarlanmistir. Geriye dogru yapisindan dolay1 sigmoid fonksiyonu da etkin hale
getirilmistir. Belirlenmesi gereken diger bir parametre baslangic 6§renme oranidir. Bu
oran her bir iterasyonda iterasyon yapisina gore otomatik olarak azalim
gostermektedir. Baglangic 6grenme orani 0,01 ile 0,5 arasinda denemeler ile en uygun

degeri 0,5 6grenme orani verdigi i¢in bu deger alinmistir.

Diferansiyel polinom sinir agi programi bilgisayar paket programi kullanilarak
gelistirilmistir. Uygulamaya alinan 5 girdi ve 1 ¢ikti degeri .txt uzantili dosyaya
kaydedilir. Dosyanin ilk satirinda veri sayis1 ve girdi degisken sayisi, programin datayi
dogru alabilmesi i¢in mutlaka yazilmalidir. Verilerin .txt uzantili dosyaya yazilma
format1 Sekil 3.8.’de gosterilmektedir. Toplam veri sayist 52°dir. Programa %70
egitim, %30 test olarak tanimlandig1 i¢in 52 satirdan 37 satirin1 egitim olarak geri kalan
satirlart ise test olarak alacaktir. En sag siitunda yer alan elektrik tiikketim yani ¢ikti
verisi ise egitim ve test sirasinda elde edilen ¢ikti ile aradaki farki bularak hata
degerinin hesaplanmasini saglayabilmek adina programa verilmektedir. Daha 6nce de
belirtildigi iizere veriler ham hali ile programa verilir ve program ham verilerin
normalizasyon islemini yaparak egitim ve test asamalarini gergeklestirerek tekrar

veriyi ham haline doniistiiriip bizlere sunar.

Dosya Duzen Bigim Gorondm Yardim
3 5
30.970 8.419 464 572 4.953
| 31.720 9,997 491 718 5.576
32.480 11.144 522 685 6.21
| 33.260 18.008 496 6.936
34,060 20.128 537 801 7.8
34.880 18.825 588 48 8.623
35.720 6.847 677 1.171 9.7
36. 590 21.319 885 1.563 11.242
37.470 26.854 1.317 2.086 12.425
38.370 36. 985 1.532 3 13.477
39.280 6.3 1.401 4.739 15.719
40.190 52.996 1.960 5.129 18.615
41.110 60.613 1.753 5.796 21.056
42.040 66.27 2.288 4.599 220347
420990 80.960 2.261 5.069 23.566
43,980 67.457 2.910 09 24.616
44.990 70.419 4.703 8.933 26.288
46.030 63.485 5.746 §.843 28.325
47.070 60.373 5.728 9,235 29.56
48.110 58.643 7.134 0.757 33.26:
| 49.130 66.408 7.958 11.343 36. 361
50.130 5.018 7.457 11.105 40.471
51.100 85.638 10.190 14.158 44.925
52.050 90.495 11.662 14.335 48.430
| 5 106.123 11.625 15.792
| 53.920 149.195 12.959 22.302 56. 812
54.840 149.156 13,593 21,047 60.499
| 5 156.656 1a.715 2287,
56. 650 177.332 15.345 29,428 3.432
| 57.5 131.639 18.106 23.27 &
58.490 168.080 21.637 35.709 85.552
59.420 181.0: 23.224 43.627 94.789
60.370 188.735 26.261 48.559 105. 51
61.330 70. 947 26.974 45.921 114.023
247.544 26.587 40.671 118.458
63.240 265.384 27.775 54.503
64.190 196.736 31.334 41.399 126.871
65.140 230.494 36.059 51.554 132.553
66. 090 304.901 47.253 69. 340 141.151
1 390. 387 63.167 150.018
67.900 481,497 73.476 116.774 160.794
| 20.565 68.760 526.429 85.535 139.576 174.63
69.600 648.754 07. 27 170.063 190.001
] 41.81 70.440 742.094 132.02 201,964 198.085
L

Sekil 3.8. Verilerin programa transferini gergeklestiren .txt uzantili dosya
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Verilerin belirlenmesinden sonra paket programda ayarlanmasi gereken ve daha dnce
de anlatilan parametreler ayarlanmistir. Deneme yanilma ile ayarlanmasi gereken blok
sayisinin optimum sonug¢ verdigi deger 8 oldugu icin her katmandaki blok degeri 8,

baslangi¢ 6grenme katsayisi 0,5 olarak alinmistir. Daha sonra program c¢alistirilmastir.

3.2.3. Yapay sinir agi ile tahmin uygulamasi

Elektrik tiiketimine dogrudan etkisi olan veriler yapay sinir agi uygulamasinda
tanitilmak tlizere D-Min-Maks yontemi (Denklem 3.21) ile normalizasyon islemi
yapilmistir. Normalizasyon isleminden sonra uygulamanin yapildig bilgisayar paket
programina veriler islenmistir. Verilerin ilk 37’si egitim igin, Kalan 15’1 ise test igin
ayrilmistir. Sekil 3.9.’da programa islenmek {izere hazirlanan egitim girdi verileri yer

almaktadir.

[0.10000.1016 0.1049 0.1049 0.1050 0.1077 0.1113 0.1127 0.1177 0.1233 0.1280
0.1299 0.1336 0.1351 0.1377 0.1377 0.1420 0.1535 0.1566 0.1724 0.1793 0.1896
0.2143 0.2354 0.2487 0.2540 0.2633 0.2790 0.2958 0.3012 0.3022 0.3053 0.3119
0.3271 0.3559 0.3678 0.3789;0.1000 0.1124 0.1249 0.1377 0.1509 0.1644 0.1783
0.1926 0.2071 0.2220 0.2370 0.2519 0.2671 0.2824 0.2981 0.3144 0.3311 0.3482
0.3653 0.3825 0.3993 0.4158 0.4317 0.4474 0.4629 0.4782 0.4934 0.5084 0.5232
0.5382 0.5535 0.5689 0.5845 0.6003 0.6162 0.6318 0.6475;0.1000 0.1016 0.1026
0.1093 0.1114 0.1101 0.1082 0.1125 0.1179 0.1278 0.1368 0.1433 0.1507 0.1562
0.1705 0.1574 0.1603 0.1535 0.1505 0.1488 0.1564 0.1647 0.1751 0.1798 0.1950
0.2368 0.2368 0.2441 0.2642 0.2198 0.2552 0.2678 0.2753 0.3552 0.3324 0.3498
0.2830;0.1000 0.1001 0.1003 0.1002 0.1004 0.1006 0.1011 0.1021 0.1043 0.1054
0.1048 0.1076 0.1065 0.1093 0.1091 0.1124 0.1215 0.1268 0.1267 0.1339 0.1380
0.1355 0.1494 0.1568 0.1567 0.1634 0.1666 0.1723 0.1755 0.1895 0.2075 0.2155
0.2309 0.2346 0.2326 0.2386 0.2567;0.1000 0.1005 0.1004 0.1006 0.1007 0.1012
0.1019 0.1032 0.1048 0.1102 0.1133 0.1145 0.1166 0.1128 0.1143 0.1234 0.1266
0.1264 0.1276 0.1325 0.1343 0.1336 0.1433 0.1439 0.1485 0.1692 0.1652 0.1710
0.1919 0.1723 0.2120 0.2372 0.2529 0.2445 0.2278 0.2718 0.2301]

Sekil 3.9. Paket programa islenmek iizere hazirlanan egitim girdi verileri

Veri girisinin tamamlanmasindan sonra agmn olusturulmasi gercgeklestirilmistir.
Uygulama ileri beslemeli geri yayilim ag1 ile gerceklestirilmistir. Egitim fonksiyonu
olarak momentum kullanarak gradyant diisiirme (traingdm), adaptasyon &grenme
fonksiyonu olarak geriye yayilim agirhikli (learngdm) fonksiyon kullanilmustir.
Deneme yanilma ile en iyi sonuclar1 veren tek gizli katman ile uygulama yapilmistir.

Transfer fonksiyonlarindan en iyi sonucu veren sigmoid fonksiyonu igeren logsig
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fonksiyonu uygulamada kullanilmistir. Uygulama model yapisi Sekil 3.10.’da
verilmistir. Model 5 girdi ve 1 ¢ikt1 seklindedir.

5
Sekil 3.10. Uygulama model yapisi

Deneme yanilma yontemi ile optimal 6grenme katsayis1 0.7, momentum katsayisi 0.6,

¢evrim sayist 3.250, noron sayist 5 ve gizli hiicre sayis1 4 olarak belirlenmistir.



BOLUM 4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Diferansiyel Polinom Sinir Ag ile Elektrik Tiiketim Tahmini

Deneme yanilma ile belirlenen parametreler ile programin calistirilmasi
gergeklestirilmistir. Sekil 4.1.”de programin ¢alistirilmasindan sonra her blokta olusan
ndron sayisi, toplam blok sayisi, siitun veri araliklart ve her katmanda yer alan

bloklarin aktif ve pasif olmasina gére ndron durumlar belirtilmektedir.

37 15
Number of Layers =5 Combinations in
Layer #1: HNumber of blocks = 8 B
Layer #2: HNumber of
Layer #3: MNumber of
La #4:

Laye 5 f block
Total number of hlocks -

Data columns ran
1.491->78.497 38 »79.513 B.< 2823.844 1.317-2885 1.171->948 4.953-22
H

Layer 1: Numher of Blocks
=»>1 2 12 :1.84 1.81 1.19 8.5 8.78 B.61
181
2 ->1 : :1.46 B.73 B.57 1.23 8.68 1.44

.31 8.82 1.11 1.37 1.19 8.75

81081
3->3 5 35

23 :@9.61 1.84 1.46 1.19 1.34 8.59

5 -1 5 :1.11 .98 9.94 1.44 8.97 8.56
8168681

Sekil 4.1. Olusan agin yapist

Sekil 4.1.”de goriilebilecegi lizere her katmanda 8 blok ve 5 katman yer almaktadir. 1.
Katmanda 5 ndron, 2.katmanda 15 noron, 3. Katmanda 35 noron, 4 katmanda 75 néron
ve 5.katmanda 155 néron olusmustur. Her degisken siitununda yer alan verilerden

minimum ve maksimum degerler de Sekil 4.1.’de yer almaktadir.

Egitim ve testi gerceklesen verilerin optimum test sonuglar1 Sekil 4.2.°de yer
almaktadir. Calismada hata karelerinin ortalamasimin karekokii (RMSE), ortalama
mutlak yiizde hata (MAPE) ve R*performans &lgiitleri kullanilmistir. Elde edilen hata
degerlerinden RMSE degeri 8.653, MAPE degeri % 3,04 tiir.
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132.553
141.1°%
150.
1608.7%
174.63%
198.
198.
194.97

Sekil 4.2. Optimum test sonuglari

Teste ayrilan 15 gercek veri ve c¢alisma sonucunda elde edilen test degerleri Sekil

4.3.”de yer almaktadir.

300.000 P
250.000 =
200.000 ’v—/
I A ‘/A/'
= 150.000 W
D) < —
100.000
50.000
T I SR S S W S SN S VR VT SRS
L TP IFLL PO DI X
AT DT DT DT DT DT DT AT DT DT DT DT DT DT D
=4—Gercek Degerler D-PNN Test Degerleri

Sekil 4.3. Test gergek degerleri ve D-PNN test degerlerinin kiyaslanmasi

2002 ile 2016 yillar1 gerceklesen elektrik tiiketim degerleri ile D-PNN teknigi ile elde edilen
tilketim tahmin degerlerinin sa¢ilim grafigi Sekil 4.4’te verilmistir. Denklem 3.25.’ten
hesaplanan belirleme yani determinasyon katsayisi da grafikten de goriildiigii iizere

0,96 olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.4. Test gergek degerleri ve D-PNN test degerlerinin dagilim grafigi

4.2. Yapay Sinir Ag1 ile Elektrik Tiiketim Tahmini

Deneme yanilma yontemi ile elde edilen parametreler alinarak gerceklestirilen egitim
Ve test sonucunda verilerin optimum test sonuglart ve gergek degerler Sekil 4.5.’te yer

almaktadir.

300.000
250.000 ol
200.000

I

2 150.000 |~ :

3 :
100.000
50.000

|

—4— Gergek Degerler YSA Test Degerleri

Sekil 4.5. Gergek test seti ve YSA test degerlerinin kiyaslanmasi

Calismada hata karelerinin ortalamasinin karekokii (RMSE), ortalama mutlak yiizde

hata (MAPE) ve R? performans 6lgiitleri kullanilmistir. Elde edilen hata degerlerinden
RMSE degeri 18.225, MAPE degeri % 7,36 “dir. Sekil 4.6.’da gergek tiiketim degerleri
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ile test sonucunda elde edilen degerin sagilim grafigi yer almaktadir. Bu grafikten de

goriilebilecegi iizere R?degeri ise 0,84 tiir.

300.000

[ ]
R%= 0,9&7 [

250.000 o ©

200.000
T
= 150.000
O
100.000
50.000

0
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

® Gergek Degerler ® YSATahmin Degerleri Dogrusal (YSATahmin Degerleri)

Sekil 4.6. Gergek test seti ve YSA test degerlerinin dagilim grafigi



BOLUM 5. SONUCLAR VE ONERILER

Enerji sektoriinde tiretim, talebin karsilanmasi ve ekonomi i¢in tahminleme oldukga
onemlidir. Elektrik enerjisi iilke ekonomisini ve kalkinmasin1 yansitan faktdr olmakla
beraber depolanamiyor olmasi nedeniyle elektrik enerjisi sektoriinde tahminlerin
dogru bir sekilde yapilmasi kaynaklarin dogru bir sekilde yapilmasii gerektirir.
Yapilan tahminlerin dogrulugu ise planlama ¢aligmalarinin gegerliligine dogrudan etki

ederek arz-talep iligkisini dogru bir sekilde yonetilmesini saglayacaktir.

Yapay zeka teknikleri, lineer iliski bulunmayan degiskenlere bagli problemlerin
¢Oziimiinde diger yontemlere kiyasla etkili sonuglar vermektedir. Bu nedenle bu
calismada Tirkiye’nin elektrik enerjisi tiiketimi tahmini, yapay zeka siifinin yeni bir
sinifin1 olusturan D-PNN ve basarisi literatiirde bircok ¢alismada gecerliligi sunulan
YSA ile yapilmistir. Bir iilkenin elektrik enerjisi tiiketimine etki eden GSYH, ithalat,
ithracat, kurulu giic ve niifus bagimsiz degiskenleri ele alinarak elektrik enerjisi

tilketimi tahmini her iki yontem ile yapilmistir.

Calismada 1965-2016 yillar1 arasindaki veriler ele alinarak 1965-2001 yillara ait
veriler egitim verisi, 2002-2016 yillara ait veriler ise test verisi olarak islenmistir.
2002-2016 yillar1 i¢in her iki yontemle elde edilen tahmin degerleri gerceklesen
optimum degerler ile analiz edildiginde elde edilen tiikketim degerleri Tablo 5.1.’de

verilmistir.

Elde edilen sonuglar ve performans degerleri gozetildiginde, D-PNN yontemi ile elde
edilen degerlerin YSA ile elde edilen degerlerden gerceklesen degerlere daha yakin

oldugu tespit edilmistir. Yapilan ¢aligma neticesinde elde edilen analiz degerlerinde

D-PNN metodunun YSA metodu gibi kabul edilebilir ve yiiksek dogrulukta tahminler
gerceklestirebildigi saptanmustir.
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Tablo 5.1.Tiirkiye elektrik enerjisi gergeklesen ve tahmin tiiketim degerleri

Yillar  Gergeklesen (GWH)  YSA Tahmin (GWH) D-PNN tahmin (GWH)

2002 132.553 128.010 138.691
2003 141.151 143.189 143.786
2004 150.018 146.748 147.819
2005 160.794 150.005 158.572
2006 174.637 163.442 169.057
2007 190.001 163.586 192.046
2008 198.085 184.381 210.735
2009 194.079 181.276 197.276
2010 210.434 193.211 222.535
2011 230.306 210.992 233.472
2012 242.370 217.305 241.035
2013 246.357 228.663 251.168
2014 257.220 232.194 254.483
2015 265.724 244.633 250.790
2016 279.286 248.087 258.043

Mevcut tiiketim degerleri ile test icin ayrilmig olan ilgili yila ait D-PNN ve YSA

teknikleri ile elde edilen tahmin degerlerinin grafigi Sekil 5.1.’de verilmistir.

300.000
250.000
200.000
I
= 150.000
o =
100.000
50.000
) o on < n Vo] ~ [oe] [e)] o i (@] on < N Vo]
o o o o o o o o - — — — — — —
o & & & 6 6 & 0O ©o o ©o o o o
(@] o~ o~ o~ (g} o (o] (o] (o] o~ (@] (@] (@] (@] o~
expmmGercek Degerler YSA Test Degerleri emswD-PNN Test Degerleri

Sekil 5.1. Tiirkiye elektrik enerjisi titkketim modellerinin karsilastirilmasi

Uygulama sonucu elde edilen test kiimesinin istatistiksel yontemlerle performanslari
hesaplanmustir. Tablo 5.2.’de uygulama sonucunda elde edilen degerlerin gerceklesen

degerlerle 6lciilmesinden elde edilen degerler yer almaktadir.

Tablo 5.2.Modellerin istatistiksel sonuglar

RMSE MAPE(%) R2
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D-PNN 8.653 3,04 0,96
YSA 18.225 7,36 0,84

Kaytez ve ark. (2015) elektrik tiikketim tahmini lizerine yaptiklari1 calismada 1970-2009
yillarina ait verileri %70 egitim, %30 teste ayirarak gerceklestirmiglerdir. YSA
yontemi ile elde ettikleri MAPE ve RZ?degeri sirasiyla 1,19 , 0,99 olmustur.
Calismamizda D-PNN teknigi ile elde edilen degerler sirasiyla 3,04 ve 0,96 ; YSA
teknigi ile elde edilen degerler ise sirasiyla 7,36 ve 0,84 tiir. Bu farklilik ¢alismaya
konu olan veri yili araliklarmin farkli olmasi veya bagimsiz degiskenlerin

farkliligindan kaynaklanabilir.

fleriye doniik yapilacak yeni calismalarda cesitli mimariye sahip YSA modelleri ve
tahmin performansi agisindan degerlendirilebilecek diger tahmin yontemleri ile

tahmin ¢aligsmasi yapilarak yontemler arasi1 performanslar irdelenebilir.
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