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YAPAY ZEKA TEKNIKLERI ILE ELEKTRIK ENERJISI NET TUKETIM
TAHMINi: TURKIYE ORNEGI

Salih TUTUN
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Haziran 2012
Damisman: Yrd. Dog¢. Dr. Erdal CANIYILMAZ

KISA OZET
Elektrik enerjisi depolanamadig1 ve iiretildigi anda tiiketildigi icin tiikketim talebi iyi
planlanarak optimal enerji sistemi modelinin olusturulmasi gerekmektedir.
Planlamanin iyi yapilmamas: yiiksek maliyetlere sebep olmaktadir. Iyi bir plan
yapmak icin gelecekte kullanilacak olan net tiiketim miktarlar1 tahmin edilmelidir.
Literatiirde bu konu iizerine bircok calisma yapilmistir. Bu tez ¢alismasinda ise
gecmis yillara ait aylik veriler kullanilarak uzun donemli elektrik tiiketimi tahmini
yapilmaktadir. Tiiketim tahmini yapilirken CKA (Cok Katmanli Algilayici), BG
(Bulanik Genetik) ve ANFIS (Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi)
yontemleri kullanilarak dogru tahmin icin en iyi model yapist belirlenmeye
calisgtimistir. Bu yontemlerin degerlendirilmesi sonucunda en iyi model yapisi
olarak ANFIS Alt Kiimeleme yontemi secilmistir. En iyi model yapis1 kullanilarak
2011-2020 yillar1 i¢in net elektrik tiiketim tahmini yapilmistir. Sonug olarak elde
edilen tahmin degerleri literatiirde yapilan ¢alismalar ile kiyaslanarak daha iyi

sonug verdigi gosterilmistir.

Anahtar kelimeler: Net elektrik tiiketim tahmini, ANFIS (Uyarlamali Sinirsel
Bulanik Cikarim Sistemi), Cok Katmanli Algilayici, Bulanik Genetik.
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ESTIMATING THE NET ELECTRICITY ENERGY CONSUMPTION USING
THE ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES: CASE OF TURKEY

Salih TUTUN
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
M.Sc. Thesis, June 2011
Supervisor: Asist. Prof. Dr. Erdal CANIYILMAZ

ABSTRACT

As electrical energy can not be stocked and consumed when produced, Optimal energy
system model should be established by well-planning consumption demand. The fact
that planning can not be done well causes high costs. Net consumption quantities, which
will used in the future, must be estimated in order to make a good plan. In literature,
many studies have been done about this topic. In this thesis study, long-term electrical
consumption estimation is made by using monthly datas belonging to past years. While
making consumption estimation, the best model structure has been tried to be identified
in order for safe estimate by using Multi-Level Perceptron (MLP), fuzzy genetic (FG)
and adaptive neural fuzzy inference system (ANFIS). As a result of evaluation of this
method, ANFIS lower-grouping system is chosen as the best model structure. Net
electrical consumption for 2011-2020 years is estimated by using the best model
structure. Consequently; Estimation values acquired shows that it gives better results

when compared with studies done in literature.

Keywords: Net Electrical Consumption Estimation, Adaptive Neural Fuzzy inference

System (ANFIS) , Multi-Level Perceptron (MLP), Fuzzy Genetic (FG).
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GIRIS

Elektrik enerjisinin bazi avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir: Giivenilirligi, kalitesi,
yaygmlig, iletiminin hizli bir sekilde olmasi ve ¢evre i¢in zararsiz bir enerji kaynagi
olmas1 avantaj saglayan ozellikleridir; fakat elektrik enerjisinin bu kadar ¢ok avantajinin
yaninda kullanimin1 zorlastiran yonler de vardir. Ornegin, elektrik enerjisini etkileyen
bircok faktor olmasi sebebiyle ne kadar tiiketim yapilacagi ve kayip enerjinin ne kadar

olacagi tam olarak tahmin edilememektedir.

Elektrik enerjisinin ge¢mis yillardaki tiikketim miktarlarina baktigimiz zaman dalgali bir
yapida oldugunu goriiliir. Siirekli degisen tiiketim verileri, gelecek i¢in yatirim yapmayi
zorlastirmaktadir. Fiziksel akisinin diizgiin bir sekilde izlenememesi ve Olciilememesi

de yine yatirim yapmayi zorlastirmaktadir.

Birincil enerji kaynaklar1 yeterli diizeyde olmadigi icin iilkemiz, disa bagiml bir enerji
politikasi izlemektedir. Talep edilen elektrik enerjisinin miktari, arz edilen miktardan
diisiik ¢iktig1 zaman bir miktar enerji elde kalmakta ve zarar edilmektedir. Talep edilen
elektrik enerjisi miktar1 arz edilen miktardan fazla cikti§i zaman ise tekrar yiiksek
maliyetle enerji tedarik edilmektedir. Elektrik enerjisinin iiretiminin maliyetli olmas1 ve
elektrigin depolanamamasi sebebiyle, elektrik enerjisi i¢in optimal bir iiretim sistemi
planlanmas1 gerekmektedir. Dolayisiyla optimal bir iiretim modeli olusturmak igin

elektrik enerjisinin net tiikketim miktarinin tahmin edilmesi gerekmektedir.

Literatiirde elektrik enerjisinin talebi icin genellikle kisa donemli, orta donemli ve uzun
donemli tahmin ¢aligmalar1 yapilmistir. Ayn1 zamanda ETKB tarafindan talep tahmin
modelleri olusturulmustur. Bu tez caligmasinda ise yapay zeka tekniklerinden ¢ok
katmanli algilayici, bulanik genetik ve ANFIS yontemleri kullanilarak aylik olarak; yani
orta donemli elektrik tiiketim tahmini yapilmistir. En son aylik olarak yapilan net
tikketim tahminleri kullanilarak 2010-2020 yillar1 i¢in uzun donemli net tiiketim tahmin

degerleri bulunmustur.



Literatiirde yapay zeka teknikleri kullanilarak yapilan ¢aligmalarm regresyon yontemi
gibi klasik yontemlerden daha iyi tahmin yaptig1 goriilmiistiir. Bu yiizden tez ¢alismasi
net elektrik enerjisinin tiikketim tahmini yapay zeka teknikleri kullanilarak yapilmistir.
Daha sonra yapay zeka ile tahmin edilen degerler kullanilarak regresyon metodu ile
matematiksel bir model olusturulmustur. Sonu¢ kisminda net elektrik tiiketim tahmini

yapan diger calismalardan daha iyi tahmin yapildigi belirtilmistir.

Calisma dort boliimden olusmaktadir: Birinci boliimde, literatiirde elektrik enerjisi ve
kullamlan yontemler ile ilgili arastirma yapilmustir. Ikinci boliimde, elektrik enerjisi ve
talebi ile ilgili genel bilgi verilmistir. Uciincii boliimde, elektrik enerjisi tiiketim
tahmininde kullanilan yontemler anlatilmig ve dordiincii ve son boliimde ise uygulama
yapildiktan sonra en iyi model segilerek elektrik enerjisinin tahmini net tiiketim
degerleri elde edilmistir. En iyi olan iki model secilerek 2010-2020 yillar1 icin net
elektrik tiikketim tahmini yapilmistir. Bulunan tahmini degerlerin dogrulugu gosterilerek

elektrik tiiketimi i¢cin Oneride bulunulmustur.



1. BOLUM

ENERJI TUKETIM TAHMINI ICiN LITERATUR TARAMASI

Elektrik enerjisi tiikketim tahminine ve kullanilan yontemlere yonelik literatiir taramasi

yapildiginda ¢aligsmalarin ii¢ ana baglikta toplandig1 goriilmektedir:

1. Yapay Zeka yontemi kullanilarak yapilan tahmin ¢aligmalari,
2. Kilasik tahminleme yontemleri kullanarak yapilan tahmin ¢alismalari,
3. Yapay Zeka ve klasik tahminleme yontemlerini birlikte kullanarak yapilan

tahmin ¢alismalar1 olarak siniflandirilmaktadir.

Literatiirde tahmine yoOnelik c¢alismalar mevcuttur. Bu bolimde yapilan c¢alismalar

yukarida numarilandirildig: gibi siniflandirilarak {izerinde kisaca durulmustur.

1.1. Yapay Zeka Yontemleri Kullanmilarak Yapilan Tahmin Cahsmalar

Yapay zeka yontemleri olarak Yapay Sinir Ag1 (YSA) Uyarlamal Sinirsel Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS) ve Bulanik Genetik (BG) yontemleri kullanilmistir. Bu

boliimde yontemlerin literatiirde nasil kullanildigina bakilmistir.

1.1.1. YSA Yontemi Kullamlarak Yapilan Cahsmalar

Yapay Sinir Ag1 (YSA) nin kullanimin1 anlamak ve diger yontemlere gore kiyaslamak
icin mantigmin kavranmasi 6nemlidir. Literatiirde Yapay Sinir Ag1 (YSA) kullanilarak
yapilan caligmalar incelendiginde; enerji ve diger konular ile ilgili ¢alismalar olarak

ikiye ayrilabilir:



1.1.1.1. Enerji ile Ilgili Konularda Tahmin Yapilan Calismalar

Literatiir’de Yapay Zeka tekniklerinden YSA kullanilarak Elektrik yiik tahmini, enerji
tikketimi, elektrik enerjisi talebi, elektrik iiretim ve elektrik enerjisi tiiketimi ile ilgili

tahmin ¢alismalar1 yapilmistir. Yapilan caligmalar kisaca 6zetlendigi zaman;

Yal¢inoz ve arkadagslari [1], Nigde bolgesini ele alarak yapmis oldugu ¢calismada, 2001-
2004 wyillar1 arasindaki tiiketilen elektrik enerjisi verilerini kullanarak hareketli
ortalamalar ve yapay sinir aglar1 yontemi ile Nigde bolgesi elektrik enerjisi i¢in yiik

tahmin ¢alismas1 yapmustir.

Hamzacebi ve Kutay [2], calismalarinda YSA ve Box-Jenkins modelini kullanarak 5
yillik bir zaman dilimi i¢in Tiirkiye'de elektrik enerjisi tiiketimi ile ilgili tahmininde
bulunmuslardir. Sonug¢ olarak, elde edilen bulgularla 2010 yilina kadar yapilan
tahminde bulunmuslar ve 1970-2002 yillar1 aras1 elektrik enerjisi tiiketimi kullanilarak
YSA, Zaman Serisi Analizi ve Regresyon Yontemi ile yapilan tahminler

karsilastirilmistir.

Sozen ve arkadaglar1 [3], Yapay Sinir Agim egitmek i¢in iki farkli model
kullanmiglardir. Amag¢ olarak Tiirkiye'nin net enerji tiiketimi tahmini yapmak
istenmektedir. Birinci modelde niifus, biiyiime ve kurulu gii¢ girdilerini, ikinci modelde
ise diger enerji kaynaklar1 girdi verisi olarak kullanilmistir. Veri olarak 1975-2003
yillar1 arasindaki verileri egitim veri seti olarak kullanmis ve YSA’nin net enerji

tikketimi tahmininde basarili sonuclar elde edilmistir.

Cilliyuz [4], Bursa’da 1995-2004 yillarma ait yiik tiiketimlerini ve cevre kosullarini
(sicaklik, nem ve riizgar degerleri) veri olarak kullanip YSA ile orta ve uzun donem yiik

kestirimi yapmustir.

Hamzagebi [5], elektrik enerjisi talebini YSA yoOntemi ile sektorsel bazda ele alarak
2020 yilina kadar olan net elektrik tiiketimini tahmin etmistir. Caliymasinda YSA'y1
tahmin araci olarak kullanmasinin en biiyiik sebebi YSA'nin enerji verilerinin non-linear
(dogrusal olmayan) olan bir yapida olmasi ve c¢oklu degisken tahmin edebilme
yeteneginin olmasidir. YSA kullanilirken 1970-1997 yillar1 arasi verileri egitim, 1998-

2002 yillar1 aras1 veriler ise test verileri olarak kullanilmistir. Sonug olarak net elektrik



tilketiminin 2020 yilina kadar yillik ortalama artisini endiistriyel tiiketim i¢in %45,67,
tarimsal tiikketim i¢in %3,65, evsel tiikketim i¢in %49,9 ve ulasim icin ise %0,75 olarak

tahmin edilmistir.

Sozen [6], Tiirkiye’nin net enerji tiikketimi ve ekonomik gostergeler arasindaki iliskiyi
gostermek amaciyla Yapay Sinir Ag1 (YSA) kullanarak ii¢ farkli model gelistirmistir.
Sonug olarak ekonomik gostergelerin (niifus, GNP ve GSMH) net enerji tiiketiminde
enerji gostergelerinden (kurulu gii¢, briit iiretim, enerji ithalat ve ihracat1 ) daha etkin

oldugu belirtilmistir.

Sozen [7], bir bagka ¢alismasinda Tiirkiye'nin gelecekteki enerji bagimlilik durumunu
tahmin etmek icin temel enerji gostergelerini ve sektorsel enerji tiiketim verilerini
kullanarak YSA ile iki farkli model olusturulmus ve enerji bagimliliginin oniimiizdeki

14 yil icerisinde % 72'den %82 'ye kadar ylikselecegi belirtmistir [7].

Kaya [8], elektrik enerjisi tiiketim tahmini icin yapay sinir aglar1 modelleri tiiretmis ve
elektrik enerjisi tiiketimini etkileyen faktorler olarak ADSL abone sayisit ve sicaklik
degerlerini belirlemistir. Yapay Sinir Ag1 modellerini birbiri ile karsilagtirarak analiz
yapmig ve hata oranlarin1 bulmustur. Sonug¢ olarak en optimum sonucu veren Yapay
Sinir Ag1 olan MLP kullanilarak gelecek on yila ait tiiketim tahmini yapilmistir. En son
asamada ise elektrik enerjisi tiikketiminin, ADSL abone sayilar ile sicaklik degerlerine

ne kadar iligkili oldugunu arastirmak amaciyla regresyon analizi yontemi uygulanmistir.

Kavaklioglu ve arkadaslar1 [9], elektrik tiiketimini ekonomik gostergelerin bir
fonksiyonu olarak modelleyebilmek icin ¢ok katmanli geri yayilimli YSA modeli
kullanmustir. Cikt1 olarak Tiirkiye'nin 2027'de net elektrik tiiketimini 279 KW olarak ve
olusturulan model yardimiyla ayn1 yila ait GSMH, ithalat ve ihracat degerleri de tahmin

edilmistir.

Yabanci kaynaklara baktigimiz zaman; Afolabi ve arkadaslar1 [10], calismalarini
Nijerya'nin Ogbomoso bdlgesinde uygulamistir. Yapilan ¢alisma ile gegmis doneme ait
saatlik ve haftalik veriler kullanilarak 24 saat sonrasinin elektrik enerjisi talebi ANN

(Artificial Neural Networks) modeli yardimiyla tahmin edilmistir.

Kalaitzakis ve arkadaslarida [11], calisma bolgesi olarak Yunanistam ele almustir.

Benzer bir sekilde Crete adasindaki gii¢ istasyonundan alinan saatlik veriler kullanilarak



24 saat sonrast i¢in tahmin edilen degerler ANN modelinin farkli algoritmalari

yardimiyla belirlenmistir.

Kermanshahi ve Iwamiya [12], calismalarinda ANN'nin geri yayilimli sinir ag1 ve
Jordan geri beslemeli sinir ag1 algoritmalarii kullanarak Japonya icin 2020 yilina kadar

elektrik enerjisinin talep miktarmi tahmin etmislerdir.

Adepoju ve arkadaslar1 [13], Nijerya'da elektrik enerjisi talep tahminini yapmak ic¢in
ANN modeli olusturmustur. Bu model agustos 2003 donemine ait elektrik enerjisi ile
ilgili verileri kullanilarak olusturulmustur. 2007 yili talep tahmini ANN modeli

yardimiyla yapilmustir.

1.1.1.2. YSA’nin Diger Alanlardaki Uygulamalan

Literatiir’de enerji ile ilgili caligmalarin disinda farkli konular {izerine de tahmin
yapmak icin YSA kullanilmistir. YSA’nin nasil tahmin yaptig1 ve diger yontemlere gore

nasil sonug verdigini gormek i¢in literatiirdeki ¢calismalar kisaca incelenmistir.

Yurtoglu [14], caligmasinda YSA teknikleriyle Tiirkiye icin tahmin modelleme
caligmast yapmistir. Bu c¢alismayr gerceklestirirken Tiirkiye ekonomisine ait

makroekonomik degiskenler kullanmustir.

Zhang ve Scofield [15], c¢aligmalarinda YSA (Yapay Sinir Ag1) yontemi ile uydu

verilerini kullanarak yagmurun diisiisiinii tahmin etmislerdir.

Mohandes ve arkadaglar1 [16], YSA (Yapay Sinir Ag1) metodunu kullanarak riizgar
hizin1 tahmin etmislerdir. Perez ve Reyes [17], ise yapmis oldugu c¢alismada YSA
(Yapay Sinir Ag1) metodu kullanarak hava kirliligi tahmini yapmustir. Caglar ve
arkadaslar1 [18], YSA (Yapay Sinir Ag1) yontemi kullanilarak Betonere kiriglerin hasar

analizi caligmasini yapmuigstir.

Kizilkan ve arkadaslar1 [19], calismalarinda R410a sogutucu akigkani buhar sikistirmali
sogutma c¢evriminde kullanmaktadir. Calismada R410a sogutucu akiskaninin doyma
basimci, sivi ve buhar entalpileri, kizgm buhar entalpisi ve sicaklig1 gibi termodinamik

ozellikler YSA (Yapay Sinir Ag1) modeli kullanilarak belirlenmistir.



Kelesoglu ve Frrat [20], Tugla duvarindaki ve tesisattaki 1s1 kaybinin sebeplerini YSA
(Yapay Sinir Ag1) metodu kullanarak belirlenmesi i¢in ¢calisma yapmistir. Sonug olarak

151 kaybi sebepleri belirlenmistir.

Kelesoglu ve Akarsu [21], betonarme bir binadaki yillik 1s1 kayb1 ve enerji ihtiyacinin

YSA kullanarak belirlemeye ¢calismislardir.

1.1.2. YSA ve ANFIS Yontemleri Kullamlarak Yapilan Cahsmalar

Literatiirde YSA ve ANFIS yontemlerinin bir arada kullanildig1 caligmalarda mevcuttur.
Bu calismalar tezde kullanilacak yapay zeka tekniklerinin belirlenmesi i¢in kisaca

incelenmistir. Bunlar;

Ying ve Pan [22], ANFIS ile Tayvan'da bolgesel elektrik yiik tahmini yapmak icin bir
model olusturmuslardir. Elde edilen sonuglari istatistiksel olarak degerlendirilerek
Regresyon analizi, YSA, Genetik Algoritmalar ve Hibrid Elipsoid Bulanik Sistemlerden
elde edilmis sonuclar ile yapilan karsilagtirma sonucunda en iyi tahmin degerinin

ANFIS metoduna ait oldugu sonucuna varmiglardir.

Demirel [23], ANFIS (Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi), Otoregresif
Hareketli Ortalamalar, YSA (Yapay Sinir Aglar1) ve Regresyon teknikleri kullanarak
elektrik enerjisi talep tahminleri yapmis ve hangi yontemin talep tahmininin daha

basarili oldugunu belirtmistir.

Enerji ile ilgili ¢alismalarin disinda YSA ve ANFIS yontemleri farkli uygulamalar

icinde kullanilmistir. Bunlar;

Samer ve arkadaslar1 [24], akis hizin1 esas alarak, nehir iizerindeki seyahat zamanini
tahmin eden iki farkli model olusturmuslardir. iki modelden bir tanesi ANFIS ile digeri
de geri yayilimli yapay sinir agi ile olusturulmustur. Yapilan tahmin calismasi
sonucunda nehir iizerinde seyahat siiresinin tahmininde BPNN modelinin ANFIS' den

bir miktar daha 1yi bir tahmin performansi gosterdigi belirtilmistir.

Batenia ve arkadaglar1 [25], ayn1 sekilde metot olarak YSA ve ANFIS metotlarini
kullanarak su altinda bulunan koprii kolonlarinin durumunu incelemeye calismistir.
Atsalakis, ve arkadaslar1 [26], metot olarak ANFIS ve YSA metotlarim kullanarak,

Yunanistan’da issizlik orani hakkinda tahminde bulunmuslardir.



Frrat [27], Seyhan nehrinde, sistem tasarimi ve planlama yapmak i¢in su kaynaklarinin
tahmin edilmesinde YSA ve Bulanik mantig1 iceren ANFIS veri tabani yOnetimini

kullanmigstir. ANFIS ve YSA metotlar1 kullanarak nehir akis tahmini yapilmistir.

1.1.3. ANFIS Yontemi Kullanilarak Yapilan Cahsmalar

ANFIS yontemi kullamildigi zaman nasil bir tahmin uygulamas: yapildigini

anlayabilmek i¢in ANFIS ile ilgili calismalarda incelenmistir. Bunlar;

Hocaoglu ve arkadaslar1 [28], ANFIS ile riizgar gozlem istasyonlarinda olusabilecek
gecici ariza veya bakim durumlarinda, eksik verilerle aylik riizgar hizi tahmini icin bir
model olusturmuslardir. Tiim aylar icin 3 veya 5 giinliikk verilerin olmadigin1 kabul
edilmistir. Tahmin ¢aligsmalar1 sonucunda ise eksik verilerle ¢aligsabilen tahmin modeli

ile bagarili sonuglar elde edilmistir.

Ye ve arkadaslar1 [29], genel olarak ¢aligmalarinda ANFIS metodu kullanarak degisken
hizl1 siiriiciiler ve indiiksiiyon motorlar i¢in mekanik hata teshisi calismasi yapmistir.
Yildirim ve arkadaslar1 [30], ANFIS yontemi kullanarak giinliik hava kirliligi seviyesi
tahmininde bulunmuslardir. Sonug¢ olarak yapilan calisma sonunda %80-90'a varan

dogrulukta sonuglara ulasilmstir.

Cameron ve Negnevitsky [31], calismalarinda ANFIS yontemini kullanarak riizgar hizi
tahmin sistemi gelistirmislerdir. Tazmanya'da yapilan 6rnek caligmanin sonucunda
ANFIS yontemi kullanilarak karsilastirilan model %30 gibi bir hata ortalamasinda
tahminde bulunulurken, gelistirilen ANFIS modeliyle, mutlak hata yiizdesi ortalama %

4'tin altinda olan bir sonugla riizgar hizi tahmininde bulunulmustur.

1.1.4. Diger Yapay Zeka Yontemleri Kullanilarak Yapilan Calismalar

YSA ve ANFIS yontemlerinin disinda kullanilan baska yapay zeka teknikleride vardir.

Bu boliimde Literatiirde kullanilan diger yapay zeka tekniklerine deginilmistir. Bunlar;

Oztiirk ve arkadaslar1 [32], Tiirkiye'nin endiistriyel elektrik enerjisi tahminini yapmak
icin Genetik Algoritma teknigini kullanarak iki farkli non-lineer model (kuadratik ve
istel model) olusturmuslardir. Gelistirmis olduklar1 modeller, 1996-2001 yillar1 arasi

gozlenen ve tahmini veriler ile model dogrulanmis ve 2002-2025 yillar1 arasi icin



tahminde bulunmalar1 saglanmistir. Calismalarinda yaptiklar1 1996-2001 yillarinin
tahminleri, MAED tahminleri ve gerceklesen degerler ile karsilastirildiginda, MAED,
toplam elektrik tiikketiminde %36, endiistriyel elektrik tiiketiminde ise %81 oraninda
yiiksek hata orani ile tahminde bulunmustur. Gelistirilen modeldeki hata orant MAED

hatalarina oranla ¢ok daha diisiik oldugu belirtilmistir.

Toksar1 [33], yontem olarak Karinca Kolonisi Optimizasyonunu kullanarak Tiirkiye i¢in
birincil enerji talep tahmin modelini (ACOEDE- Ant Colony Optimization Energy
Demand Estimation) olusturmustur. Karinca Koloni Algoritmasi tahmin yontemi olarak
kullanilmistir. Enerji talep tahmini yapmak i¢in ¢ok uygun bir model oldugu

belirtilmistir.

Toksar1 [34], bu calismasinda ise Karinca Kolonisi Optimizasyonunu kullanarak net
elektrik enerjisi tiretimini ve elektrik talebini tahmin etmek i¢in iki farkli model kurmus
ve gelecekte ekonomik gostergelerde (GSMH, Niifus, Ithalat ve ihracat)
gerceklesebilecek durumlar1 tahmin eden 3 ayr1 senaryo yardimi ile 2025 yilina kadar
tahminde bulunmustur. Yapmis oldugu modelleri, lineer ve kuadratik olarak iki farkli
matematiksel model olarak degerlendirmistir. Sonu¢ olarak olusturdugu modellerin
enerji tahmininde alternatif bir tahmin yontemi olarak kullanilabilecegi sonucuna

ulagmustir.

Unler [35], calismasinda Parca Siirii Optimizasyonu (PSO) teknigini kullanarak Tiirkiye
icin enerji talep tahmin modeli olusturmustur. Sonu¢ olarak 2006-2025 yillar1 arasinda
enerji talep tahminini 3 farkli senaryo ele alarak olusturmus ve bulunan sonuclar
Toksar1' nin ACOEDE modelinin sonuglariyla karsilagtirmistir. Sonug¢ olarak daha iyi
bir model olusturuldugu belirtilmistir. Sonuglar kiyaslanarak en iyi model yapisi

olusturulmaya ¢alisilmistir.

Yurdusev ve arkadaglari [36], izmir icin aylik su tiiketimi tahminini yapmislardir. Bu
calismayi yaparken ANFIS kullanmislar ve olusturduklar: 25 farkli model sonucunda en
1yl tahmin sonuglarmin sicaklik ortalamasi (aylik), niifus ve su faturasi (aylik) verileri
girdi olarak alindiginda en 1yi sonuglarin bulundugunu belirtmislerdir. Aylik su tiiketimi
tahmin modeli olusturturulmustur. Diger modellere baktigimiz zaman ANFIS teknigi iyi

bir model yapis1 olusturmustur.
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Al-Saba ve El-Amin [37], Suudi Arabistan bolgesi icin 1997-2006 yillar1 arasinda
gerceklesen yiiksek elektrigin yiik talebini tahmin etmek icin ¢alisma yapmistir.

1.2. Klasik Yontemler Kullanilarak Yapilan Calismalar

Bu boliimde yapay zeka tekniklerinin yami sira klasik yOntemlerin elektrik enerji
tiketiminde kullamimma bakilmustir. Elektrik enerjisi ve enerji talep tahmini icin

literatiirde klasik yontemlerin kullanimi incelenmistir. Bunlar;

1.2.1. Elektrik Enerjisi ile Ilgili Tahmin Yapan Cahsmalar

Elektrik enerjisinin planlanmasi icin klasik yontemler kullanilarak tahmin yapilan

caligmalar incelenmistir.

Yumurtaci ve Asmaz [38], yapmis olduklar1 ¢calismada Tiirkiye’nin 1980-2050 yillar1
arasinda enerji kullanim durumunu, niifus artis1 ve kisi basina diisen enerji tiiketim
artisin1 esas alarak Lineer Regresyon modelini hesaplamislardir. Sonug¢ olarak 2050
yilinda kisi bagina diisen yillik elektrik tiiketiminin de 10.197 KW olacagi ve Tiirkiye
niifusunun 115 milyona ulasacagi varsayimindan yararlanarak Tiirkiye'nin enerji

ihtiyacini1 2050 yilinda 1,173 milyar KW olarak tahminde bulunmuslardir.

Keles [39], Tirkiye’nin Niifus, GSMH ve elektrik enerjisinde kullanilan yakit
fiyatlarina ait verileri kullanarak MAED, ENPEP ve WASP modelleri ile 2020 yilina
kadar olan Tiirkiye elektrik enerjisi i¢in talep gosterimi yapilmis ve gegmiste yapilmis

diger uygulamalar ile karsilagtirmistir [39].

Sener [40], niifusun yi1l icinde puanth giinde tiiketilen enerji degerlerini, GSMH, yillik
toplam tiiketilen enerji degerlerini ve 6 yillik puant giic degerlerini kullanarak
Regresyon analizi yapmistir. Sonug olarak 2010 yilina kadar Ankara metropol alani icin

yiik tahmini yapmustir.

Tun¢ ve arkadaglar1 [41], genel olarak c¢alismalarinda, 2010 ve 2020 yillar1 i¢in
Tiirkiye'nin elektrik tiiketim oranini regresyon analizi ile tahmin etmis ve gelecekteki
elektrik enerjisi yatirimlarmin dagilimini tahmin edebilmek i¢in lineer bir matematiksel

model olusturmuslardir. 1980-2001 yillar1 arasi elektrik tiiketim verileri ve elektrik
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tretim maliyet katsayilar1 girdi olarak alinip 2010 ve 2020 yillarina ait Tiirkiye'de

elektriksel gii¢c kaynagi yatirimi i¢in tahminde bulunmuslardir.

Akay ve Atak [42], Gri Tahmin Yontemini kullanarak elektrik enerjisi ile alakali talep
tahmininde bulunmuslardir. Tam olarak 1970-2004 yillar1 arasi elektrik tiiketim
verilerini kullanarak, Devirsel Mekanizmali Gri tahmin Yontemi (GPRM) ile
modellenmistir. Bu model 1974-2004 yillar1 arasinda toplam elektrik tiiketimini %96.31
dogruluk oraniyla tahmin etmistir. Tahmin sonuclar1t ETKB' nin tahmin sonuglar1 ile
karsilagtirilmistir.  Sonu¢ olarak Onerilen modelin daha dogru sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Ayrica 2006—2015 yillar1 i¢in de tahminde bulunulmustur. Bu sonuglara
gore 2015 yilinda Tiirkiye'nin endiistriyel elektrik tiiketiminin 140,37 TW ve toplam
elektrik tiiketiminin 265,5 TW olacag belirtilmistir.

Erdogdu [43], elektrik talep tahmini yapmak i¢in bir model gelistirmistir. Bu model
"Kismi diizeltme modeli" olarak adlandirilmistir. Ayrica verilerin 6zelliklerini analiz
etmek amaciyla es biitiinlesme analizi uygulanmistir. ARIMA modeli ile 2005-2014
yillar1 arasinda yillik elektrik talep tahmininde bulunulmustur. Bulunan sonuglar1 halen
gecerli olan resmi projeksiyonlar ile karsilastirilmis ve elde edilen sonuclara dayanarak
bu projeksiyonlarda elektrik talebinin yiiksek oldugu sonucuna varilmistir. Sonug olarak
2000-2004 yillar1 icin yapilan tahminlerin gercek degerler ile karsilastirilmasi sonucu

modelin ortalama %?2,2 hatasi oldugu belirtilmistir.

1.2.2. Enerji Talep Tahminine Gore Yapilan Calismalar

Yapilan ¢alismalar sadece elektrik tiiketimi degil enerji tiiketimi olarak da ele alinmastir.

Kisaca bu ¢aligmalar1 inceledigimiz zaman:

Ediger ve Tathdil [44], enerji tiikketimi ile alakali yillik ilave miktarmin zaman serileri
verilerinde dongiisel kaliplarin analizini iceren yeni bir teknik onermislerdir. Elde edilen
sonuclar Winters' i Ustel Diizeltme metoduyla karsilastirilmistir. Ayni zamanda 2010

yilinda Tiirkiye'nin enerji tiiketimi ile ilgilide tahminde bulunulmustur.

Ediger ve Akar [45], yontem olarak ARIMA ve SARIMA(mevsimsel) yontemlerini
kullanarak Tiirkiye'nin 2005-2020 yillar1 birincil enerji talebi i¢in tahminde
bulunmuslardir. Calisma sonuclarina gore birincil enerji talebindeki yillik artis orani

1950-2005 arasinda %4,9 olmasina ragmen 2005-2020 arast1 %3,3'e diisecegi
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belirtilmistir. Sebep olarak Tiirkiye'nin bu siire zarfinda endiistrilesmede en iist noktaya

ulasmis olacagi tahmin edilmektedir.

Yiiksek ve arkadaslar1 [46], hidroelektrik enerjinin Tiirkiye'deki enerji talep tahmini
izerinde nasil bir rol oynadigini incelemistir. Kullanilan tahmin yontemi olarak bir
benzetim modeli olan "Enerji Talebini Degerlendirme Modeli (Model for Assessment of
Energy Demand - MAED)" kullanilmistir. Son olarak tahmin ¢aligmas1 sonucunda 2020
yilindaki Tiirkiye'nin hidroelektrik enerji potansiyelinin toplam tiim enerji ihtiyacinin

9%33-46's11 karsilanacagi belirtilmektedir.

1.3. Yapay Zeka Ve Klasik Yontemler Birlikte Kullanilarak Yapilan Cahsmalar

Literatiirde Yapay Zeka Teknolojilerinin klasik yontemlerden daha iyi sonu¢ verdigini
gostermek i¢in bir¢ok caligma yapilmistir. Bu ¢alismalar, konu olarak elektrik enerjisi

ve genel enerji konulari olarak ikiye ayrilmaktadir.

1.3.1. Elektrik Enerjisi ile Ilgili Cahsmalar

Yapay Zeka ve Klasik yontemlerin Elektrik enerjisi tizerinde nasil yorumlandigina ve

caligmalarda nasil bir yol izlenildigine bakilmistir.

Akar [47], ekonomik ve sosyal gostergeleri girdi alarak Regresyon Analizi ve Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) modelleri ile Tiirkiye i¢in uzun donem yiik tahmini yapmistir. Geri
yayllim algoritmasi kullanan bir YSA modeli ve cok degiskenli regresyon analizi
modeli kullanmistir. Sonu¢ olarak ise YSA modelinin regresyon modelinden daha iyi

sonug¢ verdigini belirtmistir [47].

Topalli ve arkadaslar1 [48], Tiirkiye'nin giinliik olarak toplam elektrik yiik tahmininde
bulunmak istemislerdir. Bu yiizden Hibrid bir YSA modeli gelistirmislerdir. Hibrid yap1
off-line 6grenmeli ve gercek zamanlh tahmini birlestiren bir yapidadir. Bu metot uygun
verileri kullanarak agirliklar1 degisen kosullara gore adapte edebilmekte ve baglantilari
diizenleyebilmektedir. Olusturulan modeli karsilastirmak amaciyla klasik bir ARMA
modeli olusturulmus ve Onerilen metodun ozellikle tatil giinleri i¢in daha diisiik hata
verdigi sonucuna ulasilmistir. Sonug¢ olarak 2002 yili i¢in elde edilen ortalama hata

9%1.60 olarak bulunmustur.
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Yoldas [49], genel olarak Tiirkiye'nin sosyo-ekonomik yapist ve niifus artis1 gibi
konular1 goz Oniinde tutarak Regresyon teknigi ve YSA ile Tiirkiye'nin 2005-2020

yillar1 arasindaki elektrik enerjisi talep gelisimi icin tahminde bulunmustur.

Giiltekin [50], calismasinda yerel bir tahmin yapmistir. Bursa sehri i¢in orta donem
elektrik enerjisi talebi tahminini 2002-2006 yillar1 ayhk tiiketim verileri ile
eksponansiyel, lineer ve kuadratik egriye yaklasim metotlar1 kullanarak 2007 yili icin
tahmin yapmustir. Son olarak yillik toplam tiiketim verileri icin de ayni yontemler
kullanilarak regresyon analizi yapilmistir. Ayni zamanda, giris ve c¢ikis degerleri
arasinda non-lineer olan bir iliski kurularak esnek tahminde bulunma imkanina sahip
YSA zaman serisi yaklagimi ile egitilmistir. Son olarak 2007 yil1 i¢in sonug¢ degerler

bulunmustur.

Tamimi ve Egbert [51], Amerika'da YSA ve ARMA modelleri ile bir saatlik periyotlar
ile almman sicaklik degisimleri ve elektrik enerjisi tiiketim verileri kullanarak kisa

donemli yiik tahmini yapmustir.

Ceylan ve Demirdren [52], calismalarinda Golbas1 bolgesine ait 2002 ve 2003
yillarindaki gercek giic ve sicaklik verileri kullanmistir. Yapay sinir aglar1 ve regresyon
yontemi kullanilarak Golbasi bolgesinin kisa donemli yiik tahmini yapilmis ve yapay
sinir aglarinin gercek degerlere daha yakin sonug¢ verdigi ve daha az hata ile ¢alistigi

belirtilmistir.

El-Naggar ve Al-Rumaih [53], caligmalarinda 1977-1993 yillar1 arasindaki verileri
kullanarak Genetik Tabanli Algoritma, Optimal Filtre Tahminleyici ve En Kiiciik
Kareler Tahmini teknikleri ile Misir i¢in yiik tahmini yapmustir. Calismada ilk 6nce
1977-1988 donemine ait veriler kullanilarak sistemin modeli olusturulmus ve daha
sonra belirtilen 3 farkli yontemle elde edilen tahmin parametrelerine gére 1989-1993

donemine ait elektrik enerjisi yiikii tahmin edilmistir.

Azadeh ve arkadaslar1 [54], YSA ile modellenen algoritma kullanarak elektrik tiiketim
tahmin c¢alismas1 yapmustir. Iran'da yiiksek enerji tiiketimine sahip endiistriyel
sektorlerdeki elektrik tiikketim verileri kullanilarak tahmin edilmistir. Son olarak YSA ve
varyans analizi yapilarak hata oranlar1 bulunup karsilastirilmis ve yapilan tahmin

degerinin dogrulugu desteklenmistir.
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Hsiao-Tien Pao [55], calismasinda dogrusal ve dogrusal olmayan modelleri
karsilagtirarak elektrik tiikketim tahmini yapmistir. Veri olarak Tayvan'in 1990-2002
yillar1 arasindaki elektrik tiiketim verilerini kullanmigtir. Son olarak YSA ve regresyon
analizi ile hata oranlar1 tespit edilerek en iyi sonucu veren ag modeli ile elektrik tiikketim

tahmini yapilmigtir.

Azadeh ve arkadaslar1 [56], calismalarinda 6zellikle Cin ve Iran gibi gelismekte olan
ilkelerdeki aylik degisen ve sezonluk elektrik tiiketimi tahmini yapmistir. Elektrik
talebini tahmin etmek icin zaman serisi ve veri madenciligi fuzzy sistemle entegre eden
bir yap1 olusturulmustur. fuzzy sitemi kullanabilmek i¢in kural tabanmi gerekmektedir.
Kural tabani olusturmak icin karar agaci metodu kullanilmis ve Zaman serisi metodu
olarak ARMA tercih edilmistir. Calismada 1995-2005 yillar1 arasindaki elektrik
tikketimi verileri kullanilarak GA ve ANN uygulanarak MAPE degerleri hesaplanmistir.

Sonug olarak en iyi verim Fuzzy sistemlerde goriilmiistiir.

Uyarlamali sinirsel bulanik sistemlerini kullanarak gerceklestirilen tahmin uygulamalar1

literatiirde genis bir yer tutmaktadir. Kisaca incelersek eger;

Azadeh ve arkadaslar1 [57], ANFIS, Monte Carlo simiilasyonu ve zaman serileri
yontemlerinden olusan karma bir yontem ile elektrik tiiketim tahmininde bulunan bir
model Onermiglerdir. Calismalarinda bilgisayar simiilasyonu ile aylik elektrik
tilketimine ait rassal veriler bulunmustur. Bu verileri kullanarak konvansiyonel zaman
serileri yaklastmi ARIMA ve ANFIS kullanilarak bir tahmin modeli olusturulmustur.
Son olarak 1995-2005 yillar1 arasinda Iran 'da elektrik tiiketimine ait verilerle yaptiklari
caligmanin  sonuglarm1 GA ve YSA ile yapilan calismalarin sonuclariyla

karsilagtirdiklarinda 6nerdikleri algoritmanin daha iyi oldugu sonucuna varmislardir.

Ok [58], Tiirkiye'de yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik yontemlerinin birlesiminden
olusan ANFIS (Uyarlamali Sinirsel Bulamk Cikarim Sistemi) yontemi ile elektrik
enerjisi talep tahmininde bulunmustur. Son olarak olusturulan modelin performansini
O0lcmek amaci ile ayr1 bir regresyon analizi modeli olusturmus ve elde edilen tahmin
sonuclar1 ortalama mutlak yiizde hata kriteri iizerinden degerlendirmistir. Sonug¢ olarak
ANFIS ile olusturulan modelinin daha basarili bir tahmin modeli oldugu sonucuna

varilmistir.
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1.3.2. Enerji Talebi icin Yapilan Calismalar

Yapay Zeka ve Klasik yontemlerin birlikte kullanildigi calismalarda elektrik enerjisinin
yaninda enerji sektoriinde yapilan caligmalar da incelenmistir. Enerji sektoriinde Yapay

Zeka ve klasik yontemlerin nasil entegre edildigine bakilmustir.

Ceylan ve Oztiirk [59], cahgmalarinda, ekonomik gostergelere dayali enerji talep
tahmini i¢in Genetik Algoritmalar ile model kurmuslar ve modelin lineer ve iistel olarak
iki farkli senaryo deneyerek modelleri calistirmiglardir. Son olarak olusturulan model
gecmisteki verileri kullanarak parametre degerlerini optimize ettigi ve 2025 yilina kadar
yapilan tahmin degerleri, MAED ile karsilastirildiginda daha diisiik hata ortalamasi

verdigi gosterilmistir.

Zhu ve arkadaglar1 [60], Cin’de elektrik talep tahmini yapmak icin hibrid bir model
tasarlamiglardir. Bu model ve Uyarlamali parca suru optimizasyon algoritmasini
birlestirerek yeni bir yontem ortaya atmiglardir. Elektrik talebi ile ilgili 4 tane zaman
serisi secmisler ve SARIMA yontemi ile karsilagtirarak performans degerlendirmesi

yapmuiglardir.

Hocaoglu ve Kurban [61], giines enerjisinden yararlanma siireleri 6l¢gmek i¢in il bazinda
ANFIS yontemi ile tahminde bulunmuslardir. Tam olarak 1995-2002 yillarina ait
toplam ortalama giineslenme siiresi verileri kullanilarak 2003 yili ile ilgili toplam
giineslenme siiresi, egri uydurma, dogru uydurma yontemleri ve olusturulan ANFIS
yapist olmak {izere {i¢ yOntem kullanarak tahmin edilmistir. ANFIS modeli,
problemdeki tiim yillara ait verileri diger iki yontemle kiyasladigimiz zaman daha iyi
sonu¢ verdigi i¢in sonraki yillar icinde gercek degerlere daha yakin sonuglar verecegi

belirtilmistir.



2. BOLUM

ELEKTRIK ENERJiSi VE TALEBI

2.1. Elektrik Enerjisi

Elektrik enerjisinde net tiiketim tahmini yapabilmek i¢in oncelikle elektrik enerjisinin
Onemi, tarihsel gelisimi, arz-talep dengesi, talep tahmini ve net tuketimi etkileyen

faktorler tizerinde durulmustur.

2.1.1. Elektrik Enerjisinin Ozellikleri

Elektrik enerjisi, temel kamusal hizmet olarak nihai bir mal 6zelligi tasirken ekonomik
olarak faaliyet gosteren sirketler icin, stratejik girdi konumunda olan bir ara mal
konumundadir. Buna ek olarak, elektrik talebinin fiyat ve gelir esnekliklerinin diisiik
olmas1 da elektrigin ikame edilmesi gii¢ bir iiriin oldugunu bize kanitlamaktadir. Ulke
ekonomileri acisindan bu kadar onemli bir {iriin olmasi, elektrigin, sabit frekans ve
gerilim altinda, ucuz ve siirekli bir sekilde saglanmasini gerektirmektedir. Hemen
hemen biitiin iilkelerde endiistriyel miisteriler diger miisterilerden daha ucuza elektrik
alabildiklerini, bunun da endiistriyel miisterilerin taleplerinin daha esnek olmasindan

kaynaklandigini belirtmektedirler [58].

Elektrik kaynaginin bazi 6zellikleri onu farkli ve zor bir iiriin haline getirmektedir.
Oncelikle depolanmasi c¢ok masraflidir. Elektri§in depolanmasi icin gerekli olan
hidroelektrik pompa ve pil gibi teknolojiler hi¢ kullanish degildir. Bu nedenle, elektrik
talebi ve arzinin her saniye dengelenmesi gerekmektedir. Elektrigin az ya da fazla
olmas1 sadece bir ka¢ miisteriyi etkilemekle kalmayacak, tiim elektrik sebekesinin de
diizenini tehlikeye atacaktir. Bu sebepten dolay1r sebeke operatorii zorunlu olarak
tiketim kisintisina gitmezse, elektrik talep eden tiiketicilerin arz/talep dengesini

saglamak imkansizlasacaktir [1].
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2.1.2. Elektrik Enerjisinin Onemi

Enerji kaynaklarmin gelisimi incelendiginde; Sanayi Devrimi ile beraber komiiriin, daha
sonra petrol ve dogal gazin diinya ekonomileri iizerindeki belirleyici konumlar1 ¢arpici
bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir.[47] Diinyadaki tiiketilen enerjini kaynaginin 6nemi ¢ok
biiytiktiir. Diinyada Yaklasik olarak % 36'1 petrolden, % 28'i komiirden, % 24'ti dogal
gazdan iiretilmektedir. Bu degerler fosil yakitlarin diinyadaki enerji ihtiyacinin % 88'ini
karsiladigin1 gostermektedir. Diinya Enerji Konseyi ve Uluslararas1 Enerji Ajanst gibi
onde gelen kuruluslarin analizlerine bakildiginda, 2030 yilinda yine bu ii¢ fosil yakitin

enerji ihtiyacinin % 85'ini karsilayacagi tahmin edilmektedir [62].

Enerji kaynaklari; birincil ve ikincil enerji kaynaklar1 olmak {izere iki sinifa
ayrilmaktadir: Birincil enerji kaynaklari; petrol, radyoaktif maddeler, komiir, dogal gaz,
riizgar, hayvansal ve bitkisel atiklar, giines ve hidrolik enerji gibi baska kaynaklar
tikketilmeden kendiliginden var olan ve gerektiginde dogrudan kullanilabilirler. Elektrik,
havagazi ve buhar enerjisi orneklerinde oldugu gibi, ikincil enerji kaynaklarinin elde

edilebilmeleri, birincil enerji kaynaklarinin kullanim oranina baghdir [47].

Giiniimiiz sartlarinda, "enerji" denildiginde akla ilk olarak elektrik enerjisi gelmesine
ragmen, halen Ozellikle 1sinma ve ulastirma sektorlerindeki sinirli kullanimi sebebiyle,
elektrigin nihai enerji tiikketimindeki kullanim1 tahmin edildiginden daha diisiik degere
sahiptir. Ayn1 zamanda, elektrik enerjisinin diinya nihai enerji tiiketimindeki pay1
1971'de %9,0 iken 2002'de %16,1'e ulasarak bu oranin artmaya devam etmesi ve 2030
yilinda %?20,2'ye ulasmasi1 beklenmektedir. Elektrik enerjisi, bu ozelligiyle, nihai

tilketimdeki payi siirekli olarak artan bir enerji ¢esididir [47].

Diinyadaki elektrik enerjisi santralleri, kullanilan enerji tipine gore hidrolik santraller,
niikleer santraller ve termik santraller olarak siniflandirilmaktadir. Elektrik enerjisi
tiretmek adina, niikleer santrallerde, niikleer fizyondan elde edilen 1s1 enerjisi; termik
santrallerde, kimyasal yakitlardaki (komiir, dogal gaz, fuel oil) 1s1 enerjisi ve hidrolik

santrallerde ise sudaki potansiyel enerji kullanilmaktadir.
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2.1.3. Elektrik Sektoriiniin Tiirkiye’deki Tarihsel Gelisimi

Tiirkiye ilk defa elektrik enerjisi ile 1902 yilinda Mersin'in Tarsus ilgesinde bir su
degirmeninden yararlanilarak iiretilmis olan hidroelektrik enerji sayesinde baslamistir.
Daha sonra Tiirkiye 1913 yilinda ilk biiyiik santralin Istanbul Silahtaraga'da kurulmasi
sonucu gercek anlamda elektrik sektorii ile ilk kez tamsmustir. 1970 yilinda Tiirkiye
Elektrik Kurumu'nun (TEK) kurulmasi ile elektrik sektoriinde ilk kurumsal yapiya
kavusmustur. Tiirkiye 1984 yilina kadar, elektrik endiistrisi kamu miilkiyetinde dikey
entegre tekel yap1 Ozelligi gostermektedir. 1984 yilinda, 3096 sayili kanun ile 6zel
sektoriin elektrik iiretimi, dagitimi1 ve ticareti yapabilmesine, dolayisiyla kamu tekeli

disinda yapilanmaya imkan taninmistir [23].

1993 yilinda, 93/4789 sayili Bakanlar Kurulu Karariyla TEK; {iiretim ve iletim
piyasalarindan sorumlu olan Tiirkiye Elektrik Uretim Iletim A.S. (TEAS) ve dagitim
piyasasindan sorumlu olan Tiirkiye Elektrik Dagitim A.S. (TEDAS) olmak {iizere ikiye
boliinmiistiir. 1994-1997 yillar1 arasinda Yap-Islet-Devret (YID) ve Yap-Islet (YI)
modelleri ¢ercevesinde yatirimlarin yapilmasi ve hizmetlerin verilmesi i¢in kanunlar

cikarilmistir [23].

1999 yilinda 4446 sayili kanun ile tahkime iliskin anayasa degisikligi yapilmis ve ayni
zamanda 2000 yilinda kamu hizmetleri ile ilgili imtiyaz s6zlesmelerinde tahkim yoluna
basvurulmasi ile ilgili 4501 sayili kanun yiiriirliige girmistir. Daha sonra 2000/1312
sayili Bakanlar Kurulu Karar1 ile TEAS, Tirkiye Elektrik Uretim A.S., Tiirkiye
Elektrik Iletim A.S. ve Tiirkiye Elektrik Ticaret ve Taahhiit A.S. olmak iizere ii¢c ayri
boliime ayrilmistir. Tiirkiye'de, 2000 yil1 sonuna dogru, uzun siiredir yiiriitiilen elektrik
sektoriinde reform ve bunu destekleyen yeni kanun caligmalar1 hizlanmis ve daha sonra

Mart 2001'de yeni elektrik piyasasi kanunu yiiriirliige girmistir [23].

Yeni elektrik piyasasindan Once elektrik piyasasinda, TEAS tek alict konumundadir.
Elektrik Dagitim piyasasinda ise TEDAS (Tiirkiye Elektrik Dagitim A.S.) ile 6zel
sektor sirketleri arasinda otuz yilligma IHD sozlesmeleri imzalanmustir. TEAS ile 6zel
sektor sirketleri arasinda iiretim piyasasinda yirmi yilligina YID, YI ve IHD modelleri

cercevesinde anlagsmalar imzalanmistir [23].
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2.1.4. Tiirkiye’nin Enerji Bakimindan Diinya’daki Konumu

OECD iilkeleri arasmda Tiirkiye'nin 1995'te %2 olan iiretim oranmnin 2020'de %7'ye
cikmasi tahmin edilmektedir. Tirkiye'nin birincil enerji kaynaklari linyit, kOmiir,
asfaltit, hidrolik, dogalgaz, petrol, jeotermal, giines enerjisi ve hayvan-bitki atiklarindan
olugmaktadir. Bunlarin arasinda komiir halen en biiyiik yakit kaynagidir ve enerji
kullannminin yarisin1 petrol ve dogalgaz olusturur. Dogalgaz enerji kullaniminda
9%12'lik paya sahipken petrol %44'le en biiyiik paya sahiptir. Fakat dogalgaz ve petrol
rezervleri oldukg¢a smirhdir. Petrol ve dogalgazin birincil enerji iiretimindeki paylari
sirastyla %13 ve %1'dir. Linyit ise birincil enerji tiretiminin %43l ile en biiyiik paya

sahiptir [3].

Tiirkiye’deki Enerji talebindeki hizli artig Tiirkiye'yi yabanci enerji tedarikgilerine
bagimli hale getirmektedir ve bu durum 21. yiizyilda enerji kithgi olasiligim ortaya
cikarabilir [3]. Tirkiye'nin ithal kaynaklara olan bagimliligi gelisiminin istikrari
acisindan 6nemli bir engeldir. Tiirkiye ithalci konumdan ¢ikmak i¢in geleneksel enerji

kaynaklarini kullanmak yerine yenilenebilir enerji kaynaklarini kullanmalidir [77].

Tiirkiye'deki durum Tablo 2.1 de belirtilmis olan elektrik {iretimi degerleri
incelendiginde Diinya’daki toplam elektrik iiretiminin %1,21'i Tiirkiye tarafindan
gerceklestirilmistir. Kisi basma diisen elektrik iiretimi de diinya ortalamasinin
izerindedir. Fakat Diinyadaki toplam kurulu giiciin %1,07'sini olusturan Tiirkiye kisi
basina kurulu giicte diinya ortalamasinin altindadir. Ekonominin elektrik yogunluguna
bakildiginda ise Tiirkiye'de bu oran diinya ortalamasinin %17 {iizerindedir. Tiirkiye
ekonomik olarak biiyiimedik¢ce bu oranin diismesi beklenemez. Tablo 3.1'de de
goriildiigti gibi Tirkiye elektrik {iretiminde kisi basma 2400 kWh ile diinya

ortalamasinin iizerindedir, ancak OECD iilkeleri arasinda sonuncu siradadir [47].

Tablo 2. 1. 2006 yilinda tiirkiye ve diinya'da elektrik tiretimi, kurulu giic ve gayri safi
milli hasila degeri [58]

Elektrik Uretimi Kurulu Giig
Niifus . Kisi Basina Kisi
(milyon) E&?ﬁ?m (milyar Ortalama ;F((})%lgm Basina
Yillik (kWh) W)
Diinya 6400 14300 2234 3641 569
Tiirkiye 72 173,1 2400 38,3 539
Tiirkiye'nin
Diinya’daki Pay: %1,12 %1,21 %1,07 %1,07 %0,95
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2.2. Elektrik Enerjisi Talebi

Elektrik enerjisi bir cok faktorden etkilenerek talebi degismektedir. Ekonomik ve
yapisal faktorlerin etkisiyle kullanimi degisebilmektedir. Arz talep dengesinin

saglanmasinin 6nemi bu boliimde anlatilmistir.

2.2.1. Tiirkiye'de Elektrik Enerjisinde Arz-Talep Denge Sistemi

Arz-talep dengesinin saglanmasi, yapilan bir dizi islemin yaninda cok 6nemli bir 6n
calisma gerektirir. Ulkemizdeki ekonomik, sosyal, kiiltiirel gelismislik ve kosullar
dikkate alinarak ETKB tarafindan cesitli etkenler g6z oniine alinip uzun donem yillik
talep tahminleri yapilir. Yillik talep tahminleri temel alinarak aylik tiiketim tahminleri
hazirlanir. Aylik tahminlerden yola cikarak giinliik tiiketim tahminleri yapilir. Giinliik
tilkketim tahminleri giin icindeki talep degisimleri dikkate alinarak saatlik sekilde
cizelgelere dokiiliir ve bir 6nceki giin internet iizerinden ilgililere duyurulur. Konunun
muhataplar1 (elektrik iiretim sirketleri, elektrik ticaret sirketleri vb.) saatlik tiiketim

tahminlerine ve kendi 6zel durumlarina uygun olarak birlikte bildirilir [47].

Toplanan iiretim miktarlar1; talebin karsilanmasi, fiyati, varsa bolgesel sorunlar, hem
iletim hem de dagitim sistemindeki yapilacak programli bakimlar vs. dikkate alinarak
tahminde bulunulan talep miktarlar1 karsilanincaya kadar alinmasi suretiyle iiretim
programina dahil edilir. Saatlik olarak satin alinmasina karar verilen iiretimleri ucuzdan
pahaliya dogru siralayarak, onceden Ongoriilerek duyurulan saatlik tiiketim tahmin
degerine ulasinca liste doldurulur. Boylece bulunan fiyat o saat i¢in belirlenmis fiyat
olup o saat i¢in iiretim yapacak tiim santraller i¢in gecerli olur. Bu yontemle olusturulan
liste kesinlestirilip giinliik iiretim plani hazirlanir. Hazirlanan bu liste ayn1 zamanda o
listede yer alan iiretim sirketleri i¢in iiretim taahhiidii anlamimna gelir. Herhangi bir
nedenle (iiretim tesisinde ariza, iletim tesisinde ariza v.b.) iiretim sirketleri taahhiit
ettikleri iiretimi gerceklestiremezlerse onlarin yerine diger baska santrallerden fazla
tiretim yaptirilmak veya bagka iiretim tesislerini devreye almak suretiyle ek iiretim

yaptirilarak sistem dengesi saglanir [47].
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2.2.2. Elektrik Enerjisi Talep Tahmininin Onemi

Ulkelerin Enerji politikalar1 belirlenirken dikkate alinmasi gereken en oncelikli konu,
iilkenin enerji kaynaklar1 potansiyelinin bilimsel ve saglikl1 olarak belirlenmesidir. Ulke
enerji kaynaklar1 potansiyelinin saptanmasindan sonra ise s6z konusu kaynaklarin nasil
gelistirilecegi, yerli ya da yabanci 6zel sektoriin hangi alanlarda katkisina gereksinim
oldugu, ithalatin gerekli olup olmadig1 gibi konularda strateji gelistirilebilir [62]. Enerji
politikalarina ihtiya¢c duydugumuz bir husus da enerji talep tahminlerinin saglikli
yapilmasidir. Tahminlerin dayandirilmasi gereken temel parametreler baslica niifus,
enerji fiyatlari, ekonomik biiyiime, enerji politikalari, ekonomik gelismeler ve enerji
tasarrufuna yonelik tiiketici davranislaridir. Bunlarin bilimsel ve gercek¢i yontemlerle
ongoriilmesi ve gerek diinyadaki gerekse iilkedeki gelismeler dogrultusunda siirekli
giincellesmesi ve gerektiginde revize edilmesi dogru bir enerji politikasinin 6n sartidir

[62]. Enerji politikalar1 belirlenirken;

¢ Sistemlerin birbirleri ile nasil entegre edilecegi,

e Kisa-orta-uzun vadede hangi santralde, ne zaman ve ne kadar enerji iiretilmesi
gerektigi,

e Elektrik iiretim, iletim ve dagitim sistemlerine yonelik hangi temel yatirimlarin
ne sekilde yapilacagi,

e Uretilen enerjinin hangi sebekeler iizerinden tiiketiciye nasil ulastirilacag,

e Acil durumlarda hangi ek tedbirlerin alinmasi gerektigi,

e Komgu iilkelerle enerji alig-verisinin nasil olmas1 gerektigi ve

o Ulkelerin dis soklara kars1 nasil bagisiklik kazanabilecegi, gibi bir dizi karmasik
tasarim ve planlama karar1 ile stratejinin belirlenmesi ancak giivenilir talep

tahminleri ile gerceklestirilir [39].

2.2.3. Elektrik Enerjisi Tiiketimini Etkileyen Faktorler

Elektrigin depolanamayan bir enerji kaynagi ve elektrik talebinin asir1 degiskenlik
0zelligi olmas1 nedeniyle, elektrik arzinin siirekli ve kesintisiz bir sekilde yapilmasini ve
talebin anlik olarak karsilanabilmesini gerektirmektedir [49]. Elektrik tiiketiminin
tahmin edilebilmesi ancak elektrik talebinin tahmin edilmesi ile saglanabilir. Ekonomik

gostergeler elektrik talebinde biiyiik etki gostermektedir; ancak enerji ile ilgili faktorler,
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uygun analiz sonucunda daha iyi sonuglar verebilir. Elektrik talebi ile ilgili yapilan

caligmalarda ekonomik ve enerji ile ilgili gdstergeler beraber incelenmistir.

Ayrica enerji planlar1 icerisinde talep tahmin calismasinin hassas ve gercege en yakin
bir sekilde yapilmis olmasi ¢ok Onemlidir. Biiyiik sermaye gerektiren enerji sektorii
yatrim  kararlarmmn  alinmasinda, talep calismalarmin  sonuglart  Onemli rol
oynamaktadir. Talep caligmalarimin cesitli sosyal, ekonomik, teknik ve cografi
degiskenleri kapsamasi, etkilerini irdelemesi ve revize edilebilir olmasi saghkli bir

planlama yapilabilmesi agisindan sarttir [47].

2.2.4. Talep Tahminlerinde Yapilacak Hatalarin Sonuclar

Giinliik hayatta elektrik enerjisi kaliteli ve ucuz olarak kullanilmak istenmektedir. Bu
yiizden depolanamayan bir enerjiyi anlik olarak tedarik edebilmemiz gerekmektedir.
Elektrik enerjisinin anlik olarak tedarik edebilmenin ilk kosulu iyi planlanmig bir enerji
sistemidir. Enerji talebinin olmas1 gerekenden diisiik bir sekilde tahmin edilmesi ve
bunun sonucuna bagli olarak yanlis sistem tasarimi planlamasina sahip olunmasi
halinde, zorunlu elektrik kesintileri gibi pek cok sikintinin ortaya c¢ikmasi hatta

ekonomik biiylimenin zarar gormesi dahi giindeme gelebilir [39].

Giintimiizde Tiirkiye elektrik piyasasinda yasanmakta olan sorunlarin baglica sebebini,
gecmiste elektrik talep tahminlerinin dogru bir sekilde yapilmamis ve sistem
planlamasinin gercek¢i olmayan bu tahminler iizerine tesis edilmis olmasindan

kaynaklandig1 goriilmektedir. Baglica sorunlarin sebepleri:

=  Gecmiste elektrik arz ac¢ig1 olusacagi on goriisiiyle imzalanan yiliksek miktar ve
fiyat garantili pahali elektrik alim s6zlesmeleri nedeniyle, hal-i hazirda yasal alt
yap1 hazir olmasina ragmen, pratikte serbest piyasa yapisina gecilememesi ve
asir1 yliksek kosullu yiikiimliilikler nedeniyle kamu maliyesi iizerinde 6nemli
riskler bulunmas,

= Elektrik fiyatlarmin yerli sanayinin uluslararas1 alanda rekabet etmesine engel
olacak diizeyde yiiksek seyretmesi,

»  Oncelikli olarak kamu santralleri olmak iizere elektrik iiretiminde atil kapasite

oranlarinin korkutucu boyutlara ulagsmasi; bu durumun ciddi kaynak israfina yol
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acmasi, yerel birincil enerji kaynaklarmin yeterince degerlendirilememesi,
birincil enerji kaynaklar1 yoniinden disa bagimliligin artmasi,

= Uygulanmakta olan ekonomik programin onemli bir ayagi olan Ozellestirme
stirecinin yukaridaki nedenlerle aksamasi,

= Yatinmlarin siirekli olarak iiretim alaninda yogunlagmis olmasi sebebiyle iletim

ve dagitim sistemlerinin ihmal edilmesi [39].

2.3. Elektrik Enerji Sistemlerinde Planlama

Bu boliimde elektrik enerjisinin genel yapisi, elektrik ile ilgili temel kavramlar ve

elektrik enerjisinin planlamanin amaci ve nasil yapildigi anlatilacaktir.

2.3.1. Tiirkiye Elektrik Enerjisi Sisteminin Genel Yapisi

Tiirkiye enerji bakimindan kendine yetemeyen bir iilkedir. Bulundugu sartlar sebebiyle
iyi bir sistem olusturmasi ve elindeki kaynaklar1 ¢ok iyi kullanmasi gerekmektedir.
Tiirkiye gelismekte olan ve niifusu siirekli artan bir iilke oldugu i¢in gecici ¢coziimler
yerine kalic1 ¢oziimler iiretilmelidir. Bu mevzuda ithal etmek yerine yenilenebilir enerji

kaynaklarini kullanarak enerji sistemi tekrar olusturulmalhdir [63].

Petrolii yok denecek kadar az, hidroelektrik kaynaklar1 nispeten bol; ama yetersiz, 6
milyar tona varan linyit rezervleri ise kalitesizdir. Tiirkiye elektrik sistemi Tablo 3.2’de

gosterildigi gibi kurulu giicti 2010 yilinda 49524.1 MW" dur.

250000

200000 B Kurulu Gug(Mwh)
150000 n @ Briit Arz(Gwh)

100000 1 | B Net Tiik.(Gwh)

W Kisi Bas. Net
i W Tik. (Kwh)
e CoTT [ Kisi Bas. Briit Tiik. (Kwh)
I

Sekil 2. 1. Tirkiye’nin kurulu gii¢, briit iiretim ve net tiiketimin yillar itibariyle
gelisiminin grafikle gosterilmesi
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Uretim kapasitesi ise 291 bin GW' i asmistir. Kurulu giiciin 32278.5 MW termik,
17245,6 MW hidrolik ve yenilenebilir kaynaklardan olusmaktadir. 2020 yili i¢in sz
konusu ulasilmasi gereken hedefler, sirasiyla 105 bin MW ve 605 bin GW olarak
kararlagtirilmistir [63]. Sekil 2.1 de grafiksel olarak yillik degisim ayrmtili olarak

gosterilmistir.

Tablo 2. 2. Tirkiye’nin kurulu gii¢, briit tiretim ve net tiikketimin yillar itibariyle geligimi

1990 1995 (2000 [2001 |2002 [2003 {2004 {2005 |2010

Kurulu Giig(Mwh) 1631820954 |27264 (28332 (31846 (35587 |36824 |38844 |49,524.1
Briit Arz(Gwh) 5681285551 | 128276 [ 126871 [132553 (141151 [150018 |160794 |211,207.7
Net Tiik.(Gwh) 46820 (67394 198296 |97070 |102800 111766 121142 {130263 [172,050.6
Kisi Bas. Net

Tiik. (Kwh) 834 1092 [1449 1416 1479 1581 1687 1808 2,334
Kisi Bas. Briit Tiik.
(Kwh)

1012 |1386 (1891 |1851 |1904 [1996 [2090 |2231 2,854

2.3.2. Elektrik Enerjisi Ile ilgili Temel Kavramlar

Elektrik enerjisinde iiretilen enerjinin hepsi kullanilmamaktadir. Santrallerce iiretilen
enerjinin tamami iletim sistemine aktarilamamakta, bir kisim enerji, tesislerin bizzat
kendilerince tiiketilmektedir. Bu sekilde tiiketilen enerji, "i¢ tiiketim" olarak
adlandirilmaktadir. I¢ tiiketimin yani sira, iletim ve dagitim hatlarinda da kayiplar
meydana gelmektedir. Dolayisiyla, briit {iretimin tamami nihai tiiketiciye
ulastirilamamaktadir [47]. Elektrik enerjisi tiiketimini daha iyi anlayabilmek icin bazi

terimlerin anlamin1 bilmemiz gerekiyor. Bunlar:

Briit Talep: Elektrik enerji sistemlerinden briit olarak iiretilen elektrik enerjisi ve ithalat
degerinin toplamindan ihracat degerinin diisiilmesidir. Kisaca piyasaya siiriilen toplam

elektrik enerjisi degeridir. Piyasanin istedigi miktardir.

Briit Arz: Elektrik enerjisinin iiretim agamasinda elde edilen ile net olarak elde edilen

ithalat degerinin toplam miktaridir. Elimizdeki toplam briit degerdir.

Net ithalat: Toplam yurtdigindan ithal edilen miktardan ihra¢c edilen miktarin
cikartilmasidir. Bu sekilde net bir girdi elde edilmektedir.

Net Uretim: Toplam briit iiretimden tek farki ic tiiketim degerlerinin olmamasidir.

[letim ve dagitim kaybi gibi degerler Net Tiiketimde ¢ikarilmamaktadur.
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Net talep: Toplam Briit Talep degerinden i¢ tiiketim iletim kayb1 ve dagitim kaybinin
cikarilmasi ile bulunur. Elektrik enerjisi tahmini yapmak ic¢in kullanilmas1 gereken en
iyl degiskendir. Biitiin kayip degerleri hesaba katilmadigi icin elektrik enerjisi bu
degisken kullanilarak planlanmaktadir.

Tablo 2. 3. Elektrik enerji ile ilgili temel formiiller

Briit Talep=Elektrik Gerekliligi=Goriinen Tiiketim=Briit Uretim+Ithalat-Thracat

Net Uretim=Briit Uretim - I¢ Tiiketim

Net ithalat=ithalat — [hracat

Briit Talep=Briit Uretim + Net Ithalat

Briit Arz=Net Uretim + Net ithalat

Net Talep=Briit Arz - Iletim Kayb1 - Dagitim Kayb1

Net Talep=Briit Talep - I¢ Tiiketim - Iletim Kayb1 - Dagitim Kaybi

Puant Talep: Genellikle yillik veya aylik olan belli bir donemdeki maksimum enerji
talebinin gii¢ cinsinden (MW) ifade edilis seklidir. Y1l icinde maksimum ve minimum
talep arasinda 2 kata yakin farkliliklar goriilebilmektedir. Fakat elektrik sisteminin
puant (maksimum, tepe) gii¢ talebini karsilayabilecek bir bicimde planlanmasi ve yeterli
kurulu gii¢ kapasitesinin, belirlenen bir yedekle birlikte devamli hazir tutulmasi

gerekmektedir.

2.3.3. Planlama Kavrami ve Amaci

Genel anlamda planlama, bir veya daha fazla amag belirleyerek bunlara ulagsmak igin
gerekli ara¢ ve yollarin Onceden belirlenmesi veya tahmin edilmesi olarak
tanimlanabilir. Elektrik enerji sistemlerinde planlama ise belirlenen amaclar
dogrultusunda g6z Oniine alinan ¢alisma kosullarina gore sistemin gelisiminin ve buna
iliskin secimlerin dogru ve acik olarak belirlenmesini saglamaktir. Elektrik enerjisinin
tiretimi, iletimi ve dagitimindaki amag¢ enerjinin tiiketicilere ucuz ve kaliteli olarak

ulastirilabilmesini saglamaktir [23].

Dogal olarak tiiketicilere giivenilir, ekonomik ve kaliteli elektrik enerjisi saglanabilmesi
icin mevcut olan elektrik enerji sistemlerinin gelecekteki elektrik enerji ihtiyacini
kargilayabilecek sekilde biiyiitiilmesi gerekmektedir [62]. Elektrik enerjisi planlama
sekil 2.2.°de goriildiigii gibi 3 ayr1 boliimde incelenmektedir. Yiik ihtiyacinin
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planlanmasi, enerji kaynaklarmin planlanmasi ve sebeke planlanmasi olarak
smiflandirilan bu boliimlerin i¢inden yiik ihtiyacinimn planlanmasi ¢ok ©Onemli bir
boliimdiir. Bu boliimiin diizgiin planlanmamasi elektrik kesintileri ve ekonomik sorunlar

gibi sorular ortaya ¢ikarmaktadir.

Elektrik Enerji Sisteminin

Planlanmas:
Yiik Ihtiyacimin Enerji Kaynaklannin
Planlanmas Planianmasi Febeke Planlamasi
v l

W E b 4 k. L 4
Uretim Sistemini Yakit Destek o - iletim Sistemi
Koruma Planianmasi ik Tahmini Uretim Sisteminin 2 Enterkonnekte Altlletim Sistemi

Planlanmasi Planianmasi Sistem Planlanmasi Planlanmas
h 4

Dagrtim Sisteminin
Planlanmasi

Sekil 2. 2. Enerji sistemi planlamasina iliskin kurulus semasi [23]

Elektrik enerjisini iyi bir sekilde planlayabilmek igcin gelecekte ne kadar elektrik
enerjisine ihtiyacimiz olacagini bilmemiz gerekir. Bu amacla ETKB nin yapmis oldugu
ve kullandig1 modeller mevcuttur. Ulkemizde ETKB tarafindan MAED (Enerji Tahmin
Analizi Modeli) modeli kullanilmaktadir. Bu model ENPEP modelinin bir alt koludur.
MAED (Enerji Tahmin Analizi Modeli) modeli uzun donemli enerji tahminlerinin
deterministtik senaryo yaklasimi ile benzetim yapilmasidir. Diinyada yaygin olarak
kullanilan modeller ENPEP (Enerji Ve Gii¢ Degerlendirme Programi) ve PRIMES
modelleridir. ENPEP gelismekte olan iilkelerin enerji analizi yeteneklerini arttirarak
uygun alt yapiy1 kurmak icin tasarlanmistir. PRIMES ise piyasanin dengede kalmasini

saglayacak arz-talep ile ilgili simiilasyon yapmaktadir [23].



3. BOLUM

NET ELEKTRIK TUKETIM TAHMININDE KULLANILAN
YONTEMLER

Net elektrik tiiketim tahmini i¢in literatiirde bir ¢ok yontem kullanilmistir. Kullanilan
yontemler kiyaslandigi zaman en uygun yontemlerin yapay zeka teknikleri oldugu
kanisina vardmistir. Bu boliimde yapay zekd ve kullanilan yapay zeka teknikleri
hakkinda bilgi verilecektir. En uygun yapay zeka yontemi olarak Cok Katmanli
Algilayicilar, ANFIS (Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi) ve Bulanik Genetik

yontemleri hakkinda bilgi verilmistir.

3.1. YAPAY ZEKA

Yapay Zeka bir bilgisayarin, insana 06zgii olan cikarim, genelleme, ge¢mis
deneyimlerinden Ogrenme gibi zihinsel faaliyetleri yerine getirme yetenegi ve
programlama yontemi kullanilarak; diisiinme, anlama, kavrama, yorumlama ve 6grenme

yapilarinin taklit edilmesidir [64].

Yapay Zeka, insanlara karar vermede ve amaglarina ulasmada yardimci olacak zeki
sistemler saglamaktadir. Yapay zeka diisiinme, diisiinme, anlama, kavrama, yorumlama
ve Ogrenme yapilarinin programlamayla taklit edilerek problemlerin ¢oziimiinde
uygulanmas1 olarak ifade edilebilmektedir. Zekad ve diisiinme gerektiren islemlerin
bilgisayar tarafindan yapilmasini saglayacak arastirmalarin yapilmasi ve yeni

yontemlerin gelistirilmesi hususunda calisan bir bilim dalidir [3].



Tablo 3. 1. Yapay zeka ile dogal zekanin karsilastirilma degerleri
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Yapay Zeka (YZ)

Dogal Zeka (DZ)

Daimi

Tutarli, tam, yorulmaz
Belgelenebilir
Kopyalamasi kolaydir
Daha az maliyetlidir
Esinlenmez

Sadece semboliktir

Dar bir bolge kullanir.

Oliimlii

(Insanlar) Yorulur

Degil

Degil

Degil

flhanm igerir

Bilingli ve sezgileri kuvvetli iken

Genis bir alan

Yapay Zeka, insan gibi davranan sistemlerdir. Ama diger canlilarin da model olarak

alindig1  diisiiniiliirse dogadaki davranig  bigcimlerinin  modellenmesi

olarak

tanimlanabilir. Insan gibi davranan sistemler denildiginde bu davranis bi¢imi temelde

farkli sekillerde karsimiza c¢ikar. Bunlar;

= Tahmin (¢ikarim yapma): Finans, trafik ve goriintii isleme vs.

» Ogrenme: Adaptasyon, kesif

= Karar Verme: Tipta tani, hukuk, uzman sistemler

= Kontrol :Bir sistemin kontrolii, Robot kontrolii ve Trafik kontrolii

= Problem C6zme: Gergek hayat problemlerinin ¢oziimii

=  Optimizasyon: En uygun ¢oziim, en kisa yol ve optimum siire¢

= Muhakeme (reasoning) : Diisiince, plan ve sorgu

= Kavrayis (perception) : Gorme, dinleme, koklama, dokunma

Yapay Zeka, Dogal Zeka’ nin yapabildigi baz1 gorevleri kismen gerceklestirebilir. Tablo

3.1. de goriildiigii gibi Yapay Zeka ve Dogal Zeka arasinda benzerlik vardir. Fakat

Dogal Zeka sezgisel yonden ¢ok kuvvetlidir.

3.1.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni

bilgi tiiretebilme, kontrol ve kesfedebilme gibi yetenekleri dogrudan gergeklestirmek

amac ile gelistirilen algoritmalardir. Bu algoritmalar insan beyninden esinlenilerek

yapilmistir. Tipki insanlar gibi karar verebilen ve diisiinebilen yapilar olusturulmak

istenmektedir.
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Insan beyni, ¢ok hizli calisabilen miikemmel bir bilgisayar gibi diisiiniilebilir. Yapay
sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmistir. Biyolojik sinir
aglarmin performanslar1 kiicimsenemeyecek kadar yiiksek ve karmasik olaylar:
isleyebilecek yetenektedir. Yapay sinir aglar1 ile bu yetenegin bilgisayarlara
kazandirilmasi amaglanmaktadir. O nedenle Oncelikle biyolojik sinir sistemine kisaca

deginmek gerekmektedir [65].

3.1.1.1. Biyolojik Sinir Hiicreleri

Biyolojik sinir aglari, insanmn biitiin davraniglarim1 ve cevresini anlamasini saglar.

Biyolojik sinir aglari, beynimizde bulunan bir¢ok sayida sinir hiicresinin bir birikimidir.

Hiicre Gowdesi
M

" A Sinaps
Cekirdek Sitoplazma (Hiicreler Aras) Baglanti)

—— — I \&&
+ r

Crentrit Akson MNliyelin Kl Akson Uclar
(Algilayrcilar (ileticiler)

Sekil 3. 1. Biyolojik sinir hiicresi

Sinir hiicrelerinin yapis1 ve islevini inceledigimiz zaman O©nemi c¢ok daha iyi
anlasilmaktadir. Sinir hiicreleri birbirleri ile baglanarak fonksiyonlarini yerine getirirler.
Sekil 3.1.'de temel bir biyolojik sinir hiicresi sinapslar (Hiicre Ara Baglantis1), axon
(Ileticiler), soma ve dentritelerden (Algilayicilar) olusmaktadir. Sinapslar sinir hiicreleri
arasindaki baglantilar olarak bilinmektedir. Bunlar fiziksel baglantilar olmayip bir
hiicreden digerine elektrik sinyallerinin ge¢mesini saglayan bosluklardir. Bu sinyaller
somaya giderler. Soma bu sinyalleri isler ve kendi elektrik sinyalini olusturur ve axon
aracilifiyla dendritelere gonderir. Dendriteler ise bu sinyalleri sinapslara aktarir ve

boylece sinyal akis1 bir hiicreden diger hiicreye dogru devam etmektedir [65].

3.1.1.2. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay Sinir Agmin en temel bolumu yapay sinir hiicre mantigidir. Insan beyninin

calisma seklini taklit eden YSA'lar1 veriden 6grenebilme, genelleme yapabilme, sinirsiz
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sayida degiskenle calisabilme vb. bircok Onemli Ozellige sahiptirler. Biyolojik sinir

aglarmin sinir hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarmin da yapay sinir hiicreleri vardir.

L 4

1
FNETy gy | ¥
il -

RO Akt ivasyan Fonk shon

G3

Sekil 3. 2. Yapay sinir hiicresi

Sekil 3.2°de gosterildigi gibi YSA' nin calismasii saglayan en kiiciik birimler yapay
sinir hiicresi ya da proses elemani olarak adlandirilmaktadirlar. Genel olarak (Bkz Sekil
3.2) Yapay bir sinir hiicresi girdiler, agirliklar, birlestirme fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢ikt1 olmak iizere 5 ana bilesenden olugmaktadir [65].

Girdiler (G): Bir yapay sinir hiicresine karar vericinin disaridan veya diger hiicrelerden

gelen bilgileri gostermektedir.

Agirliklar (A): Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler girdiler {izerinden c¢ekirdege

ulagsmadan oOnce geldikleri baglantilarin agirligiyla carpilarak cekirdege iletilir. Bu
sayede girdilerin iiretilecek ¢ikt1 tizerindeki etkisi ayarlanabilinmektedir. Bu agirliklarin
degerleri pozitif, negatif veya sifir olabilir. Agirligi sifir olan girdilerin ¢ikil tizerinde

herhangi bir etkisi olmamaktadir [65].

Toplama fonksiyonu: Bu fonksiyon bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun i¢in

degisik fonksiyonlar kullanilmaktadir. En yaygin olani agirlikli toplami bulmaktir.
Denklem (3.1)’de oldugu gibi her gelen girdi degeri kendi agirligi ile carpilarak

toplanir. Boylece aga gelen net girdi degeri hesaplanir.
NET=) G,A, (3.1
i=l

Burada G girdileri, A agirliklari, n ise bir hiicreye gelen toplam girdi sayisini

gostermektedir. Yalniz YSA’ da daima bu formiiliin kullanilmas1 sart degildir. Baska
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formiillerde kullanilabilir. Karar vericinin verecegi karara baglh olarak degisik formiiller

kullanilabilmektedir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye

karsilik iiretecegi ¢iktiyr belirler ve toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon
fonksiyonu olarak da degisik formiiller kullanilabilmektedir. Bazi modeller (¢ok
katmanli algilayic1) bu fonksiyonun tiirevinin almabilir bir fonksiyon olmasmi
gerektirmektedir. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonunda da
agin proses elemanlarinin hepsinin ayni fonksiyonu kullanmasi gerekmemektedir. Sekil

3.3’de gosterildigi gibi farkli aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir [47].

Ca — =] —

firzzy £z
+1 P s
0.5
(=3 o =) —
==

£z
{;’1‘—#——-—- a- Litneer
________________ b - Rampa
(el o c - Basamalk
=z - Sigmodd
__44»::1 _______ = . T 1 :x:l

Sekil 3. 3. En cok kullanilan transfer fonksiyonlar1

Genel olarak aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu
fonksiyon Sekil 3.3’de ayrintili olarak gosterilmistir. Bu fonksiyonun formiilii Denklem

(3.2)’de gosterilmistir.

1

F(NET) =
1+e

(3.2)

-NET

Burada NET proses elemanmna gelen net girdi degerini gostermektedir. Bu deger

toplama fonksiyonu ile elde edilmektedir.

Hiicrenin Ciktis1 (Y): Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikt1 degeridir.

Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilebilir. Hiicre kendi ¢iktisini

kendisine girdi olarak da gonderebilir. Bir proses elemaninin birden fazla girdisi
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olmasima ragmen sadece bir ¢iktis1 olmaktadir. Ag seklinde gosterildiginde bir proses
elemanmin birden fazla ¢iktisi varmis gibi goriilmektedir. Bu sadece gosterim
amaciyladir. Aslinda bir proses elemanindan ¢ikan tek bir c¢ikti degeri, birden fazla

proses elemanina girdi olarak gitmektedir.

3.1.1.3. Yapay Sinir Agimin Yapisi

Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek yapay sinir agini olustururlar. Genel olarak

hiicreler 3 katman halinde bir araya gelirler. Bu katmanlar:

=  Girdi katmani
=  Arakatman

= Cikt1 katmani

Girig Katmam Ara Katman

Cikis Katmam
=1...n g =1...m * eiap

Sekil 3. 4. Uc katmanl basit bir YSA 6rnegi

Sekil 3.4’de Yapay Sinir Aginin yapisimi ayrintili bir sekilde gostermektedir. Giris

katman, gizli katman ve ¢ikis katmani olarak her bir katman gosterilmistir.

3.1.1.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda proses elemanlarinin baglantilarinin  agirlik degerlerinin
belirlenmesi islemine "agin egitilmesi" denir. Baslangicta bu agirlik degerleri rastgele
atanir, YSA kendine Ornekler gosterildik¢e bu agirlik degerlerini degistirir. Agirlhiklarin
degerlerinin degismesi belirli kurallara gore yiiriitiilmektedir. Bu kurallara "6grenme

kurallar1" denir.
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Aglarin bilinen Orneklerden belirli bilgileri ¢ikartarak bilinmeyen Ornekler hakkinda
genelleme yapabilme yetenegine "Adaptif 6grenme" denir [65]. Yapay sinir aglarinda
Ogrenme olay1 iki asamalidir: Birinci asamada aga gosterilen 6rnek icin agm iiretecegi
cikt1 belirlenir. Daha sonra ikinci asamada bu ¢ikt1 degerinin dogruluk derecesine gore
baglantilarin sahip oldugu agirliklar degistirilir. Yapay sinir Aginin dogru agirhik
degerlerine ulagmasi Orneklerin temsil ettigi olay hakkinda genellemeler yapabilme
yetenegine kavusmasi demektir. Genelleme Ozelligine kavusmasi adaptif yapinin
olustugunu gosterir ve bu genellestirme 6zelligine kavugsmasi islemine agin 6grenmesi

denilir [47].

Yapay sinir agmin egitimi tamamlandiktan sonra agin performansini Olgmek icin
yapilan denemelere ise agin test edilmesi denmektedir. Agin daha O6nce gormedigi
ornekler kullanilarak test edilir. Test etme sirasinda agin agirhik degerleri de§ismez.
Test asamasinda elde edilen ¢iktilarin dogruluk dereceleri agin 6grenmesi hakkinda

bilgi vermektedir [47].

3.1.1.5. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallar

Ogrenme; giris Orneklerine veya bu girislerin ¢ikislarma bagl olarak agin baglant
agirhiklarmi ayarlayan 6grenme kurali ile gerceklestirilmektedir. Ogreticisiz 6grenmede
her girig isareti icin istenen cikis sisteme tanitilir ve bu sekilde YSA giris/¢ikis iliskisini
gerceklestirene kadar kademe kademe kendini ayarlar. Giiniimiizde kullanilan bir¢ok

ogrenme kurali vardir. Bilinen ve en ¢ok kullanilan 6grenme kurallar1 sunlardir:

= Kohonen 6grenme,

= Rastlantisal (Hebb) 6grenme kural,

» Performans (ADALINE) 6grenme kural,
=  Filtreleme,

= Spotitemporal 6grenme,

= Genellestirilmis delta kurali 6grenme.

Hebb Ogrenme Kurali: Bu kural diger 6grenme kurallarinin temelini olusturmaktadir.

Bir hiicre diger bir hiicreden bilgi alirsa ve her iki hiicrede matematik olarak ayni isareti
tastyorsa her iki hiicrenin arasindaki baglanti kuvvetlendirilmelidir. Bir hiicre kendisi

aktif ise bagli oldugu hiicreyi aktif yapmaya pasif ise pasif yapmaya calismaktadir [65].



34

Delta Ogrenme Kurali: En ¢ok kullamlan 6grenme kurali Genellestirilmis Delta

Ogrenme kuralidir. Bu kural Hebb kuralinin biraz daha gelistirilmis seklidir. Bu kurala
gore beklenen cikt1 ile gerceklesen cikti arasindaki farkliligl azaltmak icin yapay sinir
aginin elemanlarinin baglantilarinin agirhik degerlerinin siirekli degistirilmektedir. Agin
trettigi ¢iktr ile iiretilmesi beklenen cikti arasindaki hatanin karelerinin ortalamasini

minimize etmek hedeflenmektedir [65].

3.1.1.6. Yapay Sinir Aglarimin Hata Toleransi

Giinlimiizde kullanilan klasik hesaplama sistemleri ¢ok az bir hatadan bile
etkilenebilirler. Eger verilerde bir eksiklik soz konusu olursa, klasik yontemler
caligmazlar; fakat YSA ic¢in durum farklidir. Bu farklilik YSA'nin hata toleransina sahip
olmasidir. YSA sistemlerinin hata toleransh olmasinin nedeni bilginin tek bir yerde
saklanmayip, sisteme dagitilmasidir. Sistemde hata olmast durumunda hata degeri
sistem i¢inde dagildigi i¢in genel ¢ikt1 degerinde ¢ok az bir degisiklik olmaktadir.
Genelleme kapasitesi yiiksek ve iyi egitilmis bir sinir ag1 kendisine sunulan veriler
eksik, YSA iizerinde birtakim problemler ve bozukluklar dahi olsa karar verme islemine
devam eder. Verilerdeki eksiklik veya YSA'daki yapisal bozukluktan dolay1 daha cok
islem elemaninin zarar gormesi ile sistemin davranigi biraz daha degisebilir; fakat

sistem hicbir zaman durma noktasina gelmemektedir [67].

3.1.1.7. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglar1 giinlimiizde gelistirilmis en miikemmel Oriintii taniyict ve
siirlandirict yontemlerden biridir. Normal olmayan verileri isleyebilme ve eksik
bilgiler ile calisabilme yetenekleri ile geleneksel bilgisayar yazilim teknolojileri ile

coziilemeyen bircok problem yapay sinir aglari ile ¢oziilebilmektedir [65].

Yapay sinir aglar1 genel olarak asagida belirtilen fonksiyonlar1 gerceklestirmek icin

uygulandiklar: bilinmektedir:

1. Tahmin

2. Veri filtreleme
3. Smiflandirma
4

. Tanima ve eslestirme
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5. Yorumlama
6. Teshis

Yapay sinir aglarinda bilgi agdaki baglantilarin degeri kadar degerli oldugu icin bilgi
agn lizerinde saklidir. Orneklerden elde ettikleri bilgi ile kendi deneyimlerini olusturur
ve daha sonra benzer durumlarda benzer kararlar1 verebilmekte ve belirsizlik
durumlarinda, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler. Veriler yardimi ile olaylar1
ogrendikten sonra olaylar ile ilgili iligkiler kurarak karar verebilirler. YSA egitildikten
sonra eksik bilgi ile calisabilir ve gelen yeni orneklerde eksik bilgi dahi olsa sonug
iretebilirler. Bilginin aga dagitilmis olmasi, dagitik bir bellege sahip olduklarini

gosterir. Yani sadece niimerik bilgi ile ¢calisabilmektedirler.

3.1.1.8. Yapay Sinir Aglarimin Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 benzer ¢alisma sekillerine sahip olmalarina ragmen herhangi bir
tasarim ve igleyis standardi bulunmamaktadir. NOron yapilarina, noéronlarin
agirliklarinin diizenleme icin yapilan hesaplamalarin tiirline ve zamanina gore yapay

sinir aglarin1 {i¢ ayr1 dalda inceleyebiliriz [67]:

3.1.1.8.1. Ogrenme Zamanimna Gore Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 6grenme zamanina gore ikiye ayrilmaktadir: Bunlar statik ve dinamik

ogrenmedir.

Statik Ogrenme: Kullanim sirasinda agn iizerindeki agirliklarda herhangi bir degisiklik

olmamaktadir. Bu 6grenme mantig1 ile ¢alisan yapay sinir aglar1 kullanilmadan 6nce

egitilmektedir. Egitim tamamlandiktan sonra ag istenilen sekilde kullanilabilmektedir

[69].

Dinamik Ogrenme: Yapay sinir agmnmn egitim asamasi bittikten sonra kullanimlarinda

cikislarin onaylanmasma gore agirhiklarmi degistirerek ¢alismaya devam etmektedirler.
Dinamik 6grenme kurali yapay sinir aglarinin calistifi siire boyunca 6grenmesini

amaclayan bir mantikla caligmaktadir [69].
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3.1.1.8.2. Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 néronlarin birbirine baglanis sekline gore ileri ve geri beslemeli

olmak iizere ikiye ayrilir.

Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglart: ileri beslemeli aglarda noronlar giristen ¢ikisa dogru

diizenli katmanlar seklindedir. Bir katmandan sadece kendinden sonraki katmanlara bag
bulunmaktadir. Her bir katmandaki hiicreler onceki katmanin hiicrelerinden beslenir bu
yiizden bilgi akis1 sadece ileriye dogrudur. YSA’ya gelen bilgiler giris katmanina daha
sonra sirasiyla ara katmanlardan ve cikis katmanindan islenerek gecerek cikti degeri
elde edilir [67].

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Sistemde en az bir hiicre sonraki katmanlardaki

hiicreler tarafindan beslenir. Bir katmandan digerine veya kendisine dogru uzanan
agirliklar yoluyla geri besleme baglantilarina izin veren bir ag yapisi vardir. Geri
beslemeli yapay sinir aglarinda ileri beslemeli olanlarin aksine bir néronun ¢iktisi
sadece kendinden sonra gelen néron katmanma girdi olarak verilmez. Kendinden 6nceki
katmanda veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir nérona girdi olarak baglanabilir.

Geri beslemeli yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan dinamik bir davranis gostermektedir

[67].

3.1.1.8.3. Ogrenme Algoritmalaria Gére Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglarinin verilen girdiler sonucunda c¢ikti iiretebilmesinin yolu agin
ogrenebilmesidir. Ogrenme isleminin de birden fazla yontemi vardir. Yapay sinir
aglarin1 6grenme algoritmalarina gore danismanli, danismansiz ve destekleyici 6grenme

olarak ii¢ kisimda inceleyebiliriz [67]:

Danismanli Ogrenme: Bu 6grenme yaklasiminda aga verilen giris degerleri icin cikt1

degerleri de verilmelidir. Ag verilen girdiler ile istenen ¢ikislart olusturabilmek ic¢in
kendi agirhiklarmi siirekli giincellemektedir. Beklenen ciktilar ile agm ciktilar:
arasindaki hata hesaplanarak agin yeni agirliklar1 bu hata payina gore diizenlenmektedir.
Danigsmanl 6grenmede hata pay1 hesaplanirken agin biitiin ¢iktilar1 ile beklenen ¢iktilar:
arasindaki fark hesaplanir ve bu farka gore her nérona diisen hata payr bulunur. Daha

sonra her noronun kendine gelen agirliklar: giincellenir [67].
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Danismansiz Ogrenme: Bu tiir algoritmada agin 6grenmesine yardimci olan herhangi

bir damigman yoktur. Bu 6grenme yaklagiminda aga 6grenme sirasinda sadece Ornek
girdiler verilmektedir. Orneklerdeki parametreler arasindaki iliskileri agm kendi
kendisine 6grenmesi beklenir. Herhangi bir beklenen c¢ikt1 bilgisi verilmez. Ag baglanti
agirliklarint ayni ozellikte olan dokular1 ayirabilecek sekilde diizenleyerek 6grenme
islemini tamamlamaktadir. Ogrenme islemi bittikten sonra ¢iktilarin ne anlama geldigini

gosteren etiketlendirmenin danigman tarafindan yapilmasi gerekmektedir [65].

Destekleyici Ogrenme: Bu tip 6grenmelerde agim her iterasyonu sonucunda elde ettigi

sonucun iyi veya kotii olup olmadigina dair danisman tarafindan bir bilgi verilir. Ag,
danmigmandan gelen bu sinyali dikkate alarak ogrenme siirecini devam ettirir. Ag bu
bilgilere gore kendini yeniden diizenler. Bu sayede ag herhangi bir girdi dizisiyle hem
ogrenerek hem de sonuc cikararak islemi gerceklestirir. Ornegin bilgisayarin satrang
oynarken yaptig1 hamle sonucunda kazanmasi halinde yaptig1 tiim hamleleri iyi sayarak

o0grenmesi verilebilir.

3.1.1.8.4. Yapay Sinir Aglarindan En Cok Kullanilan Modeller

Bir yapay sinir aginda noronlarin sahip olduklar1 6grenme algoritmasi, toplama ve
aktivasyon fonksiyonlari, noronlarin baglanmasi ile olusan topoloji ve 6grenme kurali
agin modelini belirlemektedir. Yaygin olarak kullanilanlar1 yapay sinir aglar1 asagida

verilmistir [65].

e (Cok Katmanli Algilayicilar

¢ Hopfield aglar1

e Ogrenen vektor Parcalamasi

e Perceptron (Algilayicilar)

e Adaptif Rezonans Teorisi modelleri
¢ Counterpropagation ag1

¢ Elman ag1

e Radyal temelli aglar

Calismamizda YSA ¢esidi olarak Cok Katmanli Algilayici (CKA) kullanilmigtir. Bu
nedenle yukarida sayillan ag modelleri arasmndan c¢ok katmanli yapay sinir agi

anlatilmistir.
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3.1.1.8.5. Cok Katmanh Algilayicilar

Yapay sinir aglarinmn dogrusal olmayan iliskileri daha iyi Ogrenilebilmesi icin ¢ok
katmanli yapay sinir aglar1 gelistirilmistir. Cok Katmanlhi Algilayict giris ve cikis
katmanlar1 arasmnda birden fazla gizli katmanm kullanildig: ileri yayilimli bir YSA
sistemidir. Bu modele hata yayma modeli adi verilmektedir. Kullanilan 6grenme
yonteminin en biiylik amac1 agin beklenen ciktisi ile iirettigi ¢ikt1 arasindaki hatayi en
aza indirmektir. Ileri beslemeli geri yaymnim yapan agin yapisi Sekil 4.6'da gosterildigi

gibi ileriye dogru baglantili ve en az 3 katmandan olusan bir agdir. Katmanlar ise;

Girdi Katmani : Bu katman girdileri alarak ara katmana gonderir. Her hiicrenin girdi ve

ciktis1 vardir. Gelen her bilgi geldigi gibi bir sonraki katmana gider. Bu katmanda bilgi
isleme olmaz. Girdi sayisi birden fazla olabilir. Bu katmandaki cikti degerleri bir
sonraki katmanda bulunan biitiin hiicrelere gonderilir. Boylece, girdi katmanindaki her

hiicre bir sonraki katmanda bulunan hiicrelerin hepsine baglidir.

Ara Katmanlar: Girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir sonraki katmana

gonderir. Cok katmanli yapay sinir aginda birden fazla ara katman ve her katmanda
birden fazla hiicre olabilir. Ara katmandaki her hiicre bir sonraki katmandaki biitiin

hiicrelerle baglantilidir.

Giris Katmam AraKatman Cikis Katmam

Sekil 3. 5. Cok katmanh algilayicinin 6rnek modeli
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Cikt1 Katmani (Y): Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek aga girdi katmanindan

verilen girdilere karsihk agm irettigi ¢iktilar1  belirledikten sonra disariya
gondermektedir. Cikt1 katmaninda birden fazla hiicre olabilir; fakat her hiicrenin sadece
bir tane ciktis1 vardir. Ayni zamanda her hiicre bir dnceki katmanda bulunan biitiin

hiicrelere baghdir.

CKA’nin c¢ikis katmaninda olusan sonu¢ deger, istenen degerler ile karsilastirilir.
Bulunan deger ile istenen deger arasinda herhangi bir farklilik varsa agirliklar bu farki
azaltacak sekilde yeniden diizenlenir. Giristeki degerler, agirliklar uygun noktaya
ulasana kadar degismez. Hesaplanan cikiglar ise, istenilen degerler ile karsilastirilarak
sonucta gerekirse hata belirtilir. Hata isareti gizli islem elemanlarindan ¢ikis birimine
olan agirliklar1 degistirmekte kullanilir. Her birimin ¢ikig biriminin hatalarina olan etkisi
bilinmelidir. Bu ise hatali birim i¢in gizli birime baglh olan ¢ikis birimlerinin hata

isaretlerinin toplami1 alinarak yapilmaktadir [67].

Gizli katmani cok sayida olan sistemlerde, her sistemin hata isaretleri, bir onceki
katmanin diizeltilmis islemlerinden cikartilarak islem tekrarlanir. Sonug olarak, agirlik
diizeltme islemi cikis bolgesindeki agirliklardan baslayarak islem ters yonde olacak
sekilde, giris bolgesine ulasana kadar devam ettirilir. En sonunda sistem hatalar yaparak
bir seyler 6grenip isteneni bulana kadar isleme devam eder. Bu yontem" hatanin geriye

yayilmasi algoritmasi” olarak isimlendirilmektedir [70].

Girdi Logsig Néronlarin Tabakasi
1 1 Girdi Logsig Néronlarin Tabakasi
[ (| \ A ( A \
n al
> / > p -
= -y n
sxR : f sxl
nz a2 sxl
> S >
sxl
\ |
ns s Tek bir tabaka olarak
> S > a=Logsig (wp+b)
R= Girig Vektorlerin Sayisi
Y )
S= Tabakalardaki Néronlarin Sayisi
a=Logsig (wp+b)

Sekil 3. 6. Geriye yayiliml algoritma
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Bu sistemde egitme islemi icin genellestirilmis delta kuralin1 kullanir. Hatanin geriye
yayilmasi1 egitme algoritmasi, cok katmanl, ileri yayilimli bir agdan elde edilen ¢ikislar
ile eldeki hedef c¢ikislar arasindaki hatalarin karesinin ortalamasint minimum yapmak

icin gelistirilmis iteratif bir gradyan algoritmadir [67].

Bu tiir yapay sinir aglarinda bilginin akisi ileri yonlii olmaktadir. Egitme ve 6grenme
algoritmasi olarak genelde tiireve dayali geriye yayilim (back propagation) algoritmalari
tercih edilmektedir. Sekil 3.6'de, katman transfer fonksiyonu logsig olan bir perseptron
katmanm goriilmektedir. Burada, giris sayis1t R, katmandaki noron sayis1 da S olarak
verilmistir Burada, Sekil 3.6'de goriilecegi lizere noronlar katmanlar seklinde organize
edilmistir. Her bir katmanda en az bir néron bulunur. Bir 6nceki katmandaki tiim
noronlar bir sonraki katmandaki noronlara baglanti icermektedir. Bu sekilde arzu

edildigi kadar katman olusturulabilir.

3.1.1.9. Yapay Sinir Aglarimin Avantajlan

Giiniimiizde gerceklesen olaylar ve arkasindaki faktorlerin aralarindaki iliskiyi bilmek
cok zor bir siirectir. Yapay sinir aglari, bu iligkileri 6rneklerden 6grenebilir; fakat yapay
sinir aglarimi kullanarak problemleri basarili bir sekilde ¢6zebilmek i¢in problemin ¢ok
iyi modellenmesi gerekmektedir. Yapay sinir aginda modelleme islemi geleneksel
yontemlere gore daha basittir. Yapay sinir aglar1 i¢in olaylar arasindaki iliskilerin
dogrusal olup olmamasi onemli degildir. Orneklerle 6grenen ag tarafindan verilen
kararlar varsayimlara dayanmadigi i¢cin daha gercekcidirler. Yapay sinir aglari
uygulamalar1 maliyet bakimindan daha ucuzdurlar. Yapay sinir aglar1 zaman

bakimindan ¢ok verimli caligabilirler. Tekrar uyarlanabilirlik 6zelligine sahiptirler [65].

3.1.1.10. Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlan

Yapay sinir aglarmin bir¢ok avantaj 6zeliklerinin yani sira bazi dezavantajlar1 da vardir.
Bunlar: Yapay sinir aglari, her zaman optimum ¢6ziimii veremezler, kabul edilebilir
coziimler iiretebilirler. Model secilmesinde, yapay sinir aglarinin olusturulmasinda ve
agin topolojisinin belirlenmesinde bir kural seti mevcut degildir. Uygun ag yapisinin
belirlenmesi genellikle deneme yanilma yolu ile yapilmaktadir. Yapay sinir aglari, agin
davranislar1 agiklanabilir degildir. Sadece niimerik bilgiler ile ¢aligtiklar: i¢in problemin

niimerik gosterime doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bir probleme c¢oziim iiretildigi
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zaman bunun nasil ve neden iiretildigi konusunda bilgi bulma imkén1 yoktur. Gergek
zamanli bilgi isleyebilmeleri paralel islemciler iizerinde calisabilmelerine baghdir.
Ozellikle insan hayat1 ile ilgili olan problemlerde kullanim alanlarmi
simirlandirmaktadir. Yapay sinir aglariin donanim bagimli caligmalar: dnemli bir sorun

teskil etmektedir [47].

3.1.2. Bulanik Mantik

Bulanik mantik konusu ilk defa 1965'de Zadeh tarafindan ortaya atilmistir. Klasik
mantik, "her Onerme ya dogrudur ya da yanhstir" varsayimina dayanarak islem
yapmaktadir. Bulanik mantik, klasik mantikta iki 6nerme arasinda belirsizlik adi verilen
ticlincii bir dnerme ortaya koyarak klasik iki degerli mantig1 daha esnek hale getirmistir
[71]. Bulanik mantik kesinligin olmadigin1 ve matematiksel olarak ifade edersek, O ile 1

oo

arasinda degistigine inanmaktadir.

L. Zadeh' e gore dar anlamda bulanik mantik, ¢ok degerli mantigin genisletilmesi ve
yaklasik akil yiirtitme mantigidir. Genis anlamda ise bulanik mantik, bulanik kiimeler
kurammin genigletilmesidir. Ayrica Zadeh calismasinda insanlarin bazi sistemleri
makinelerden daha iyi denetleyebilmelerinin nedenini insanlarin kesinlik ile ifade
edilemeyen (belirsiz) bazi bilgileri kullanarak karar verebilme 06zelligine sahip

olmalarina dayandirmistir [64].

Bulanik Mantik bir veya birden fazla denetim degiskeninin oldugu durumlarda ve
sisteme ait matematiksel bir modelin bulunmadig1 veya bulunsa da bunu kodlamanin
zor oldugu durumlar ile gercek zaman islemleri icin ayrintili hesaplamanin cok
karmagik oldugu durumlarda uygulanabilir. Bulanik mantik islemleri, bir problemin
analizi ve tamimlanmasi, degisken kiimelerin ve mantik iligkilerinin gelistirilmeden
bulunan bilgilerin bulanik kiimelere doniistiiriilmesi ve modelin yorumlanmasi

islemlerinden olusmaktadir [73].

3.1.2.1. Bulanik Modelleme Ve Asamalar

Bazi sistemlerin yapis1 Dogrusal olmama, Karmasik yapi1 ve belirsizlik gibi ozelliklere
sahip oldugu i¢cin matematik modellemeye uygun degildir. Bu modeller yaklasik sonug

almay1 gerektirmektedir. Bu mevzuda ise Uyelik fonksiyonlar1 ve kural sistemi
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kullanilarak karmasik sistemlerin yaklasik olarak tanimlanmasinda "bulanik sistem

modelleme" en etkin araglardan biridir [74].

Bulanik modellerin sinir aglari, genetik algoritmalar gibi modellerden en onemli farki;
sistem tanimlamayi basit hale getirmesi ve kolay analizler yapilabilmesidir. En genel

bulanik modelleme teknikleri sunlardir:

1. Mamdani (linguistik) Modeli
2. Takagi-Sugeno Modeli

Bu modellerin birbirinden ayrildiklar1 yer c¢iktinin yapisidir. Sugeno modelinde cikti
degeri biraz daha farklidir. Bulanik cikarim sistemlerinde modeller ayrintili olarak

anlatilmistir.

3.1.2.2. Uyelik Fonksiyonlar

Bulanik mantikta belirsizlik durumlari, temsili kiime elemanlarma iiyelik
fonksiyonlarin1 verilerek tanimlanir. En biiyilk 6nem derecesine sahip olan 6gelere 1
degeri atanir ve digerleri O ile 1 arasinda degerler verilir. Bu sekilde O ile 1 arasindaki
degisimin her bir 6ge icin degerine, iiyelik derecesi ve bunun bir alt kiime icindeki

degisimine de iiyelik fonksiyonu denilmektedir [75].

U(x) 4 U(x) 1

X (em) 150 175 200 Fee

170 195

(a) (k)
Sekil 3. 7. Uzun boylu insanlar kiimesinin (a) klasik ve (b) bulanik gosterimi

Ornegin Sekil 3.7.(a)' da gosterildigi gibi klasik A kiimesi (uzun boylu insanlar kiimesi)
ve Sekil 3.7.(b)’de kiimenin elemani olma veya olmama haline gore belirli iiyelik

dereceleri verilmistir.
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02 09 1 08 0.1

= t—Ft——+—+ (3.3)
160 170 175 180 196

Buna gore A bulanik kiimesinin elemanlar1 ve iiyelik dereceleri denklem (3.3)’de

oldugu gibi hesaplanmistir.

3.1.2.3. Bulanik Cikarim Sistemi

Bulanik mantik modellinin olusturulmasinin ilk asamasi, problemin tanimlanmasi ve
buna gore uygun parametrelerin segilerek iiyelik fonksiyonlarinin olusturulmasidir.
Ikinci asamada ilgili olusturulan bulanik alt kiimeler ve parametrelere gore problemin
¢Oziimiinii iceren kural tabam olusturulur. Uciincii asamada ise, bu kurallardan ve
timevarim yolu ile gelistirilen birtakim cikarim yontemleri (En biiyiik- en kii¢iik, en

biiyiik ¢carpim v.b. gibi) secilir [76].

En son asamada yapilan islem ise, bulanik olan degerin tekrar durulastirilarak cikti
degerinin elde edilmesidir. Bu islem yapilirken klasik sayilara doniistiirme yontemi

olarak agirlik merkezi, agirlikli ortalama v.b. yontemler belirlenir.

Kural Tabani

A

A 4
Girdi Cikt1

—_—D Bulaniklasma Cikarim > Durulastirma —>

L 4

Sekil 3. 8. Bulanik mantik sisteminin genel yapisi

Bulanik mantik sisteminin ¢aligma yapis1 Sekil 3.8'da gosterilmistir. Bulanik mantik
yardimu ile 6zellikle belirsizlikler igeren, dogrusal olmayan ve eksik verilerin bulundugu
problemler kolayca modellenebilmektedir. Bu yapis1 nedeni ile dncelikle karar verme,
kontrol ve tahmin problemleri olmak iizere ¢cogu alanda bulanik mantik kullanilmaktadir

[77].
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3.1.3. Sinirsel Bulanik Sistemler

Bulanik-sinir aglarinda agm egitim siirecinin bulanmiklagtirilmasi, sinir ag1 ¢iktilarinin
bulanik kiime ile ifade edilmesi ve sinir hiicrelerinin standart ¢carpim ve toplam islemleri
yerine bulanik kiime teorisinde kullanilan birlesim, kesisim gibi cesitli islemlerin
kullanilmas1 adimlar1 mevcuttur. Bulanik sinir aglarinda klasik sinir aglarmin ve bulanik
mantik yontemi kullanarak bilgi sunum yetenekleri arttirilmaktadir. Bulanik mantik ve
YSA’lar birlestirilerek biitiinlesmis bir yapt olusturulmustur. Sinirsel bulanik
sistemlerde, sinir aglar1 kullanilarak hiz, esneklik ve uyarlanabilirlik gibi 6zelliklerin

bulanik sisteme eklenme mevzusu s6z konusudur [78].

Bulanik mantik ile YSA' nin birlesmesi iki sekilde gerceklesmektedir:

e Bulanik Sinir Aglar1

e Sinirsel Bulanik Sistemler

Bulanik sinir ag1 ile bulanik bilgi isleme yetenegine sahip bir yapay sinir ag1 ifade
edilmek istenirken; sinirsel bulanik sistemler ile de bulanik ¢ikarim sistemleri sinir ag1

yetenekleri ile zenginlestirilmektedir [78].

3.1.3.1. Bulanik Cikarim Modelleri

Bulanik sistemlerin karar verme mekanizmasina gore farkli modeller bulunmaktadir. Bu
modellere gore bulanik sistemler model isimleri ile birlikte adlandirilir ve birbirinden

ayrilir. En ¢ok tercih edilen bulanik modellerinden iki tanesi asagida agiklanmustir [67]:

3.1.3.1.1. Mamdani Tipi Modeller

Mamdani 1975 yilinda, bulanik kiime teorisini kullanarak yaptigi bulanik sistem ile
buhar makinesi kontrolii calismasinda mamdani tipi modeli 6nermistir. Modeldeki islem

adimlar1 asagida anlatilmaktadir [67].

Bulaniklastirma: Kesin girdi ve ¢ikt1 degerleri, tanimlanan iiyelik fonksiyonlar ile [0 1]

degerleri arasinda iiyelik dereceleri hesaplanarak bulaniklastirilmaktadir.
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Kural tabant: Girdi ve ¢ikt1 degerleri arasindaki iliski,

R'=EGER x, =A, V7 x,=A, isey=B, (3.4)

veya
Denklem (3.4)’de oldugu gibi kurallar yazilarak tanimlanir. Mamdani tipi modelleri
diger modellerden ayrran Ozellik cikti degerlerinin bulanik olmasidir. Kurallar
yazilirken kullanilan ve/veya bulanik operatorleri min/max islemlerine karsilik

gelmektedir.

Kurallarin degerlendirilmesi: En kiigciikleme ve carpim olmak iizere iki tiir ¢ikarim

yontemi bulunmaktadir. Sonuc¢ degerini elde etmek i¢in verilen giris ve c¢ikis
parametrelerine bagli olarak yazilan kurallar yardimiyla c¢ikarim isleminin
gerceklestirildigi adimdir. Bu kurallar ¢ikarim (implication) olarak bilinen bir adimla

iyelik fonksiyonlarinin oranlarini degerlendirilir [79].

Kurallarin Toplanmasi: Cikarim igsleminden sonra her bir cikis iiyelik fonksiyonlar1 icin
elde edilen en biiyiik degerlerin birlesimine en biiyiikkleme (maximum aggregation)
fonksiyonu denir. Cikarim kiimeleri birlikte toplanirsa buna toplama (summation)
fonksiyonu denir. Cikarim kiimeleri, aggregation olarak adlandirilan islemle tek bir

kiime olarak birlestirilir [79].

0.6

5 0.4
04

Sekil 3. 9. Mamdani tipi modeller i¢in kurallarin toplanmasi [79]

Durulastirma: Son islem olarak bulanik ¢ikti degerleri kesin degerlere doniistiiriiliir.

Sekil 3.9°da kurallarin nasil toplanarak durulastigi gosterilmektedir. Fakat dikkat
edilirse cikt1 degeri Sugenodan farkl olarak sabit bir deger degildir.
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3.1.3.1.2. Takagi-Sugeno Tipi Modeller

Bu modelin Mamdani modeline gore farki, ¢ikti degiskeninin aldig1 degerlerin bulanik
olmamasidir. Tagaki-Sugeno-Kang tarafindan 1985 yilinda 6nerilen yontem Mamdani
tipi modelin bir baska versiyonudur. Cikt1 degerleri sabit bir deger veya dogrusal bir
fonksiyonun sunucu olan bir deger alabilir. Buna bagh olarak kurallarin yazilmasi da

farklilik gostermektedir.

Bu modelde kurallar asagidaki sekilde yazilmaktadir.
R' = EGERGirdil = x ve Girdi2 =yisez=c veya (3.5)
R' =EGERGirdil =x ve Girdi2=yisez=ax+by+c (3.6)

Cikt1 degiskeni denklem (3.5) 'deki gibi bir katsay1 seklinde yazilirsa bu tip modele "0.
dereceden Sugeno Model", eger ¢ikis degiskeni denklem(3.6) 'daki gibi dogrusal bir
fonksiyon olarak yazilirsa "1. dereceden Sugeno Model" olarak adlandirilmaktadir [79].
Sugeno tipi modeller Sekil 3. 10’da goriildiigii gibi bulanik operatorlerin durumuna gore

kurallar olusturulmaktadir.

. e ZEN
C Cz2 C:
4 Az N A B Bz >
| B e, e e O e )
X1 / \ Xz ¥
|R' =EGER X, =4,00) VEYA X, =B,(05) ISE Y=G(03)

Sekil 3. 10. Sugeno tipi model igin bulanik operator islemleri ve kurallarin
degerlendirilmesi [79]

Kurallarda “ve” geciyorsa en kiiciik deger alinmaktadir. Fakat ‘“veya” gecmesi
durumunda iki operator arasindan en biiyiikk deger kural olarak kabul edilir. En son

kurallarin toplanmasi Sekil 3. 11°de toplanma siireci ayrintili olarak gosterilmistir.

Modelin agirlikli ortalama c¢ikis degeri Denklem (3.7)’de gosterilen formiille
hesaplanmaktadir;
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wi 71 _ : (3 7)
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Sekil 3. 11. Sugeno tipi model icin kurallarin toplanmasi [79]

3.1.3.2. Sinirsel-Bulanik Sistemlerin Avantajlarn

Sinirsel bulanik sistemleri, tam olarak 6grenme yetenegi olmayan girdi ve sistem
ciktilarinin dilsel ifade edilebilirligi, uyarlanabilirlik ve bilgiyi es zamanlh isleme
yetenegine sahiptir. Sinirsel bulanik sistemleri, entegre bir yapi olusturarak Bulanik

Mantik ve YSA’ dan daha iyi sonug elde etmeyi amaglayan bir modeldir.

Yontemlerin - her birinin  digerlerine goére avantajlarnin  olmasma ragmen
dezavantajlarda bulunmaktadir. Performans seviyesi ve hesaplama zamani kriterlerine
gore yontemler birbirlerine gore istiinlik saglayabilmektedir. RMSE hata kriterine
bakildiginda Sugeno tip bulanik c¢ikarim sistemlerinin, Mamdani tip bulanmk
sistemlerden daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Fakat Sugeno tip bulanik sistemler

daha fazla hesaplama gerektirmektedir [80].

3.1.3.3. ANFIS Modeli

ANFIS (Uyarlamali Sinirsel-Bulanik Cikarim Sistemi), Jang tarafindan, Takagi -
Sugeno bulanik modeli esas alarak gelistirilmistir. En iyi bilinen sinirsel bulanik
sistemlerden birisidir. Bulanik sistemlerin etkinliginin artirilmasinda, yeni teknikler
uyarlayarak cesitli yontemler gelistirilmistir. ANFIS yontemi bu yontemlerden birisidir
[47].

ANFIS’in yapisi, bulanik mantik ve yapay sinir aglarmin birlesiminden olugmaktadir.
Ayrica, ANFIS, diferansiyel denklemler gibi geleneksel matematiksel yontemlere
dayanan, belirsiz ve iyi tamimli olmayan sistemler i¢in uygun degildir [86]. ANFIS
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yapisi, Sugeno tipi bulanik sistemlerin, sinirsel 6grenme kabiliyetine sahip bir ag yapisi
olarak kullanimindan ibarettir. Bu ag, her biri belli bir fonksiyonu gerceklestirmek
iizere, katmanlar halinde yerlestirilmis diigiimlerin birlesiminden olusmustur. Uyelik
fonksiyonlarmin Bulanik Cikarim Sistemindeki se¢imi keyfidir, kullaniciya gore

degisir. Uyelik fonksiyonlarinin sekli de parametre sayisia baghdir [66].

Bulanik ¢ikarim sistemi, kantitatif analiz yapmaksizin insan bilgisi ve muhakeme islemi
if - then kurallar1 ile modellenebilir. Boyle bir bulanik modelleme ilk olarak Takagi ve
Sugeno tarafindan gelistirilmis olup kontrol alaninda, tahmin ve c¢ikarim alaninda ¢ok

sayida pratik uygulamalarda kullanilmistir [77].

3.1.3.3.1. Genel Mimarisi

Bulanik ¢ikarim sistemini, z gibi bir ¢ikis ve x ve y gibi iki giris kabul ederek ele alalim.
Asagida denklem (3.8) ve denklem (3.9)’da iki tane "Eger - ise - o halde" kurali

bulunan, birinci dereceden Sugeno bulanik modeli i¢in kural kiimesi gosterilmektedir.

Kural-1:Egerx A, ise ve y Bl ise o halde f, =p,x+q,y+r, (3.8)

Kural-2:Eger x A, ise ve y B, iseo halde f, =p, x+q, y+r, (3.9

Sekil 3.12'de Sugeno bulanik modeli icin bulanik ¢ikarim mekanizmasi ve bu yapiya

karsilik gelen ANFIS mimarisi yer almaktadir.

ANFIS girdi/ ¢ikt1 veri setini YSA 'ndaki geri yayilmali algoritmay1 tek basina ya da en
kiiciik kareler yontemi ile birlikte kullanarak {iyelik fonksiyonu parametrelerini diizenler
ve bu sayede bulanik cikarim sistemi (fuzzy inference system - FIS) olusturur. Bu
diizenleme bulanik sisteminin modelledigi veriler yardimiyla sistemi Ogrenmesini

saglar. A¢ikcasi kendi kendini modelleyecegi veriye gore adapte eder [64].

Uyarlanabilir ag yapis1 isleyisi sayesinde, hem sisteme iligkin giris ¢ikis verisinden
faydalanarak hem de sistem hakkindaki cevresel bilgiyi kullanarak, kendi kendini
giincelleme yetenegine sahiptir. Ayrica ANFIS, kural koyma ve sayisal gruplandirma

gibi gelismis veri analiz teknikleri icermektedir [47].
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3.1.3.3.2. ANFIS’in Yapisi ve Calisma Sistemi

ANFIS'in kural olusturulmasina olanak saglamasi uzman goriislerinden faydalanmasi
demektir. Bu yiizden bircok tahmin probleminde yapay sinir aglarina uzman
goriislerinden faydalanma imkéni tanidig: icin ortalama hata kareler kriterine gore daha

1yi sonuglar elde edilebilmektedir [47].

ANFIS, tam olarak alt1 katmandan olusmaktadir. Bu alt1 katman yapisi, her katmana ait
diiglim islevleri ve katmanlarin isleyisi sistem Sekil 3.12'de ayrintili bir seklide

gosterilmektedir. ANFIS katmanlarinin iglevleri sirasiyla soyledir:

1.Katman: Bu katman girdi katmani olarak adlandirilmaktadir. Katmandaki her
diiglimden alinan giris sinyalleri diger katmanlara aktarilir. Her bir i diigimii icin ¢ikis

denklem (3.10) ve denklem (3.11)’deki gibi tanimlanir:
O,,i=pA,; (x), i=1.2 (3.10)

0,,i=pB, -2 (x), i=12 (3.11)

S

|
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Al By
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Al B-T : fi=pxtgrtn wfi+wf
. => fziu
; A ot "y
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Birinci Katman ikinci Katman Gglincd Katman DordunciiKatman - Besinci Katman Altinci Katman

Sekil 3. 12. Sugeno bulanik modeli, esdeger ANFIS mimarisi ve bulanik cikarim
sistemi[58]

2.Katman: Bu katman bulaniklastrma katmam olarak adlandirilmaktadir. Ikinci
katmandan elde edilen iiyelik dereceleri pAll (x) ve uBl] (y) seklinde gosterilir. Giris
degerlerini bulanik kiimelere ayirmada Jang' in ANFIS modeli, tiyelik fonksiyonu sekli
olarak genellestirilmis Bell aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Buradan ¢ikan her
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bir diigiim, kullanilan iiyelik fonksiyonuna ve giris degerlerine bagh olan iiyelik

derecelerinden olusmaktadir.

3.Katman: Bu katman kural katman olarak adlandirilmaktadir. Bu katmanda olusan
her bir diigiim, Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sistemine gore olusturulan kurallar1 ve
sayisi ifade etmektedir. Her bir kural diigiimiiniin ¢ikis1 p[], ikinci katmandan gelen
tiyelik derecelerinin carpimi olmaktadir. pul ] degerlerinin elde edilisi ise, (j=1,2) ve

(i=1.. .n) olmak iizere, denklem (3.12)’de gosterilmektedir.
v, =Ili=pA, (x) X pB, (y)=p, (3.12)

Denklem (3.12)’deki y; degeri, 3. katmanin ¢ikis degerlerini ve n ise, bu katmandaki

diigiim sayisini bize gostermektedir.

4.Katman: Bu katman normalizasyon katmanidir. Katmandaki her bir diigiim, kural
katmanindan gelen biitiin diigiimleri giris degeri olarak kabul etmekte ve her bir kuralin
normallestirilmis atesleme seviyesini hesaplamaktadir. Normallestirilmis atesleme

seviyesi ul | 'nin hesaplanmasi ise denklem (3.13)’de gosterilmektedir.

y'=N=—"_=p ., {=Ln) (3.13)

Zui
=1

5.Katman: Bu katman arindirma katmani olarak bilinir. Arindirma katmanindaki her bir
diigimde verilen bir kuralin agrrliklandirilmis sonu¢ degerleri hesaplanmaya
calisgiimaktadir. Besinci katmandaki i. diigtimiin ¢ikis degeri ise denklem (3.14)’de

gosterilmektedir.
v =, [(p, x, +qi x, +1)], (=1,n) (3.14)

Buradaki (pi, qi, ri) degiskenleri, i. kuralin sonu¢ parametrelerinin kiimesini

gostermektedir.

6.Katman: Bu katman toplam olusturma katmani olarak bilinir. Bu katman bir

diiglimden olugmaktadir. Bu diigiim X ile etiketlenmistir.
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y=>u[pix, +q,x, +1] (3.15)
i=1

Bu katmanda, 5. katmandaki her bir diigiimiin ¢ikis degeri toplanarak sonugta, ANFIS
sisteminin gercek cikt1 degeri elde edilir. Sistemin ¢ikis degeri olan y'nin hesaplanmasi

ise denklem (3.15)'e gore yapilmaktadir [61].

3.1.3.3.3. ANFIS Modelinde Ogrenme Algoritmasi

ANFIS'in 6grenme algoritmasi, en kiiciik kareler yontemi ile geri yayilmali 6grenme
algoritmasinin bir arada kullanilmasindan olusan melez bir 6grenme algoritmasidir. Bu
ogrenme algoritmas1 hata geri yayilimma dayalidir. Ogrenme islemi iki boliimden
olusmaktadir; Birinci boliimde giris ornekleri iiretilir ve Onciil parametreler sabit kabul
edilerek, en kiiciik ortalama kare metoduyla en iyi olan son parametreler belirlenir.
Ikinci boliimde, giris ornekleri yeniden iiretilir ve elde edilen son parametreler sabit
kabul edilerek Onciil parametreler egim algalmasi (gradient descent) metoduyla

degistirilir. Bu siire¢ daha sonra tekrar edilmektedir [64].

3.1.4. Genetik Algoritma

Problemlerin ¢oziimiinde iyi sonuglar veren basit bir genetik algoritma (SGA);
kopyalama (reproduction), mutasyon (mutation) ve caprazlama (crossover) olmak iizere
ic genetik islemin birlesimidir. Bir genetik algoritma, programin basinda belirlenen bir
jenerasyon sayisi kadar tekrarlanip bitirilebilir. Bu saymin yeterince biiyiikk olmasi
sonucta elde edilecek degerin, fonksiyonun optimal ¢oziimii olma sansini artirir. Bir
jenerasyon boyunca yiiriitiilen bu islemlerde en biiyilkleme veya en kiigiikleme
probleminde jenerasyonlarda elde edilen optimal degerler arasindaki fark sifirlandiginda

ya da belli bir degere yakinsadiginda islem sonlandirilir [68].

3.1.4.1. Bulanik-Genetik Algoritma

Giiniimiizde uygulama olarak olduk¢a genis bir kullanim alani bulunan bulanik mantik
sistemleri, klasik yontemlere gore bir¢cok avantaja sahiptir. Bu avantajlar1 sayesinde

bir¢ok farkli alanda kullanim acisindan oldukca ilgi ¢ekici bir konuma gelmistir.
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Bulanik mantik, genellikle tecriibelerden kazamilan bilgilerle olusturulmaktadir. Bu
yiizden, bulanik mantik tasarimi bir¢ok arastirmaci tarafindan bir optimizasyon
problemi olarak diisiiniilmiis ve en uygun bulanik mantik yapisim elde etmek i¢in
optimizasyon algoritmalar1 kullanilmasi Ongoriilmiistiir. Optimizasyon algoritmalari
arasinda genetik algoritma, optimum sonucu bulma acisindan iistiin basarist ve hizli bir

sekilde sonuca ulagabilmesi gibi bir¢ok avantaja sahiptir.

Hashinge Bulanik

Baplilacion — Mantik Sistem '_
Z Y l') Kontrol | ;

istenilen Sistem Ha
Performansinin
degerlendirilmesi

Secme-Kopyalama-
Caprazlama-Mutasyon

Evet
{

Optimizasyon
islemini
Sonlandir

Sekil 3. 13. Gergeklestirilen optimizasyon siirecinin sematik gosterimi

Genetik algoritma giris iiyelik fonksiyonlar1 ve cikis iiyelik fonksiyonlar1 arasindaki
O0grenme asamasini saglamaktadir. En uygun parametlerin se¢imini gerceklestirir. Genel
olarak sistemde optimize edilmek istenen degiskenler genetik algoritmaya kromozomlar
olarak islenmektedir. Sistem Sekil 3.13’de goriildigii gibi algoritma sirayla
uygulanmaktadir. Algoritmanin baslangici olarak kromozomlardan olusan bir baslangic
popiilasyonu olusturulur. Bu popiilasyonu olusturan her bir kromozomun bir uyumluluk
degeri vardir. Bu kromozomlar arasindan en yiiksek uyumluluk degerine sahip olanlar
secilir. Bu se¢im islemi yapilirken normal genetik algoritmadan farkli olarak Bulanik
Mantik performans degerlendirmede kullanilmaktadir. Istenilen performans elde
edilmesi durumunda optimizasyon islemi sonlandirilir. Elde edilmemesi durumunda ise
secilen kromozomlar kullanilarak kopyalama, caprazlama ve mutasyon islemleri
uygulanarak genetik islemler sonucunda daha yiiksek uyumluluk degerine sahip yeni bir
popiilasyon olusturulur. Islemler, daha ©nceden belirlenmis istenilen bir sistem

performansi elde edilene kadar iteratif olarak tekrar tekrar uygulanir [13].
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3.2. Klasik yontemler

Yapay Zeka yontemlerinin disinda literatiirde en ¢ok kullanilan yontemlerin basinda
Regresyon Modeli gelmektedir. Asagida klasik olarak kullanilan yOntemler

anlatilmistir.

3.2.1. Regresyon Modeli

Regresyon belirli bir donemde s6z konusu Y ve X1 gibi iki veya daha fazla degisken
arasindaki ortalama iligkiye denir. Bir ornek iizerindeki X1, X2, ... ve Y bagimh
degisken oOlciilerine dayanarak Y ile X1, X2, ... degiskenleri arasindaki iligskiyi denklem
(3.16)’da oldugu gibi fonksiyonel bir sekilde gosterme islemine regresyon analizi

denilmektedir.
Y =£f(X1,X2,K) (3.16)

Bagimli degiskenler iizerinde serbest degiskenlerin etki bicimi ve yonii, istatistik
denklemlerle de belirtilebilmektedir. Denklem (3.16)’da belirtilen fonksiyonel iliski
sayesinde X1,X2,... serbest degiskenleri dl¢iilerek, bu dlciiler yardim ile dlciilemeyen Z
tahmin degeri bulunabilmektedir. Degiskenler arasindaki iliski ne kadar kuvvetli ise,

regresyon denklemi ile yapilacak tahminlerin hatasi o kadar kiiciilecektir.

Regresyon analizi yapmak icin, belirli bir model halinde, fonksiyon bi¢cimine karar
verilmedir. Bu model bir veya cok sayida serbest degiskenli, dogrusal yada egrisel,
toplanabilir yada toplanamaz sekilde olabilmektedir [62]. Regresyonun varligi ve
standart hatasinin kii¢iik goriilmesi degiskenler arasinda bir "neden-sonug¢" iliskisi
oldugunu ispatlayamamaktadir. Iliski; tek yonlii etkiden yada karsilikli etkilesimden
gelebilecegi gibi, ortak bir yada birka¢ neden yiiziinden birlikte degisme hali olabilir.

3.2.2. Dogrusal Coklu Regresyon Modeli

Bu yontem birden fazla degisken (x1,x2,....xn) ile bagiml bir degisken (y) arasindaki
iliskiyi gosterir. Burada her bagimsiz degiskenin bagimli degiskenle dogrusal iligkisi

denklem (3.17)’de oldugu gibi dogrusal bir fonksiyondur.

y=a+b, x, +b,x, +b,x; +K b, x, (3.17)
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Regresyon katsayis1 (b) yerine n tane net veya kismi regresyon katsayisi icermektedir.
Bu katsayilarm her biri katsay ile ilgili bagimsiz degiskende meydana gelebilecek bir
degiskenligin bagiml degisken {iizerindeki etkisini 6lgmektedir. Aymi sekilde basit
regresyon analizinde oldugu gibi ¢oklu regresyon fonksiyonuna varmak i¢in en kiigiik

kareler metodu kullanilabilir [23].

y=a+b, x, +b, x, (3.18)
Dy=na+b Y x,+b,» x, (3.19)
dxiy=a) x,+b Y x, +b, > xx, (3.20)
dx,y=ay x, +b, > X, X, + ) x,° (3.21)

Denklem (3.18)'deki gibi bir coklu regresyon modelinde basit modeldeki normal

denklem yerine {ist kistmdaki ii¢ normal denklemin bir arada ¢oziilmesi gerekmektedir.



4. BOLUM

NET TUKETIM TAHMIiNi UYGULAMASI

Bu calismada, TEIAS kurumundan gerekli veriler aylik olarak tedarik edilmistir. 1976-
2010 yillar1 arasinda her bir parametreye ait 24 yillik elektrik verileri aylik olarak ele
almarak veri seti olusturulmustur. Toplamda 420 tane aylik verinin 210 verisi test seti
olarak, 105 verisi egitim seti ve 105 verisi de degerlendirme seti olarak kullanilmistir.
Toplamda kullanilabilir degisken sayis1 belirlenmis ve degiskenlerin etkinligine gore 4
tane en iyi degisken belirlenmistir. En iyi modeli belirlemek icin parametre sayisi 4
olarak belirlenmistir. Veri seti Sekil 4.1°de gosterilmistir. Veri setindeki degiskenler
Tiirkiye 'nin net elektrik tiiketimini etkileyen faktorler goz Oniine alinarak aralarindaki
korelasyon katsayisinin  yiiksekligine gore degerlendirilmistir. Degerlendirme

sonucunda 4 girdi degiskeni belirlenmistir.
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& 4{,& F o _ Q\\a‘ & & g\‘-“‘ A8 ) oF ) o
14 o & o ¢ R M ¥ Ll &
2 |11976(0CAK) 249045350 4044672900  2676.80 70160 030 0.00 132110 1134.00 153030947800 1322209577 08
3 21976 249045350 4044672900 270050 73690 020 0.00 1139.80 1113.20 1428754104.00 1234464261 49
4 31976 29045359 4044672900 272560 76240 2450 000 126220 1214.60 164160508400 1331969144.44
5 41976 249045350 4044672900 266470 70220 370 000 1219.70 111.00 1428739742.00 1234451852 51
6 1976 29045359 4044672900 259920 266280 3650 000 1226 70 112330 143035614700 1235847585.85
7 61976 249045359  40446729.00 260890 262660 2980 000 122510 114650 1453830687.00 125613079278
8 71976 249045359 4044672900 266440 207950 390 000 1280.00 1227 50 153151987600 1323255378 50
9 81976 29045359 4044672900 233510 77460 3000 000 129180 124380 1642162489.00 133245075044
10 91976 29045359 4044672900 283530 26160 2870 000 146,90 1212.70 1543881022.00 1333935567.87
1 101976 249045350 4044672900  2966.00 301870 3300 000 135140 1316.10 166990711800 1442823962 08
n 111976 249045359 4044672900  3085.00 270 4150 000 1458 00 1379.80 1746336700.00 10885936507
13 121976 249045353 4044672900  3084.90 HBA 410 000 1500.10 134580 1762125223.00 152250174188
14 11977 257529253 4131629700 310180 34680 4520 000 1530.20 1420.80 1818595722.00 1549308270 66
15 21977 257529253 41316297.00  3187.20 U 4190 000 1424 70 1278 50 1645317097.00 1401687772.28
16 31977 257529253 4131629700 3176.00 322480 4500 000 1626 50 1400.00 178341105500 151933355175
17 41977 257529253 4131629700 3210.00 AT 2640 000 1394 80 1341.90 182357416800 1553549536 31
18 1977 257529263 4131629700 311550 36390 2060 000 139420 1354 60 1729988518.00 147382152430

Sekil 4. 1. TEIAS’dan elde edilen veri seti (Tamami Ek 1’de verilmistir)

Derlenen bu veriler, Sekil 4.2°de gosterildigi gibi dort girdi siitunu ve bir ¢ikti siitunu
olarak ve cikt1 siitunu en sonda olmak kosuluyla diizenlenmistir. Belirlenen modellerin

yapisinda giris degerlerine gore kombinasyonlar belirlenmistir ve girdi sayisina gore
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kombinasyon isimlendirilmistir. Ornegin bir girdi degiskeni ve ¢ikt1 degiskeni olan bir
yaptya kombinasyon 1 adi verilmistir. Boylece girdi degerlerinin cikt1 degeri lizerindeki
etki degeri belirlenebilir. Sonuglarin ANFIS (Uyarlamali Sinirsel Bulamik Cikarim
Sistemi), CKA (Cok Katmanli Algilayic1) ve BG (Bulanik Genetik) ile hesaplanmasi
icin MATLAP programmin kodlama kismi kullanilmistir. Bulunan sonuglar her bir
yontemdeki kombinasyonlar icin MAPE (mutlak ortalama yiizdesel hata), RMSE (kok
ortalama hata kareleri) hata degerleri ve R? degeri hesaplanarak en iyi tahmin modeline

ulagilmaktadir.

4.1. Modelin Olusturulma Siireci

Net tiiketim i¢in yapilan tahmin caligmasinda Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim
Sisteminin (ANFIS) olusturulmasinda iki farkli yontem kullanilmistir. Bu yontemler alt
kiimeleme (sub-clustering) ve 1zgara boliimleme (grid partition) yontemleridir. Her iki
yontem ayr1 ayr1 kullanilmis ve sonuclar1 karsilagtirilmistir. Ayni zamanda cok katmanli
yapay sinir ag1 yontemi ve Bulanik genetik yontemi kullanilarak her bir yontem igin
kombinasyonlar olusturulmus ve en iyi model belirlenmeye calisilmistir. Sekil 4.3’de en

iyi model yapisinin belirlenmesi i¢in izlenen yol ve se¢ilen yontemler gosterilmistir.

Komb 1=Briit Uretim =Net Tiiketim

Komb 2=Briit Uretim +ithalat Net Tiiketim

Komb 3=Briit Uretim +ithalat +Aktanlan Enerji =Net Tiiketim

Komb 4=Briit Uretim +ithalat +Aktanlan Enerji +ihracat =Net Tiiketim

Briit Uretim

Ithalat \

Aktanlan Enerji

Sugeno |——— NetTiketim Tahmini

ihracat

Sekil 4. 2. Net tiiketim tahmini i¢in olusturulacak sinirsel bulanik ¢ikarim sisteminin
genel yapisi

Model sekil 4.2°de goriildiigii gibi giris degiskenleri olarak Briit Uretim, Ithalat, Thracat,
Aktarilan Enerji, ¢ikis olarak ise net elektrik tiikketimi belirlenmistir. Modelde 1976-
2010 ydlar1 arasindaki verilerin 1976 Ocak ayindan 1993 Haziran ay1 arasindakiler
egitim, 1993 Temmuz aymdan 2002 Mart ay1 arasindakiler test ve 2002 Nisan aymdan
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2010 Aralik ay1 arasindakiler degerlendirme verileridir. Genellikle test i¢in verilerin
%3, %10 veya %?20'si kullanilirken, ¢calismamizda daha iyi sonug¢ alabilmek i¢in mevcut

verinin %235 si test verisi olarak secilmistir.

Probleme Livgun
En Iyl yintemlerin

Sg-l;ilml._"\.i
APIFLS ANFS AR 2:}\._1; el
I2gara Eimelems Vontemi GenetidFe

En iyt Mlcded
WS
Balirlenmes|

Sekil 4. 3. En iyi model yapisinin belirlenmesi i¢in izlenen yol ve secilen yontemler

4.2. Cok Katmanh Algilayic1t Modeli (CKA)

Cok katmanli yapay sinir aginda en iyi modeli belirlerken 1976-2010 arasindaki aylik
olan 420 verinin %80’i egitme verisi %20’si test verisi olarak kullanilmaktadir.
Parametreler veri setine uygun olacak sekilde ayarlanmstir. Iterasyon sayis1 50 (epoch
sayis1) olarak belirlenmistir. Hedeflenen hata degeri “le-20” olarak ve verdigimiz
gradient (diistim) biyiikligi “le-100” olarak belirlenmistir. Bu gradient (diisiim)
degerine ulasildig1 zaman sistem durmaktadir. Model calistirildigi zaman hedeflenen
gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki hata degerleri asagidaki formiiller

kullanilarak hesaplanmaktadir. Kullanilan degiskenler;
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n= Toplam say1,
Y=Gercek deger ve

T=Tahmin degeri gostermektedir.

“4.1)

“4.2)

(4.3)

MAE= == (4.4)
n

SSE = (T -v)? (4.5)

it
Yapay sinir ag1 modelleri i¢inde ¢ok katmanli algilayici modelini secmemizin en biiylik
sebebi dogrusal olmayan dagilimlar i¢in kullanilabilecek en iyi yontem olmasidir.
Modelde girdi ve c¢ikt1 degiskenlerine gore asagidaki gibi kombinasyonlar
belirlenmistir. Dagilma ve sagilma grafiklerinde yatay kisim (x) gerceklesen degerleri

ve dikey kisim (y) ise tahmin edilen degerleri gostermektedir.

4.2.1. Cok Katmanh Algilayici icin Kombinasyon 1 Modeli

Degiskenler tek girdi ve tek ¢ikt1 alindig1 zaman olusan kombinasyon degeridir. Girdi
degiskeni olarak briit tiretim ve c¢ikti1 degiskeni olarak net tiikketim degiskeninin verileri
kullanilmaktadir. Bu model danigmanhi 6grenme oldugu i¢in girdi ve cikti degeri
verilmistir. Girdi degiskeninin ¢ikt1 degiskeni iizerindeki etkisine gore ag kendini
egitmektedir. Kombinasyon 1 modeli sonuglar1 %?2,38 hata ile tahmin yapildigini
gostermektedir. Bu tahmin degeri literatiire gore iyi bir sonuctur. Fakat yinede hata

orani diisiiriilebilir.
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Tablo 4. 1. CKA’dan tek girdi sonucunda olusan egitim ve test agsamasi hata degerleri

Egitme Asamasi1 Hatalar Test Asamas1 Hatalar

SSE = 2664848.641 SSE = 14770753.037977
MSE = 7931.097 MSE = 175842.298071
RMSE = 4.858442 RMSE = 45.753259

MAE =  67.177337 MAE =  378.735479
MAPE =  2.383224 MAPE = 2.964414

R = 0.998738 R = 0.994754

Tablo 4.1°de goriildiigii gibi MAPE (ylizdesel ortalama mutlak hata) degerini gbz Oniine
aldigimiz zaman test asamasinda yiizde 2.96 biiyiikliigiinde hata olugsmustur. Bu hata

degeri gercekten iyi bir tahmin yapildigini gostermektedir.

Bl Figure 2 o B = l Ugde |AKUBPRL- 2 018 a0

4

%10 Outputs vs. Targets. R=0.99737 x 10

T T
Q  Data Points

Best Linear Fit

Outputs ¥, Linear Fit: Y=(0.9)T +(8e+002)

09 1 1 R B o o O R - R 7
Targets T % 104

Sekil 4. 4. Kombinasyon 1 sonucunda olusan dagilma ve sacilma diyagramlaridir

Grafiksel olarak hedeflenen degerler ve tahmin edilen degerler arasindaki iliskiyi sekil

4.4’de dagilma ve sagilma grafiginde net olarak gorebiliriz.

4.2.2. Cok Katmanh Algilayici icin Kombinasyon 2 Modeli

Degiskenler iki girdi ve tek ciktr alindig1 zaman olusan hata degerlerini bulmak icin
olusturdugumuz kombinasyon degeridir. Girdi degiskeni olarak briit iliretim ve ithalat
degiskenleri ve cikt1 degiskeni olarak da net tiiketim degiskeninin verileri

kullanilmaktadir.
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Tablo 4. 2. CKA’dan iki girdi sonucunda olusan egitim ve test asamas1 hata degerleri

Egitme Asamasi1 Hatalar Test Asamas1 Hatalar
SSE = 1387935.41 SSE = 14428081.8298
MSE =  4130.76 MSE = 171762.8789
RMSE= 351 RMSE = 45.2194

MAE =  50.69 MAE = 391.2849
MAPE= 1.77 MAPE = 3.133

R = 0.999343 R = 0.994149

Tablo 4.2°de goriildiigii gibi MAPE (ylizdesel ortalama mutlak hata) degerini gbz Oniine
aldigimiz zaman test asamasinda % 3.13 biiyiikliigiinde hata olugsmustur. Kombinasyon
1’e gore kotii sonug vermistir. Ithalat degiskeninin etkinligi briit iiretim degiskeninden

azdwr. Girdi sayisinin artmasi briit iiretim degiskeninin etkisini azaltmaktadir.

B Figure 2 =l R =" EEARS

LEUREHA- 2 IE| D

x10* Outputs vs. Targets, R=0.99707 e
T : . T T ; 17

& Data Points
1§}| — Best Linear Fit e

16+

{0.95)T+(2 1 e+002)

Qutputs Y, Linear Fit; ¥:

1.0 NS S P A L e L
Targets T 10"

Sekil 4. 5. Kombinasyon 2 sonucunda olusan dagilma ve sacilma diyagramlaridir

Kombinasyon 2 icin grafiksel olarak hedeflenen degerler ve tahmin edilen degerler
arasindaki iliskiyi sekil 4.5’de dagilma ve sac¢ilma grafiginde net olarak gorebiliriz. R

degeri % 99,42 olarak bulunmustur.

4.2.3. Cok Katmanh Algilayici icin Kombinasyon 3 Modeli

Degiskenler ii¢ girdi ve tek ¢ikt1 alindig1 zaman olusan hata degerlerini bulmak i¢in
olusturdugumuz kombinasyon degeridir. Kombinasyon 3 i¢in girdi degiskenleri briit
iretim, ithalat ve aktarilan enerji olarak belirlenmistir. Cikt1 degiskeni aymi sekilde net

tikketim verileri kullanilmigtir. Tablo 4.3’de egitme ve test asamasindaki hata degerleri
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bize modelin basari oranin1 gostermektedir. MAPE (Yiizdesel olarak ortalama mutlak

hata ) degeri test asamasinda % 3.73 oraninda hata degeriyle tahminde bulunmustur.

Tablo 4. 3. CKA’dan ii¢ girdi sonucunda olusan egitim ve test agsamasi hata degerleri

Egitme Asamasi1 Hatalar Test Asamas1 Hatalar
SSE = 2057421.494 SSE = 19750767.120
MSE = 6123.278 MSE = 235128.180
RMSE = 4.269 RMSE = 52.906947
MAE =  61.362 MAE = 465.894435
MAPE = 2.016 MAPE = 3.739389

R = 0.999026 R = 0.995147

Tablo 4.3’de R degeri % 99.52 olarak belirtilmistir. Bu deger kombinasyon 1 ve
kombinasyon 2 ‘nin R degerlerinden daha iyi sonug¢ vermistir. Fakat sekil 4.6’da grafige
bakildiginda veriler Best Linear Fit (Dogrusal Cizgi) olusturmasina ragmen istenilen

yapiy1 olusturamamistir. Bu yiizden ortalama mutlak hata orani daha yiiksektir.

2 7)( 10 WULPULS Y5, 1EIYELS, R—U. 93731 %407

T T T
C  Data Points
r| = Best Linear Fit

o

{0 94)T +{2. 3e+002)

Qutputs Y, Linear Fit: Y:

039 1 b2 R ('l [ R RN L R o

Tarnate T '

Sekil 4. 6. Kombinasyon 2 sonucunda olusan dagilma ve sacilma diyagramlaridir

Kombinasyon 4 icin grafiksel olarak hedeflenen degerler ve tahmin edilen degerler
arasindaki iliskiyi sekil 4.6’da dagilma ve sac¢ilma grafiginde net olarak gorebiliriz. R

degeri % 99,42 olarak bulunmustur.

4.2.4. Cok Katmanh Algilayici icin Kombinasyon 4 Modeli

Degiskenler dort girdi ve tek ¢ikt1 alindigr zaman olusan hata degerlerini bulmak i¢in

olusturdugumuz kombinasyon degeridir. Girdi degiskeni olarak briit iiretim,
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ithalat,ihracat ve aktarillan enerji degiskenlerinin ve ¢iktir degiskeni olarak net tiiketim

degiskeninin verileri kullanilmaktadir.

Tablo 4. 4. CKA’dan dort girdi sonucunda olusan egitim ve test asamasi hata degerleri

Egitme asamasi hatalar Test asamasi hatalar

SSE = 681542.693325 SSE = 287408856.543924
MSE =  2028.400873 MSE =  3421534.006475
RMSE = 2.457012 RMSE = 201.823060

MAE = 34.649973 MAE = 1511.946414
MAPE = 1.087026 MAPE = 11.419157

R = 0.999677 R = 0.658716

Tablo 4.4’de goriildiigii gibi MAPE (yiizdesel ortalama mutlak hata) hata degeri test
asamasimnda % 11.42 biiyiikliigiinde olusmustur. Bu deger biitiin kombinasyonlar
arasinda en kotii degerdir. ihracat degiskeninin etkinligi diger degiskenlerin

etkinliginden kotiidiir. Bu yiizden en 1yi model yapisinda ihracat kullanilmamalidir.

%10 UUTPUTS V5. 18ge1s. KU1 101 I XU
. . . : ! | ! 17

O Data Points :
Best Linear Fit 1 16

(0.37)T+8.3e+003)

Qutputs Y, Linear Fit: Y

TR L T et e T T 0 0 20 30 40 50 60 70 80 90

Targets T T

Sekil 4. 7. Kombinasyon 4 sonucunda olusan dagilma ve sacilma diyagramlaridir

Kombinasyon 4 istenilen model ile uyumlu olmadigin1 anlamak icin sekil 4.7°e bakmak
yeterlidir. Sekil 4.7°de veriler dogrusal bir yap:1 izlememis ve istenilen dogrudan ¢ok

uzaktr.

4.2.5. Cok Katmanh Algilayici icin En Iyi Modelin Sonuclar

En iyi model olarak Kombinasyon 2 modeli secilmistir. Hedeflenen degerler ile tahmin

degerleri arasinda cok diisiik hata oran1 vardir. Kombinasyon 1’in test asamasi hata
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degerleri daha diisiik olmasina kargin kombinasyon 2 sec¢ilmistir. Test asamalar1 icin
MAPE degerleri ¢ok yakindir. Bu yiizden egitme asamasmdaki hata degerlerine
bakilmaistir.

Tablo 4. 5. CKA’dan kombinasyonlar sonucunda olusan en iyi egitim ve test asamasi
hata degerlerinin karsilagtirmasi

CKA Egitme Asamasi Igin Hata Test Asamasi I¢in Hata

Hata Tiirti RMSE MAPE R RMSE MAPE R
Kombinasyon 1 4.858 2.383 0.998738 | 45.754 2.964 0.994754
Kombinasyon 2 3.51 1.77 0.999343 | 45.219 3.133 0.994149
Kombinasyon 3 4.269 2.016 0.999026 | 52.907 3.739 0.995147
Kombinasyon 4 2457 | 1.087 | 0.999677 | 201823 | 11419 | 0.658716
En iyi Kombinasyon 3.51 1.77 0.999343 | 45.219 3.133 0.994149

Tablo 4.5’de kombinasyon 2’nin MAPE hata degeri kombinasyon 1 den daha yiiksektir;
fakat kombinasyon 2’nin RMSE hata degeri kombinasyon 1’den diisiiktiir. Dolayisiyla
kombinasyon 2 CKA’nda en iyi model yapis1 olarak secilmistir. Sekil 4.4’de en iyi
Kombinasyon sonucunda olusan dagilma ve sacilma diyagramlar1 gosterilmistir.
Tahmin edilen veriler Best Linear Fit (dogrusal ¢izgi) cizgisine ¢ok yakindir. Hata

degeri MAPE = 3.133, RMSE=45.219 ve R=0.9942 dir.

4.3. ANFIS (Uyarlamah Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi) Modeli

ANFIS modeli, sugeno tipi bulanik cikarim sistemini ve melez 6grenme (hybrid
learning) algoritmasini kullanir. Do6rt girdi ve bir ciktidan olusan bir veri seti
olusturulmustur. Girdi  degiskenleri swrayla ilave edilerek kombinasyonlar
olusturulmustur. Her bir kombinasyon i¢in sonu¢ degerleri bulunmustur. Her bir giris
tiyelik fonksiyonlari1 tanimlanarak bulaniklastirilir. Giris degiskenleri kiimesi i¢in iiyelik
fonksiyonu verinin karakteristigine bagl olarak gaussian ve iicgensel olarak alinmustir.
Bu bulanik girisler sinir aglarmin girisleri olarak alinir ve agin farkli katmanlarindaki
transfer fonksiyonlar1 ile isleme tabi tutularak bulanik ¢ikiglar elde edilir. Bu bulanik
cikislar lineer liyelik fonksiyonlarma sahiptir. Yani bu bulanik ¢ikislar berraklastirilarak
tek bir ¢ikis elde edilir.
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ANFIS yonteminde bulanik cikarim sistemi olarak iki farkli yontem kullanilarak
ortalama hata degeri diisik olan modeller elde edilebilir. Bu iki yOntem 1zgara
bolimleme ve alt kiimeleme yontemleridir. (Bkz Sekil 4.8) Yontemler arasindaki en
biiyiik fark kural tabakasmin (3.tabaka) farkli olmasidir. Alt kiimeleme yontemi, tiyelik
fonksiyonlarmi alt kiimeleyerek islem yapmaktadir. Uygulamada her iki yontem icin ilk
once tiyelik fonksiyonu iiggensel ve gaussian olarak alinmistir.. Daha sonra giris tiyelik
fonksiyonu sayist 2 ve 3, cikis iiyelik fonksiyonu ise sabit ve dogrusal olarak
cesitlendirilmistir. Bulunan sonuclar tablolar olusturularak gosterilmis ve girdi
degiskenleri tablolarda briit tiretim degiskeni “B”, ithalat “I”, ihracat “H” ve aktarilan

enerji “A” harfi ile kodlanarak gosterilmistir.

BASLA BASLA

Alt kimelams iz
Sistem Olusturma

AMNFIS ESitilmesi

lzgara Bolomilams
lle Sistem
Olusturma

AMFIS EEitilmesi

ANFIE Prm
optimum ?

Maodelin Test
Edilmesi

AMFIE Prm
optimum

Test
Veri Seti

Modelin Test
Edilmesi

hodelin Tahmin hodelin Tehmin

Sonuglan Sonuglan

Sekil 4. 8. Akis semasi : (a) alt kiilmeleme yontemi, (b) 1zgara boliimleme yonteminin
akis semasi [79]

4.3.1. ANFIS Izgara Yontemi ile Modelin Olusturulmasi

Izgara bolimleme (Grid Partition) yontemi sekil 4.8 (b)’de gosterildigi gibi bir akis
semasima sahiptir. MATLAP programi kullanilarak akis semasina gore kodlama
yapilmistir. Mantiginda, egitim ve test (kontrol) veri seti verilerek bir kural tabani
olusturulmaktadir. Izgara Boliimleme yontemi diger yontemlerden kural olusturmaya
gore ayrilmaktadir.  Bu yOntemde, sistemin ikinci katmanindaki giris tyelik

fonksiyonlarmin her biri i¢cin kural olusturulmaktadir. Yontem ismini bu 6zelliginden
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almaktadir. Sekil 4.9°da bu 6zellik Izgara Boliimleme ile 4 girdi ve bir ¢iktidan olusan
(Kombinasyon 4) modelin yapisinda ayrintili olarak gosterilmistir. Sekil 4.9’da 4.
Katmanda verilen c¢ikis iiyelik fonksiyonlarinin tipi danigsman tarafindan belirlenir.
Calismamizda c¢ikis iiyelik fonksiyonlar: sabit (constant) ve dogrusal (lineer) olarak
belirlenmistir. En uygun modeli bulmak i¢in kullanmas1 gereken epoch sayisi ise 10 ve

100 olarak kullanildig1 zaman daha iyi sonug¢ verdigi bulunmustur.

A Antis Model S5tructure El E|E|

Sekil 4. 9. Izgara boliimleme yontemi ile olusturulan kombinasyon 4’iin ag yapisi
modelin yapis1 [79]

Son olarak Izgara yonteminde olusturulan kurallar kullanilarak egitim verileri ile
ANFIS egitilir. Egitim sonucunda ANFIS parametreleri optimum sonuca ulasiyorsa
modelin test asamasina gegilir ve tahmin islemi gergeklestirilir. Optimum sonuglarin
elde edilememesi durumunda ANFIS tekrar egitilir. Test asamasina gecilmesi
durumunda ise elde edilen tahmin degerlerinin gercek degerlere gore hata yiizdelerine

bakilarak model olusturulur.

4.3.2. ANFIS Alt Kiimeleme (Subtractive Clustering) Modeli

Alt kiimeleme yonteminin akis semasi, mantik olarak Izgara Boliimleme ile aynidir.
Egitim ve test (kontrol) veri seti kullanilarak ANFIS modelinin kurallar1 olusturulur.
Kurallar olusturulurken ikinci katman iiyelik fonksiyonlarmi girdi ve c¢ikt1 verilerinin
iliskisine gore Gaussian (Gaussmf) veya Ucgensel (Trimf) olarak, sayisinin ne kadar

olacagini ayarlamaktadir. Izgara bolimlemede oldugu gibi biitiin kurallar1 incelemek
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yerine olmasi gerekli kurallar1 olusturarak cikis iiyelik fonksiyonlarini belirlemektedir.
Sekil 4.10’da bu model katman katman gosterilmistir. Ogrenimde kullanilan verinin
durumuna gore olusturulan modellerin yapist ve kullanighlig1 artar. Tezde kullanilan
veriler sonucunda verilerin dogrusal olmayan bir dagilimda olmas1 ve 2001 yili gibi
ekonomik kriz donemleri diizgiin bir sekilde kural olusturmay1 engellemektedir. Biitiin
kurallar yerine gerekli olan kurallar1 kullandig: icin alt kiimeleme yontemi analizimizde

daha iyi sonug¢ vermistir.

4 Anfis Model Structure

Iqhtmaachmﬂsmseqdmlﬂmmlm “ | uposts [N  Haw B  Ciose I

Sekil 4. 10. Alt kiimeleme yontemi ile olusturulan kombinasyon 4’iin ag yapis1 [79]

Alt kiimeleme ve Izgara Boliimleme yontemleri kullanarak ANFIS modeli olusturulmus
ve RMSE (Ortalama Karesel Hata), MAPE (Ortalama Yiizdesel Mutlak Hata) ve R
degerleri bulunmaya calisilmisti. Amacimiz en kiiciik hata degeri ile tahminde
bulunabilecegimiz modeli olusturmaktir. En son asamada ise bulunan sonuglar
kullanilan diger modellerle karsilastirilarak tahmin modeli olusturulacaktir. En iyi
modeli olusturmak i¢in girdi sayilar1 degistirilerek modele sunulmaktadir. Sekil 4.10°da
gosterildigi gibi dort girdi ve bir ¢iktidan olusan modelden girdi sayisina gore
kombinasyonlar belirlenmistir. Ornegin bir girdi bir ¢iktinin mevcut oldugu model igin

kombinasyon 1 adi verilmistir. Asagida her iki metot i¢in kombinasyonlar incelenmistir.
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4.3.3. ANFIS icin Kombinasyon 1 Modeli

Model bir girdi ve bir ¢iktidan olusmaktadir. Girdi degiskeni olarak briit iiretim verileri
ve ¢ikis olarak net tiikketim verileri girilmistir. Veriler 1976-2010 yillar1 aylik verileridir.
Analiz yapilirken ilk once 1zgara bolimleme yontemi ile Tablo 4.6’da gosterildigi gibi
giris liyelik fonksiyon tipi ticgensel olarak ele alimmustir. Cikis iiyelik fonksiyonunun
sabit ve dogrusal olmasi ve epoch sayisinin 10 ve 100 olmasina gore modeller

olusturularak en kiiciik hata degerli modelin yapis1 belirlenmistir.

Tablo 4. 6. (a)lzgara boliimleme iicgensel mf (grid partition) modelinin degerlendirme
ve test agsamalarindaki hatalari

Giris Briit Ucggensel , .
Verileri Uretim ME Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Cikis R = R=
MF Tiirii Constant | R 0.0071 0.4203
Uyelik RMSE= RMSE =
fonksiyonu sayist 2 RMSE 2151.2 8.578
MAPE= MAPE =

EpOCh Say1s1 10 MAPE 23.4515 68.6581
Giris Briit - .
Verileri Uretim Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Cikis R= R=
MF Tiirii Constant | R 0.0071 0.4203
. RMSE = RMSE=
Uyelik 2 RMSE 2149.5 8577.9
fonksiyonu sayisi MAPE= MAPE=
Epoch Sayisi 100 MAPE 23.4248 68.6545
Gm.s . Briit Uretim Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri

1kis R= R=
E/IF Tiirii Constant R 0.6905 1.0953*107(-031)
T RMSE= RMSE =
Uyehk 3 RMSE 3313.5 8732.2
fonksiyonu sayisi MAPE = MAPE =
Epoch Sayisi 10 MAPE 33.8920 72.0289
Gm.s . Briit Uretim Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri

1k R= R=
E/IF "$qu Constant R 0.6905 1.0953*107(-031)
— RMSE = RMSE =
Uyelik 3 RMSE 3313.6 8732.2
fonksiyonu sayisi MAPE = MAPE =
Epoch Sayisi 100 MAPE 33.9011 72.0289
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Tablo 4. 7. (b) Izgara boliimleme iicgensel mf (grid partition) modelinin degerlendirme
ve test asamalarindaki hatalar1

Gm.s . Briit Uretim Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
1kt . R= R=
§4F %um Linear R 0.7797 0.4091
— RMSE = RMSE =
Uyelik 2 RMSE 638.7265 8461.3
fonksiyonu sayisi MAPE = MAPE =
Epoch Sayisi 10 MAPE 3.5005 62.8554
Gm.s . Briit Uretim Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis . R= R=
MF Tiirii Linear R 0.8348 0.4059
Uye]ik RMSE = RMSE =
fonksiyonu sayisi 2 RMSE 2895.0 8663.1
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 100 MAPE 32.6086 70.6362
G1r1.$ . Briit Uretim Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis . R= R=
MF Tiirii Linear R 0.1518 1.0953¢-031
. RMSE = RMSE =
Uyelik 3 RMSE 4202.9 8.732.2
fonksiyonu sayist MAPE = MAPE =
Epoch Sayisi 10 MAPE 51.7152 72.0289
Gm.s . Briit Uretim Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis . R= R=
MF Tiirii Linear R 0.0784 1.0953¢-031
Uyelik RMSE = RMSE =
fonksiyonu sayist 3 RMSE 10980 8732.2
MAPE = MAPE =

Analiz yapilirken Izgara boliimleme yontemi ile Tablo 4.7°de gosterildigi gibi giris
iyelik fonksiyon tiirii Gaussian olarak da ele alinmistir. Cikis iiyelik fonksiyonu ayni
sekilde sabit ve dogrusal olmasi ve epoch sayisinin 10 ve 100 olmasma gore modelin

degerlendirme ve test asamalarindaki hata degerleri belirlenmistir.

Tablo 4. 8. Izgara Boliimleme Gaussian MF Modelinin Degerlendirme Ve Test

Asamalarindaki Hatalar1
Giri’s . Briit Uretim | GaussianMF | Test Asamas1 Degerlendirme
Verileri Asamasi
g/lﬂl;l"sfuru Constant | R ey ~ 0780
g)flilgli(yonu sayisl 2 RMSE R%ASB]::; R%?E;
Epoch Sayist 10 MAPE Mﬁfﬁ; M%TSES




Tablo 4. 9. (b)

69

Izgara boliimleme gaussian mf modelinin degerlendirme ve test

asamalarindaki hatalar1

Gm.s . Briit Uretim Test Asamasi Degerlendirme

Verileri Asamasi

Cikis R= R=

MF Tiirii Constant R 0.7118 0.4786

Uyelik RMSE = RMSE =

fonksiyonu sayisi 2 RMSE 22413 7.010.7
MAPE = MAPE =

Epoch Sayisi 100 MAPE 26.1106 56.3593

G1r1.$ . Briit Uretim Test Asamast Degerlendirme

Verileri Asamasi

Cikis R= R=

MF Tiirii Constant | R 0.4393 0.2583

Uyelik RMSE = RMSE =

fonksiyonu sayisi | RMSE 21193 6886.9
MAPE = MAPE =

Epoch Sayist 10 MAPE 23.6965 552197

G1r1.$ . Briit Uretim Test Asamast Degerlendirme

Verileri Asamasi

Cikis R= R=

MF Tiirii Constant | R 0.4426 0.2602

Uyelik RMSE = RMSE =

fonksiyonu sayisi | RMSE 21189 6386.4
MAPE = MAPE =

Epoch Sayist 100 MAPE 23.6941 552154

Giris Briit Uretim Test Asamast Degerlendirme

Verileri Asamasi

Cikis . R22 = R32 =

MF Tiirii Linear R 0.9975 0.9962

Uyelik RMSE22 = RMSE32 =

fonksiyonu sayisi | 2 RMSE 199.8579 208.3103
MAPE22 = MAPE32 =

Epoch Sayist 10 MAPE 26952 1.4905

G1r1.$ . Briit Uretim Test Asamast Degerlendirme

Verileri Asamasi

Cikis . R22 = R32 =

MF Tiirii Linear R 0.9975 0.9962

Uyelik RMSE22 = RMSE32 =

fonksiyonu sayisi | 2 RMSE 200.0926 208.9091
MAPE22 = MAPE32 =

Epoch Sayist 100 MAPE 26983 1.4956

Giris Briit Uretim Test Asamast Degerlendirme

Verileri Asamasi

Cikis . R22 = R32 =

MF Tiirii Linear R 0.9975 0.9962

Uyelik RMSE22 = RMSE32 =

fonksiyonu sayisi 3 RMSE 259.60 1054.3
MAPE22 = MAPE32 =

Epoch Sayisi 10 MAPE 2.8611 8.3741

Gm.s . Briit Uretim Test Asamasi Degerlendirme

Verileri Asamasi

Cikis . R22 = R32 =

MF Tiirii Linear R 0.9975 0.9962

Uyelik RMSE22 = RMSE32 =

fonksiyonu sayisi 3 RMSE 256.8772 1046.1
MAPE22 = MAPE32 =

Epoch Sayisi 100 MAPE 2.8308 8.3075
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Aymi1 zamanda Alt kiimeleme yontemi ile Tablo 4.8 de goriildiigii gibi katsay1 orani
degistirilerek cikis iiyelik fonksiyonu olusturulmustur. Uyelik fonksiyon tipinin

Gaussian ve Ucgensel olmasi ve sayisini, verdigimiz katsay1 degeri belirlemektedir.

Tablo 4. 10. ANFIS alt kiimeleme epoch sayist 10 olan modelinin degerlendirme ve test
asamalarindaki hatalar1

Komb.No Komb. No 1 Test Asamast Degerlendirme
) ) Asamasi
Giris R, R= R=
Verileri Briit Uretim R 0.9975 0.9962
RMSE = RMSE =
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 3 6091 10.2391
Komb. Komb. No 2 Test Asamast Degerlendirme
No ) Asamasi
Giris Lo R= R=
Verileri Briit Uretim R 0.9975 0.9962
RMSE = RMSE =
Katsay1 0.40 RMSE 229.9824 336.0140
MAPE = MAPE =
Komb. Komb. No 3 Test Asamast Degerlendirme
No ) Asamasi
Giris N R= R=
Verileri Briit Uretim R 0.9975 0.9962
RMSE = RMSE =
Katsay1 0.50 RMSE 702.3485 1936.7
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 8.1690 15.5325
Komb. Komb. No 4 Test Asamast Degerlendirme
No ) Asamasi
Giris o R= R=
Verileri Briit Uretim R 0.9975 0.9962
RMSE = RMSE =
Kat 0.60 RMSE
atsant 134.5515 172.0265
MAPE = MAPE =
Epoch S 10 MAPE
POCTL Say1st 1.8691 1.1827
Komb. Komb. No 5 Test Asamast Degerlendirme
No ) Asamasi
Giris R R= R=
Verileri Briit Uretim R 0.9975 0.9962
RMSE = RMSE =
Katsay 0.70 RMSE 147.6245 136.7507
MAPE = MAPE =
Epoch Sayisi 10 MAPE 2.0460 0.9193
Komb. Komb. No 6 Test Asamast Degerlendirme
No ) Asamasi
Giris T R= R=
Verileri Briit Uretim R 0.9975 0.9962
Katsay1 0.80 RMSE | RMSE= RMSE =
171.2086 132.8889
Epoch Sayist 10 MAPE | MAPE= MAPE =
2.3488 0.9618
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Verilerin girdi ve c¢ikti1 degiskenlerine gore katsayr degiskenin yapis1 degismektedir.
Epoch sayis1 olarak 10 ve 100 degerlerinin daha uygun sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Aym gsekilde alt kiimeleme yontemi kullanilarak Tablo 4.9°da epoch sayisimi 100

aldigimiz zaman nasil sonu¢ verdigine bakilmustir.

Tablo 4. 11. (a) Anfis alt kiimeleme epoch sayist 100 olan modelinin degerlendirme ve
test asamalarindaki hatalar1

Komb. Komb. No 1 Test Asamasi Degerlendirme
No Asamasi
Giris T R22 = R32 =
Verileri Brit Uretim R 0.9975 0.9962
RMSE22 = RMSE32 =
Katsay1 0.30 RMSE 330.7767 1293.5
MAPE22 = MAPE32 =
Epoch Sayist 100 MAPE 3.6344 10.2948
Komb. Komb. No 2 Test Asamasi Degerlendirme
No Asamasi
Giris U R22 = R32 =
Verileri Briit Uretim R 0.9975 0.9962
Katsay1 0.40 RMSE RMSE22 = RMSE32 =
229.4868 332.4226
Epoch Sayisi 100 MAPE MAPE22 = MAPE32 =
2.9751 2.5841
Komb. Komb. No 3 Test Asamasi Degerlendirme
No Asamasi
Giris U R22 = R32 =
Verileri Briit Uretim R 0.9975 0.9962
Katsayi 0.50 RMSE RMSE22 = RMSE32 =
707.7764 1947.5
Epoch Sayisi 100 MAPE MAPE22 = MAPE32 =
8.2373 15.6240
Komb. Komb. No 4 Test Asamasi Degerlendirme
No Asamasi
Giris U R22 = R32 =
Verileri Briit Uretim R 0.9975 0.9962
RMSE22 = RMSE32 =
Katsay 0.60 RMSE 134.3267 172.8556
MAPE22 = MAPE32 =
Epoch Sayist 100 MAPE 1.8660 1.1883
Komb. Komb. No 5 Test Asamasi Degerlendirme
No Asamasi
Giris R R22 = R32 =
Verileri Briit Uretim R 0.9975 0.9962
RMSE22 = RMSE32 =
Katsayr 0.70 RMSE 147.6171 136.8736
MAPE22 = MAPE32 =
Epoch Sayisi 100 MAPE 2 0460 0.9203
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Tablo 4. 12. (b) ANFIS alt kiimeleme epoch sayist 100 olan modelinin degerlendirme
ve test asamalarindaki hatalar1

Komb. Komb. No 6 Test Asamasi Degerlendirme

No Asamasi

Giris R R22 = R32 =

Verileri Briit Uretim R 0.9975 0.9962
RMSE22 = RMSE32 =

Katsay 0.80 RMSE 171.7563 133.5889
MAPE22 = MAPE32 =

Epoch Sayist 100 MAPE 2.3560 0.9677

Komb. Komb. No 6 Test Asamasi Degerlendirme

No Asamasi

Giris U R22 = R32 =

Verileri Briit Uretim R 0.9975 0.9962
RMSE22 = RMSE32 =

Katsay! 0-85 RMSE 189.2024 172.6837
MAPE22 = MAPE32 =

Epoch Sayist 100 MAPE 25715 12241

4.3.3.1. Kombinasyon 1 icin En Iyi Model

Kombinasyon 1 i¢in ANFIS yontemlerinin sonuglar1 degerlendirildigi zaman Izgara
yontemi ile licgensel iiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak yapilan calisma sonuclari elektrik
tiketim verileri ile uyum saglamaktadir. Elektrik verileri dogrusal olmayan bir
dagilimda oldugu ve veriler egrisel bir yapi icerisinde arttig1 i¢in Gaussian iiyelik
fonksiyonu daha iyi sonu¢ vermistir. En son olarak bulgular analiz edilerek

Kombinasyon 1 i¢in en 1yi ¢6ziim degerine ulagiimistir.

Tablo 4. 13. ANFIS 1zgara yontemi iicgensel (trimf) iiyelik fonksiyonu

Cikis Test Asamasi Degerlendirme Asamasi
MF Tiirii Linear R R22 = R32 =
Tyelik 0.7797 0.4091
. RMSE22 = RMSE32 =
fonksiyonu 2 RMSE 638.7265 8.461.3
sayisi MAPE22 = MAPE32 =
Epoch Sayisi 10 MAPE 3.5005 62.8554

Tablo 4.10°da gosterildigi gibi Izgara Boliimleme yontemi iiggensel tiyelik fonksiyonu
kullanildig1 zaman en 1yi sonu¢ degerini iiyelik fonksiyon sayisini 2, epoch sayisini 10
ve cikis tiyelik fonksiyonunu linear olarak verdigimiz zaman test asamasindaki MAPE

(ylizdesel ortalama mutlak hata) degerini % 3.5 olarak bulunmustur.
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Cikis Linear Test Asamasi Degerlendirme Asamast
MF Tiirii
Uyelik R R22 = R32 =
fonksiyonu 2 0.9975 0.9962
sayisi RMSE RMSE22 = RMSE32 =
199.8579 208.3103

Epoch Sayist | 10 MAPE MAPE22 = MAPE32 =

2.6952 1.4905

Izgara boliimlemede Gaussian iiyelik fonksiyonuna sahip olmasi halinde Tablo 4.11°de

gosterildigi gibi en uygun model yapisi iiyelik fonksiyonu sayisi 2, epoch sayisit 10 ve

cikis iiyelik fonksiyonu turu linear olan modelde olugsmaktadir. Model, MAPE (yiizdesel

ortalama mutlak hata) degerini test asamasinda % 2.69 olarak bulmustur.

Tablo 4. 15. ANFIS alt kiimeleme yonteminde epoch sayisi 10 verildiginde olusan

model
N Test asamast Degerlendirme
Giris Asamasi
Verileri
B R R22 = R32 =
0.9975 0.9962
Katsay1 RMSE?22 = RMSE32 =
0.60 RMSE 134.5515 172.0265
Epoch S MAPE22 = MAPE32 =
POCh Say1st 10 MAPE 1.8691 1.1827

Alt kiilmeleme yonteminde epoch sayisin1 10 aldigimiz zaman (Bkz Tablo 4.12) olusan

en uygun model yapis1 katsayr degerini 0,6 oldugunda ortaya ¢ikmaktadir. Ortalama

mutlak hata degeri % 1.87 bulunmustur.

Tablo 4. 16. ANFIS alt kiimeleme yonteminde epoch sayis1 100 verildiginde olusan

model
o Test Asamasi Degerlendirme Asamasi
Giris
Verileri B R R22 = R32 =
0.9975 0.9962
Katsay1 0.60 RMSE RMSE22 = RMSE32 =
134.3267 172.8556
MAPE22 = MAPE32 =
Epoch 1 MAPE
poch Sayist | 100 1.8660 1.1883

Alt kiimeleme yonteminde epoch sayismin 100 olarak almmasi Tablo 4.13’de

gosterildigi gibi epoch sayisinin 10 alinmasindan farki yoktur.



74

Tablo 4. 17. ANFIS yonteminde en iyi model

o Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Giris
Verileri B R R22 = R32 =

0.9975 0.9962
Katsay 0.60 RMSE RMSE22 = RMSE32 =
134.3267 172.8556
Epoch Sayist | 100 MAPE MAPE22 = MAPE32 =
1.8660 1.1883
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Sekil 4. 12. Degerlendirme Asamasi Hatalarmin Dagilma Ve Sacilma Grafigi

ANFIS’de kullanilan yontemler i¢in en iyi ¢oziim degerinin hata sonuglar1 Tablo
4.14’de gosterilmistir. En 1yi sonug¢ degeri ANFIS Alt Kiimeleme yontemine gore test
asamas1 ve degerlendirme agamasi i¢in bulunmustur. Kombinasyon 1 icin 0.6 katsayisi
ve epoch sayist 100 olmast halinde Test asamasi i¢in R22 =0.9975, RMSE22 =134.3267
ve MAPE22 = 1.8660 olarak bulunmustur. Yiizde 1.86 ortalama mutlak hata ile tahmin



75

edilmistir. Sekil 4.11°de gosterildigi gibi test asamasinda dagilma ve sagilma grafikleri

arasinda miikkemmel bir uyum vardir.

4.3.4. ANFIS icin Kombinasyon 2 Modeli

Model iki girdi ve bir ¢iktidan olugmaktadir. Girdi degiskeni olarak briit liretim ve
ithalat degiskeni ve ¢ikis olarak net tiiketim verileri girilmistir. Analiz yapilirken ilk
once 1zgara bolimleme yontemi ile Tablo 4.15°de gosterildigi gibi giris iiyelik
fonksiyon tipi iigcgensel olarak ele alinmistir. Cikis iiyelik fonksiyonunun sabit ve
dogrusal olmas1 ve epoch sayisinin 10 ve 100 olmasina gore modeller olusturularak en

kiiciik hata degerli model belirlenmistir.

Tablo 4. 18. (a) Kombinasyon 2 ic¢in 1zgara boliimleme (grid partition) {icgensel mf

modelinin degerlendirme ve test agsamalarindaki hatalar1

Giris - Degerlendirme
Verileri B.I Ucggensel MF | Test Asamasi Asamas
Cikis R= R=
MF Tiirii Constant | R 0.0106 0.4216
Uyelik fonksiyonu sayist 2 RMSE RMSE = RMSE =
2083.8 8.574.1
Epoch Sayisi 10 MAPE MAPE= MAPE =
22.6848 68.5427
Giris Degerlendirme
Verileri B.I Test Asamast Asamasi
Cikis R= R=
MF Tiirii Constant | R 0.0116 0.4217
. . RMSE = RMSE =
Uyelik fonksiyonu sayisi 2 RMSE 2082 2574
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 100 MAPE 2 6665 68.5395
Giris Degerlendirme
Verileri Bl Test Agamast Asamasi
Cikis R= R=
MF Tiirii Constant | R 0.4901 0.0001095
N . RMSE = RMSE =
Uyelik fonksiyonu sayisi 3 RMSE 3635.2 87322
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 387095 72.0289
Giris Degerlendirme
Verileri B.I Test Asamast Asamasi
Cikis R= R=
MF Tiirii Constant | R 0.4885 0.00010953
S . RMSE = RMSE =
Uyelik fonk: 3 RMSE
yelik fonksiyonu sayisi 3640.9 7322
MAPE = MAPE =
Epoch S 100 MAPE
POC SayISt 38.8132 72.0289
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Tablo 4. 19. (b) Kombinasyon 2 i¢in 1zgara boliimleme (grid partition) tiggensel mf
modelinin degerlendirme ve test agsamalarindaki hatalar1

Giris Degerlendirme

Verileri B.I Test Asamast Asamasi

Cikis . R= R=

MEF Tiirii Linear R 0.7850 0.4136

. . RMSE = RMSE =

Uyelik fonksiyonu sayisi 2 RMSE 981.2066 8463.6
MAPE = MAPE =

Epoch Sayist 10 MAPE 33185 63.2742

Giris Degerlendirme

Verileri Bl Test Agamast Asamasi

Cikis . R= R=

ME Tiirii Linear R 0.8243 0.4107

S . RMSE = RMSE =

Uyelik fonksiyonu sayisi 2 RMSE 19285 8508 4
MAPE = MAPE =

Epoch Sayist 100 MAPE 18.8920 65.7526

Giris Degerlendirme

Verileri ! Test Agamast Asamasi

Cikis . R= R=

ME Tiirii Linear R 0.0008179 1.0953¢-031

Uyelik fonksiyonu sayist 3 RMSE RMSE = RMSE =

46180 8732.2
Epoch Sayisi 10 MAPE MAPE = MAPE =
280.2849 72.0289

Giris Degerlendirme

Verileri Bl Test Agamast Asamasi

Cikis . R= R=

ME Tiirii Linear R 0.000013466 1.0953¢-031

.. RMSE = RMSE =

Uyelik fonksiyonu sayisi 3 RMSE 263120 87322
MAPE = MAPE =

Epoch Sayist 100 MAPE 1456.4003 72,0289

ANFIS Yontemlerinden Izgara boliimleme yoOntemi ayni zamanda Tablo 4.16’da
gosterildigi gibi girig tiyelik fonksiyon tiirii Gaussian olarak ele alinmustir. Cikis iiyelik
fonksiyonu ayni sekilde sabit ve dogrusal olmasi ve epoch sayisinin 10 ve 100 olmasina

gore modelin degerlendirme ve test asamalarindaki hata degerleri belirlenmistir.
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Tablo 4. 20. (a) Kombinasyon 2 i¢in 1zgara boliimleme (grid partition) gaussian mf
modelinin degerlendirme ve test agsamalarindaki hatalar1

Giris Verileri B,I Gauss MF | Test Asamasi Degerlendirme
Asamasi
- R= R=
Cikis MF Tiirti Constant R 0.1040 0.1360
. ] RMSE = RMSE =
Uyelik fonksiyonu sayisi 2 RMSE 2290.8 6989.6
MAPE = MAPE =
Giris Degerlendirme
Verileri Bl Test Agamast Asamasi
Cikis R= R=
ME Tiirii Constant | R 0.0812 0.1324
. . RMSE = RMSE =
Uyelik fonksiyonu sayisi 2 RMSE 22922 6987 3
MAPE = MAPE =
Giris Degerlendirme
Verileri Bl Test Agamast Asamasi
Cikis R= R=
ME Tiirii Constant | R 0.7453 0.1831
Uyelik fonksiyonu sayist 3 RMSE RMSE = RMSE =
784.8207 6583.9
Epoch Sayisi 10 MAPE MAPE = MAPE =
9.1514 50.1487
Giris Degerlendirme
Verileri Bl Test Agamast Asamasi
Cikis R= R=
ME Tiirii Constant | R 0.7500 0.1803
Uyelik fonksiyonu sayist 3 RMSE RMSE = RMSE =
784.6359 6587.5
Epoch Sayisi 100 MAPE MAPE = MAPE =
9.0968 50.3210
Giris Degerlendirme
Verileri Bl Test Agamast Asamasi
Cikis . R= R=
ME Tiirii Linear | R 0.8208 0.7232
M . RMSE = RMSE =
Uyelik fonksiyonu sayisi 2 RMSE 761.4549 1356.4
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 76316 11.1345
Giris Degerlendirme
Verileri Bl Test Agamast Asamasi
Cikis . R= R=
MEF Tiirii Linear | R 0.8079 0.7475
. . RMSE = RMSE =
Uyelik fonksiyonu sayisi 2 RMSE 731.7578 1324 4
MAPE = MAPE =
Epoch Sayisi 100 MAPE 72615 10.8417
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Tablo 4. 21. (b) Kombinasyon 2 i¢in 1zgara boliimleme (grid partition) gaussian mf
modelinin degerlendirme ve test agsamalarindaki hatalar1

ot Ay | DS
g/lﬂl;l"sfuru Linear R N 03425 ¢ 0.1017
Uyelik fonksiyonu sayist 3 RMSE Ri\ggs 83 %§f6=
Epoch Sayist 10 MAPE N{ggg 5= Mﬁg ?87) 4

T A | Dot
M T Linear | R 0304 " Doese
Uyelik fonksiyonu sayist 3 RMSE R%ig 43 R}‘\;I%I)i 1:
Epoch Sayist 100 MAPE MS}:F 6: Ml‘/gg 1;023 5

Kombinasyon 2 verileri ile Alt Kiimeleme yontemi kullanilarak en az hata ile tahmin
olusturulmasi i¢in model olusturulmustur. Alt kiimeleme yOntemi Tablo 4.17°de
goriildiigli gibi katsay1 orami degistirilerek ¢ikis iiyelik fonksiyonu olusturulmustur. Bu
yontemde verdigimiz katsay1r degeri iiyelik fonksiyonu tipini ve sayisin1 belirler.
Verilerin girdi ve c¢ikt1 degiskenlerine gore katsayr degiskenin yapist degismektedir.

Epoch sayis1 olarak 10 ve 100 degerlerinin daha uygun sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Tablo 4. 22. (a) Kombinasyon 2 i¢cin ANFIS alt kiimeleme yonteminde epoch sayis1 10
olan modelinin degerlendirme ve test asamalarindaki hatalar1

ggmb- Komb. No | B.I Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Giris R= R=
Verileri Bl R 0.9209 0.9794
RMSE = RMSE =
Katsay1 0.30 RMSE 610.4603 412.7717
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 59792 3.0952
Egmb- Komb. No | 2 Test Asamasi Degerlendirme Asamasi
Giris R= R=
Verileri Bl R 0.9987 0.9955
RMSE = RMSE =
Katsay1 0.40 RMSE 230.9704 138.7800
MAPE = MAPE =
Epoch Sayisi 10 MAPE 2.9297 0.9650
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Tablo 4. 23. (b) Kombinasyon 2 icin ANFIS alt kiimeleme yonteminde epoch sayis1 10
olan modelinin degerlendirme ve test asamalarindaki hatalari

Egmb. Komb. No 3 Test Asamasi Degerlendirme Asamasi
Giris R= R=
Verileri Bl R 0.9884 0.9962
RMSE = RMSE =
Katsay: 0.50 RMSE 191.4310 236.2662
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 24018 1.6899
Egmb. Komb. No | 4 Test Asamast Degerlendirme Asamasi
Giris R= R=
Verileri Bl R 0.9464 0.9935
RMSE = RMSE =
Kat 0.60 RMSE
atsant 279.5713 556.5336
MAPE22 = MAPE =
Epoch S 10 MAPE
POCTL Say1st 2.4557 4.1424
Egmb. Komb.No |5 Test Asamast Degerlendirme Agamasi
Giris R= R=
Verileri Bl R 0.9967 0.9921
RMSE = RMSE =
Katsay1 0.70 RMSE 122.6597 781.5317
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 1.4122 5 8440
Egmb. Komb. No | 6 Test Asamast Degerlendirme Agamasi
Giris R= R=
Verileri Bl R 0.9947 0.9892
RMSE = RMSE =
Katsay1 0.80 RMSE 93.0382 1167
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 1.0983 3.8671

Alt kiimeleme yonteminde (Bkz Tablo 4.18) epoch sayisin1 100 aldigimiz zaman ayni
katsay1 degerinde nasil sonug¢ verdigine bakilmistir. Epoch (devir) sayisin1 10 ve 100
alinmasinin en biiyiik sebebi bu degerlerin 6nceden denenerek en uygun epoch sayisinin

belirlenmis olmasidir. En biiyilk degisimin bu degerler arasinda oldugu

diistiniilmektedir. Daha biiyiik alinmas1 durumunda ¢ok fazla degisiklik olmamaktadir.
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Tablo 4. 24. Kombinasyon 2 icin ANFIS alt kiimeleme yonteminde epoch sayis1 100
olan modelinin degerlendirme ve test asamalarindaki hatalari

Egmb' Komb. No 1 Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Giris R= R32 =
Verileri Bl R 0.8701 0.9926
RMSE = RMSE32 =
Katsay 0.30 RMSE 480.3489 219.1783
MAPE = MAPE32 =
Epoch Sayist 100 MAPE 4.7518 1.6305
Komb. - .
No Komb. No 2 Test Asamasi Degerlendirme Asamast
B R32 =
Giris B1 R R 09088 0.9952
Verileri ’ y RMSE32 =
RMSE = 153.3554
Katsay1 0.40 RMSE 269.7474 '
- MAPE32 =
MAPE = 1.1264
Epoch Sayisi 100 MAPE 3.3551 ’
Egmb‘ Komb. No 3 Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Giris R= R32 =
Verileri Bl R 0.9899 0.9962
RMSE = RMSE32 =
Katsay! 0.50 RMSE | 12,3071 297.7299
MAPE = MAPE32 =
Epoch Sayist 100 MAPE 2.6974 22487
Egmb‘ Komb. No 4 Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Giris R= R32 =
Verileri Bl R 0.9665 0.9933
RMSE = RMSE32 =
Kat 0.60 RMSE
atsayt 222.8364 582.2238
Epoch Sayisi 100 MAPE MAPE = MAPE32 =
2.1040 4.3357
Egmb‘ Komb. No 5 Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Giris R= R32 =
Verileri Bl R 0.9963 0.9916
RMSE = RMSE32 =
Katsay 0.70 RMSE 125.0580 812.1719
MAPE = MAPE32 =
Epoch Sayist 100 MAPE 1.4229 6.0822
Egmb‘ Komb. No 1 Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Giris R= R32 =
Verileri B R 0.9933 0.9879
RMSE = RMSE32 =
Katsay! 0.80 RMSE 106.4303 1220.7
MAPE = MAPE32 =
Epoch Sayisi 100 MAPE 1.2425 9.2766
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4.3.4.1. Kombinasyon 2 icin En Iyi Model

Kombinasyon 2 i¢in ANFIS yontemlerinin sonuclar1 degerlendirildigi zaman Izgara
yontemi ile iicgensel iiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak yapilan caligma sonuglari
kombinasyon 1 de oldu gibi elektrik tiiketim verileri ile uyum saglamamaktadir. Son
olarak bulgular analiz edildiginde ithalat girdisinin isleme dahil edilmesi, iicgensel
tiyelik fonksiyonu kullanan Kombinasyon 1’e gore daha iyi sonu¢ vermistir. Fakat

bulunan sonu¢ degeri yinede alt kiimeleme yonteminden daha iyi degildir.

Tablo 4. 25. Kombinasyon 2 i¢in ANFIS iiggensel (trimf) modelinin en iyi sonug¢ degeri

ANFIS Ucgensel (Trimf) Test Asamasi Degerlendirme Asamast
R = R =

Cikis .

MF Tiirii Linear R 0.7850 0.4136

M _ RMSE = RMSE =

Uyelik fonksiyonu 2 RMSE 081.2066 8463.6

sayisi MAPE = MAPE =

Epoch Sayist 10 MAPE 8.3185 63.2742

Kombinasyon 2 icin Tablo 4.19°da gosterildigi gibi Izgara Boliimleme yontemi
licgensel iiyelik fonksiyonu kullanildigi zaman en iyi degerini vermektedir. Uyelik
fonksiyon sayisim1 2, epoch sayisi 10 ve cikis iiyelik fonksiyonunu dogrusal (linear)
olarak verildiginde test asamasindaki MAPE (yiizdesel ortalama mutlak hata) degeri %

8.32 olarak bulunmustur.

Tablo 4. 26. Kombinasyon 2 i¢in ANFIS gaussian mf modelinin en iyi sonu¢ degeri

ANFIS Gaussian MF Test Asamasl Degerlendirme
Asamasi

Cikis . R= R=

MF Tiirii Linear | p 0.8208 0.7232

Uyelik fonksiyonu 5 RMSE = RMSE =

sayisl RMSE 761.4549 1356.4
MAPE = MAPE =

Epoch Sayisi 10 MAPE 7.6316 111345

Kombinasyon 2 i¢in Izgara boliimleme iiyelik fonksiyon tipi olarak Gaussian iiyelik
fonksiyonuna sahip olmasi halinde (Bkz Tablo 4.20) en uygun model yapis1 iiyelik
fonksiyonu sayis1 2, epoch sayist 10 ve ¢ikis tiyelik fonksiyonu tiirii linear olan model
olusmaktadir. Model, MAPE (yiizdesel ortalama mutlak hata) degerini test asamasinda
% 7.63 olarak bulmustur.
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Tablo 4. 27. Kombinasyon 2 icin ANFIS alt kiimeleme yonteminde epoch sayis1 10
olan modelin en iyi sonug¢ degeri

Degerlendirme Asamast

Giris Test Asamasi
Verileri B.I R R=
0.9987
RMSE =
Katsayi 0.40 RMSE 230.9704
MAPE =
Epoch Sayisi 10 MAPE 2.9297

R=
0.9955
RMSE =
138.7800
MAPE =
0.9650

Kombinasyon 2 i¢in alt kiimeleme yonteminde epoch sayisin1 10 aldigimiz zaman

olusan en uygun model yapisit katsayr degerini 0,4 oldugunda ortaya ¢ikmaktadir.

Ortalama mutlak hata degeri % 2.93 bulunmustur.

Tablo 4. 28. Kombinasyon 2 ig_in ANFIS Alt Kiimeleme Yonteminde Epoch Sayis1 100
Olan Modelin En Iyi Sonu¢ Degeri

Giris Test Asamasi
Verileri B,I R
K R=
atsayl 0.40 RMSE 0.9988
RMSE =
269.7474
Epoch Sayst 100 MAPE | MAPE =
3.3551

Degerlendirme
Asamasi
R=
0.9952
RMSE =
153.3554
MAPE =
1.1264

Alt Kiimeleme yonteminde epoch sayis1 100 aldigimiz zaman ise en uygun model,

katsay1 degeri 0.4 oldugunda bulunur.

bulunmustur.

Tablo 4. 29. ANFIS Kombinasyon 2 I¢in En Iyi Sonu¢ Degeri

Ortalama mutlak hata degeri %

Test Asamasi Degerlendirme
Giris Asamasi
Verileri R R= R=

B,1 0.9987 0.9955

RMSE = RMSE =
Katsayi 0.40 RMSE 230.9704 138.7800

MAPE = MAPE =
Epoch Sayisi 10 MAPE 2.9297 0.9650

3.36
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Sekil 4. 13. Test asamas1 hatalarinin dagilma ve sagilma grafigi
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Sekil 4. 14. Degerlendirme asamasi hatalarinin dagilma ve sac¢ilma grafigi

Kombinasyon 2 i¢in En iyi sonu¢ degeri Tablo 4.23’de gosterildigi gibi 0.4 katsayi
degerinde epoch sayist 10 olan modelde bulunmustur. R22 =0.9987, RMSE22
=230.9704 ve MAPE22 = 2.9297 bulunmustur. Ortalama mutlak hata degeri % 2.92

bulunmugtur. Sekil 4.13’de test asamasindaki sacilma ve dagilma grafigi gosterilmistir.

4.3.5. ANFIS icin Kombinasyon 3 Modeli

Model ii¢ girdi ve bir ¢iktidan olugsmaktadir. Girdi degiskeni olarak briit iiretim, ithalat
ve ihracat degiskenleri ve cikis olarak net tiiketim degiskenleri girilmistir. Analiz
yapilirken ilk once 1zgara boliimleme yontemi ile Tablo 4.24’de gosterildigi gibi giris

iyelik fonksiyon tipini liggensel olarak ele alinmistir. Cikis iiyelik fonksiyonunun sabit
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ve dogrusal olmast ve epoch sayisinin 10 ve 100 olmasina gére modeller olusturularak

en kiiciik hata degerli model belirlenmistir.

Tablo 4. 30. (a) Kombinasyon 3 i¢in 1zgara bolimleme (grid partition) tiggensel mf
modelinin degerlendirme ve test agsamalarindaki hatalar1

Gm.s . B,LH Trimf Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis R= R =
MF Tiirii Constant | R 0.0011 0.4210
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 2 RMSE 2181.5 8581.1
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 24,1484 68.7396
Gm.s . B,LH Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis R= R=
MF Tiirii Constant | R 0.00064913 0.4210
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 2 RMSE 2178.5 8580.9
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 100 MAPE 241103 68.7343
Gm.s . B,LH Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis R= R =
MF Tiirii Constant | R 0.6690 1.0953*10A(-031)
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 3 RMSE 3.547.1 8732.2
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 382715 72 0289
G1r1.$ . B,LH Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis R= R=
MF Tiirii Constant | R 0.6660 1.0953*10A(-031)
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayisi 3 RMSE 3548.7 8732.2
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 100 MAPE 38.2938 720289
G1r1.$ . B,LH Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis . R = R =
MF Tiirii Linear R 0.3041 0.1584
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 2 RMSE 432820 533880
MAPE = MAPE =
Epoch Sayisi 10 MAPE 5162.4 1674.9
Girig B,LH Test Asamasi Degerlendirme Asamasi
Verileri v 3 & 3
Cikis . R= R=
MF Tiirii Linear R 0.3070 0.0972
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
saylist 2 RMSE 199460 252970
MAPE = MAPE =
Epoch Sayisi 100 MAPE 23222 750.5257
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Tablo 4. 31. (b) Kombinasyon 3 i¢in 1zgara boliimleme (grid partition) iicgensel mf
modelinin degerlendirme ve test asamalarindaki hatalar:

3:5@1 B,LH Test Asamasi Degerlendirme Asamast
g/lﬂ};l"sfuru Linear R 0R.2=022 1?.7)953*10«-031)
Epoch Sayist 10 MAPE 1;;[;35 ]i - %AOI;?;

gi:rriisleri B,LH Test Asamasi Degerlendirme Asamast
g/lﬂl;l"sfuru Linear R (1)1.2: 146 I1{.0:953*1(%(-031)
Epoch Sayist 100 MAPE llvé‘g(l)) I;: - %AOI;E;

ANFIS Yontemlerinden Izgara boliimleme yontemi ile Tablo 4.25°de gosterildigi gibi

girig iiyelik fonksiyon tiirii Gaussian olarak ele alinmistir. Cikis iiyelik fonksiyonu ayni

sekilde sabit ve dogrusal olmasi ve epoch sayisinin 10 ve 100 olmasma gore modelin

degerlendirme ve test asamalarindaki hata degerleri belirlenmistir.

Tablo 4. 32. (a) Kombinasyon 3 Icin Izgara Boliimleme (Grid Partition) Gaussian MF
Modelinin Degerlendirme Ve Test Asamalarindaki Hatalar1

gi:rriisleri B,LH Gaussmf Test Asamasi Degerlendirme Asamast
g/lﬂl;l"sfuru Constant ) R 06150 01299

i};:lllk fonksiyonu ’ RMSE R;\gggiﬂ = R%Sgiz =

Epoch Sayist 10 MAPE MéAOI.);z2821: Mg‘;l.);573520:

gi:rriisleri B,LH Test Asamasi Degerlendirme Asamast
g/lﬂl;l"sfuru Constant ) R 6065 1193
e O -

Epoch Sayist 100 MAPE Mgl_;ESz;O: M?712E73920=

gfarriisieri B,LH Test Asamasi Degerlendirme Asamast
M T Constant ] R ot 02889

Epoch Sayist 10 MAPE Mggl_)ﬁzél: Méﬂifszl:
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Tablo 4. 33. (b) Kombinasyon 3 i¢in 1zgara bolimleme (grid partition) gaussian mf
modelinin degerlendirme ve test agsamalarindaki hatalar1

Giris - .
Verileri B,LH Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Cikis R= R=
ME Tiirii Constant | R 0.6306 0.2934
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayisi 3 RMSE 4781.7 7217.2
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 100 MAPE 47.9510 60.1991
Gm.s . B,LH Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis . R= R=
ME Tiirii Linear | R 0.7923 0.9426
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 2 RMSE 35313 6463.1
Epoch Sayist 10 MAPE M%P;g:z Mﬁpg 68:6
Gm.s . B,LH Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis . R= R =
ME Tiirii Linear | R 0.8037 0.9400
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 2 RMSE 3615.7 6555.4
Epoch Sayist 100 MAPE Mﬁpi;() Mﬁjp(%;
Gm.s . B,LH Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis . R= R =
ME Tiirii Linear | R 0.7237 0.2461
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 3 RMSE 969530 785600
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 84173 32776
G1r1.$ . B,LH Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis . R= R =
ME Tiirii Linear | R 0.5302 0.2525
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayisi 3 RMSE 9.17870 1087800
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 100 MAPE 7438 6 4569 8

Kombinasyon 3 verileri kullanilarak Alt Kiimeleme yontemi ile en az hata ile tahmin
olusturulacak bolim i¢in tarama yapilmistir. Alt kiimeleme yontemi Tablo 4.26’da
goriildiigi gibi katsayr orani degistirilerek ¢ikis iiyelik fonksiyonu olusturulmustur.
Gaussian ve iicgensel olmasi ve sayisini, verdigimiz katsayr degeri belirlemektedir.
Verilerin girdi ve ¢ikt1 degiskenlerine gore katsayir degiskenin yapisi degismektedir.

Epoch sayis1 olarak 10 ve 100 degerlerinin daha uygun sonuclar verdigi goriilmiistiir.
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Tablo 4. 34. Kombinasyon 3 i¢cin ANFIS alt kiimeleme yonteminde epoch sayis1 10 olan
modelin degerlendirme ve test asamalarindaki hatalari

Egmb. Komb. No 1 Test Asamasi Degerlendirme Asamasi
Giris R= R=
Verileri B.LH R 0.9971 0.6149
Katsay1 0.30 RMSE RMSE = RMSE =
349.7144 1298.8
Epoch Sayist 10 MAPE MAPE = MAPE =
4.1259 1.9876
ggmb. Komb.No | 2 Test Asamast Degerlendirme Agamasi
Giris R= R=
Verileri B.LH R 0.9972 0.9931
Katsay1 0.40 RMSE RMSE = RMSE =
332.2263 233.3049
Epoch Sayisi 10 MAPE MAPE = MAPE =
3.8766 1.6839
ggmb. Komb.No | 3 Test Asamast Degerlendirme Agamasi
Giris R= R=
Verileri B.LH R 0.9976 0.9933
Katsay1 0.50 RMSE RMSE = RMSE =
460.2136 323.4912
Epoch Sayisi 10 MAPE MAPE = MAPE =
5.4169 2.5368
ggmb. Komb. No | 4 Test Asamast Degerlendirme Agamasi
Giris R= R=
Verileri B.LH R 0.9967 0.9920
Katsay1 0.60 RMSE RMSE = RMSE =
724.1690 919.7920
Epoch Sayisi 10 MAPE MAPE = MAPE =
8.3614 7.5673
ggmb. Komb.No |5 Test Asamast Degerlendirme Agamasi
Giris R= R=
Verileri B.LH R 0.9977 0.9924
Katsay1 0.70 RMSE RMSE = RMSE =
893.2122 1613.9
Epoch Sayisi 10 MAPE MAPE = MAPE =
10.3448 12.9418
ggmb. Komb.No | 6 Test Asamast Degerlendirme Agamasi
Giris R= R=
Verileri B.LH R 0.9986 0.9949
Katsayi 0.80 RMSE RMSE = RMSE =
96.9840 533.3373
Epoch Sayist 10 MAPE MAPE = MAPE =
1.2939 3.9208

Alt kiimeleme yontemi kullanilarak Tablo 4.27°de epoch sayisint 100 aldigimiz zaman

ayni katsay1 degeriyle nasil sonug verdigine bakilmistir.




Tablo 4. 35

olan modelin degerlendirme ve test asamalarindaki hatalar1
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. Kombinasyon 3 i¢in ANFIS alt kiimeleme yonteminde epoch sayis1 100

Egmb. Komb. No 1 Test Asamasi Degerlendirme Asamasi
Giris R= R=
Verileri B.LH R 0.9971 0.6147
Katsay1 0.30 RMSE RMSE = RMSE =
365.4483 1299.3
Epoch Sayist 100 MAPE MAPE = MAPE =
4.2931 2.0120
ggmb. Komb.No |2 Test Asamast Degerlendirme Agamasi
Giris R= R=
Verileri B.LH R 0.9972 0.9930
Katsay1 0.40 RMSE RMSE = RMSE =
359.9014 204.6725
Epoch Sayisi 100 MAPE MAPE = MAPE =
4.1964 1.4308
ggmb. Komb.No |3 Test Asamast Degerlendirme Agamasi
Giris R= R=
Verileri B.LH R 0.9973 0.9930
Katsay1 0.50 RMSE RMSE = RMSE =
486.1569 353.1647
Epoch Sayisi 100 MAPE MAPE = MAPE =
5.6953 2.8103
ggmb. Komb. No | 4 Test Asamast Degerlendirme Agamasi
Giris R= R=
Verileri B.LH R 0.9965 0.9917
Katsay1 0.60 RMSE RMSE = RMSE =
753.5732 977.7964
Epoch Sayisi 100 MAPE MAPE = MAPE =
8.6860 8.0341
ggmb. Komb.No |5 Test Asamast Degerlendirme Agamasi
Giris R= R=
Verileri B.LH R 0.9975 0.9922
Katsay1 0.70 RMSE RMSE = RMSE =
928.4707 1696.3
Epoch Sayisi 100 MAPE MAPE = MAPE =
10.7379 13.5889
ggmb. Komb.No |6 Test Asamast Degerlendirme Agamasi
Giris R= R=
Verileri B.LH R 0.9986 0.9948
RMSE = RMSE =
Katsay 0.80 RMSE 106.4440 527.8673
MAPE = MAPE =
Epoch Sayisi 100 MAPE 1.3967 3 8632
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4.3.5.1. Kombinasyon 3 icin En Iyi Model

Kombinasyon 3 i¢in ANFIS yontemlerinin sonuclar1 degerlendirildigi zaman Izgara
yontemi ile iicgensel iiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak yapilan caligma sonuglari
kombinasyon 1 ve kombinasyon 2 de oldu gibi elektrik tiiketim verileri ile uyum
saglamamaktadir. Kombinasyon 3 analizinde Izgara yontemi sonuglar1 ¢ok diizgiin
cikmamistir. Girdi sayis1 arttikca hata orami yiikselmistir. Fakat Alt kiimeleme
yonteminde kiimeleme islemi yapildig: i¢in ¢ok iyi bir sonug¢ degeri elde edilmistir. En
son olarak bulgular analiz edildiginde Tablo 4.32°de gosterildigi gibi diger

kombinasyonlardan daha iyi bir sonu¢ degerine ulasilmigtir.

Tablo 4. 36. Kombinasyon 3 i¢in ANFIS iiggensel (trimf) modelinin en iyi sonug¢ degeri

Cikis MF Tiirii Constant Test Asamasi Degerlendirme
Asamasi
R R = R =
Uyelik fonksiyonu sayis1 | 3 0.6690 1.0953e-031
RMSE RMSE = RMSE =
3547.1 8732.2
Epoch Sayisi 10 MAPE MAPE = MAPE =
38.2715 72.0289

Tablo 4. 37. Kombinasyon 3 Icin ANFIS Gaussian MF Modelinin En Iyi Sonuc Degeri

Cikis MF Tiirti Linear Test Asamasi Degerlendirme
Asamasi
R R22 = R32 =
Tveli : 0.8037 0.9400
Uyelik fonksiyonu sayist | 2 RMSE RMSE22 = RMSE32 =
3615.7 6555.4
MAPE22 = MAPE32 =
Epoch Sayist 100 MAPE 34.9420 45.0853

Tablo 4. 38. Kombinasyon 3 ic_;in ANFIS Alt Kiimeleme YOnteminde Epoch Sayist 10
Olan Modelin En Iyi Sonu¢ Degeri

Giris Test Asamasi Degerlendirme
Verileri Asamasi
B,LH R R= R=
0.9986 0.9949
Katsay1 RMSE = RMSE =
0.80 RMSE 96.9840 533.3373
MAPE = MAPE =
Epoch Saysst 10 MAPE 1.2939 3.9208
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Tablo 4. 39. Kombinasyon 3 i¢cin ANFIS alt kiimeleme yonteminde epoch sayis1 100
olan modelin en iyi sonug¢ degeri

Giris Test Asamasi Degerlendirme
Verileri Asamasi
B.LH R R= R3
0.9986 0.9948
Katsay1 RMSE = RMSE =
0.80 RMSE 106.4440 527.8673
MAPE = MAPE =
Epoch Sayisi 100 MAPE 1.3967 3.86082

Tablo 4. 40. Kombinasyon 3 i¢cin ANFIS en i1yi ¢coziim

Giris * Test Asamasi Degerlendirme
Verileri Asamasi
B.LH R R= R=
7 0.9986 0.9949
RMSE = RMSE =
Katsay 0.80 RMSE 96.9840 533.3373
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 1.2939 3.9208
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Kombinasyon 3’de en iyi modeli bulmak icin Tablo 4.28, Tablo 4.29, Tablo 4.30 ve
Tablo 4.31 degerlerindeki hata oranlar1 kiyaslandigi zaman en az hata degeri Tablo
4.32’de gosterildigi gibi 0.8 katsayr degerinde epoch sayist 10 olan modelde
bulunmugtur. R22 =0,9986 RMSE22 = 96,9840 MAPE22 = 1,2939 bulunmustur.
Ortalama mutlak hata degeri yiizde 1.29 dur. Sekil 4.15°de test asamasinin sagilma ve
dagilma grafikleri verilmistir. Sekil 4.15°de verilen grafik degerinde miikemmel bir
sonu¢ ¢ikmasina ragmen Sekil 4.16’da verilen grafikte degerlendirme asamasinin ¢ok

1yi olmadig1 goriilmektedir.

4.3.6. ANFIS icin Kombinasyon 4 Modeli

Model dort girdi ve bir c¢iktidan olugsmaktadir. Girdi degiskeni olarak briit {iretim,
ithalat, ihracat ve aktarilan enerji degiskenleri ve cikis olarak net tiiketim degiskeni
girilmistir. Analiz yapilirken ilk Once 1zgara bolimleme yontemi ile Tablo 4.33’de
gosterildigi gibi giris iiyelik fonksiyon tipini iiggensel olarak ele alinmustir. Cikis iiyelik
fonksiyonunun sabit ve dogrusal olmasi ve epoch sayisinin 10 ve 100 olmasina gore

modeller olusturularak en kiiciik hata degerli model belirlenmistir.

Tablo 4. 41. (a) Kombinasyon 4 icin 1zgara boliimleme (grid partition) {icgensel mf
modelinin degerlendirme ve test asamalarindaki hatalar1

G1r1.$ . B,LH,A Trimf Test Asamasi Degerlendirme Asamasi
Verileri
Cikis R= R =
MF Tiirii Constant | R 0.0123 0.4212
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 2 RMSE | 51053 8574.9
Epoch Sayist 10 MAPE M2A3PF 2;2 M6A8P§: 6?9
G1r1.$ . B,LH,A Test Asamasi Degerlendirme Asamasi
Verileri
Cikis R= R =
MF Tiirii Constant | R 0.0107 0.4212
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 2 RMSE 2107.5 8575.1
MAPE = MAPE =
Epoch Sayisi 100 MAPE 23.1438 68.5704
Gm.s . B,LH,A Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis R= R=
MF Tiirii Constant | R 0.6505 1.0953*10°(-31)
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 3 RMSE 3.561.8 8732.2
MAPE = MAPE =
Epoch Sayisi 10 MAPE 38.6413 72,0289
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Tablo 4. 42. (b) Kombinasyon 4 i¢in 1zgara boliimleme (grid partition) tiggensel mf
modelinin degerlendirme ve test asamalarindaki hatalar:

Gm.s . B,LH,A Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis R= R=
M Tiirii Constant | R 0.6462 1.0953%10°(-31)
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayst 3 RMSE 3564 87322
MAPE = MAPE =
G1r1.$ . B,LH,A Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis . R = R=
MF Tiirii Linear R 0.3999 0.2746
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 2 RMSE 1232600 1388100
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 15078 5310.7
G1r1.$ . B,.LH,A Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis . R = R=
MF Tiirii Linear R 0.00043591 0.2950
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 2 RMSE 630170 468500
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 100 MAPE 7730.3 1857.3
gm.s . B,LH,A Test Asamasi Degerlendirme Asamast
erileri
Cikis . R22 = R=
MF Tiirii Linear R 0.3370 1.0953¢-031
Uyelik fonksiyonu RMSE22 = RMSE =
sayist 3 RMSE | gg461 8732.2
MAPE22 = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 918.9948 72.0289
G1r1.$ . B,LH,A Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis . R22 = R=
- L R
MF Tiiri e 0.2112 1.0953*107(-31)
Uyelik fonksiyonu RMSE22 = RMSE =
sayisl 3 RMSE 196780 8732.2
MAPE22 = MAPE =
Epoch Sayist 100 MAPE 1962.1 72.0289

ANFIS Yontemlerinden Izgara boliimleme yontemi ile Tablo 4.34°de gosterildigi gibi

giris liyelik fonksiyon tiirii Gaussian olarak ele alinmistir. Cikis liyelik fonksiyonu ayni

sekilde sabit ve dogrusal olmasi ve epoch sayisinin 10 ve 100 olmasina gore modelin

degerlendirme ve test asamalarindaki hata degerleri belirlenmistir.
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Tablo 4. 43. (a) Kombinasyon 4 i¢in 1zgara boliimleme (grid partition) gaussian mf
modelinin degerlendirme ve test agsamalarindaki hatalar1

Gm.s . B,LHA GaussMF | Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis R= R=
ME Tiirii Constant | R 0.5803 0.2750
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
say1st 2 RMSE 2614.1 6323.4
MAPE = MAPE =
Epoch Sayis1 10 MAPE 202312 51.2209
Giris - .
R B,LH,A Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis R= R=
MF Tirii Constant | R 0.5464 0.2922
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 2 RMSE 2566.5 6291.6
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 100 MAPE 287153 50.9457
Gm.s . B,LH,A Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis R= R=
MF Tirii Constant | R 0.6613 0.1619
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 3 RMSE 17608 12811
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 163.9024 99.6389
Gm.s . B,.LH,A Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis R= R=
MF Tirii Constant | R 0.6784 0.1604
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 3 RMSE 13482 11017
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 100 MAPE 127 6569 88,6623
G1r1.$ . B,LH,A Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis . R= R=
MF Tirii Linear R 0.5893 0.2750
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 2 RMSE 2614.1 6323.4
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 292312 51,2209
gm.s . B,LH,A Test Asamasi Degerlendirme Asamast
erileri
Cikis . R= R=
MF Tiirii Linear R 0.5464 0.2922
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 2 RMSE 2566.5 6291.6
MAPE = MAPE =
Epoch Sayisi 100 MAPE 287153 50.9457
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Tablo 4. 44. (b) Kombinasyon 4 i¢in 1zgara boliimleme (grid partition) gaussian mf
modelinin degerlendirme ve test asamalarindaki hatalar:

Gm.s . B,LH A Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis . R= R=
ME Tiirii Linear R 0.6613 0.1619
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
say1st 3 RMSE 17608 12811
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 10 MAPE 163.9024 99.6389
G1r1.$ . B,LH,A Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
Cikis . R = R =
MF Tirii Linear R 0.6784 0.1604
Uyelik fonksiyonu RMSE = RMSE =
sayist 3 RMSE 13482 11017
MAPE = MAPE =
Epoch Sayist 100 MAPE 127 6569 38,6623

Ayni zamanda Kombinasyon 4 verileri kullanilarak Alt Kiimeleme yOontemi ile en az

hata ile tahmin olusturulacak boliim i¢in tarama yapilmistir. Alt kiimeleme yontemi

Tablo 4.35’de goriildiigi gibi katsay1 orami degistirilerek c¢ikis iiyelik fonksiyonu

olusturulmustur. Gaussian ve licgensel olmasi ve sayisini, verdigimiz katsayr degeri

belirlemektedir. Verilerin girdi ve ¢ikti degiskenlerine gore katsayr degiskenin yapisi

degismektedir.

Tablo 4. 45. (a) Kombinasyon 4 i¢in ANFIS Alt Kiimeleme Yonteminde Epoch Sayisi
10 Olan Modelin Degerlendirme Ve Test Asamalarindaki Hatalar1

ggmb. Komb. No | 1 Test Asamast Degerlendirme Asamasi
Giris R22 = R32 =
Verileri BLHA R 0.9987 0.6043
Katsay1 0.30 RMSE RMSE22 = RMSE32 =
87.6310 1397.2
Epoch Sayisi 10 MAPE MAPE22 = MAPE32 =
1.1776 4.5808
ggmb. Komb. No | 2 Test Asamast Degerlendirme Asamasi
Giris R22 = R32 =
Verileri BLHA IR 0.9983 0.9946
Katsay1 0.40 RMSE RMSE22 = RMSE32 =
100.4944 511.8274
Epoch Sayisi 10 MAPE MAPE22 = MAPE32 =
1.2630 3.4813
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Tablo 4. 46. (b) Kombinasyon 4 icin ANFIS alt kiimeleme yonteminde epoch sayis1 10
olan modelin degerlendirme ve test asamalarindaki hatalar1

Egmb. Komb. No | 3 Test Asamasi Degerlendirme Asamast
.. R= R=
Giris
Verileri B,LHA R 0.9981 0.9935
RMSE = RMSE =
Katsay: 0.50 RMSE 277.9446 259.3983
MAPE = MAPE =
Epoch S 10 MAPE
POC SayIst 3.3575 1.9485
ggmb. Komb. No | 4 Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Giris R= R=
Verileri BLHA IR 0.9981 0.9935
Katsay1 0.60 RMSE RMSE = RMSE =
393.9570 235.2390
Epoch Sayisi 10 MAPE MAPE = MAPE =
4.6744 1.7117
ggmb. Komb. No | 5 Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Giris R= R=
Verileri BLHA IR 0.9987 0.9956
Katsay1 0.70 RMSE RMSE = RMSE =
387.1212 588.6818
Epoch Sayisi 10 MAPE MAPE = MAPE =
4.7028 47164
ggmb. Komb. No | 6 Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Giris R= R=
Verileri BLHA IR 0.9984 0.9934
Katsay1 0.80 RMSE RMSE = RMSE =
77.8739 511.4257
Epoch Sayisi 10 MAPE MAPE = MAPE =
1.0876 4.0242

Alt kiitmeleme yontemi kullanilarak Tablo 4.36’da epoch sayisin1 100 aldigimiz zaman

aym katsay1 degerleri kullanildiginda nasil sonu¢ verdigine bakilmistir.

Tablo 4. 47. (a) Kombinasyon 4 i¢in ANFIS Alt Kiimeleme Yonteminde Epoch Sayisi

100 Olan Modelin Degerlendirme Ve Test Asamalarindaki Hatalar1

ggmb. Komb. No | 1 Test Asamast Degerlendirme Asamasi
Giris R= R=
Verileri BLHA IR 0.9987 0.6042
Katsay1 0.30 RMSE RMSE = RMSE =
85.7094 1397.9
Epoch Sayisi 100 MAPE MAPE = MAPE =
1.1531 4.5882
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Tablo 4. 48. (b) Kombinasyon 4 icin ANFIS alt kiimeleme yonteminde epoch sayis1 100
olan modelin degerlendirme ve test asamalarindaki hatalar1

Komb.

No Komb. No | 2 Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Giris R= R=
Verileri BLHA R 0.9985 0.9943
Katsay1 0.40 RMSE RMSE = RMSE =
117.1422 543.9822
Epoch Sayist 100 MAPE MAPE = MAPE =
1.4463 3.7267
ggmb. Komb. No | 3 Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Giris R = R=
Verileri BLHA R 0.9981 0.9935
Katsay1 0.50 RMSE RMSE = RMSE =
274.5677 256.2403
Epoch Sayisi 100 MAPE MAPE = MAPE =
3.3252 1.9197
ggmb. Komb. No | 4 Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Giris R = R=
Verileri BLHA R 0.9981 0.9936
Katsay1 0.60 RMSE RMSE = RMSE =
387.6332 231.5079
Epoch Sayisi 100 MAPE MAPE = MAPE =
4.6098 1.6760
ggmb. Komb. No | 5 Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Giris R = R=
Verileri BLHA R 0.9984 0.9957
Katsay1 0.70 RMSE RMSE = RMSE =
389.1844 652.0894
Epoch Sayisi 100 MAPE MAPE = MAPE =
4.7487 5.1935
ggmb. Komb. No | 6 Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Giris R = R=
Verileri BLHA R 0.9985 0.9935
Katsay1 0.80 RMSE RMSE = RMSE =
81.8181 505.1039
Epoch Sayisi 100 MAPE MAPE = MAPE =
1.1627 3.9509

4.3.6.1. Kombinasyon 4 icin En Iyi Model

Izgara boliimleme yontemi ile iicgensel iiyelik fonksiyonlar: kullanilarak yapilan
calisma sonuglar1 diger kombinasyonlardan daha kotii sonu¢ vermistir. Kombinasyon 4
analizinde Izgara boliimleme yontemi kullanilarak olusturulan modelin hata degerleri
yiiksek ¢cikmistir. Alt kiilmeleme yontemiyle olusturulan modelin hata degerleri ise biraz

daha iyi; fakat yine de yeterli degildir. En son olarak bulgular analiz edildiginde Tablo



4.41°de gosterildigi gibi Alt Kiimeleme yontemi 0.8 katsayisi i¢cin en iyi sonucu

vermistir.

Tablo 4. 49. Kombinasyon 4 icin ANFIS iicgensel (trimf) modelinin en iyi sonug¢ degeri

Cikis - .
MF Tiirii Constant Test Asamasi Degerlendirme Asamast
) R R= R=
Uyelik fonksiyonu 3 0.6505 1.0953e-031
sayist RMSE = RMSE =
RMSE | 3561.8 8732.2

MAPE = MAPE =

Epoch Sayisi 10 MAPE | 38.6413 72.0289

Tablo 4. 50. Kombinasyon 4 Icin ANFIS Gaussian MF Modelinin En Iyi Sonuc Degeri

Cikis - .
ME Tiirii Constant Test Asamasi Degerlendirme Asamast
. R R = R =
Uyelik fonksiyonu 3 0.6784 0.1604
sayist RMSE = RMSE =
RMSE | 13482 11017

MAPE = MAPE =

Epoch Sayisi 100 MAPE | 127.6569 88.6623

Tablo 4. 51. Kombinasyon 4 Icin ANFIS Alt Kiimeleme Yonteminde Epoch Sayis1 10

Olan Modelin En Iyi Sonu¢ Degeri

Girly B.LHA Test Asamasi Degerlendirme Asamasi
Verileri
R R= R=

0.9984 0.9934
Katsay1 0.80 RMSE RMSE = RMSE =

77.8739 511.4257

MAPE = MAPE=

Epoch Sayis1 | 10 MAPE 1.0876 4.0242

Tablo 4. 52. Kombinasyon 4 Icin ANFIS Alt Kiimeleme Yonteminde Epoch Sayis1 100

Olan Modelin En lIyi Sonu¢ Degeri

Gm.s . B,LH A Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
R R= R=
0.9985 0.9935
Katsay1 0.80
RMSE RMSE = RMSE =
81.8181 505.1039
Epoch MAPE = MAPE =
Sayisi 100 MAPE 1.1627 3.9509
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Tablo 4. 53. Kombinasyon 4 icin ANFIS en 1yi ¢6ziim

iri - .
G 3 B,LH A Test Asamasi Degerlendirme Asamast
Verileri
T R R= R=
0.9985 0.9935
Katsay1 0.80 RMSE RMSE = RMSE =
81.8181 505.1039
Epoch = =
P 100 MAPE MAPE = MAPE =
Sayisi 1.1627 3.9509
Figure 13 - ' =1 ,EI " :m Figure 14 - . _ . k. [E=REE
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help - ||| File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k]
Ugde | h|RAOBEAL- 2| 0E D DS HS |k |RRAO0PDRA-S|0E ad
9500 9500
+
9000 o 9000
8500 #***ﬁ 8500
:f#
8000 ﬁ* 8000
7500 #‘M 7500 |
7000} o 7000
o
6500 | o 6500 |
+
6000 % * 6000
5500 ﬁfﬁ* 5500
sooof + ¥ s000| -
+
4500 ‘ : . ‘ ‘ ; : ; A 4500 . : ; ‘ .
4500 5000 5500 60OO 6500 7000 7500 8000 8500 9000 9500 0 20 0 60 80 100 120

Sekil 4. 17. Test Asamas1 hatalariin dagilma ve sagilma grafigi
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Sekil 4. 18. Degerlendirme agamasi hatalarinin dagilma ve sagilma grafigi

Kombinasyon 4 i¢in En iyi sonu¢ degeri Tablo 4.41°de gosterildigi gibi 0.8 katsayi
degerinde epoch sayis1 100 olan modelde bulunmustur. R22 = 0.9985, RMSE22 =
81.8181, MAPE22 =1.1627 bulunmustur. Ortalama mutlak hata degeri % 1.16 duir.

Fakat degerlendirme asamasi hata degeri yiiksektir. ANFIS yontemi igin biitiin
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kombinasyonlar arasinda en iyi model yapis1 kombinasyon 3’de bulunmustur. Tablo

4.32’de gosterildigi gibi MAPE=1.29, RMSE=96.98 ve R=99.86 olarak bulunmustur.

Tablo 4. 54. ANFIS yontemiyle olusturulan kombinasyonlarin hata degerlerinin

karsilastirilmasi

ANFIS Test Asamasi Igin Hata Degerlendirme Asamasi Icin Hata
Hata Turu RMSE MAPE R RMSE MAPE R
Kombinasyon 1 134.3267 | 1.8660 0.9975 172.8556 | 1.1883 0.9962
Kombinasyon 2 230.9704 | 2.9297 0.9987 138.7800 | 0.9650 0.9955
Kombinasyon 3 96.9840 | 1.2939 0.9986 533.3373 | 3.9208 0.9949
Kombinasyon 4 81.8181 | 1.1627 0.9985 505.1039 | 3.9509 0.9935
En iyi Kombinasyon 134.3267 | 1.8660 0.9975 172.8556 | 1.1883 0.9962

Tablo 4.42°e baktigimiz zaman test asamasinda MAPE hata degeri en diisiik modelin
kombinasyon 3’de elde edildigini goriiyoruz. ANFIS yontemiyle olusturulan modeller

icinde en 1yi kombinasyon modelleri kombinasyon 1 ve 3’tiir.

4.4. Fuzzy Genetik Yonteminin Uygulanmasi

Fuzzy genetik algoritma, genetik algoritma sonucunda se¢me, ¢aprazlama, kopyalama
ve mutasyon islemleri gerceklestikten sonra sistemin istenilen performansta olup
olmadig1 bulanik mantik kullanilarak belirlenmektedir. En iyi model olusturulurken
belirli parametreler kullanilmigtir. Bunlar iiyelik fonksiyon sayisi, iiyelik fonksiyon
tiirli, gerceklesen iterasyon sayisi, cikis iiyelik fonksiyonlaridir. Tablolarda bazi
kisaltmalar kullanilmigtir. Briit iiretim degiskeni B, ithalat I, aktarilan enerji A ve
thracat H olarak gosterilmistir. Tablolarin iizerinde swrasiyla girdiler, iterasyon sayist,
cikis liyelik fonksiyon tipi ve iiyelik fonksiyonunun sayist kisaltilarak yazilmistir.

Kombinasyonlar iki girdi bir ¢ikt1 ve dort girdi bir ¢ikt1 seklinde olusturulmustur.

4.4.1. Fuzzy Genetik Icin Kombinasyon 2 Modeli

Iki girdi ve bir ¢iktidan olusan bir veri seti kullamlmistir. Bu veri setinden ithalat ve
aktarilan enerji girdileri ve cikt1 olarak net tiiketim verisi kullanilmistir. Popiilasyon
biiyiikliigii olarak 10 alinmustir Uyelik fonksiyon sayisi, iterasyon sayisi ve cikis iiyelik

fonksiyonu tipine gore modeller olusturulmustur. ANFIS modelinde Gaussian iiyelik
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fonksiyonu daha iyi sonug¢ verdigi icin iiyelik fonksiyonunun tipi olarak Gaussian

secilmigtir.

Tablo 4. 55. (a) Kombinasyon 2 i¢in fuzzy genetik modelleri

B,I, Hatalar_Fg_5000_Linear_2

Test Asamasinin Hatalar1

Degerlendirme Asamasinin Hatalar1

MSE =
RMSE =
MAE =
MAPE =
R =

21821.485097
147.720970
114.233172
1.574640
0.996068

MSE =
RMSE =
MAE =
MAPE =
R =

219267.185920
468.259742
400.394586
3.699203
0.988942

B,I, Hatalar_Fg_5000_Const_4

Test Asamasinin Hatalar1

Degerlendirme Asamasinin Hatalar1

MSE =
RMSE =
MAE =
MAPE =
R =

0.826236
0.908975
0.681110
11.981936
0.915810

MSE =
RMSE =
MAE =
MAPE =
R =

1.643380
1.281944
1.040164
18.578379
0.885335

B,I, Hatalar_Fg_5000_Const_3

Test Asamasinin Hatalar1

Degerlendirme Asamasinin Hatalar1

MSE =
RMSE =
MAE =
MAPE =
R =

0.786345
0.886761
0.650894
11.541956
0.921988

MSE =
RMSE =
MAE =
MAPE =
R =

1.559994
1.248997
0.988455
17.032006
0.931701

B,I, Hatalar_Fg_5000_Const_2

Test Asamasinin Hatalar1

Degerlendirme Asamasinin Hatalar1

MSE =
RMSE =
MAE =
MAPE =
R =

0.880430

0.938313

0.688977

12.045293

0.915097

MSE =
RMSE =
MAE =
MAPE =
R =

1.549079
1.244620
1.019232
18.455868
0.926883

B,I, Hatalar_Fg_50000_Const_3

Test Asamasinin Hatalar1

Degerlendirme Asamasinin Hatalar1

MSE =
RMSE =
MAE =
MAPE =
R =

0.844218
0.918813
0.670175
12.318626
0.915584

MSE =
RMSE =
MAE =
MAPE =
R =

1.699757
1.303747
1.056608
19.580244
0.913851

B,I, Hatalar_Fg_50000_Const_2

Test Asamasinin Hatalar1

Degerlendirme Asamasinin Hatalar1

MSE =
RMSE =
MAE =
MAPE =
R =

0.824731
0.908147
0.647571
11.402020
0.919430

MSE =
RMSE =
MAE =
MAPE =
R =

1.565321
1.251128
0.983563
16.750169
0.909824
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Tablo 4. 56. (b) Kombinasyon 2 i¢in fuzzy genetik modelleri

B.I, Hatalar_Fg_200000_Const_4

Test Asamasinin Hatalar1 Degerlendirme Asamasinin Hatalar1
MSE = 0.798383 MSE = 1.650563

RMSE = 0.893523 RMSE = 1.284742

MAE = 0.668221 MAE = 1.036993

MAPE = 12.048592 MAPE = 19.007823

R = 0917847 R = 0.901941

B,I, Hatalar_Fg_200000_Const_3

Test Asamasinin Hatalar1 Degerlendirme Asamasinin Hatalar1
MSE = 0.778646 MSE = 1.665564

RMSE = 0.882409 RMSE = 1.290567

MAE = 0.648617 MAE = 1.036678

MAPE = 11.744013 MAPE = 18.448029

R = 0.922010 R = 0.925701

B,I, Hatalar_Fg_10000_Const_3

Test Asamasinin Hatalar1 Degerlendirme Asamasinin Hatalar1
MSE = 0.813901 MSE = 1.559903

RMSE = 0.902165 RMSE = 1.248961

MAE = 0.646031 MAE = 0.988945

MAPE = 11.350049 MAPE = 16.958882

R = 0.920867 R = 0.913814

B,I, Hatalar_Fg_10000_Const_2

Test Asamasinin Hatalar1 Degerlendirme Asamasinin Hatalar1
MSE =  0.816635 MSE = 1.539347

RMSE = 0.903678 RMSE = 1.240704

MAE = 0.656682 MAE = 0.986297

MAPE = 11.481952 MAPE = 17.091952

R = 0.922005 R = 0.916776

B,I, Hatalar_Fg_100000_Const_4

Test Asamasinin Hatalar1 Degerlendirme Asamasinin Hatalar1
MSE = 0.866359 MSE = 1.639490

RMSE = 0.930784 RMSE = 1.280426

MAE = 0.688601 MAE =  1.024687

MAPE = 12.328587 MAPE = 18.863532

R = 0.906831 R = 0.897294

B,I, Hatalar_Fg_100000_Const_3

Test Asamasinin Hatalar1 Degerlendirme Asamasinin Hatalar1
MSE = 0.777035 MSE = 1.582270

RMSE = 0.881496 RMSE = 1.257883

MAE = 0.636339 MAE = 0.975154

MAPE = 11.335297 MAPE = 16.623493

R = 0918141 R =  0.885459

B,I, Hatalar_Fg_100000_Const_2

Test Asamasinin Hatalar1 Degerlendirme Asamasinin Hatalar1
MSE =  0.944706 MSE = 1.464326

RMSE = 0.971960 RMSE = 1.210093

MAE = 0.703704 MAE = 0.995744

MAPE = 12.350660 MAPE = 18.744430

R = 0.904448 R = 0.914758




Tablo 4. 57. Kombinasyon 2 i¢in en iyi model
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B,I, Hatalar_Fg_5000_Linear_2

Test Asamasinin Hatalar1

Degerlendirme Asamasinin Hatalar1

MSE = 21821.485097
RMSE = 147.720970
MAE = 114.233172
MAPE = 1.574640

R = 0.996068

MSE = 219267.185920
RMSE = 468.259742
MAE =  400.394586
MAPE = 3.699203

R = 0.988942

Kombinasyon 2 i¢in en iyi model Tablo 4.44°de test asamasinda MAPE (ortalama

mutlak hata) degeri % 1.57 olarak bulunmustur.
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Sekil 4. 19. Test asamas1 hatalarinin dagilma ve sac¢ilma grafigi
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Sekil 4. 20. Degerlendirme agamasi hatalarinin dagilma ve sagilma grafigi

120

Sekil 4.19°da gosterildigi gibi test asamasinda dagilma ve sagilma grafigi iyi sonug

vermistir; fakat yine de ANFIS yontemindeki performansi yakalayamamistir. ANFIS

kombinasyon 1 ve 3 daha iyi sonu¢ vermistir.
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4.4.2. Fuzzy Genetik Icin Kombinasyon 4 Modeli

Girdi olarak Briit liretim, ithalat, ihracat ve aktarilan enerji verilerini ¢ikt1 olarak net
tiiketim verilerini kullamlmustir. Popiilasyon biiyiikliigii olarak 20 almmustir Uyelik
fonksiyon sayisi, iterasyon sayist ve cikis iiyelik fonksiyonu tipine gore modeller

olusturulmustur. ANFIS modelinde Gaussian iiyelik fonksiyonu daha iyi sonug verdigi

icin iiyelik fonksiyonunun tipi olarak Gaussian se¢ilmistir.

Tablo 4. 58. (a) Kombinasyon 4 icin fuzzy genetik modelleri

B,I,H,A,Hatalar_Fg_50000_Const_3

Test Asamasinin Hatalar1

Degerlendirme Asamasinin Hatalar1

MSE = 1.661690 MSE = 1.483172
RMSE = 1.289066 RMSE = 1.217856
MAE = 0.872542 MAE = 1.039428
MAPE = 15.110355 MAPE = 19.350941
R = 0.852910 R = 0.943858

B,I,H,A,Hatalar_Fg_50000_Const_2

Test Asamasinin Hatalar1

Degerlendirme Asamasinin Hatalar1

MSE = 1.042271 MSE = 1.675081
RMSE = 1.020917 RMSE = 1.294249
MAE = 0.768440 MAE = 1.102188
MAPE = 13.459012 MAPE = 19.908678
R = 0.921624 R = 0.936113

B,I,H,A,Hatalar_Fg_10000_Const_3

Test Asamasinin Hatalar1

Degerlendirme Asamasinin Hatalar1

MSE = 0.992684 MSE =  1.434242
RMSE = 0.996335 RMSE = 1.197599
MAE = 0.764721 MAE = 1.015555
MAPE = 13.603628 MAPE = 18.708078
R = 0.923899 R = 0.940240

B,I,H,A,Hatalar_Fg_10000_Const_2

Test Asamasinin Hatalar1

Degerlendirme Asamasinin Hatalar1

MSE =  0.924547 MSE = 1.316381
RMSE = 0.961534 RMSE = 1.147337
MAE = 0.726241 MAE = 0.981708
MAPE = 12.436535 MAPE = 17.840772
R = 0.928449 R = 0.950806

B,ILH,A Hatalar_Fg_100000_Const_3

Test Asamasinin Hatalar1

Degerlendirme Asamasinin Hatalar1

MSE =  2604854.734117 MSE = 70261443.741916
RMSE = 1613.956237 RMSE = 8382.209956
MAE = 1044.070117 MAE = 8004.797020
MAPE = 13.593229 MAPE = 66.735136

R = 0.046996 R = 0.400519
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Tablo 4. 59. (b) Kombinasyon 4 i¢in fuzzy genetik modelleri

B.ILH,A,Hatalar_Fg_100000_Const_2

Test Asamasinin Hatalar1 Degerlendirme Asamasinin Hatalar1
MSE = 0.886990 MSE = 1.113385

RMSE = 0.941801 RMSE = 1.055171

MAE = 0.698591 MAE = 0.874737

MAPE = 12.082334 MAPE = 16.056943

R = 0912719 R = 0.934751

Sekil 4.21°e baktigimiz zaman gercek degerler ile tahmin degerler arasinda biiyiik fark

olusmustur.
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Sekil 4. 22. Degerlendirme agamasi hatalarinin dagilma ve sagilma grafigi

Fuzzy Genetik yontemiyle kombinasyon 2 ve kombinasyon 4 modelleri
olusturulmustur. Tablo 4.46’da goriildiigii gibi Fuzzy Genetik yonteminde en diisiik
MAPE hata degerini kombinasyon 2 vermistir.
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Tablo 4. 60. Fuzzy genetik yontemi ile olusturulan kombinasyonlarin hata degerlerinin

karsilastirilmasi
Fuzzy Genetik Test Asamasi I¢in Hata Degerlendirme Asamasi Icin Hata
Hata Turu RMSE MAPE R RMSE MAPE R
Kombinasyon 2* 147.7209 | 1.5746 0.9961 468.259 | 3.6992 0.9889
Kombinasyon 4 0.941801 12.082334 | 0.912719 | 1 055171 | 16.056943 | 0.934751
En iyi Kombinasyon 147.7209 | 1.5746 0.9961 468.259 | 3.6992 0.9889

Sekil 4.21°de test asamasi i¢in sacilma ve dagilma grafiklerine baktigimiz zaman iyi bir

tahmin yapilmadigin1  goriiyoruz. Hedeflenen ve tahmin edilen degerler
ortiismemektedir. Tablo 4.46’ya baktigimiz zaman kombinasyon 2 degerinin % 1.57
hata ile test edildigi goriilmektedir. Fakat degerlendirme asamasindaki hata degeri %

3.699 ¢ikmistir. Bu yiizden ANFIS yontemi daha 1yi tahmin etmektedir.

4.5. En Iyi Model Kullamlarak Tahmin Degerlerinin Olusturulmasi

ANFIS, CKA ve BG yontemleri kullanilarak 16 tane kombinasyon olusturulmustur. Bu
kombinasyonlar i¢cinden en az hata degerine sahip model secilmistir. Tablo 4.47°de
goriildiigii gibi tiim yontemler arasinda en iyi model ANFIS alt kiimeleme yontemiyle
bulunmustur. En iyi model Tablo 4.48’de gosterildigi gibi ANFIS Alt Kiimeleme
yonteminde epoch sayisin1 100 aldigimiz ve katsayir degerini 0.6 belirledigimiz zaman
ortaya cikmustir. Fakat ANFIS Alt kiitmeleme yontemi ile Kombinasyon3 modelinin test
asamast cok iyi oldugu i¢in bu yontem kullanilarak da tahminleme yapilmistir. Bu
yontemle yapilan tahminleme de Sekil 4.23’de goriildiigii gibi tahmin ve gercek

degerler uyum i¢indedir.

Tablo 4. 61. En iyi modeli olusturmak i¢in kullanilan yontemlerin karsilastiriimasi

ANFIS Test Asamasi I¢in Hata Degerlendirme Asamasi Icin Hata
Hata Turu RMSE MAPE R RMSE MAPE R

CKA 3.51 1.77 0.999343 | 45.219 3.133 0.994149
ANFIS 134.3267 | 1.8660 0.9975 172.8556 1.1883 0.9962
BG 147.7209 | 1.5746 0.9961 468.259 3.6992 0.9889
En iyi Kombinasyon 134.3267 | 1.8660 0.9975 172.8556 1.1883 0.9962
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Tablo 4. 62. ANFIS alt kiimeleme yonteminde epoch sayist 10 olan kombinasyon 3

modeli
Test Asamasi Degerlendirme Asamast

Giris
Verileri B R R= R =

0.9975 0.9962
Katsay1 0.60 RMSE RMSE = RMSE =

134.3267 172.8556

Epoch Sayist | 100 MAPE MAPE = MAPE =

1.8660 1.1883

Tablo 4.48’de gosterildigi gibi test asamasi i¢in R =0.9986, RMSE = 96.9840 ve MAPE
= 1.2939 olarak bulunmustur. Model % 1.29 hata orani ile tahminde bulunmustur. Bu

model kullanilarak gelecek olan 2011-2020 yillar1 i¢in senaryo olusturularak tahminde

bulunulmustur.
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Sekil 4. 23. En iyi modelin test asamasi hatalarinin dagilma ve sag¢ilma grafigi
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Gelecek olan yillarn ve aylarin tahminini yaparken Kombinasyon 3 ve 1 i¢in ANFIS
Alt kiilmeleme yontemi kullanilarak tahmin degeri olusturulmustur. Bu degeri bulmak
icin MINITAB 14 kullanilarak regresyon analizi ile girdi ve tahmin degerleri arasidaki
denklem bulunmustur. Bu denklem aylik ve yillik olarak;

ANT =279 +0.733 B+ 0.774 *1+0.0196 * A 4.1
YNT. =3352 +0.739 *B +0.762 *1+ 0.0121 A 4.2)
YNT2 = 2871 +0.780 *B (4.3)

bulunmustur. Girdi degiskenleri briit tiretim “B”, ithalat “I” ve aktarilan enerji “A”
olarak kodlanmistir. Kombinasyon 3 modelini kullanarak Tablo 4.49’de goriildiigi gibi
2011 yili i¢in net elektrik tiikketim tahmini 2010 yili girdi degiskenleri kullanilarak
hesaplanmistir. Hesaplamada 2011 Yili i¢in denklem (4.2) kullanildigi zaman, net
tiketim = 3352 + 0.739 * 211207,7 + 0.762 * 1143.825 + 0,0121 * 1843349 =
182610,6 GW olarak bulunmustur. 2010 yil1 girdileri kullanilarak 2011 yil1 i¢cin tahmin
degeri olusturulmustur. Senaryolar olusturularak 2011-2020 yillar icin girdi degerleri
bulunabilir. Daha sonra formiilde yerine koyularak gelecek yillar ve aylar i¢in tahmin
yapilabilmektedir. Ayni1 zamanda Kombinasyon 1’de bulunan en iyi model yapisi
kullanarak tahmin yapilmistir. Kombinasyon 3’de kullanilan en iyi modele ile

karsilastirilmistir.

Tablo 4. 63. (a) En 1yi model yapis1 kullanilarak olusturulan yillik tahmini degerler

Yillar %gim(GW) lthalat(GW) ?fé?ﬂé?m gz;%erl((GW) Eae%ﬁ?éwn Eféﬁl(rém 2
1976 | 15622.8 332.2 14640.3 16078.9 16486.16273 | 15828.44302
1977 | 18282.8 492.2 16212.6 17968.8 17906.15011 | 17938.84164
1978 | 20564.6 621 16897.4 18933.8 18658.57407 | 19738.50243
1979 | 21726.1 1044.3 17955.6 19663.1 19744.52397 | 20647.2477
1980 | 22521.9 1341.2 18624.4 20398.2 20453.60632 | 21269.23531
1981 | 232754 1616.1 20080.3 22030 21698.84621 | 21853.74983
1982 | 24672.8 1773.4 22575.8 23586.8 23661.11572 | 22932.79336
1983 | 26551.5 2220.8 23154.1 24465.1 2448922673 | 24365.11285
1984 | 27346.8 2653 26425.4 27635.2 27099.0222 24963.88838
1985 | 34218.9 2142.4 30154.1 29708.6 30144.92436 | 29961.4542
1986 | 39694.8 776.6 32706.4 32209.7 32727.82683 | 33742.26472
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Tablo 4. 64. (b) En iyi model yapis1 kullanilarak olusturulan yillik tahmini degerler

1987 443529 572.1 36622.8 36697.3 36600.05935 | 36962.37296
1988 48048.8 381.2 39695.9 39721.5 39550.20385 | 39566.00152
1989 52043.2 558.5 43807.1 43120 42842.14389 | 42511.87235
1990 57543 175.5 48391.8 46820 46781.52194 | 46695.33275
1991 60246.3 759.3 51553.1 49282.9 49246.94465 | 48785.07482
1992 67342.2 188.8 56702.5 53980 54155.54585 | 5433594051
1993 73807.5 2129 62501.1 59240 59011.66731 | 39437.57515
1994 78321.7 31.4 66323.3 61400 62250.06324 | 63011.49828
1995 86247.4 0 72571.6 67390 68145.83904 | 69294.77742
1996 94861.7 270.1 797277 74160 74779.85357 | 76128.0069
1997 103295.8 24923 88487.1 81890 82731.46554 | 82819.50946
1998 111022.4 3298.5 94009.7 87700 89098.27445 | 88949.98335
1999 116439.9 2330.3 96229 91200 92420.90973 | 93248.39542
2000 124921.6 3791.3 103537.5 98300 99840.01471 | 99978.08874
2001 122724.7 4579.4 101255.2 97070 98783.16735 | 98234.98747
2002 129399.5 3588.2 102032.8 102950 103022.4379 | 103531.0245
2003 140580.5 1158 109493.8 111770 109565.4037 | 112402.4568
2004 150698.3 463.5 117147.1 121140 116604.6625 | 120430.3076
2005 161956.2 635.9 126138.5 130260 125139.5241 | 129362.7579
2006 176299.8 573.2 143015.9 144090 135815.6735 | 140743.5213
2007 191558.1 864.33 164552.6 155140 147445.8295 | 152850.0427
2008 198417.98 | 789.4 172635.2 161950 152518297 | 158292.8716
2009 194812.94 | 811.951 172187.7 156890 149848.0079 | 155432.4468
2010 211207.72 | 1143.83 184334.945 | 168347.174 | 162335.3221 | 168440.711
2011 222882.3381 | 1864.8275 | 194608.4305 | - 182610.6273 | 167613.0208
2012 234875.8617 | 2596.5571 | 205174.5954 | - 193030.6665 | 176719.2237
2013 247188.2900 | 3339.0137 | 216033.4398 | - 203729.9644 | 186074.1722
2014 259819.6229 | 4092.1974 | 227184.9636 | - 214708.5210 | 195677.8662
2015 272769.8604 | 4856.1082 | 238629.1669 | - 225966.3364 | 205530.3059
2016 286039.0026 | 5630.7460 | 250366.0495 | - 237503.4105 | 215631.4911
2017 299627.0493 | 6416.1108 | 262395.6116 | - 249319.7433 | 225981.4220
2018 313534.0006 | 7212.2028 | 274717.8532 | - 261415.3349 | 236580.0984
2019 327759.8566 | 8019.0217 | 2873327741 | - 273790.1852 | 247427.5205
2020 342304.6172 | 8836.5678 | 300240.3745 | - 286444.2943 | 258523.6882
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Senaryo olarak 1976-2010 yillar1 arasindaki girdi degiskenlerinin artig oranlarma gore
gelecek yillardaki girdi degerleri belirlenmistir. En iyi model kullanilarak bulunan
matematiksel formiille gelecek yillar i¢in tahmin yapilmistir. Senaryo olusturulurken
gelecek yillar icin girdi degiskenlerinin her biri i¢in ortalama mutlak hata degerleri
bulunarak belirlenmistir. Ge¢cmis yillar icin aralarindaki iliskiye gore interpolasyon
yapilarak gelecek yillarin girdileri olusturulmustur. Tablo 4.49 (b)’de oldugu gibi girdi
degerleri matematiksel formiilde yerine koyularak gelecek yillar icin tahminde

bulunulmustur.



5. BOLUM
SONUC- TARTISMALAR VE ONERILER

5.1. SONUC VE TARTISMALAR

Eletrik enerjisi depolanamayan bir enerji kaynagidir. Bu yiizden siirekli ve kaliteli bir
sekilde elektrik temin edebilmek icin iyi bir sistem tasarlanmasi gerekmektedir. Bu
sistemin tasarlanmasi i¢in net elektrik tiikketimini etkileyen degiskenlerle gelecek yillar
ve aylar icin tahmin degerleri olusturulmasi1 gerekmektedir. Calismamizda veri olarak
1976-2010 yillar1 arasindaki aylik veriler kullanilmistir. Tahmin degerlerinin gercek
degerler ile iligkilerine bakilarak degiskenler belirlenmistir. Modelde c¢ok sayida
degisken kullanilmas1 sonu¢ degerini olumsuz etkilemektedir. Bu yiizden en fazla dort
degisken kullanilmistir. Degisken olarak briit iiretim, ithalat, aktarilan enerji ve ihracat

verileri girdi degiskenleri olarak ele alinarak net tiiketim tahmini yapilmstir.

Literatiirde, ekonomik degiskenler ve yapisal degiskenler kullanilmistir. Calismamizda
veriler aylik olarak ele alindi@i i¢cin bazi ekonomik degiskenlerin verileri elde
edilememistir. Bu ylizden yapisal degiskenler g6z Oniine alinarak kombinasyonlar
olusturulmustur. En 1yi model yapisi ANFIS, CKA ve BG yontemlerini kullanarak
belirlenmistir. her bir yontem i¢in 4 kombinasyon olusturulmus ve her bir kombinasyon
icin test asamasindaki ve degerlendirme asamasindaki hata degerlerini kiyaslayarak en
iyi model yapis1 belirlenmistir. Degiskenler arasinda ihracat degiskeni net tiiketim
tahminini olumsuz etkilemektedir. Diger lic degisken almarak net tiiketim tahmini
gerceklestirilmigtir. Literatiirde net elektrik tiiketimi icin yapilan ¢aligmalardan daha
dogru bir tahmin yapilmistir. Yapilan her iki tahmin sonucunda Hamzagebi [5] , ETKB
[63] ve Erdogdu [43]'nun yaptig1 ¢alismalardan daha iyi sonuglar alinmistir. Yapilan
caligmalar ile analiz edildiginde Tablo 5.1°de goriildiigti gibi 2008 ve 2009 yillarinda
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caligma literatiire gore gercege daha yakin degerler bulunmustur. Ortalama mutlak hata

degeri daha diistiktiir.

Tablo 5. 1. Literatiirde net elektrik tiiketim tahmini i¢in yapilmis ¢aligmalarin yiizdelik
ortalama mutlak hata degeri

Yillar Gergek Tahminler (TWh) (MAPE)
(TWh) ETKB Erdogdu Hamzagebi

2008 | 161,95 168,60 | (4,1) 146,37 | (:9,6) 173,59 | (7.2)

2009 156,89 184,40 | (13,86) 145,14 (-10,4) 189,47 (16,99)

Tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasinda cok az bir hata degeri vardir. Tez
caligmast 2008 yili i¢in degerlendirildiginde 158292 Gw ile tahmin yapmustir. %
2,5587 MAPE degeri ile tahmin yapildigin1 géstermektedir. Bu yapilan elektrik tiiketim

tahmini caligmalar1 arasinda en 1yi tahmin degeridir.

Tablo 5. 2. Gelecek yillar icin elektrik enerjisi tahmin degerleri

Tahmin Degerleri(GW) 1 Tahmin Degerleri(GW) 2 Yillar
167613.0208 182610.6273 2011
176719.2237 193030.6665 2012
186074.1722 203729.9644 2013
195677.8662 214708.5210 2014
205530.3059 225966.3364 2015
215631.4911 237503.4105 2016
225981.4220 249319.7433 2017
236580.0984 261415.3349 2018
247427.5205 273790.1852 2019
258523.6882 286444.2943 2020

Gelecek yillardaki Tiirkiye’nin net elektrik tiiketimi tahmin degerleri Tablo 5.2°de
verilmistir. Tiirkiye’nin net elektrik tiiketimini 2011-2020 yillar1 i¢in tahmin
edilmistir.Sekil 5.1°de goriildiigi gibi degisken olarak briit iiretim ve aktarillan enerji
tahminleme i¢in uygundur. Fakat yinede baska degiskenler kullanilarak daha iyi

tahminleme yapilabilir.
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5.2. ONERILER

Bu calisma ile gelecekte ne kadar elektrik ihtiyaci olacagina bakilarak yeni planlamalar
yapilabilir. Gelecekte yapilacak calismalarda baska senaryolar elde edilerek girdi
degerleri degistirilip yeni tahmin degerleri bulunabilir. Ayn1 zamanda Fuzzy Genetik
yonteminde parametreler degistirilerek daha iyi modeller olusturulabilir. Ayni
MATLAP programlama dili kullanilarak sektorel bazda enerji tiiketimi incelenilebilir.
Bu ¢alismada Elektrik enerjisi planlama ve politika belirleme adina yapilmistir. 2011-

2012 i¢in veri tedarik edilerek gelecek i¢cin daha az hata ile tahmin yapilabilir.
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Sekil 5. 1. Yillik net tiiketim tahmininin degiskenler ile olan iligkisi

ANFIS yontemi verinin ¢okluguna gore daha iyi sonuglar verdigi i¢in kisa donemli
tahminleme yonteminde uygulanarak daha iyi sonuclar bulunabilir. Daha iyi caligmalar
yapmak icin daha fazla veri ve iyi yontemler kullanilarak model gelistirilebilmektedir.
En az hata ile tahmin yapmak i¢in daha fazla veri kullanip ve bulunan matematiksel
modeli gelistirerek daha gercekc¢i tahminler yapilabilir. Boylece elektrik enerjisi icin

arz-talep dengesi saglanarak uygun enerji planlanmasi yapilabilecektir.
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3.1986
4.1986
5.1986
6.1986
7.1986

2059.60
2206.10
2222.60
2048.70
2243.40
2109.90
2188.10
2143.30
2166.20
2239.20
2158.70
2237.80
2345.10
2448.50
2411.90
2132.00
2327.40
2211.90
2294.10
2239.30
2115.50
2256.50
2141.90
2315.50
2345.30
2555.50
2898.70
2608.90
2887.10
2655.30
2730.60
2600.30
2848.40
2861.40
2943.60
3002.70
3031.00
3150.90
3150.80
2880.10
3190.20
3090.70
3279.10
3083.60
3461.30

152.40
165.30
149.20
145.50
162.50
157.10
170.40
189.30
197.40
227.60
214.20
196.10
214.70
196.80
178.80
148.00
177.50
184.20
144.00
267.60
270.60
299.00
281.00
278.70
217.50
206.10
115.40
56.70
78.90
162.00
273.50
230.30
262.30
203.80
174.20
226.10
173.40
185.80
113.80
57.00
60.10
55.80
59.80
60.90
63.30

2006.90
2110.40
2048.70
1810.30
1991.50
1869.70
1940.60
1891.30
1816.80
1947.70
1846.10
1959.10
1976.80
2055.50
2078.60
1974.50
2114.30
2010.80
2110.80
2123.70
2216.40
2353.20
2216.50
2394.30
2346.50
2485.80
2489.40
2213.40
2456.20
2293.20
2468.60
2367.70
2632.30
2599.50
2626.10
2644.10
2616.10
2747.50
2609.70
2363.30
2618.10
2511.10
2699.70
2507.40
2895.90

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

2079.71
2176.60
2119.14
1884.50
2060.58
1960.23
2039.16
2009.54
1913.72
2055.36
1949.46
2078.20
2118.24
2276.98
2292.98
2123.51
2256.93
2100.14
2197.02
2188.33
2250.60
2371.63
2285.03
2507.59
2466.15
2595.31
2462.56
2177.90
2423.34
2301.68
2454.39
2312.96
2541.64
2504.47
2547.28
2637.97
2618.12
2726.30
2604.89
2352.49
2603.79
2521.38
2675.84
2519.52

2824.29
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8.1986
9.1986
10.1986
11.1986
12.1986
1.1987
2.1987
3.1987
4.1987
5.1987
6.1987
7.1987
8.1987
9.1987
10.1987
11.1987
12.1987
1.1988
2.1988
3.1988
4.1988
5.1988
6.1988
7.1988
8.1988
9.1988
10.1988
11.1988
12.1988
1.1989
2.1989
3.1989
4.1989
5.1989
6.1989
7.1989
8.1989
9.1989
10.1989
11.1989
12.1989
1.199
2.199
3.199
4.199

3365.30
3475.40
3545.80
3507.90
3664.60
3581.40
3260.00
3545.50
3430.30
3545.40
3622.40
3873.20
3606.90
3799.50
3983.50
3965.10
4139.70
4084.00
3887.20
4033.60
3791.70
3740.70
3812.90
3939.20
4194.10
4053.50
4162.50
4131.90
4217.50
4166.30
3910.70
4225.60
4085.20
4070.30
4219.20
4301.60
4615.90
4480.90
4605.50
4607.40
4754.60
4759.60
4355.00
4690.90
4092.90

63.60
63.20
66.70
54.50
57.90
22.00
36.00
40.80
46.10
21.70
34.50
74.50
81.00
73.50
64.30
38.00
39.70
9.70
5.80
6.20
7.10
15.70
31.00
46.90
68.90
62.20
63.80
19.40
44.50
52.50
16.30
42.60
49.10
59.70
38.20
48.00
66.90
54.00
72.30
32.60
26.30
6.50
0.00
0.00
0.00

2816.60
2885.60
2915.20
2865.00
3018.80
2936.80
2705.10
2877.90
2840.40
2874.20
2952.40
3239.70
3069.90
3204.20
3297.30
3233.80
3391.10
3284.70
3093.60
3261.60
3103.90
3055.70
3161.90
3310.00
3571.90
3440.70
3476.00
3390.70
3545.20
3506.70
3209.20
3486.80
3449.80
3435.70
3598.70
3701.50
3975.10
3806.90
3865.30
3838.20
3933.20
3978.60
3609.10
3888.60
3404.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.60
59.70
60.80
0.70

2745.70
2797.22
2834.72
2795.51
2934.35
2946.97
2708.67
2946.56
2856.37
2932.63
3004.96
3244.81
3030.23
3153.65
3258.97
3234.94
3378.53
3357.59
3192.90
3313.39
3115.72
3080.94
3152.71
3269.34
3496.45
3375.64
3466.35
3404.84
3495.63
3458.34
3219.14
3498.84
3389.07
3385.55
3489.98
3565.56
3838.70
3717.46
3834.60
3803.62
3919.12
3927.35
3539.96
3815.82

3372.40
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5.199
6.199
7.199
8.199
9.199
10.199
11.199
12.199
1.1991
2.1991
3.1991
4.1991
5.1991
6.1991
7.1991
8.1991
9.1991
10.1991
11.1991
12.1991
Jan-92
Eeb-92
Mar-92

Apr-92

4588.20
4643.80
4650.40
5059.10
5129.00
5289.50
5186.20
5098.40
4730.20
4535.40
5061.30
4458.50
4835.40
4491.30
5253.30
5402.70
5170.00
5330.00
5335.80
5642.40
5667.00
5264.30
5664.00
4888.50
5270.90
4982.30
5776.60
5965.20
5705.40
5845.80
5898.70
6413.50
6270.30
5771.00
5927.90
5695.10
5661.70
5513.50
6368.50
6436.30
6300.20
6329.00
6562.40
6971.60
6763.00

0.00
37.30
43.30
40.40
39.80

8.00

0.00

0.20
73.20
67.20
74.40
56.90

118.30
125.50
112.70
76.60
54.50

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00
27.50
46.40
47.20

0.00
13.50
54.20

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.30
29.30
41.50
67.60
54.80
19.40

0.00

0.00

0.00

0.00

3815.90
3928.60
3970.90
4349.10
4357.80
4494.60
4360.30
4234.30
4100.00
3929.70
4387.40
3760.80
4200.30
3901.00
4593.50
4700.10
4449.90
4466.30
4462.20
4601.90
4721.30
4420.10
4763.50
4096.10
4429.10
4211.60
4921.20
5161.40
4885.40
4905.40
4937.90
5249.50
5262.00
4965.80
4942.60
4764.20
4822.50
4709.80
5500.00
5550.20
5339.90
5329.20
5506.00
5808.90
5708.50

0.00
0.00
0.00
51.30
231.90
236.60
213.50
51.70
77.80
129.90
129.50
19.90
40.80
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
40.50
68.00
70.20
70.60
67.40
1.00
0.40
0.70
0.80
0.90
0.80
1.50
51.80
48.10
65.20
95.50
100.50
26.60
33.10
25.70
21.40
18.10
15.10
44.10
61.70
81.70
66.10

3781.29
3857.80
3868.14
4160.38
4068.76
4170.83
4098.12
4159.16
3849.49
3643.50
4078.09
3662.07
4002.08
3760.92
4371.14
4463.43
4255.87
4341.81
4313.57
4540.91
4494.63
4170.91
4494.38
3946.97
4269.97
4038.49
4638.48
4800.64
4624.75
4693.46
4695.52
5111.80
5005.86
4578.65
4701.20
4573.33
4564.40
4460.70
5174.99
5221.98
5086.05
5070.26
5244.27
5558.31
5286.48
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6272.90
6483.30
5981.10
5875.30
6010.90
6540.40
6771.60
6670.90
6642.20
6884.70
7425.40
7284.30
6597.50
6867.50
6708.90
6468.40
7015.60
7412.40
7695.90
7171.60
7119.50
7677.60
8228.20
8215.60
7241.80
8146.40
7290.70
7247.40
7406.80
8210.00
8310.20
7654.30
8138.70
8291.40
8708.40
8841.70
7827.90
8907.80
7952.30
8108.10
7979.60
8790.30
8718.60
8429.40
8774.00

0.00
0.00
0.00
3.20
28.20
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
27.60
56.20
73.90
15.70
26.40
16.40
14.10
39.80
124.50
108.60
188.30
215.50
211.90
200.20
284.10
254.00
220.40
244.80

5244.30
5457.90
5085.80
4961.90
5154.10
5613.50
5823.90
5706.40
5603.70
5804.10
6159.20
6037.10
5554.90
5746.60
5640.50
5343.10
5869.30
6305.90
6561.50
6121.20
6138.20
6400.20
6853.10
6814.30
6040.10
6730.80
6026.00
5976.40
6276.30
7036.50
7152.80
6532.70
6832.50
7006.30
7303.00
7559.20
6706.40
7726.20
6941.50
6923.00
6834.60
7683.50
7597.20
7210.70
7409.30

50.90
82.80
61.60
48.30
29.90
23.50
22.10
28.10
30.50
58.20
68.10
77.60
68.90
74.70
73.50
52.40
47.40
39.90
48.90
42.20
58.30
55.50
56.60
50.30
42.40
45.80
53.50
33.30
17.50
13.80
13.40
13.00
16.40
19.60
24.10
24.20
22.10
24.60
25.40
24.10
21.10
20.00
20.60
19.50
20.20

4911.65
5052.32
4672.73
4602.30
4743.52
5144.25
5327.77
5243.65
5219.08
5388.65
5807.59
5676.85
5142.70
5350.68
5226.92
5053.96
5488.93
5807.37
6023.62
5615.94
5562.08
6004.13
6436.83
6388.29
5632.68
6337.51
5662.21
5665.67
5825.14
6470.42
6503.34
5998.94
6367.48
6482.82
6825.51
6921.60
6122.30
7014.45
6300.72
6395.58
6325.79
7025.09
6962.38
6732.55

7012.76
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9084.60
9881.50
9559.70
8899.10
9881.10
8041.70
8727.50
8692.20
9638.90
9804.40
9087.50
8947.90
9343.90
10398.50
9837.40
9325.60
9718.00
8992.70
9236.70
9225.50
10184.70
9828.40
9261.60
9626.50
10231.40
10971.40
10934.10
10646.60
10618.90
9470.80
9719.90
9696.90
10887.00
10913.60
10144.00
10354.80
10539.50
10995.50
11304.00
10184.60
9633.80
9342.80
9325.20
9606.10
10671.40

198.00
242.00
261.90
206.00
220.90
212.20
236.80
259.70
276.80
289.80
274.20
378.70
374.00
307.50
167.30
153.80
165.80
156.00
215.90
220.50
208.10
183.20
190.00
176.90
185.40
307.40
283.90
282.70
324.60
289.00
245.30
323.10
330.80
308.50
290.50
325.50
352.30
435.10
428.10
388.40
226.80
380.90
451.30
339.70
436.60

7612.40
8283.10
8198.10
7581.60
8395.00
6805.70
7278.50
7355.40
8202.20
8365.10
7697.80
7554.10
7910.30
8665.90
8161.90
7736.90
8027.90
7406.20
7577.40
7570.20
8453.20
8249.50
7627.30
7843.80
8487.20
9087.50
9197.90
8941.00
8912.80
7712.50
7946.80
8085.40
9073.80
9032.90
8310.80
8438.30
8772.90
9112.40
9340.20
8431.20
7913.50
7753.40
7748.70
7928.60
8962.50

23.20
26.00
28.00
24.70
28.90
26.00
25.00
23.70
23.40
22.70
21.60
19.60
27.40
27.20
30.20
26.00
27.40
26.90
20.80
19.00
20.30
20.10
18.10
21.10
27.10
28.30
38.50
37.60
41.90
37.10
36.60
31.00
31.40
32.30
28.70
36.30
41.60
44.30
44.20
40.20
44.60
35.20
33.60
32.30
31.40

7216.31
7860.46
7532.69
6984.31
7747.58
6328.38
6875.61
6867.16
7608.47
7746.44
7183.88
7158.45
7453.51
8213.52
7677.47
7276.47
7586.65
7021.16
7259.86
7256.17
7983.91
7690.70
7261.10
7529.63
7997.22
8659.66
8566.93
8346.45
8354.15
7450.67
7608.37
7654.78
8572.51
8574.81
7974.20
8156.57
8314.82
8725.74
8942.42
8058.72
7510.32
7412.78
7454.33
7584.91

8474.73
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10813.50
9926.70
9991.50
10592.10
11333.00
11704.10
9613.90
10882.30
10307.20
10136.60
10216.90
11500.20
11386.70
10255.40
10517.60
10991.70
11886.90
12111.60
10662.50
12053.30
10872.60
10949.10
11112.00
12443.90
12589.20
11460.70
11659.60
11541.30
13124.70
12999.60
11560.00
12598.80
11842.50
11885.40
11982.80
13286.20
13353.20
12561.10
12378.40
12211.60
14038.70
13300.30
12609.90
13574.20
12635.80

490.30
336.90
465.30
419.50
215.60
300.80
370.40
371.20
337.70
287.40
248.20
261.40
291.80
282.70
287.60
271.40
277.60
314.70
233.50
379.70
206.60
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
23.50
42.30
36.20
37.10
32.60
26.70
27.60
45.70
47.70
47.00
33.20
41.50
45.90
50.00
44.60
45.20
38.70

9055.00
8130.90
8104.50
8762.70
9124.00
9462.10
7733.70
8523.90
8132.20
7841.10
8106.80
9163.60
9112.90
7912.00
8015.70
8546.30
9482.50
9667.00
8450.20
9507.70
8308.30
8260.20
8699.30
9772.70
9985.50
8809.30
8796.80
8883.80
10353.00
9954.40
9377.60
9695.80
9072.20
9037.50
9290.10
10494.30
10517.10
9860.60
9615.30
9413.30
10818.90
10452.60
10073.00
10598.90
9832.20

32.00
28.90
32.10
37.40
40.90
40.90
33.30
38.60
38.80
38.00
30.00
33.10
31.70
32.60
35.00
40.80
42.30
40.20
36.80
41.60
33.80
31.50
26.90
28.50
27.90
46.40
80.70
101.90
91.40
100.30
88.30
96.50
92.80
89.90
84.60
89.10
96.30
83.00
85.40
102.80
135.30
137.90
130.60
153.70
140.60

8624.13
7830.60
7975.97
8396.42
8804.67
9292.12
7728.64
8710.31
8237.45
8066.53
8104.70
9109.15
9045.82
8159.32
8364.95
8715.97
9415.02
9807.96
8598.91
9812.04
8746.43
8644.99
8777.70
9831.10
9946.64
9038.37
9168.69
9058.22
10338.94
10450.44
9292.62
10125.69
9514.24
9546.56
9630.14
10693.61
10743.56
10114.21
9953.41
9811.36
11264.16
10703.35
10145.70
10908.69

10153.73
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12861.50
12720.40
14313.70
14757.30
13378.20
13503.40
13422.10
14879.40
14332.50
13683.00
14616.80
13397.60
13996.90
14473.80
15588.00
16389.50
14491.30
13843.20
15236.20
16251.00
15873.90
14669.60
15801.00
14929.30
15245.80
15741.20
17585.00
17791.10
15802.60
15142.70
16163.90
16812.00
17888.50
16523.80
16371.10
15708.20
16239.10
16558.60
16070.80
14974.60
15475.74
15860.64
16891.58
15049.78
17815.31

41.30
37.40
88.90
94.90
52.60
43.80
48.10
50.40
50.00
42.70
45.80
47.20
43.50
32.70
34.90
45.40
67.70
47.70
54.00
61.60
63.52
56.14
59.60
61.15
107.08
69.86
99.70
102.59
60.65
56.85
57.36
69.82
65.00
66.00
45.30
68.40
124.90
47.00
66.70
66.50
66.10
58.50
64.92
56.28
93.94

9918.60

9818.60

11245.80
11552.90
10390.70
10537.70
10430.50
11287.00
11207.10
10651.50
11334.50
10415.40
10899.90
11299.80
12408.70
13978.90
12293.70
11659.10
12961.00
13906.30
13600.20
12567.70
13571.80
12944.20
13087.50
13513.40
15160.00
15356.30
13520.30
12807.40
13878.60
14545.20
15556.00
14347.10
14167.50
13612.40
14112.80
14321.80
13962.30
12981.00
13504.00

14067.00
14915.70

13301.00
15821.00

142.90
154.90
148.20
158.20
147.40
140.20
148.10
195.40
210.40
185.40
191.20
167.30
164.70
170.40
170.10
167.70
163.90
155.60
222.30
266.70
251.74
177.79
237.95
204.63
240.35
250.64
193.14
314.19
226.97
128.39
117.84
78.59
5.20
85.70
171.90
124.30
80.00
78.50
92.40
124.10
95.80
102.70
105.09
96.03
204.69

10336.75
10209.68
11547.46
11903.72
10760.95
10861.17
10792.40
11936.41
11693.12
11171.83
11940.09
10955.06
11448.59
11828.41
12749.79
13421.74
11877.17
11332.69
12432.29
13239.22
12807.78
11878.77
12756.26
12072.96
12339.75
12705.46
14282.32
14354.10
12767.54
12305.95
13148.87
13720.23
14674.11
13493.28
13281.25
12796.90
13313.43
13512.22
13118.19
12195.74
12628.38
12931.16
13622.38
12133.84

14312.04
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15500.82
16053.93
15811.71
17720.16
17119.71
16362.72
16812.90
17311.90
19567.60
20620.81
17139.65
17291.00
16464.48
19177.55

52.90
36.88
91.70
96.19
81.06
58.63
58.41
46.58
91.58
78.72
92.34
132.17
142.68
168.98

13699.60
13995.70
13882.50
15730.00
14836.00
14093.54
14604.82
15070.34
17260.12
18139.26
15077.86
15137.43
14396.39
16746.80

174.42
100.91
124.12
225.44
121.93
107.62
159.64
215.40
231.22
246.40
137.98
105.08
112.30
114.63

12432.35
12925.95
12755.69
14220.17
13663.07
13050.99
13369.33
13714.46
15542.36
16362.51
13675.20
13854.48
13195.89
15385.52
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