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1. GIRIS

Nihai enerji tiikketimindeki pay1 siirekli yiikselen yegane enerji kaynag, elektrik
enerjisine yonelik talep, kiiresel ekonomik biiyiimeye paralel olarak, her gecen giin

hizli bir sekilde artmaya devam etmektedir.

Elektrigin kaliteli, giivenilir, kullamim alan1 oldukca genis, hizla iletilebilen, ihtiyag
duyuldugu anda iiretilip es zamanh olarak tiiketilebilen, ¢cevreye zararsiz ve verimli
bir enerji kaynagi olmasi gibi avantajlarinin yan1 sira dezavantajlar1 da vardir. Bunlar
arasinda depolanamamasi, talebin oldukca dalgali olmasi, fiziksel akisinin dogru
bicimde izlenmesinin ve Olclilmesinin teknik olarak saglanamamas1 halinde
suiistimallere a¢ik hale gelmesi ve iiretilmesinde jeolojik, cografi ve iklimsel kosullar
ile tiilkelerin birincil enerji kaynaklari acisindan yeterlilik ve disa bagimlilik

seviyelerinin biiyiikk 6nem tasimasi gibi kritik baz1 6zellikler de gosterilebilir.

Elektrik enerjisinin depolanamamasi ve iiretiminin yiiksek maliyetler gerektirmesi
nedeniyle, talebin her an kaliteli bir bicimde karsilanabildigi bir sistemin

tasarlanmasi biiyiik 6nem tasimaktadir.

Elektrik talebi, bolgesel olarak mevsimlik, giinlik ve saatlik farkliliklar
gostermektedir. Talebin kendine 06zgii bu yapist ve elektrik enerjisinin
depolanamamasi nedeniyle, yiik-talep egrisine en iyi sekilde cevap verecek optimal
bir iretim sistemini gerektirmektedir. Bu baglamda elektrik enerjisi talep
tahminlerinin en dogru ve tutarli bir sekilde yapilmast optimal bir sisteme

ulasilmasinda en 6nemli basamaklardandir.

Bu amaca ulagsmak icin hem Devlet tarafindan yiiriitilen hem de akademik anlamda
yapilan pek ¢ok calisma mevcuttur. Ulkemizdeki ekonomik, sosyal, Kkiiltiirel
gelismislik ve kosullar dikkate alinarak, ETKB tarafindan cesitli etkenler g6z Oniine
almarak uzun donem yillik talep tahminleri yapilir. Yillik talep tahminleri temel
almarak aylik tiiketim tahminleri hazirlanir. Aylik tahminlerden yola ¢ikarak giinliik

tilketim tahminleri yapilir. Literatiirde genellikle kisa donemli elektrik yiik tahmini



veya uzun donemli yillik talep tahmini caligmalarina rastlanmaktadir. Bu tez
calismasinda diger calismalardan farkli olarak iicer aylik donemlere ait orta donemli

talep tahmininde bulunulmustur.

Yapilan literatiir arastirmasi neticesinde dogrusal olmayan ve karmagik siireclerin
modellenmesi ve coziimlenmesinde giiniimiizde sik¢a kullanilan Yapay Zeka
Tekniklerinden Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglan tekniklerinin birlikte
kullanildig1 bir yontem olan ANFIS (Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi) ‘in
Tiirkiye’nin  elektrik enerjisi talep tahmini c¢alismalarinda kullamilmadigt
goriilmiigtiir. Bu yontemin tahmin etmedeki giicli g6z 6niinde bulundurularak, bu tez

calismasinda yukarida belirtilen amacla kullanilmasina karar verilmistir.
Ayrica olusturulan modelin tahmin performansini kiyaslamak maksadiyla da ayni
veriler kullanilarak, geleneksel istatistik yontemlerinden ¢oklu regresyon analizi ile

de talep tahminin de bulunulmustur.

Uygulanan metodolojinin akis semas1 Sekil 1.1°deki gibidir.



Sekil 1.1. Uygulanan metodolojinin akis semasi



2. ELEKTRIK ENERJiSi VE TALEBI

2.1. Elektrik Enerjisinin Onemi ve Ozellikleri

Insanlik tarihi boyunca enerji, ekonomik ve toplumsal kalkinmanin en temel
araclarindan biri olmustur. Gerek ulusal gerekse uluslararasi alanda iizerinde en ¢ok
durulan konulardan biri olan enerji, uluslar i¢in giderek artan yasamsal niteligi ile
zaman zaman sicak catigmalara varan sorunlara yol acmistir. Giiniimiizde, enerji
kithgi, gelismis iilkeler icin yasam kalitesinin diismesi, gelismekte olan iilkeler icin
ise yoksulluk anlamina gelmektedir. Enerji kaynaklarmin gelisimi incelendiginde;
Sanayi Devrimi ile beraber komiiriin, daha sonra petrol ve dogal gazin diinya

ekonomileri iizerindeki belirleyici konumlar1 ¢arpicidir.

Her ne kadar yeni ve yenilenebilir kaynaklar {izerindeki enerji teminine yonelik
arastirma ve c¢alismalar siirdiiriilmekteyse de, fosil kaynaklarin s6z konusu
agirliklarini bugiin de devam ettirdikleri agiktir. Diinyadaki tiiketilen enerjinin % 361
petrolden, % 28’1 komiirden, % 24’t dogal gazdan saglaniyor. Bu rakamlar fosil
yakitlarin diinyadaki enerji ihtiyacinin % 88’ini karsiladigim  gostermektedir.
Uluslararas1 Enerji Ajansi, Diinya Enerji Konseyi, Amerikan Enerji Bakanlig1 gibi
onde gelen kuruluslarin analizlerine bakildiginda, 2030 yilinda yine bu ii¢ fosil

yakitin enerji ihtiyacinin % 85’ini karsilayacagi ongoriilmektedir [1].

Enerji kaynaklari, birincil ve ikincil enerji kaynaklar1 olarak ikiye ayrilmaktadir:
Birincil enerji kaynaklari; komiir, petrol, dogal gaz, radyoaktif maddeler, riizgar,
hayvansal ve bitkisel atiklar, giines ve hidrolik enerji gibi, baska kaynaklar
tiketilmeden kendiliginden var olan ve gerektiginde dogrudan kullanilabilen
kaynaklardir. Havagazi, elektrik ve buhar enerjisi 6rneklerinde oldugu gibi, ikincil
enerji kaynaklarmin elde edilebilmeleri iginse birincil enerji kaynaklarinin

kullanimina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Giiniimiizde, “enerji” denildiginde akla ilk olarak elektrik enerjisi gelmesine karsin,

halen ozellikle 1sinma ve ulastirma sektorlerindeki simirli kullanimi nedeniyle,



elektrigin nihai enerji tilketimindeki payr tahmin edildiginden daha diisiiktiir.
Bununla birlikte, elektrik enerjisinin diinya nihai enerji tiiketimindeki pay1 1971’°de
%9,0 iken, 2002’de %16,1’e ulagmis olup, bu oranin artmaya devam ederek 2030
yilinda %?20,2’ye ulasmast beklenmektedir (Sekil 2.1). Elektrik enerjisi, bu

ozelligiyle, nihai tiikketimdeki payi siirekli olarak artan yegane enerji ¢esididir.
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Sekil 2.1. Diinya enerji tiiketimi

Elektrik enerjisi, aydinlatmadan 1sinmaya, televizyonlardan bilgisayarlara kadar son
derece yaygin kullanim alani ile insan yasamu icin vazgecilmez oldugu kadar, genel
ekonomi icerisindeki iiretim, ulagtirma-dagitim ve iletisim faaliyetleri bakimindan da

olmazsa olmaz konumuna erigmistir.

Elektrik enerjisi santralleri, kullanilan ilk enerji tipine gore sOyle siniflandirilirlar:

v'Termik santraller

v'Niikleer santraller



v'Hidrolik santraller

Elektrik enerjisi iiretiminde, termik santrallerde; kimyasal yakitlardaki (komiir, dogal
gaz, fuel oil) 1s1 enerjisi, hidrolik santrallerde; sudaki potansiyel enerji ve niikleer

santrallerde ise niikleer fizyondan elde edilen 1s1 enerjisi kullanilmaktadir.

2.1.1. Tiirkiye’nin enerji bakimindan Diinyadaki yeri

Tiirkiye’deki enerji ihtiyacinin %52’si ithalatla karsilanmaktadir ve ithalatin orani
giderek artmaktadir. OECD iilkeleri arasinda Tiirkiye’nin 1995’te %2 olan iiretim
oraninin 2020’de %7’ye c¢ikmasi beklenmektedir. Tiirkiye’nin birincil enerji
kaynaklar1 komiir, linyit, asfaltit, hidrolik, petrol, dogalgaz, jeotermal, giines enerjisi
ve hayvan-bitki artiklaridir. Komiir halen en biiyiikk yakit kaynagidir ve enerji
kullaniminin yarisim petrol ve dogalgaz olusturur. Dogalgaz enerji kullaniminda
%12’1ik paya sahipken, petrol %44’le en biiyiikk paya sahiptir. Ancak dogalgaz ve
petrol rezervleri oldukca sinirlidir. Petrol ve dogalgazin birincil enerji tiretimindeki
paylan sirastyla %13 ve %]1°dir. Linyit ise birincil enerji iiretiminin %43’ ile en

bilyiik paya sahiptir [2].

Enerji talebindeki hizli artis Tiirkiye’yi yabanci enerji tedarik¢ilerine bagimli hale
getirmektedir ve 21. yiizyi1lda enerji kithig1 olasiligint dogurmaktadir [2]. Tiirkiye’nin
ithal kaynaklara olan bagimliligi gelisiminin istikrar1 agisindan 6nemli bir engeldir
Tiirkiye ithalci konumdan c¢ikmak i¢in geleneksel enerji kaynaklarmi kullanmak

yerine yenilenebilir enerji kaynaklarimi kullanmalidir [3].

Tiirkiye’deki 2006 yil1 elektrik iiretimine bakildiginda (Bkz. Cizelge 2.1) Diinya’daki
toplam elektrik iiretiminin %]1,21°1 Tiirkiye tarafindan gerceklestirilmistir. Kisi
basina diisen elektrik iiretimi de diinya ortalamasinin iizerindedir. Diinyadaki toplam
kurulu giiciin %]1,07’sini olusturan Tiirkiye kisi basmna kurulu giicte diinya
ortalamasinin altindadir. Ekonominin elektrik yogunluguna bakildiginda ise
Tiirkiye’de bu oran diinya ortalamasinin %17 iizerindedir. Tiirkiye ekonomik olarak

biiytimedik¢ge bu oranin diismesi beklenemez. Cizelge 2.1’de de goriildigii gibi



Tiirkiye elektrik {iiretiminde kisi basina 2400 kWh ile diinya ortalamasinin

tizerindedir ancak OECD iilkeleri arasinda sonuncudur.

Cizelge 2.1. 2006 yilinda Tiirkiye ve Diinya’da elektrik tiretimi, kurulu gii¢ ve Gayri

Safi Milli Hasila
ELEKTRIK "
URETIMI KURULU GUC GSMH
Kisi
Ekonominin
Niifus | Toplam | basina Kisi | Toplam | Kisi
1 Toplam elektrik
(milyon) | (milyar | ortalama bagina | (milyar | basina
(GW) yogunlugu
kWh) yillik (W) $) &)
(kWh/$)
(kWh)

DUNYA 6400 14300 2234 3641 569 35000 | 5470 0,41
TURKIYE 72 173,1 2400 38,3 539 360 5000 0,48
Tirkiye’nin
Diinyadaki | %]1,12 %1,21 %1,07 %1,07 | %0,95 | %1,03 | %91 %117

pay1

2.1.2. Tiurkiye elektrik enerjisi sisteminin yapisi

2007 yilinda Tiirkiye elektrik sisteminin kurulu giicii 40836 MW’ dir. Uretim
kapasitesi ise 200 bin GW’ i agmis bulunmaktadir. Kurulu giiciin 27420 MW
(%67,6) termik, 13145 MW’ 1 (%32,4) hidrolik ve yenilenebilir kaynaklardan
olusmaktadir. 2020 yili i¢in s6z konusu kalemler itibariyla ulasilmasi gereken

hedefler, sirasiyla 105 bin MW ve 605 bin GW olarak belirlenmistir [5].

Tiirkiye enerji kaynaklar1 agisindan, ne yazik ki kendisine yeterli bir iilke degildir.
(Bkz. Cizelge 2.2.) Petrolii yok denecek kadar az, hidroelektrik kaynaklar1 nispeten

bol, ama yetersiz, 6 milyar tona varan linyit rezervleri ise kalitesizdir [5].

Tiirkiye halihazirdaki elektrik iiretiminin yiizde 40'm kendi hidrolik, yiizde 37'sini
kendi linyit kaynaklarindan, yiizde 20’sini de ithal dogal gazdan saglamaktadir.

Tiirkiye, 1980'1erin basinda hidroelektrik potansiyelinin ancak yiizde 15'ni



kullanirken, bugiin yiizde 30'unu devreye sokmus bulunmaktadir. 2010 yilina kadar

bu oranin yiizde 65'e, 2020 yilinda da yiizde 80' e ¢ikarilmasi tasarlanmaktadir [5].

Cizelge 2.2. Elektrik enerjisi kurulu giicii, iiretim ve tiikketiminin gelisimi

1990 1995 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006

KURULU
GUC 16318 20954 27264 28332 31846 35587 36824 38844 40565
MW)
URETIM
(GWh)
ITHALAT
(GWh)
IHRACAT
(GWh)
BRUT
ARZ 56812 | 85551 | 128276 | 126871 | 132553 | 141151 | 150018 | 160794 | 174637
(GWh)
ARTIS
(%)
NET TUK.
(Gwh)
ARTIS
(%)
KISi
BAS.NET
TUK.
(kWh)
KISi
BAS.BRU
T TUK.
(kWh)

57543 86247 124922 | 122725 | 129400 | 140581 | 150698 | 161956 | 176300

176 3791 4579 3588 1158 464 636 573

907 696 437 433 435 588 1144 1798 2236

8,5 8,3 -1,1 4,5 6,5 6,3 7,2 8,6

46820 67394 98296 97070 102800 | 111766 | 121142 | 130263 | 142216

7,6 7,8 -1,2 59 8,7 8,4 7,5 9,1

834 1092 1449 1416 1479 1581 1687 1808 1961

1012 1386 1891 1851 1904 1996 2090 2231 2393

2.1.3. Elektrik enerjisi ile ilgili temel bazi terim ve kavramlar

Kurulu gii¢

Bir elektrik iiretim tesisinin birim zamanda iiretebilecegi enerji miktar1 olup, Watt ve
bin katlar1 [kW(KiloWatt), MW(MegaWatt), GW(GigaWatt), TW(TerraWatt)]

cinsinden ifade edilmektedir.



Uretim kapasitesi

Bir santralin normal kosullar altinda bir yilda iiretebilecegi elektrik enerjisi

miktaridir.

Uretim Kapasitesi (MW) = [Kurulu Giigc (MW)] * [Ortalama Verim Yiizdesi (%)] *
[Yillik Teorik Caligma Siiresi (Saat])

Puant talep

Belirlenen bir donemdeki (genellikle yillik veya aylik) maksimum enerji talebinin
gii¢c cinsinden (MW) ifade edilis seklidir. Y1l i¢inde maksimum ve minimum talep
arasinda 2 kata yakin farkliliklar goriilebilmektedir. Ancak, elektrik sisteminin puant
(maksimum, tepe) gii¢ talebini karsilayabilecek bir bigimde planlanmasi ve yeterli
kurulu giic kapasitesinin, belirlenen bir yedekle birlikte devamli hazir tutulmasi

gerekmektedir.

Santrallerce tiretilen 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 iiretimin tamami1 nihai
tilketiciye ulastirilamamaktadir. 2005 yilinda OECD iilkelerindeki toplam iletim ve
dagitim kayiplari ortalama yiizde 5 ile yiizde 7 arasindadir. Ulkemizde ise bu deger

TEIAS verilerine gore %15,6° dir.

Briit Talep = Elektrik Gerekliligi=Goriinen Tiiketim=Briit Uretim+ithalat-ihracat
Net Uretim = Briit Uretim - I¢ Tiiketim

Net ithalat = ithalat - Thracat

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 Kaybi - Dagitim Kaybi



Sebekeye verilen= Net Uretim+ithalat

GWh
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* Toplam i¢ tiketim ve Kayip Miktar

Sekil 2.2. Briit ve net elektrik enerjisi talebi arasindaki iligki

2.1.4. Tiirkiye’de elektrik enerjisi arz-talep denge sisteminin isleyisi

Uretim-tiiketim (arz-talep) dengesinin saglanmasi yapilan bir dizi islemin yani

sira cok 6nemli O6n ¢aligmalar1 da zorunlu kilar. Adim adim bunlarn incelersek:

1. Ulkemizdeki ekonomik, sosyal, Kkiiltiire]l gelismislik ve kosullar dikkate
almarak, ETKB tarafindan cesitli etkenler gbz oniine alinarak uzun dénem yillik
talep tahminleri yapilir.

2. Yillik talep tahminleri temel alinarak aylik tiiketim tahminleri hazirlanir.

3. Aylik tahminlerden yola c¢ikarak giinliik tiiketim tahminleri yapilir.

4. Gunliik tiilketim tahminleri giin icindeki talep degisimleri dikkate alinarak
saatlik sekilde cizelgelere dokiilir ve bir onceki giin internet {izerinden
ilgililere duyurulur.

5. Konunun muhataplar1 (elektrik iiretim sirketleri, elektrik ticaret sirketleri
vb.) saatlik tikketim tahminlerine ve kendi ©6zel durumlarina uygun olarak

birlikte bildirirler.
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6. Toplanan arz miktarlari; talebin karsilanmasi, fiyati, baglasimli sistemin
kosullar1, varsa bolgesel, yoresel teknik sorunlar, hem iletim hem de dagitim
sistemindeki yapilacak programli bakimlar, “diger zorunluluklar” vs dikkate
almarak ve belli bir Onem sirasina dizilerek tahminde bulunulan talep
miktarlar1 karsilanmincaya kadar alinmasi suretiyle iiretim programina dahil
edilir.

7. Saatlik olarak satin alinmasma karar verilen {iretimleri ucuzdan pahaliya
dogru siralayarak, ©nceden Ongoriilerek duyurulan saatlik tiiketim tahmin
degerine ulasinca liste doldurulur. Bdylece bulunan fiyat o saat igin
belirlenmis fiyat olup o saat icin iiretim yapacak tiim santraller i¢in gegerli
olur.

8. Bu yontemle olusturulan liste kesinlestirilip giinliikk iiretim plan1 hazirlanir.
Hazirlanan bu liste aym1 zamanda o listede yer alan iiretim sirketleri igin
iiretim taahhiidii anlamina gelir.

9. Her hangi bir nedenle (iiretim tesisinde ariza, iletim tesisinde ariza v.b.)
iretim girketleri taahhiit ettikleri iiretimi gerceklestiremezlerse onlarin
yerine diger baska santrallerden fazla iiretim yaptirilmak veya baska iiretim
tesislerini devreye almak suretiyle ek {iiretim yaptirilarak sistem dengesi

saglanir.

2.2. Elektrik Enerjisi Talep Tahmininin Onemi

Elektrik talebi, bolgesel olarak mevsimlik, giinlik ve saatlik farkliliklar
gostermektedir. Talebin kendine 06zgii bu yapist ve elektrik enerjisinin
depolanamamasi nedeniyle, yiik-talep egrisine en iyi sekilde cevap verecek optimal

bir iiretim sistemini gerektirmektedir.

Genel enerji planlan igerisinde talep tahmin calismasinin hassas ve gercege en yakin
bir sekilde yapilmis olmasi onemlidir. Biiyiikk sermaye gerektiren enerji sektorii
yatinm kararlarmin alinmasinda, talep calismalarinin sonuglart  6nemli rol

oynamaktadir. Talep calismalarinin cesitli ekonomik, sosyal, teknik ve cografi
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degiskenleri kapsamasi, etkilerini irdelemesi ve revize edilebilir olmas1 saglikli bir

planlama yapilabilmesi a¢isindan sarttir.

Enerji politikalar1 belirlenirken dikkate alinmasi gereken oncelikli hususlardan biri
de, iilkenin enerji kaynaklari potansiyelinin, saglikli ve bilimsel olarak
belirlenmesidir. Ulke enerji kaynaklar1 potansiyelinin saptanmasindan sonra; soz
konusu kaynaklarin nasil gelistirilecegi, yerli ya da yabanci 6zel sektoriin hangi
alanlarda katkisina gereksinim oldugu, ithalatin gerekli olup olmadig1 gibi konularda
strateji  gelistirilebilir. Ithalatin kacinilmaz goriildiigii veya donemsel olarak
kullanilmasi gereken kosullarda ise; kaynak cesitliligi, enerji politikasinin en énemli

gerekliliklerinden biri olarak dikkate alinmalidir [1].

Enerji politikalarinin yasamsal bir gerekliligi de, enerji talep tahminlerinin saglikli
yapilmasidir. Tahminlerin dayandirilmasi gereken temel parametrelerin baslicalari;
ekonomik biiyiime (sermaye birikimi, ,istihdam vb.) niifus (go¢, etkin ¢alisan niifus,
vb.) enerji fiyatlar1, ekonomik gelismeler, enerji politikalar1 ve enerji tasarrufuna
yonelik tiiketici davranislaridir. Bunlarin  bilimsel ve gercek¢i yontemlerle
ongoriillmesi ve gerek diinyadaki gerekse iilkedeki gelismeler dogrultusunda, siirekli
giincellesmesi ve gerektiginde revize edilmesi ise dogru bir enerji politikasinin 6n

kosuludur [1].

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

v Bu sistemlerin birbirleri ile nasil entegre edilecegi,

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

v’ Uretilen enerjinin hangi sebekeler iizerinden tiiketiciye nasil ulastirilacagi,

v" Acil durumlarda hangi ek tedbirlerin alinmas1 gerektigi,

v Komsu iilkelerle enerji alig-verisinin nasil olmasi gerektigi ve

v’ Ulkelerin dis soklara kars1 nasil bagisiklik kazanabilecegi,
gibi bir dizi karmasik tasarim ve planlama karar ile stratejinin belirlenmesi ancak

giivenilir talep tahminleri ile gerceklestirilir [7].
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2.2.1. Talep tahminlerinde yapilacak hatalarin olasi sonuclari

v Elektrik enerjisi talebinin olmasi gerekenden diigiik tahmin edilmesi ve buna bagl
olarak yanlis kurgulanmig sistem tasarimi ve planlamasina sahip olunmasi
halinde; zorunlu elektrik kesintileri ve zorlama elektrik tasarruflar1 gibi pek cok
sikintinin ortaya ¢ikmasi, hatta, ekonomik biiyiime ve bireysel refah artiginin
sekteye ugramasi giindeme gelecektir.

v' Talebin olmasi gerekenin ¢ok iizerinde tahmin edilmesi ve 6zellikle orta-uzun
vadeli yatirim kararlarinin, bu sekilde belirlenen iyimser projeksiyonlar iizerine
alelacele bir bicimde tesis edilmesi durumunda ise; ciddi miktarda arz
kapasitesinin atil hale gelmesi, yatirirm 06deneklerinin ihtiyag duyulan diger
alanlara tahsis edilememesi nedeniyle kaynak dagiliminin rasyonel yapilamamasi

ve kaynak israfi kacinilmaz olacaktir.

Nitekim giiniimiizde Tirkiye elektrik piyasasinda yasanmakta olan asagida
Ozetlenmis sorunlarin baslica sebebinin, ge¢miste elektrik talep tahminlerinin
rasyonel bir bicimde yapilmamis ve sistem tasarimi/planlamasiin gergekci olmayan

bu tahminler iizerine tesis edilmis olmasindan kaynaklandig diisiiniilmektedir:

v" Elektrik fiyatlarinin yerli sanayinin uluslararasi alanda rekabet etmesine engel
olacak diizeyde yiiksek seyretmesi,

v Gegmiste elektrik arz acigi olusacagi ongoriisiiyle imzalanan yiiksek miktar ve
fiyat garantili pahali elektrik alim sdzlesmeleri nedeniyle, hal-i hazirda yasal alt
yap1 hazir olmasina ragmen, pratikte serbest piyasa yapisina ge¢ilememesi ve asir1
yiiksek kosullu yiikiimliiliikkler nedeniyle kamu maliyesi iizerinde onemli riskler
bulunmasi,

v" Bagta kamu santralleri olmak iizere elektrik iiretiminde atil kapasite oranlarimin
vahim boyutlara ulagsmasi; bu durumun ciddi kaynak israfina yol agmasi, yerel
birincil enerji kaynaklarinin yeterince degerlendirilememesi, birincil enerji
kaynaklar1 yoniinden disa bagimliligin artmasi,

v Uygulanmakta olan ekonomik programin énemli bir ayagi olan Ozellestirme

stirecinin yukaridaki nedenlerle aksamasi,
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v" Yatirimlarin siirekli olarak iiretim alaninda yogunlagmis olmasi sebebiyle iletim

ve dagitim sistemlerinin ihmal edilmesi [7].

2.3. Elektrik Enerjisi Talebini Etkileyen Faktorler

Elektrik tiiketimi, bolgesel, mevsimsel ve hatta anlik dalgalanmalar gostermektedir.
Y1l i¢inde en diisiik tiiketimle en yiiksek tiiketim miktarlar1 arasinda veya ayn giin
icinde en disik yiikkle en yiiksek yiik arasinda %200’e varan farklar
olusabilmektedir. Elektrik talebinin asir1 degiskenlik o6zelligi ve elektrigin
depolanamayan bir enerji kaynagi olmasi nedeniyle, elektrik arzimin siirekli ve
kesintisiz bir sekilde yapilmasimi ve talebin anlik olarak karsilanabilmesini gerekli

kilmaktadir.

Elektrik talep analizlerini konu eden pek cok calismada, elektrik talebi ile ekonomik
biiytime arasinda dogrudan bir iligki oldugu ortaya konulmaktadir (Bkz. Sekil 2.3).
Nitekim 1971-2002 yillar1 arasinda Diinya ekonomisi yillik reel ortalama %3,3

bitylirken, aynm1 donemde elektrik talebi yillik ortalama %3,7 artmistir [6].

Elektrik talebine etki eden faktorler ekonomik biiyiime hiz1 ile simirh
bulunmamaktadir. Talebi etkiledigi saptanan faktorler, etki derecelerine bagli olarak
elektrik talep tahmin modellerinde ‘girdi’ olarak kullanilmaktadir. Bunlardan

baslicalarini asagidaki gibi 6zetlemek miimkiindiir:
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Sekil 2.3. 1970-2020 yillan1 arasinda GSMH ve elektrik enerjisi talep artis hizlar

v'GSMH,

v'Sektorel katma degerler,

v'Kisi bagina diisen milli gelir,

v" Niifus ve demografik degisiklikler,

v" Hane halki sayis1 ve ortalama hane halki biiyiikliigii,

v" Cok odali konut yiizdesi ve konut sahipligi artis orani,

v’ Sehirlesme orani,

v" Sehir ve kdy gelirleri,

v" Elektrikli hane ve koy orani,

v" Elektrikten yararlanan niifus orani,

v Istihdam verileri,

v" Teknolojik gelismeler ve elektrikli is aletleri kullaniminin yayginlagma oranlari,

v' Kisi bagina diisen elektrikli alet sayisindaki degismeler,

v" Elektrikli aletler ve ilgili ikamelerinin fiyatlari,

v" Elektrik fiyati,

v' Alternatif enerji kaynaklarinin fiyatlari,

v Mevsimsel degisiklikler ve iklim kosullari,

v Ulkelerin cografi ozellikleri,

v' Zaman [7].
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2.4. Tiirkiye’de Elektrik Talep Tahminlerinde Kullanilan Model: MAED

Tiirkiye’de enerji sektoriiniin genel analizi yapilirken, ENPEP (Energy and Power

Evaluation Program)’in alt modiilleri

v MAED (Model for Analysis of Energy Demand)

v WASP (Wien Automatic System Planning Package)

v BALANCE (Balance of Energy Supplies and Demands)

v IMPACTS (Environmental Burdens and Resource Planning Package),
kullanilmaktadir [7].

Genel enerji planlar icerisinde talep tahmin calismasinin hassas ve gergege en yakin
bir sekilde yapilmis olmasi onemlidir. Biiyiikk sermaye gerektiren enerji sektorii
yatirrm kararlarmmin alinmasinda, talep c¢alismalarinin sonuglari Onemli rol
oynamaktadir. Talep calismalarimin cesitli ekonomik, sosyal, teknik ve cografi
degiskenleri kapsamasi, etkilerini irdelemesi ve revize edilebilir olmas1 saglikli bir

planlama yapilabilmesi a¢isindan sarttir.

Tiirkiye’de enerji tahmin calismalart biiylik bir oranda Enerji ve Tabi Kaynaklar
Bakanlig: tarafindan yiiriitiilmektedir. Orta ve uzun vadeli genel enerji talebi ve bu
talep icerisindeki elektrik enerjisi talebini ortaya koyan gelismis entegre bir Enerji
Modeli olan ENPEP’in alt modulii MAED (Model for Analysis of Energy Demand),
1984 yilinda Diinya Bankasi tarafindan Tiirkiye’ye tavsiye edilmistir. IAEA
(International Atomic Energy Agency) desteginde test edilmesi ve alinan sonuglarin
Tiirkiye enerji sektorii ile ekonomik ve sosyal yapisina uyumlu oldugunun
belirtilmesini takiben, Model, ETKB (Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig)

tarafindan yapilan talep tahmin caligmalarinda resmen kullanilmaya baslanmistir [9].

Model ¢alismasinin ilk adimi, model i¢in gereken tiim girdi ve istatistiki verilerin
giivenilir olarak elde edilebilecegi bir “temel yil”in se¢ilmesidir. ETKB tarafindan
yapilan Temmuz 2004 tarihli son model calismasinda temel yil olarak 1990 yili

alimmustir. Gelecek yillara iligkin enerji taleplerinin saglikli olarak belirlenebilmesi
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ve model sonug¢larinin dogrulugunun kontrolii amaciyla, temel yila ilave olarak, yine
gerceklesen bir “kontrol yili” nin verileri modele girilmektedir. Temmuz 2004 tarihli

calismada kontrol yil1 olarak 2000 y1il1 se¢ilmistir [7].

Modele, temel ve kontrol yillarindan baska, 5 ilave projeksiyon yili daha
girilebilmektedir. Ornegin, Temmuz 2004 tarihli calismada projeksiyon yillari olarak
2005, 2010, 2015, 2020 ve 2030 yillan tercih edilmistir. Ara yillara ait enerji
talepleri ise, interpolasyon yOntemi veya sabit artis varsayimiyla, uzmanlar

tarafindan hesaplanmaktadir.

MAED, belirli bir doneme ait ekonomik ve sosyal gostergeleri temel alarak,
ekonomik faaliyetlerde, teknolojide ve halkin yasam tarzindaki olasi gelismelerin yer
aldigr gelecege yonelik bir senaryo yaklasimi icinde, birincil ve ikincil enerji
taleplerinin ve dolayisiyla elektrik talebinin gelisiminin tahmin ve analizini iceren

deterministik bir benzetim modelidir [11].

Modele yedi ana grup altinda veri girisi yapilmaktadir. Bunlardan baslicalari,
ekonomik ve sosyal gostergeler, demografik veriler, sanayi, konut, hizmet ve
ulagtirma sektorlerine ait veriler ile elektrik sistemi ile ilgili bilgiler olarak
stralanabilir. S6z konusu verilerin bir kismu DPT Miistesarligi, DIE Baskanlig1 ve 5
Yillik Kalkinma Planlar1 Hedeflerinden alinmakta; bir kismi ise mevcut verilerden

yararlanilarak, modeli ¢alistiran uzmanlarin 6ngoriileriyle hesaplanmaktadir [12].

MAED modelinde kullanilan girdiler, ayrintili olarak asagida gosterilmektedir: [7]

v" Ekonomik ve Sosyal Gostergeler: GSMH, kisi basina yillik gelir, GSMH sektorel
dagilimi, sanayinin alt sektorel gelisimi, isgiicii potansiyeli, istihdam oranlar1 ve
diger ilgili parametreler.

v Demografik Gostergeler: Niifus, niifus artis hizi, kent niifusunun toplam niifusa
orani, sehirlesme ve konutlagma oranlari, ortalama hanehalki biiyiikliigii, hane

sayis1 ve diger ilgili parametreler.
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v Sektorel Enerji Tiiketimine Iliskin Bilgiler: Sektorel bazda enerji yogunlugu,
elektrik yogunlugu, elektrikli alet kullanim oranlari, ulastirma ve konut
sektorlerinde enerji tiikketimi, eski ve yeni binalarda 1sitma ihtiyaci ve diger ilgili
parametreler.

v’ Elektrik Sistemi ile Ilgili Bilgiler:
= Sanayi, konut ve hizmet sektorlerinde elektrigin ikame edilmesi,
= Kojenerasyon santrallerinin elektrik ve buhar iiretimleri,
= Ge¢mis doneme ait tiiketici/sektor bazinda saatlik ve giinliikk elektrik yiik

egrileri.

MAED’ e girdi olarak islenen veriler yukarida kisaca 6zetlenmekle birlikte, aslinda
modele bir yil i¢in yaklagik 170 grup halinde veri girisi yapilmas1 gerekmektedir.
Baz yil, kontrol yil1 ve bes adet projeksiyon yili olmak iizere toplam yedi yila ait veri
girilmesi gerektigi diisiiniildiigiinde, her bir senaryo i¢in modele yaklasik 1.200 veri
girisi yapilmasinin zorunlu oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Neticede, MAED’ in
calistinnlmasi, ciddi deneyim, egitim, emek ve zaman isteyen bir is olarak

goziikmektedir.

Veri girislerinin tamamlanmasinin ardindan model calistirilarak, asagidaki ciktilar

elde edilmektedir:

v Sektorel temelde birincil enerji talebi

v Sektorel temelde ikincil enerji talebi (Elektrik talebi 6zel olarak raporlanmaktadir)
v Enerji talep egrileri

v Elektrik yiik egrileri

MAED, alt sektorler bazinda enerji taleplerini, sektorel GSMH degerlerinin, enerji
yogunlugu katsayilarmin ve sektore Ozgii diger parametrelerin ¢arpimim alarak
hesapladiktan sonra, kullanim amaclar bazinda toplam enerji taleplerini ve bunlarin

toplamindan da toplam nihai enerji talebini hesaplar.
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2.4.1. MAED’ in eksileri

Tiirkiye’de MAED modeli kullanilarak yapilan elektrik enerjisi talep tahminleri, orta
ve uzun vadede daima gerceklesme degerlerinin iistiinde kalmistir. Ozellikle,
modelin ger¢ek ciktisi olan net talepteki sapma oranlar1 daha yiiksektir. Briit
talepteki sapma oranlar1 da kabul edilemez boyutlarda olmakla birlikte, kayip-kacak
oraninin 1990 yilindan bu yana yiikselis egiliminde olmasi ve hedeflerin Gtesine
gecmesi nedeniyle, briit talepteki oransal sapma, net talepteki sapmanin bir miktar

altinda gerceklesmistir [7].

Ekonometri, ekonomik kuramlarin istatistiksel ve matematiksel yontemlerle
sinanmasini ve ekonomi ile ilgili verilerin yorumlanmasini saglayan bilim dalidir.
Ekonometrik yaklagim ise ekonomik teori ile istatistiksel teknikleri bir araya
getirmektir. Ekonometrik metotlar, elektrik talebiyle, sosyal ve demografik verileri

ekonomik ve istatistik yontemler kullanarak inceleyen tahmin yontemleridir.

Bu acidan bakildiginda MAED ekonometrik bir model degildir. Gegmis dénem
enerji talebini ve bu talebi olusturan gostergeleri zaman serileri yaklasimiyla ele
alarak kendi i¢inde dinamik bir enerji tilketim denklemi yaratmak yerine,
parametrelerinin katsayilar1 biiyiik 6l¢iide deneme-yanilma yontemiyle belirlenen ve

bu katsayilara gore iterasyon yaklasimiyla calistirilan deterministik bir modeldir [7].

MAED’ e girilen veriler sonucunda elde edilen ciktilar, oncelikle temel yilda
gerceklesen tiikketim degerleriyle karsilastinlmaktadir. Baz yila ait gerceklesme
verileriyle, modelin temel yila iligkin girdiler sonucunda hesaplamis oldugu enerji ve
elektrik talebine ait degerlerin birbirini tutmamasi durumunda, modeli ¢alistiran
uzmanlarca, parametrelerin katsayilar iizerinde degisiklikler yapilmaktadir. MAED’
in temel alinan y1l i¢in belirlemis oldugu sektorel enerji talepleri ve elektrik talebinin
gerceklesme degerleriyle yakin sonuglar vermesi halinde, bu defa kontrol yilina ait

ciktilar ele alinmaya baglanmaktadir [9].
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Model ¢iktilarimin aym1 anda hem temel alinan yil, hem de kontrol yili i¢in ancak
ihmal edilebilir sapmalar verdigi gozlemleninceye kadar, belirli parametrelere ait
katsayilar degistirilmeye devam edilir. Baz yil ve kontrol yili i¢in modelin yapmis
oldugu tahminlerin kabul edilebilir diizeyde oldugu tespit edildikten sonra da, bu
yillar i¢in kullanilan katsayi seti tahmin yillarina da uygulanarak, gelecek yillara ait

tahmini enerji ve elektrik talep degerleri elde edilir.

Bu baglamda, MAED’ in, kendisini ¢alistiran uzmanlarin yalnizca 2 yila ait veriler
izerinden sagduyu ve deneyimlerine dayanarak belirledikleri katsayilar1 kullanarak
talep tahmini yapan, olast manipiilasyonlara agik bir model oldugunu sdylemek

miimkiindiir [7].

MAED modeli Tiirkiye’de genellikle 3 senaryo (diisiik, orta, yiiksek) halinde
calistinlmaktadir. Orta senaryoda 5 Yillik Kalkinma Planlari hedefleri ile yillik
program hedefleri esas alinmakta, bir bagka deyisle, devletin resmen acikladigi
hedefler dogrultusunda tahmin yiiriitilmektedir. Yiiksek ve diisiik senaryolar ise,
biiylime hizlarinda, enerji yogunluklarinda, enerji verimliliklerinde ve teknolojik
gelismelerde temel (orta) senaryoya gore farkli gelismeler olacagi varsayimlarina

dayandirilmaktadir.

Sekil 2.4° de MAED’ in ongordiigii elektrik talebi ile gerceklesen degerler arasindaki
oransal farkliliklar gosterilmektedir. Projeksiyonlarda ii¢ yil sonrast i¢in %17, on yil
sonrasi icin %25, on bes yil sonras1 i¢in % 44 gibi cok yiiksek hata orami iceren

tahminler yapilmistir [13].

ETKB tarafindan elektrik talep tahminlerinde kullanilan MAED, yalnizca secilen bes
yila ait projeksiyon degerlerini ortaya koyabilen bir modeldir. Talep tahmin
calismalar genellikle uzun donem (20 ila 30 yil) i¢in yapildigindan, MAED’e
projeksiyon yillart genellikle beser yil arayla (2005, 2010, 2015, 2020 gibi)
girilmektedir. Ara yillara ait talep degerleri ise interpolasyon yontemiyle veya yillik

sabit artig varsayimiyla bulunmaktadir.
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Sekil 2.4. Elektrik enerjisi talep projeksiyonlarinin gerceklesmelere gore sapma
oranlari

Bu yontemin metodolojik sakincalarinin yam sira, yillik programlarda gercekgi
olmayan varsayimlara da yol actig1 bilinmektedir. Ornegin, MAED’ in 2005 ve 2010
yillarina ait tahmini talep degerlerinden yola cikilarak 2006, 2007, 2008 ve 2009
yillarina ait talep tahminlerini tiretmek miimkiindiir. Ancak, 2006 yil1 gerceklesme
degerleri ortaya c¢iktiktan sonra, yeni bir talep tahmin caligmasi yapilmamasi halinde,
2010 yilina ait tahmini talep degeri sabit kaldigindan, 2007, 2008 ve 2009’daki yillik

talep artiglarinin ilk ¢alisma sonuclarindan farkli gosterilmesi gerekmektedir [7].

5 yillik hedeflere ulasabilmek amaciyla yillik programlardaki tahmini talebin yiiksek
gosterilmesine iliskin Cizelge 2.3’de yer alan rakamlara bakildiginda, 2002, 2003 ve
2004 wyillarindaki fiili tiiketim degerlerinin tahmini degerlerin hep altinda kaldig
gozlenmektedir. 2002, 2003 ve 2004 yillarinda, GSMH biiyiimelerinin (2002’de
%7,9; 2003’te %5,8; 2010°’da tahmini %10,0) yillik program degerlerinin (%5)
olduk¢a iizerine ciktigt da g6z Oniinde tutuldugunda, Tiirkiye elektrik talep
tahminlerinin orta ve uzun vadeli sapmalarinin yani sira, yillik programlarda dahi
boylesine ciddi oranlarda sapma gostermesi, bu konuda ciddi bir sorunun varligina

isaret etmektedir.



22

Cizelge 2.3. Tirkiye elektrik tiiketiminde yillik programlardaki sapmalar (2002-

2004)
AYLAR 2002 2002 Fiili- 2003 2003 Fiili- 2004 2004 Fiili-
Prog. Fiili Prog. Prog. Fiili Prog. Prog. Fiili Prog.
OCAK 11291,1 | 11964 | 5,96% | 12597,6 | 12386,2 | -1,68% | 12895,8 | 12905,6 | 0,08%

SUBAT 11109,4 9951 -10,4% | 10473,3 | 10859,3 | 3,69% | 11424,1 | 11537,6 | 0,99%

MART 11228,8 | 11214,9 | -0,21% | 11871,7 | 12391,3 | 4,38% | 13247,9 | 12487,4 | -5,74%

NiSAN 10014,4 | 10606,1 | 591% | 11332,4 | 11045,6 | -2,53% | 11901,8 | 11734,8 | -1,40%

MAYIS 10226,3 | 10386 1,56% | 11088,4 | 10917,5 | -1,54% | 11774,1 | 11780,8 | 0,06%

. 10388,6 | 10435,2 | 0,45% 11297 | 11085,1 | -1,88% | 11910,4 | 11909,5 | -0,01%
HAZIRAN

TEMMUZ 11746 | 117284 | -0,15% | 12712,7 | 12415,4 | -2,34% | 13363,4 | 13168,4 | -1,46%

AGUSTOS | 11749,1 | 11646,9 | -0,87% | 126034 | 12561,3 | -0,33% | 13547,7 | 13240,7 | -2,27%

EYLUL 10926,2 | 10505,5 | -3,85% | 11362,1 | 114143 | 0,46% 12338 | 12466,6 | 1,04%

EKiM 11176 | 10770,2 | -3,63% | 11468,7 | 11578,9 | 0,96% | 12463,5 | 12220,4 | -1,95%

KASIM 11501,3 | 11222,2 | -2,43% | 12536,5 | 114394 | -8,75% | 12320,1 | 120342 | -2,32%

ARALIK 12069,8 | 12122,3 | 0,43% | 13156,1 | 13056,7 | -0,76% | 13910,9 | 13753 | -1,14%

TOPLAM | 133427 | 132553 | -0,66% | 142500 | 141151 | -0,95% | 151098 | 149239 | -1,23%

Artis (%) 5,17% 448% | ----- 6,8% 6,5% | ----- 6,03% 5713% | -----

Yillik programlardaki bu sapmalar nedeniyle, enerji sektoriinde dengeler siirekli
olarak degismekte, gerek birincil kaynak saglayan, gerekse elektrik ticareti yapan
kuruluslarin gelir-gider dengeleri ciddi anlamda bozulmaktadir. Yirmi yili askin
kullanim siiresi boyunca model iilkemiz i¢in orta ve uzun vadede giivenilir sonuglar
tiretememistir. MAED’ in Ozellikle elektrik talebi icin sistematik olarak yiiksek

degerler iiretmesi birgok bilimsel ¢alismaya konu olmustur [15, 19].
2.4.2. Modelin hatali tahminlerinin nedenleri
v MAED’de enerji sektoriinii ayrintili ele alan bir simiilasyon yaklasimi

kullanilmakta, enerji taleplerinin gelismesindeki temel etken olan ekonomik ve

teknolojik gelisim Ongoriileri modele disaridan empoze edilmektedir. Bu
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yaklasimdaki temel zafiyet enerji-ekonomi iligkilerinin, arz-talep ve fiyat
etkilerinin yeterince ayrintili bir sekilde temsil edilemiyor olmasidir. Ornegin
enerji fiyatlarinin talebe etkisi, yakit tiirlerinin birbirlerine olan fiyat esneklikleri
gibi parametreler ile bunlarin ihtiva ettigi fiyat-talep iliskileri dikkate

alinamamaktadir.

v" Digaridan dayatilan ekonomik ongoériiler ile Tiirkiye ekonomisine haiz dzellikler
modele yansitilamamaktadir. Ulkemizde enerji arzinin yiizde yetmisten fazlas
ithal kaynaklardan karsilandigindan uluslararasi enerji fiyatlar1 ile wulusal
makroekonomik dengeler arasindaki iligkiler onem kazanmaktadir. MAED’de
enerji-ekonomi iligkisi ekonomiden enerjiye tek yonlii olarak tanimlanmistir.
Oysa bilimsel caligmalar Tiirkiye’de enerji sektoriinden ekonomiye goz ardi

edilmemesi gereken bir geri besleme oldugunu ortaya koymaktadir.

v Ekonomik ve teknolojik gelisim iizerine varsayimlar MAED’in en temel girdileri
arasindadir. Bu varsayimlar bilimsel modelleme ¢aligmalarinin sonuglari olmaktan
ziyade DPT tarafindan belirlenen hedeflere gore konulmaktadir. Hedefler ise

genellikle yiiksek konulur ve tutturulmalar zordur [14].

Bu nedenle, yillik elektrik talep ongoriilerinin gercek¢i ve tutarli bir bigimde ele
alimmasi, MAED’ in daha siklikla ¢alistirilmas1 ve MAED yerine kisa vadeli yillara
iliskin talep tahminlerini her yil itibariyle yapabilen bir talep tahmin modelinin

kullanilmaya baslanmasinda yarar goriilmektedir.
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3. LITERATUR ARASTIRMASI

3.1. Tiirkiye Icin Yapilan Enerji Tahmin Calismalar

Elektrik enerjisi tiiketimi tahminine yonelik ¢alismalar ti¢ sinifta degerlendirilebilir:

v' Kisa donemli tahmin: saatlik, giinliik veya haftalik
v" Orta donemli tahmin: aylik, ii¢ ayhik

v" Uzun dénemli tahmin: yillik veya daha uzun dénemler [2].

Ulkemizde son yillarda birincil enerji ve 6zellikle elektrik tiiketiminin tahmininin
modellenmesi iizerine cesitli ¢aligmalar mevcuttur. Bu bolimde bu g¢aligmalar

tizerinde kisaca durulmustur. (Bkz. Cizelge 3.1. ve 3.2.)

Ediger ve Tathdil (2002), enerji tiiketiminin yillik ilave miktarinin zaman serileri
verilerinde dongiisel kaliplarin analizini iceren yeni bir teknik Onermisler ve elde
ettikleri sonuclart Winters’ 1n Ustel Diizeltme metoduyla karsilastirmiglardir. 2010
yilinda Tiirkiye'nin enerji tiiketiminin 130 milyon ton esdeger petrol olacagi

tahmininde bulunmuslardir [15].

Yumurtac1 ve Asmaz (2004), yaptiklar1 calismada Tiirkiye’nin 1980-2050 yillar
arasinda enerji kullanim projeksiyonunu niifus artis1 ve kisi bagina diisen enerji
tilketim artisin1 esas alarak lineer regresyon modelini grafik yardimiyla kullanarak
hesaplamislardir. Sonug¢ olarak 2050 yilinda Tiirkiye niifusunun 115 milyona
ulasacagi ve kisi basina diisen yillik elektrik tiiketiminin de 10.197 KW olacagi
varsaymmindan Tiirkiye'nin enerji ihtiyacin1 2050 yilinda 1,173 milyar KW olarak

tahmin etmislerdir [16].

Hamzacebi ve Kutay (2004), YSA ve Box-Jenkins modeli ile 5 yillik bir siire¢ igin
Tiirkiye’de elektrik enerjisi tiiketim tahmininde bulunmuslardir. 2010 yilina kadar

yapilan tahminlerde 1970-2002 yillar1 arasi elektrik enerjisi tiikketimi ve niifus
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verileri kullanilarak zaman serisi analizi, regresyon ve YSA ile yapilan tahminler

karsilastirtlmstir [17].

Sozen ve ark. (2005), Tiirkiye'nin net enerji titketimi tahmini i¢in yapay sinir agim
egitmek icin iki farkli model kullanmislardir. Ik modelde niifus, biiyiime ve kurulu
giic girdilerini, ikinci modelde ise diger enerji kaynaklarmi girdi verisi olarak
kullanmistir. 1975-2003 yillar1 arasindaki verileri egitim seti olarak kullanmislardir.
Yapay sinir aginin net enerji titkketimi tahmininde basarili sonuglar verdigi sonucuna
ulagilmistir. Yapay sinir ag1 esnek yapisi sebebiyle enerji tiiketiminde gelecekte
egilimin nasil olacagim yakalayabildigi icin tahmin modeli olarak kullanilmasi

uygun bulunmustur [2].

Ceylan ve Oztiirk (2004), yaptiklar1 ¢alismada, ekonomik gostergelere (Gayri Safi
Milli Hasila, niifus, ithalat, ihracat ) dayali enerji talep tahmini i¢in Genetik
Algoritmalarla bir model kurmuslardir. Modelin lineer ve iistel olarak iki ayr1 formu
olusturulmus ve farkli senaryolar altinda modeller ¢alistirilmigtir. Olusturulan model
gecmisteki verileri kullanarak parametre degerlerini optimize edebilmektedir. 2025
yilina kadar yapilan tahmin degerleri, MAED ile karsilastinnldiginda daha diisiik hata

ortalamasi verdigi goriilmektedir [18].

Oztiirk ve ark. (2005), Genetik Algoritmalar1 kullanarak Tiirkiye nin toplam ve
endiistriyel elektrik enerjisi tahmini icin iki farkli non-lineer model (kuadratik ve
istel) olusturmuslardir. Gelistirilen modeller, 1996-2001 yillar1 aras1 gozlenen ve
tahmini veriler ile model dogrulanmis ve 2002-2025 yillar1 arasi projeksiyonda
bulunulmustur. Calismada yaptiklar1 1996-2001 yillarinin tahminleri, MAED
tahminleri ve gerceklesen degerler ile karsilastirildiginda, MAED, toplam elektrik
tilketiminde %36, endiistriyel elektrik tiiketiminde ise %81 oraninda yiiksek hata
orani ile tahminde bulunmustur. Gelistirilen modeldeki hata oran1t MAED hatalarina

oranla ¢cok daha diisiiktiir [19].

Topall1 ve ark. (2006) Tiirkiye’nin kisa donemli (bir giinliik) toplam elektrik yiik

tahmininde bulunmak amaciyla, off-line 6grenmeli ve gercek zamanli tahmini
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birlestiren hibrid bir YSA modeli gelistirmiglerdir. Bu metot uygun verileri
kullanarak agirliklarn degisen kosullara gore adapte edebilmekte ve baglantilar
diizenleyebilmektedir. Mevsimsel farklar ve hafta ici - hafta sonu elektrik tiiketimi
arasindaki asin farklar dolayisiyla olusan tahmin hatalarim1 6nlemek igin veriler,
karakteristiklerindeki farkliliklara gore kiimelenmistir. Ornegin 6zel giinler normal
egitim setinden ¢ekilmis ve ayrica ele alinmigtir. Olusturulan modeli karsilastirmak
amaciyla klasik bir ARMA modeli olusturulmus ve onerilen metodun 6zellikle tatil
giinleri i¢in daha diisiik hata verdigi sonucuna ulasilmistir.2002 y1li i¢in elde edilen

ortalama hata %1.60 dir [20].

Tung ve ark. (2006) Tiirkiye’nin elektrik tiikketim oranim1 2010 ve 2020 yillart igin
regresyon analizi ile tahmin etmisler ve gelecekteki elektrik enerjisi yatirimlarinin
dagilimimi tahmin igin lineer matematiksel bir model gelistirmislerdir. 1980-2001
yillar arasi elektrik tiiketim verileri ve iiretimde kullanilan yakitlarin tiirlerine gore
elektrik iiretim maliyet katsayilar1 girdi olarak kullanilarak, 2010 ve 2020 yillarina

ait Tuirkiye’de elektriksel gii¢c kaynagi yatirnmi tahmininde bulunulmustur [21].

Akay ve Atak (2007) Tiirkiye'nin enerji talep yapisinin degisken ve karmagik
olmasindan yola ¢ikarak Gri Tahmin Yontemini kullanarak elektrik enerjisi talep
tahmininde bulunmuslardir. 1970 ila 2004 yillar1 aras1 elektrik tiiketim verilerini,
Devirsel mekanizmali Gri tahmin Yontemi (GPRM) ile modellemis ve ayrica ilgili
yillara ait ekonomik gostergeleri tahmin amaciyla kullanmalaria gerek kalmamustir.
Bunu da yontemin bir avantaji olarak degerlendirmislerdir. Bu model 1974-2004
yillar arasinda toplam elektrik tiiketimini %96.31 dogruluk oraniyla tahmin etmistir.
Tahmin sonuglart ETKB’ nin tahmin sonuglan ile karsilastirllmis ve Onerilen
modelin daha tatmin edici dogrulukta sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ayrica 2006—
2015 yillart i¢in de tahminde bulunulmustur ve bu sonuglara gore 2015 yilinda
Tiirkiye’nin endiistriyel elektrik tiiketiminin 140,37 TW ve toplam elektrik
tiiketiminin 265,5 TW olmasi beklenmektedir [22].

Ediger ve Akar (2007), ARIMA ve SARIMA(mevsimsel) metotlarim1 kullanarak

Tiirkiye'nin birincil enerji talebini 2005-2020 yillari i¢in tahmin etmislerdir. Calisma
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sonuglarina gore birincil enerji talebindeki yillik artis oram1 1950 ila 2005 arasinda
%4,9 iken 2005 ila 2020 aras1 %3,3’e diisecektir. Bunun nedeni Tiirkiye’nin bu
ongoriilen siire zarfinda endiistrilegsmede tepe noktasina ulasmis olma ihtimali olarak

degerlendirilmistir [23].

Erdogdu (2007), kisa ve uzun donemde fiyat ve gelir esnekliklerine dair tahminde
bulunmak ve aym zamanda elektrik talep tahmini yapmak amaciyla bir model
gelistirmistir. “Kismi diizeltme modeli” olarak adlandirdigi bu modelde, verilerin
ozelliklerini analiz etmek i¢in bir eg biitiinlesme analizi gerceklestirmistir. Ayrica
ARIMA ile 2005-2014 yillar1 arasinda yillik elektrik talep tahmininde bulunmus ve
buldugu sonuclar1 gecerli resmi projeksiyonlar ile karsilastirmis ve elde edilen
tahminlere dayanarak bu projeksiyonlarda elektrik talebinin abartildigi sonucuna
ulagmigtir.  2000-2004 yillar1 i¢in yapilan tahminlerin gercek degerler ile

karsilastirilmasi sonucu modelin ortalama %?2,2 hatasi oldugu goriilmiistiir [24].

Hamzacebi (2007), YSA ile 2020 yilina kadar Tiirkiye'nin net elektrik tiiketimini
sektorel bazda tahmin etmistir. YSA’y1 tahmin araci olarak kullanmasinin nedenini;
YSA ‘nin enerji verilerinin dogrusal olmayan yapisina uygunlugu ve ayni zamanda
birden fazla degiskeni tahmin etmedeki yeterliligi olarak agiklamistir. Agin
calistinlmasinda 1970-1997 yillan1 arasi1 verileri egitim, 1998-2002 yillar1 arasi
veriler ise test verileri olarak kullanilmistir. Calismanin sonucunda net elektrik
tiketiminin 2020 yilmma kadar yillik ortalama artisin1 endiistriyel tiikketim igin
%45,67, evsel tiketim icin %49,9, tarimsal tiiketim icin %3,65 ve ulasim igin ise

90,75 olarak dngdrmiistiir [25] .

Sozen ve ark. (2007), net enerji tikketimi ile ekonomik gostergeler arasindaki
nedensellik iliskisini gostermek amaciyla Yapay Sinir Ag1 kullanarak ii¢ farkli model
gelistirmisler ve sonug olarak ekonomik gostergelerin (niifus, GNP ve GSMH) net
enerji tiikketiminde enerji gostergelerinden (kurulu gii¢, briit iiretim, enerji ithalat ve

ihracati ) daha etkin oldugu sonucuna varmislardir [26].
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Unler (2008), Parca Siirii Optimizasyonu (PSO) teknigini kullanarak Tiirkiye icin
enerji talep tahmin modeli olusturmus ve 20062025 yillar1 arasinda enerji talep
tahminini 3 ayr1 senaryo iizerinden olusturmus ve sonuclar Toksar’’ nmin (2007)

ACOEDE modelinin sonuglartyla karsilagtirmistir [27].

Sozen (2009), bir baska calismasinda da Tiirkiye’nin gelecekteki enerji bagimliligi
orani tahmin etmek amaciyla temel enerji gostergelerini ve sektorel enerji tiikketim
verilerini kullanarak YSA ile iki farkli model olusturmus ve enerji bagimliliginin

gelecek 14 yil icerisinde % 72’den %82 ‘ye yiikselecegi sonucuna ulagmistir [28].

Toksar1 (2007), karmca kolonisi optimizasyonunu kullanarak Tiirkiye icin birincil
enerji talep tahmin modelini (ACOEDE- Ant Colony Optimization Energy Demand
Estimation), Toksar1(2009), yine karinca kolonisi optimizasyonunu kullanarak net
elektrik enerjisi iiretimini ve elektrik talebini tahmin eden iki farkli model kurmus ve
gelecekte ekonomik gostergelerde (GSMH, Niifus, Ithalat ve ihracat) meydana
gelebilecek degisiklikleri 6ngoren 3 farkli senaryo yardimi ile 2025 yilina kadar
tahminde bulunmustur. Modelleri, lineer ve kuadratik olmak {iizere iki farkli
matematiksel yap1 iizerine oturtmus ve olusturdugu modellerin enerji tahmininde
alternatif bir tahmin yontemi olarak kullanilabilecegi sonucuna ulagmistir. Ayrica
kuadratik modellerin, ekonomik gostergelerin dalgali yapisina daha uygun oldugu

icin daha dogru sonuglar verdigi yargisina da varmistir [29,30].

Kavaklioglu ve ark. (2009), elektrik tiiketimini ekonomik gostergelerin bir
fonksiyonu olarak modellemek amaciyla ¢ok katmanhi geri yayilimhi YSA
kullanmistir. Bu ¢ok katmanlh porseptron Tiirkiye’nin 2027’ de net elektrik tiiketimini
279 KW olarak tahmin edilmistir. Ayrica olusturulan model yardimiyla ayn1 yila ait
GSMH, ithalat ve ihracat degerleri de tahmin edilmistir [31].

Bu tez ¢alismasinda ise diger caligsmalardan farkli olarak Tiirkiye’de briit elektrik
enerjisi talep tahmini i¢in YSA ve Bulanik Mantik yontemlerinin birlesimlerinden
olusan uyarlamal1 bir sistem kullanilmistir. Ayrica yapilan ¢calismalar incelendiginde

genellikle kisa donemli elektrik yiik tahmini veya uzun donemli yillik talep tahmini
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calismalarina rastlanmaktadir. Yine bu tez calismasinda diger calismalardan farkli

olarak tigcer aylik donemlere ait orta donemli talep tahmininde bulunulmustur.

3.2. ANFIS ile Yapilmuis Tahmin Calismalar:

Uyarlanir (adaptif) sinirsel bulanik sistemlerin kullanilmasiyla gergeklestirilen,

modelleme ve tahmin uygulamalar1 da literatiirde genis bir bicimde yer almaktadir.

Hocaoglu ve Kurban (2005), ANFIS ile Giines enerjisinden yararlanma siireleri i¢in
il bazinda tahminde bulunmuslardir. 1995-2002 yillina ait toplam ortalama
giineslenme siireleri kullanilarak 2003 yilia ait toplam giineslenme siiresi, egri
uydurma, dogru uydurma yontemleri ve olusturulan ANFIS yapisi ile tahmin
edilmistir. ANFIS yapisi, problemdeki tiim yillara ait verileri diger iki yontemle
kiyasla daha iyi karakterize ettiginden sonraki yillar i¢in gercek degerlere daha yakin

sonuclar verecegi 6ngoriilmiistiir [32].

Yildirnm ve ark. (2006), ANFIS ile giinlikk hava kirliligi seviyesi tahmininde

bulunmuslar, %80-90’a varan dogrulukta sonuclara ulagsmislardir [33].

Potter ve Negnevitsky (2006), ANFIS ile riizgar tahmin sistemi gelistirmislerdir.
Avustralya, Tazmanya’da yaptiklari ©6rnek c¢alismanin sonucunda ANFIS ile
karsilagtirdiklart model %30 gibi bir hata ortalamasinda tahminde bulunurken,
gelistirdikleri ANFIS modeliyle, mutlak hata yiizdesi ortalamas1 % 4’iin altinda bir

sonucla riizgar hiz1 tahmininde bulunmuslardir [34].

Ying ve Pan (2008), Tayvan’da bolgesel elektrik yiik tahmini yapmak amaciyla
Anfis’le bir model olusturmuslardir. Elde ettikleri sonuclart istatistiksel bazda
degerlendirerek regresyon analizi, YSA, Genetik algoritmalar ve hibrid elipsoid
bulanik sistemlerle elde edilmis sonuglarla yaptiklar1 karsilastirma sonucunda en iyi

tahmin performansinin ANFIS’ e ait oldugu sonucuna ulagsmislardir [35].
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Hocaoglu ve ark. (2009), riizgar gozlem istasyonlarinda olusabilecek gecici ariza ya
da bakim durumlarinda olusabilecek eksik verilerle aylik riizgar hizi tahmini igin
ANFIS ile bir tahmin modeli olusturmuslardir. Her aya ait 3 ya da 5 giinliik verilerin
olmadigin1 kabul ederek yaptiklari tahmin ¢aligmalart sonucunda, eksik verilerle

calisabilen tahmin modeli elde basarili sonuglar1 elde etmislerdir [36].

Azadeh ve ark. (2009), elektrik tiiketim tahmininde bulunan bir model gelistirmek
amactyla ANFIS, Monte Carlo simiilasyonu ve zaman serileri yontemlerinden olusan
karma bir yontem Onermislerdir. Bu calismada bilgisayar simiilasyonu ile aylik
elektrik tiiketimine ait rassal veriler elde etmisler ve bu verileri kullanarak
konvansiyonel zaman serileri yaklasimi ARIMA ve ANFIS kullanilarak bir tahmin
modeli olusturmuslardir. 1995-2005 yillar1 arasinda Iran ‘da elektrik tiiketimine ait
verilerle yaptiklar1 calismanin sonuglarimi GA ve YSA ile yapilan calismalarin
sonuclartyla karsilagtirmiglar ve Onerdikleri algoritmanin daha istiin oldugu

sonucuna ulasmiglardir [37].

Wang ve ark. (2009), hidrolojik tahmin modellerini olustururken kullanilan Yapay
zeka tekniklerinin performanslarini kiyaslayan bir ¢calisma yapmislardir. Calismanin
sonucunda yapay sinir aglari, ANFIS ve genetik programlama metotlar1 arasinda
yapilan karsilastirma sonucunda en iyi tahmin performansimi ANFIS ’in gosterdigi

sonucuna vartlmustir [38].

Yurdusev ve ark. (2009), ANFIS kullanarak farkli girdilerle Izmir icin aylik su
tilketimi tahminini yapmislardir. Olusturduklar1 25 ayr1 model neticesinde en iyi
tahmin sonuglarinin niifus, aylik sicaklik ortalamasi ve aylik su faturasi verilerinin

girdi olarak alindiginda elde edildigi sonucuna ulasilmistir [39].

Samer ve ark. (2009), nehir iizerinde seyahat zamanini, akis hizin1 esas alarak tahmin
eden iki ayr1 model kurmuslardir. Bu modellerden birini ANFIS ile digerini de geri
yayillimli yapay sinir ag1 ile kurmuslardir. Yaptiklar1 tahmin ¢alismasi sonucunda
nehir iizerinde seyahat siiresinin tahmininde BPNN modelinin ANFIS’ den bir miktar

daha iyi bir tahmin performansi gésterdigi sonucuna ulasilmistir [40].



Cizelge 3.1. Literatiir arastirmasi tablosu 1 - Tiirkiye i¢in yapilan enerji tahmin ¢alismalari

Calismanmin | Calismayi yapanlar ~ Calismanin konusu Kullanilan yontem ve veri aralig Varilan sonug
tarihi

2002 Ediger ve Tathdil Enerji tiiketiminin yilik ilave Zaman serileri yontemi 2010  yihnda  Tirkiye'nin  enerji
miktarinin yeni bir teknikle tahmin tiketiminin 130 milyon Tep olacag:
edilmesi tahmininde bulunmuslardir.

2004 Yumurtaci ve Tirkiye’de niifus artist ve kisi Dogrusal regresyon modeli, 1980-2050 2050 yilinda Tiirkiye niifusunun 115

Asmaz basina diisen enerji tiiketim artisi milyona ulasacagi ve kisi basina diigen
esas alimarak 1980-2050 yillar yillik elektrik tiiketiminin de 10.197
arasinda enerji kullanim KW olacag: varsayimindan Tiirkiye'nin
projeksiyonu enerji ihtiyacim 2050 yihinda 1,173

milyar KW olarak tahmin etmislerdir

2004 Hamzagebi ve Tirkiye’de 2010 yilina kadar 5 YSA, Box-Jenkins zaman serisi analizi Ug ayri yontemin sonuglari

Kutay yillik elektrik enerjisi tiiketim modeli ve regresyon, 1970-2002 karsilagtirllmis ve YSA ile diger iki
tahmininde bulunmuslardir. yontemden daha bagarili  tahmin

sonuglari elde edilmistir.

2004 Ceylan ve Oztiirk Sosyo - ekonomik gostergelere Genetik algoritmalar 2025 yilma kadar yapilan tahmin
(GSMH, niifus, ithalat, ihracat) sonuglart MAED ile karsilagtirilmis ve
dayali enerji talep tahmini farkli daha basarili oldugu goriilmiistiir.
senaryolar altinda lineer ve istel iki
farkli modelle yapilmigtir.

2005 Sozen ve ark. Tiirkiyenin net enerji tiketimi YSA, 1975-2003 YSA’nin net enerji tikketimi tahmininde

tahmini icin farkli girdilerle iki

farkli model olusturmuslardir.

basarili  sonuglar
ulasilmistir.

verdigi sonucuna

Ie



Cizelge 3.1. (Devam) Literatiir aragtirmasi tablosu 1 - Tiirkiye i¢in yapilan enerji tahmin ¢aligmalari

2005

2006

2006

2007

Oztiirk ve ark.

Topall1 ve ark.

Tung ve ark.

Akay ve Atak

Tiirkiye’nin toplam ve endiistriyel
elektrik enerjisi tahmini igin iki
farkli non-lineer model (kuadratik
ve iistel) olusturmus ve 2002-2025
yillari arast projeksiyonda
bulunmuslardir.

Tiirkiye’nin  kisa  donemli  (bir
giinlikk)  toplam  elektrik  yiik
tahmininde bulunmak amaciyla, off-
line o6grenmeli ve gercek zamanli
tahmini birlestiren hibrid bir YSA
modeli gelistirmislerdir.

Tiirkiye’nin elektrik tiiketim oranini,

elektrik  enerjisi  yatirimlarinin
dagilimint  tahmin i¢in  lineer
matematiksel bir model
gelistirmislerdir.

Gri tahmin Yontemi ile yalnizca bir
onceki  yilin
kullanilarak yillik talep tahmininde
bulunulmus ve ilgili yillara ait
ekonomik  gostergelerin

kullanilmalarina

tikketim  verileri

tahmin
amaciyla gerek
kalmamistir. Bu da yontemin bir
avantaji olarak degerlendirilmistir.

Genetik algoritmalar, 1996-2001

YSA, ARMA

Regresyon analizi, 1980-2001

Devirsel mekanizmali
yontemi, 1970-2004

gri

tahmin

1996-2001
MAED

tahminleri,

gerceklesen
degerler ile karsilastirildiginda,
gelistirilen modeldeki hata oram
MAED’ e oranla ¢ok daha duigiiktiir.

yillarinin
tahminleri ve

Onerilen metodun 6zellikle tatil giinleri
icin daha diisiik hata verdigi sonucuna
ulagilmis ve 2002 yili icin ortalama
%1.60 hata ile
bulunulmustur.

tahminde

2010 ve 2020 yillara ait Tiirkiye’de
elektriksel giic  kaynagi  yatirimi
tahmininde bulunulmustur

Bu model 1974-2004 yillar1 arasinda
toplam elektrik tiikketimini %96.31
dogruluk oraniyla tahmin etmigtir.
Ayrica 2006-2015 yillar: i¢in tahminde

bulunulmusg ve 2015 yilinda
Tiirkiye’toplam elektrik tiiketiminin
265,5 ™ olacagi sonucuna
ulasilmistir.

[43



Cizelge 3.1. (Devam) Literatiir aragtirmasi tablosu 1 - Tiirkiye i¢in yapilan enerji tahmin ¢aligmalari

2007

2007

2007

2007

2007

Ediger ve Akar

Erdogdu

Hamzacebi

Toksari

Sozen ve ark.

Tiirkiye'nin birincil enerji talebini
2005-2020 yillar1 igin
etmislerdir.

tahmin

Kisa ve uzun donemde fiyat ve gelir
esnekliklerine dair tahminde
bulunmak ve ayni zamanda elektrik
talep tahmini yapmak amaciyla bir

model gelistirmigtir.

2020 yihna kadar Tiirkiye’'nin net
elektrik tiiketimi bazda
tahmin edilmistir.

sektorel

Tiirkiye icin birincil enerji talep
tahmin kurmus  ve
ekonomik

modelini
gelecekte
gostergelerde meydana gelebilecek
degisiklikleri ongoren 3 farkh
senaryo yardimi ile 2025 yilina
kadar tahminde bulunmustur.

Net enerji tiiketimi ile ekonomik
gostergeler arasindaki nedensellik
iligkisini gostermek amaciyla iig¢
farklt model gelistirmislerdir.

SOSyo-

ARIMA ve SARIMA, 1950-2005

ARIMA, es biitiinlesme
(cointegration analysis)

YSA, 1970-2002

Karinca kolonisi optimizasyonu

YSA

analizi

Calisma sonuglarina gore birincil enerji
talebindeki yillik artis oram1 1950 ila
2005 arasinda %4,9 iken 2005 ila 2020
arasi %3,3’e diigecektir.

2005-2014  yillar yillik
elektrik talep tahmininde bulunmustur.
2000-2004  yilar1  i¢in  yapilan
tahminlerde modelin ortalama tahmin
hatas1 %2,2 olarak belirtilmistir.

arasinda

Net elektrik tiikketiminin 2020 yilina
kadar yillik artisini
endiistriyel tiketim i¢in %45,67, evsel
tiketim icin %49,9, tarimsal tiiketim
icin %3,65 ve ulasim icin ise %0,75
olarak 6ngormiustiir.

ortalama

kuadratik  modellerin,
gostergelerin dalgali
yapisina daha uygun oldugu icin lineer
modellere oranla daha dogru sonuglar
verdigi yargisina varilmigtir

Olusturulan
ekonomik

Sosyo-ekonomik  gostergelerin  net
enerji tilkketiminde enerji
gostergelerinden daha etkin oldugu
sonucuna varmislardir.

€¢



Cizelge 3.1. (Devam) Literatiir aragtirmasi tablosu 1 - Tiirkiye i¢in yapilan enerji tahmin ¢aligmalari

2008

2009

2009

2009

Unler

Sozen

Toksar1

Kavaklioglu ve ark.

Tiirkiye i¢in enerji talep tahmin
modeli olusturmustur.

Tiirkiye’nin ~ gelecekteki  enerji
bagimliligi oranin1 tahmin etmek
amaciyla temel enerji gostergelerini
ve sektorel enerji tiiketim verilerini
kullanarak  iki  farkli

olusturmustur.

model

Net elektrik enerjisi {iiretim ve
talebini tahmin eden iki farkli model
kurmustur. Yine 3 farkli senaryo
yardimi ile 2025 yilina kadar
tahminde bulunmustur.

Elektrik
gostergelerin bir fonksiyonu olarak
modellemiglerdir.

tiiketimini ekonomik

Parca Siirii Optimizasyonu

YSA

Karinca kolonisi optimizasyonu

Cok katmanh geri yayilimli YSA

ANFIS ile yapilan tahmin sonuglari

2006-2025 yillar1 arasinda enerji talep
tahminini 3 ayr1 senaryo {lizerinden
olusturmus ve sonuglari Toksart’ nin
(2007) ACOEDE

sonuglartyla karsilagtirmstir.

modelinin

Enerji bagimliliginin gelecek 14 yil
icerisinde % 72’den %82 ‘ye
yiikselecegi sonucuna ulagmistir

Olusturulan modellerin elektrik enerjisi
tahmininde alternatif birer tahmin

yontemi olarak kullanilabilecegi
sonucuna ulagilmistir
Tirkiye’'nin  2027°de net elektrik

tiketimi 279 KW olarak tahmin
edilmistir. Ayrica olusturulan model
yardimiyla aym yila ait GSMH, ithalat
ve ihracat tahmin

edilmistir

degerleri de

123



Cizelge 3.2. Literatiir arastirmasi tablosu 2 — ANFIS ile yapilan enerji tahmin ¢alismalari

Calismamin | Calismayt Calismanin konusu Kullanmlan Varlan sonug
tarihi yapanlar yontem

2005 Hocaoglu, Kurban  Giines enerjisinden yararlanma siirelerinin i1~ ANFIS,egri 1995-2002 yillima ait toplam ortalama giineslenme
bazinda tahmini uydurma, siirelerini kullanarak 2003 yilina ait toplam giineslenme

dogru uydurma siiresini ii¢c yontemle tahmin etmisler ve  ANFIS yillar
icin gergek degerlere daha yakin sonuglar verdigi
sonucuna ulagsmiglardir.

2006 Yildirim ve ark. Giinliik hava kirliligi seviyesi tahmini ANFIS %80-90’a varan dogrulukta sonuclara ulagsmislardir

2006 Potter, Riizgar tahmin sistemi gelistirmislerdir. ANFIS Olusturduklart model %4’tin altinda bir hata ortalamasi

Negnevitsky (Avustralya) ile tahminde bulunmustur.

2008 Ying ve Pan Tayvan’da bolgesel elektrik yiik tahmini ANFIS Regresyon analizi, YSA, Genetik algoritmalar ve hibrid
yapmak amaciyla bir model elipsoid bulanik sistemlerle elde edilmis sonuglarla
olusturmuslardir. yaptiklart  karsilagtirma sonucunda en iyi tahmin

performansinin -~ ANFIS’e  ait oldugu  sonucuna
ulasmiglardir

2009 Hocaoglu ve ark. Riizgar gozlem istasyonlarinda olusabilecek ~ANFIS Her aya ait 3 ya da 5 giinliik verilerin olmadigim kabul
gecici ariza ya da bakim durumlarinda ederek yaptiklari tahmin ¢aligmalari sonucunda, eksik
olusabilecek eksik verilerle aylik riizgar hizt verilerle calisabilen tahmin modeli ile basarili sonuglar
tahmini  icin  bir  tahmin  modeli elde etmislerdir
olusturmuslardir.

2009 Azadeh ve ark. fran’da 1995-2005 yillart arasinda elektrik ANFIS, Monte Calismamin  sonuglarii GA  ve YSA ile yapilan

tiketim tahmininde bulunan bir model
gelistirmek amaciyla karma bir yontem

onermislerdir.

Carlo
simiilasyonu
ve ARIMA

calismalarin sonuglariyla karsilagtirmiglar ve onerdikleri
algoritmanin daha iistiin oldugu sonucuna ulagmislardir.

93



Cizelge 3.2. (Devam) Literatiir aragtirmasi tablosu 2 — ANFIS ile yapilan enerji tahmin ¢alismalari

2009

2009

2009

Wang ve ark.

Yurdusev ve ark.

Samer ve ark.

Hidrolojik tahmin modellerini olustururken
Yapay zeka tekniklerinin
performanslarin1  kiyaslayan bir ¢alisma
yapmuglardir.

Izmir i¢in aylik su tiikketimi tahmini

kullanilan

Akis hizin1 esas alarak nehir {izerinde
seyahat zamanini, tahmin eden iki ayr
yontemle iki ayr1 model kurmuglardir.

ANFIS
ANFIS
ANFIS, Geri
Yayilml1 YSA

Calismanin sonucunda yapay sinir aglari, Anfis, ve
genetik programlama metotlar1 arasinda en iyi tahmin
performansint Anfis’in gosterdigi sonucuna varilmigtir

Farkli girdilerle olusturduklar1 25 ayr1 model neticesinde
en iyi tahmin sonuglarimin  niifus, aylik sicaklik
ortalamas1 ve aylik su faturasi verileri girdi olarak
alindiginda elde edildigi sonucuna ulagilmistir

BPNN modeliyle elde edilen sonuglarin ¢ok belirgin bir
fark olmasa da ANFIS’ den daha iyi bir tahmin
performansi gosterdigi sonucuna ulagilmigtir

9¢
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4. TEORIK ALTYAPI

4.1.Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgi tiiretebilme, yeni bilgi olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi

bir yardim almadan dogrudan ger¢eklestirmek amaci ile gelistirilen algoritmalardir.

Insan beyni, ¢ok hizl1 ¢alisabilen miikemmel bir bilgisayar gibi diisiiniilebilir. Yapay
sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmistir. Biyolojik sinir
aglariin performanslan kiiciimsenemeyecek kadar yiiksek ve karmagik olaylar
isleyebilecek yetenektedir. Yapay sinir aglart ile bu yetenegin bilgisayarlara
kazandirilmasi amaglanmaktadir. O nedenle oncelikle biyolojik sinir sistemine kisaca

deginmekte yarar vardir [41].

4.1.1. Biyolojik sinir hiicreleri

Biyolojik sinir aglar insan beyninin ¢alismasini saglayan en temel taslardan birisidir.
Insanin biitiin davranislarini ve cevresini anlamasin saglar.
Biyolojik sinir aglar1 beynimizde bulunan bir¢ok sayida sinir hiicresinin bir

koleksiyonudur. Sinir hiicreleri birbirleri ile baglanarak fonksiyonlarini yerine

getirirler.
\ngﬁ Ax Toplama
' ‘V ‘u‘/‘ j ‘ Dendrite 1arﬁ1r;na\ —f X _7_111 Fon{;s;tyonu
L/ button | T - "\
? “/"h J g Lo xy_ w :/ \ net .
\\ J',' ; W ( ‘L—I-f()—b
=, R / .
. }/'\.,,,/
T 1
. ,“//'ﬂ.n
x, b
" Aktivasyon
Girdiler Agrliklar Esik Fonksiyonu

Sekil 4.1. (a) Biyolojik sinir hiicresi ve (b) yapay sinir hiicresi
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Sekil 4.1.(a)’da temel bir biyolojik sinir hiicresi sinapsler, soma, axon ve
dentrite’lerden olusmaktadir. Snapsler sinir hiicreleri arasindaki baglantilar olarak
goriilebilir. Bunlar fiziksel baglantilar olmayip bir hiicreden digerine elektrik
sinyallerinin ge¢cmesini saglayan bosluklardir. Bu sinyaller somaya giderler. Soma bu
sinyalleri isler ve kendi elektrik sinyalini olusturur ve axon araciligiyla dendritelere
gonderir. Dendriteler ise bu sinyalleri snapslere aktarir ve boylece sinyal akisi bir

hiicreden diger hiicreye dogru devam eder [41].

4.1.2. Yapay sinir hiicresi

Insan beyninin calisma seklini taklit eden YSA’lar1 veriden &grenebilme, genelleme
yapabilme, sinirsiz sayida degiskenle galisabilme vb. bircok 6nemli 6zellige sahiptir.
Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarinin da yapay

sinir hiicreleri vardir.

YSA’ nin caligmasina esas teskil eden en kiigiik birimler yapay sinir hiicresi ya da

proses elemani olarak adlandirilmaktadirlar. (Bkz. Sekil 4.1(b), [42] )

Yapay bir sinir hiicresi girdiler, agirliklar, birlestirme fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢ikti olmak iizere 5 ana bilesenden olusmaktadir [41].

1. Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan veya diger hiicrelerden gelen

bilgilerdir.

2. Agirliklar: Agirliklar bir yapay hiicreye gelen bilginin 6nemini ve hiicre
izerindeki etkisini gosterir. Agirligin eksi deger olmasi etkisinin negatif oldugunu
gosterir. Agirhigin sifir olmas1 ise herhangi bir etkinin olmadigimi gosterir.

Agirliklar sabit veya degisken degerler olabilirler.

3. Toplama fonksiyonu: Bu fonksiyon bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun

icin degisik fonksiyonlar kullanmilmaktadir. En yaygin olami agirlikli toplami
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bulmaktir. Burada her gelen girdi degeri kendi agirlig: ile carpilarak toplanir.

Boylece aga gelen net girdi bulunmus olur.

NET =3 GA @.1)

i=1

Burada G girdileri, A agirliklari, n ise bir hiicreye gelen toplam girdi sayisini
gostermektedir. Yalmz YSA’da daima bu formiilin kullanilmas1 sart degildir.

Tasarimcinin verecegi karara bagli olarak degisik formiiller kullamlabilir.

4. Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi isleyerek
hiicrenin bu girdiye karsilik tiretecegi ciktiyr belirler. Toplama fonksiyonunda
oldugu gibi  aktivasyon fonksiyonu olarak da degisik formiiller
kullanilabilmektedir. Bazi modeller (cok katmanli algilayici) bu fonksiyonun
tirevinin  almabilir bir fonksiyon olmasimt gerektirmektedir. Toplama
fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonunda da agin proses

elemanlarinin hepsinin ayni fonksiyonu kullanmasi gerekmez.

Genel olarak aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir

(Bkz. Sekil 4.2). Bu fonksiyonun formiilii asagidaki gibidir:

1
F(NET) = W 4.2)

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

toplama fonksiyonu ile elde edilir.

5. Hiicrenin Ciktis1: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen c¢ikti degeridir.
Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilebilir. Hiicre kendi
ciktisini kendisine girdi olarak da gonderebilir. Bir proses elemaninin birden fazla

girdisi olmasina ragmen sadece bir ¢iktis1 olmaktadir.
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1

0.57

Sekil 4.2. Sigmoid fonksiyonu

Ag seklinde gosterildiginde bir proses elemaninin birden fazla c¢iktist varmis gibi
goriilmektedir. Bu sadece gosterim amaciyladir. Aslinda bir proses elemanindan

cikan tek bir ¢ikt1 degeri, birden fazla proses elemanina girdi olarak gitmektedir.

4.1.3. Yapay sinir aginin yapisi

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

hiicreler 3 katman halinde bir araya gelirler. Bu katmanlar:

v' Girdi katman
v' Ara katman(lar)
v' Cikt1 katman ( Sekil 4.3)

Ara Katman
Girdi Cikti
Katmani Katmani
Girdi 1
Girdi 2
Girdi 3

Sekil 4.3. Cok katmanli bir yapay sinir ag1 6rnegi
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4.1.4. Yapay sinir aglarinda 6grenme

Yapay sinir aglarinda proses elemanlarinin baglantilarinin agirhik degerlerinin
belirlenmesi ismine “agin egitilmesi” denir. Baslangicta bu agirlik degerleri rasgele
atanir, YSA kendine Ornekler gosterildikce bu agirlik degerlerini degistirir.
Agirliklarin  degerlerinin degismesi belirli kurallara gore yiiriitiilmektedir. Bu

kurallara “ogrenme kurallar’” denir.

Ogrenme olayr iki asamalidir. Birinci asamada aga gosterilen ornek igin agm
liretecegi cikt1 belirlenir. Ikinci asamada ise bu ¢ikt1 degerinin dogruluk derecesine
gore baglantilarin sahip oldugu agirliklar degistirilir.

Agin dogru agirhik degerlerine ulagsmasi Orneklerin temsil ettigi olay hakkinda
genellemeler yapabilme yetenegine kavusmasi demektir. Bu genellestirme 6zelligine

kavusmasi islemine agin ogrenmesi denir.

Agin egitimi tamamlandiktan sonra ogrenip 0grenmedigini (performansini) 6lgmek
icin yapilan denemelere ise agin test edilmesi denmektedir. Agin daha Once
gormedigi ornekler kullanilarak test edilir. Test etme sirasinda agin agirlik degerleri
degismez. Test asamasinda elde edilen ¢iktilarin dogruluk dereceleri agin 6grenmesi
hakkinda bilgi verir.

Yapay sinir aglarmin bilinen orneklerden belirli bilgileri ¢ikartarak bilinmeyen
ornekler hakkinda yorum yapabilme (genelleme yapabilme) yetene8ine “Adaptif

ogrenme” denir [41].

4.1.5. Yapay sinir aglariin genel ozellikleri

v Yapay sinir aglari, orneklerden elde ettikleri bilgi ile kendi deneyimlerini
olusturur ve daha sonra benzer durumlarda benzer kararlar1 verirler.

v" Yapay sinir aglarinda bilgi agdaki baglantilarin degerleri ile 6lgiilmektedir yani
bilgi agin iizerinde saklidir.

v" Bilginin aga dagitilmis olmasi, dagitik bir bellege sahip olduklarini gosterir.

v" Sadece niimerik bilgi ile calisabilirler.
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v" YSA egitildikten sonra eksik bilgi ile ¢alisabilir ve gelen yeni érneklerde eksik
bilgi olmasina ragmen sonug iiretebilirler.
v" Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler. Olaylar1 grendikten sonra

olaylar ile ilgili iliskiler kurarak karar verebilirler.

Yapay sinir aglart giiniimiizde gelistirilmis en giincel ve en miikemmel Oriintii
taniyici ve siniflandiricilardan sayilabilirler. Eksik bilgiler ile calisabilme ve normal
olmayan verileri isleyebilme yetenekleri ile geleneksel bilgisayar yazilim
teknolojileri ile c¢oziilemeyen bir¢ok problemin yapay sinir aglan ile
coziilebilmektedir. Ozellikle ¢ok sayida veriyi isleme gerektiren (radar verileri gibi)

islerde ¢ok avantajli sonuclar elde edilebilmektedir [41].

4.1.6. Yapay sinir aglarimin avantajlari

v" Yapay sinir aglari matematik olarak modellenmesi miimkiin olmayan veya zor
olan karmagik problemleri ¢cok rahat modelleyerek ¢6zebilmektedir.

v" Yapay sinir aglarimi kullanarak problemleri basarih bir sekilde c¢ozebilmek igin
problemin ¢ok iyi modellenmesi gerekmektedir.

v' Bu modelleme problemi ¢ozebilmek icin sadece s6z konusu olay ile ilgili
orneklerin belirlenip toplanmasina yardime1 olacaktir. Orneklerin disinda herhangi
bir 6n bilgiye ihtiyac yoktur.

v' Gergek diinyada olaylar ve olaylarin arkasindaki degisik faktorlerin birbiri
iizerindeki etkilerini bilmek zordur. Yapay sinir aglari, bu iligkileri otomatik
olarak orneklerden ogrenir. Kullanicilarin bu iligkileri bilmesi ve aga sdylemesi
beklenmemektedir.

v Yapay sinir aglari i¢in olaylar arasindaki iligkilerin dogrusal olup olmamasi
onemli degildir. Geleneksel sistemlerin aksine yapay sinir aglar ile dogrusal
olmayan iligkilerin modellenmesi zor degildir. Orneklerle 6grenen ag tarafindan
verilen kararlar varsayimlar icermediginden daha gercekgidirler.

v Yapay sinir aglar1 uygulamalar1 hem pratik hem de maliyet bakimindan daha
ucuzdurlar.

v" Yapay sinir aglari zaman bakimindan ¢ok verimli ¢aligirlar.
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v" Yapay sinir aglar1 yeni bilgilerin ortaya ¢ikmasi ve ortamda bazi degisikliklerin
olmasi durumunda yeniden egitilebilirler, yani uyarlanabilirdirler.
v" Yapay sinir aglarinin paralel ¢alisabilmeleri onlarin ger¢ek zamanli kullanimlarini

kolaylastirmaktadir [41].

4.1.7. Yapay sinir aglarimin dezavantajlari

Yapay sinir aglarimin belirtilen bircok avantajli Ozeliklerinin yan1 sira bazi

dezavantajlar1 da vardir. Bunlar:

v’ Yapay sinir aglarinin olusturulmasinda, model segilmesinde, agin topolojisinin
belirlenmesinde bir kural seti yoktur. Probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi
genellikle deneme yanilma yolu ile yapilmaktadir. Eger problem i¢in uygun bir ag
olusturulmaz ise problem c¢oziillemeyecegi gibi, performans: diisiikk ¢coziimler de
elde edilebilir.

v Yapay sinir aglari, kabul edilebilir ¢oziimler iiretebilirler, optimum c¢oziimii
garanti etmezler.

v" Yapay sinir aglari, sadece niimerik bilgiler ile ¢alistiklarindan problemin niimerik
gosterime doniistiiriilmesi gerekmektedir.

v' Agin davranslari aciklanabilir degildir. Bir probleme ¢oziim iiretildigi zaman
bunun nasil ve neden iiretildigi konusunda bir bilgi bulmak miimkiin degildir. Bu
ise agin verdigi sonuca olan giiveni azaltmaktadir. Ozellikle insan hayati ile ilgili
olan problemlerde kullanim alanlarini sinirlandirmaktadir.

v" Egitimin gerceklestirilmesi uzun zaman alabilmektedir.

v Yapay sinir aglarinin donamim ba@imli ¢aligmalari onemli bir sorun olarak
goriilebilir. Gergek zamanli bilgi isleyebilmeleri paralel islemciler iizerinde
calisabilmelerine baghdir. Giiniimiizde bilgisayarlarin ¢ogu seri sekilde
calisabilmektedir. Paralel islemleri seri makinelerde yapmak ise zaman kaybina

yol agmaktadir.

Yapay sinir aglart genel olarak asagidaki fonksiyonlar1 gerceklestirmek igin

uygulandiklan goriilmektedir:
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v'Tahmin
v'Siniflandirma

v'Veri iliskilendirme
v'Veri filtreleme
v'Tanima ve eslestirme
v'Teshis

v'Yorumlama

4.2. Bulanik Mantik

4.2.1. Bulanik mantik kavram

Klasik mantik, “her onerme ya dogrudur ya da yanhstir” varsayimina dayanarak
hareket etmektedir. Oysa bazi Onermelerin dogruluk degeri oOl¢iimlerin temel
sinirlamalarindan dolayi belirsiz olabilmektedir. Bulanik mantik, klasik mantikta iki
onerme arasinda belirsizlik adi verilen iiciincii bir 6nerme ortaya konmustur. Boylece
klasik iki degerli mantigin dogru ve yanlis olan dogruluk degerleri daha esnek hale
getirilmistir. Bulanik mantik konusu ilk defa 1965’de Zadeh tarafindan ortaya
atitlmastir [43].

Zadeh bu calismasinda insanlarin bazi sistemleri makinelerden daha iyi
denetleyebilmelerinin nedenini insanlarin kesinlik ile ifade edilemeyen (belirsiz) bazi
bilgileri kullanarak karar verebilme 6zelligine sahip olmalarina dayandirmistir.

L. Zadeh’ e gore dar anlamda bulanik mantik, ¢cok degerli mantigin genisletilmesi ve
bir genellestirilmesi sayilabilecek yaklasik/kestirimsel akil yiiritme mantigidir.
Genig anlamda ise bulamik mantik, bulamik kiimeler kuraminin genisletilmesidir.

[44].

Zadeh’e gore bulanik mantik ve bulanik kiimeler kurami 6zetle soyle der:

“Kesinlik diye bir sey yoktur. Mutlak kesin olan hicbir sey yoktur. Her sey,
matematiksel olarak ifade edersek, O ile 1 arasindaki sinirda degistirmektedir  [45].
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Uluslararas1 Bulanik Sistemler Dernegi, 1987 yilinda, Tokyo’da bir konferans
diizenledi. Bu konferans ile bulanik mantiga duyulan ilgide ani bir artis gézlenmistir.
Bu konferansta, bulanik mantikla programlanan bir robot, bir ¢igegi ince bir cubugun

tizerinde diismeyecek sekilde birakmay1 basarmistir.

Bundan daha fazla ilgi ceken gergek ise, robotun bunu yaptigini géren bir seyircinin
miihendise, sistemden bir devreyi ¢ikarmasim teklif etmesinden sonra goriilmiistiir.
Miihendis Once, devreyi c¢ikardiginda ¢icegin diisecegi endisesi ile bunu kabul
etmemis, fakat seyircinin ¢icegin ne tarafa dogru diisecegini goérmek istedigini
sOylemesi lizerine devreyi ¢ikarmistir. Robot yine aynmi hassashikla ¢igegi
diisirmeden cubugun {izerine birakinca hi¢ kimse saskinligini gizleyememistir.
Bulanik mantik dizgeleri, yetersiz bilgi temin edilse bile tipki insanlarin yaptig1 gibi
bir tiir "sagduyu" kullanarak, yani mevcut bilgiler yardimiyla sonuca gotiiriicii
mantiksal islemleri gerceklestirebilmektedir. Benzer sekilde kameralarda kullanilan
bulanik mantik dizgeleri ise sarsintilardan dogan goriintii bozukluklarini asgariye

indirmektedirler [46].

Bulanik mantik iglemleri, bir problemin analizi ve tanimlanmasi, degisken kiimelerin
ve mantik iligkilerinin gelistirilmeden bulunan bilgilerin bulamk kiimelere
doniistiirilmesi ve modelin yorumlanmasi islemlerinden olusmaktadir. Bulanik
mantik algoritmasi her tiirlii problem i¢in uygun olmayabilir. Baska bir modelin
uygun oldugu durumda bulanik mantik kullanmak istenen sonucu vermeyebilir. 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 i¢in ayrintili hesaplamanin ¢ok karmagik oldugu

durumlarda bulanik mantik uygulanabilir [47].

4.2.2. Bulanik mantigin avantaj ve dezavantajlari

Bulanik mantigin belirli bir formal tasarim metodunun olmayis1 ve halen iyi
metriklere sahip bulunmayisi, bulanik mantigin ne zaman kullanilmas1 gerektiginin

ve geleneksel yoOntemlerden ne kadar iyi sonu¢ vereceginin kestirilmesini
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zorlagtirmaktadir. Ayrica bulamik mantik uygulamalarinda kullamilan kurallarin,
mutlaka uzman deneyimlerine baglh olarak konulmasi gereksinimi ve iyelik
fonksiyonlar1 deneme ile bulundugu igin zaman kaybinin olabilecegi, bulanik

mantigin dezavantajlar1 arasinda sayilabilir.

Cok karmasik, dogrusal olmayan, belirsizlik iceren ve geleneksel yontemlerle
olusturulamayan sistemlerin olusturulmasina olanak tanimasi da bulanik mantigin
avantajlar arasindadir. Ayrica, bulanik mantigin insan diisiiniis tarzina yakin olmast,
matematiksel modellere uyum saglamasi, uygulamalarinin hizli ve ucuz olmasi, insan
davraniglarint formiile etmesi, karar asamalarin1 agik birakmayacak sekilde
tanimlamasi, sistemlerde insan miidahalesine yer vermemesi ile birlikte sistemin kisa
sirede gergeklesebilmesi ve yeni olanaklara agik olmasi bulamik mantigin

avantajlarindandir [48].

4.2.3. Bulanik modelleme ve asamalari

Formiiller ve denklemler sistemleri tanimlamada, yaygin olarak kullanilan araglardir.
Sistemlerin matematiksel formiiller yardimiyla ifadesi matematik modellemeyi
gerekli kilar. Ancak bazi sistemlerin yapis1 matematik modellemeye elverisli
degildir. Karmasik yapi, dogrusal olmama ve belirsizlik gibi 6zellikler yaklasik
sonug almay1 gerekli kilmaktadir. Uyelik fonksiyonlar: ve kural sistemi kullanilarak
karmagik sistemlerin yaklasik olarak tanimlanmasinda “bulanik sistem modelleme”

en etkin araclardan biridir [49].

Kurallar, degiskenler arasindaki iliskileri belirlemede ©nemli araglardir. Bulamik
modellerin kapali kutu modellerden (6r; sinir aglari, genetik algoritmalar) en 6nemli
farki; sistem tanimlamay1 basitlestirmesi ve saydam analizler yapilmasina olanak

tanimasidir [50].

En genel bulanik modelleme teknikleri sunlardir: [51]

v/ Mamdani (linguistik) modeli [52]
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v Takagi-Sugeno Modeli [53]

4.2.4. Uyelik fonksiyonlar

Bulanik mantikta belirsizlik durumlari, bu durumu temsil eden kiime elemanlarina
tiyelik fonksiyonlarinin verilmesi ile tanimlamir. En biiyiik 6nem derecesine sahip
olan ogelere 1 degeri atanirsa, digerleri O ile 1 arasinda degisim gosterir. Iste bu
sekilde O ile 1 arasindaki degisimin her bir 6ge icin degerine, iiyelik derecesi ve

bunun bir alt kiime i¢indeki degisimine de iiyelik fonksiyonu denilmektedir [54].

Utx) & Ulx) 4

- I : : [
Ll L

170 195 x (cm) 150 175 200 x (cm)
(a) (b)

Sekil 4.4. Uzun boylu insanlar kiimesinin (a) klasik ve (b) bulanik gésterimi

Sekil 4.4.(a)' da gosterildigi gibi klasik A kiimesi (uzun boylu insanlar kiimesi),
bulanik kiime kapsaminda degerlendirildiginde, kiimenin elemani olma veya olmama
hali belirli iiyelik dereceleri ile ifade edilmektedir (Sekil 4.4.(b)). Buna gore A
bulanik kiimesinin elemanlar1 ve iiyelik dereceleri liste olarak asagidaki bigcimde

verilmektedir [61].

A={0.2/160 + 0.9/170 + 1/175 + 0.8/180 + 0.1/196 }

4.2.5. Bulanik ¢cikarim sistemi

Bulanik mantik modellemenin ilk asamasi, problemin tanimlanmasi ve buna gore

uygun parametrelerin segilerek iiyelik fonksiyonlarinin olusturulmasidir. Daha sonra

ilgili parametreler ve olusturulan bulanik alt kiimelere gdre problemin ¢oziimiinii
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iceren kurallar dizisi veya kural tabami olusturulur. Uciincii asamada ise, bu
kurallardan ve tiimevarim ya da tiimdengelim yolu ile gelistirilen birtakim ¢ikarim
yontemleri (En biiyiikk- en kiiciik, en biiyilkk carpim v.b. gibi) secilir [60]. Son
asamada ise, bulanik olan degerin tekrar durulastirilmasi veya klasik sayilara

doniistirme yontemi (agirlik merkezi, agirlikli ortalama v.b.) belirlenir.

Kural Tabam

A l
Girdi Cikt

Bulamklastirma Cikarim Durulastirma

Sekil 4.5. Bulanik mantik sisteminin genel yapisi

Bulantk mantik sisteminin calisma yapis1 Sekil 4.5°de gosterilmistir. Oncelikle
girdiler iyelik fonksiyonlar1 ile degerlendirilerek bulaniklagtirllir. Daha sonra,
secilen ¢ikarim yontemine gore ve kural tabanindan faydalanarak ¢ikarim yapilir ve
elde edilen bulanik sonug¢ durulastirilarak klasik say1 haline doniistiiriiliir. Yukaridaki
ifadelerden anlagildig1 iizere, bulanik mantik yardimi ile, &zellikle belirsizlikler
iceren, dogrusal olmayan ve eksik verilerin bulundugu problemler kolayca
modellenebilmektedir. Bu yapisi nedeni ile oncelikle kontrol, karar verme ve tahmin
problemleri olmak {izere pek ¢ok alanda bulamik mantik yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir.
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5. SINIRSEL - BULANIK SiISTEMLER

5.1. Sinirsel Bulanik Sistemlerin Tammi

Sinir aglar1 boliimiinde verilen bilgilerde dikkat edilmesi gereken; sinir aglarinin iki
onemli 6zelliginin olmasidir. Bunlarin ilki, niimerik verilerden dogrusal olmayan
haritalama yapabilme 6zelligi, ikincisi ise, paralel ¢alisma 6zelligidir. Tiim bunlarin
yam stra, sinir aglar1 pek cok zayifliga sahiptir. Ornegin; cok katmanli ag yapisinda,
sistem bilgisinin tim aga agrhiklarla dagitilmis olmasi nedeniyle agirliklarin
anlamsal ozelliklerini agiklamak olduk¢a zordur ve agda bulunan daha Onceki

bilgileri birlestirmek neredeyse imkansizdir.

Bulanik mantik, sistem bilgisini agiklamak icin insanin anlayabilecegi yapidaki sozel
ifadeleri kullanir. Bu 0zellik, sistem ve insan arasindaki kapali bir etkilesimi
mimkiin kilar. Bu da arzu edilen bir durumdur [55]. Bulanik mantigin en 6nemli

eksigi ise 6grenme yetenegi olmamasidir.

Yapay sinir aglari ile bulanik mantiga 6grenme yetenegi kazandirilabilir. Sinir aglarn
ile sunulan bilgideki anlagilma zorlugu da bulanik mantigin sézel terimleri ve eger —
o halde kurallan ile ortadan kaldirilarak anlasir ¢iktilar elde edilebilir. Sinirsel -
bulanik sistemlerin amact her iki yaklasimin da faydalarini toplayip, bir araya

getirmektir.

Bulanik mantik ile YSA’ nin birlesmesi iki sekilde olmaktadir:

v'Bulanik Sinir Aglari

v'Sinirsel Bulanik Sistemler

Bulanik sinir ag 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 [56].
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Daha acik bir ifade ile bulanik sinir aglarinda bulanik mantik ile klasik sinir aglarinin
bilgi sunum yetenekleri zenginlestirilmektedir. Bulanik-sinir aglarinda agin egitim
siirecinin bulaniklastirilmasi, sinir ag1 ¢iktilarinin bulanik kiime ile ifade edilmesi ve
sinir hiicrelerinin standart ¢arpim ve toplam iglemleri yerine bulanik kiime teorisinde

kullanilan birlesim, kesisim gibi cesitli islemlerin kullanilmas1 adimlari mevcuttur.

Sinirsel bulanik sistemlerde ise esneklik, hiz ve uyarlanabilirlik gibi 6zelliklerin sinir

aglari ile bulanik sisteme eklenme durumu s6z konusudur [56].

5.2. Sinirsel-Bulanik Sistemlerin Avantajlari

v'Ogrenme yetenegi
v'Kesin olmayan girdi ve sistem ¢iktilariin dilsel ifade edilebilirligi
v'Uyarlanabilirlik

v'Bilgiyi es zamanl isleme yetenegi

ANFIS [57], FALCON (Fuzzy Adaptive Learning COntrol Network) [62], FUN
(FUzzy Net) [63], GARIC (Generalized Approximate Reasoning based Intelligent
Control) [64], NEFCLASS (NEuro Fuzzy CLASSification) [65], NEFCON (NEuro
Fuzzy CONtrol) [66], ve NEFPROX (NEuro Fuzzy function apPROXimation) [67],
FINEST (Fuzzy Inference and Neural Network in Fuzzy Inference Software)
[68],son yillarda gelistirilen sinirsel bulanik sistemler arasinda en ¢ok bilinenleridir.
ANFIS modeli Sugeno benzeri bulanik sistem icerir ve geri yayilimli 6grenme
kullanir. GARIC, NEFCON (sinirsel-bulanik kontrolcii), NEFCLASS (sinirsel-
bulanik siniflandirici) ve NEFPROX (sinirsel-bulanik kestirim modeli) modelleri de

Mamdani tip bulanik sistemleri kullanmaktadir.

RMSE hata kriteri goz oniinde bulunduruldugunda Sugeno tip bulamik c¢ikarim
sistemlerinin, Mamdani tip bulamik sistemlerden daha iyi sonuglar verdigi
goriilmiigtiir. Ancak Sugeno tip bulamk sistemler daha fazla hesaplama

gerektirmektedir [69].
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Bu yontemlerin her birinin digerlerine gore avantajlarinin yam sira dezavantajlar
bulunmaktadir. Hesaplama zamani, performans seviyesi veya kural tabanim
anlamlilig1 kriterlerine gore yontemler birbirlerine gore tistiinliik saglayabilmektedir

[69].

ANFIS en iyi bilinen sinirsel bulanik sistemlerden biridir. Jang tarafindan (1993)

Takagi - Sugeno bulanik modeli esas alarak gelistirilmistir [57].

Takagi-Sugeno bulanik ¢ikarim sisteminin 6grenme algoritmasi, en kiigiik kareler
yontemi ile geri yayilim algoritmasindan olusan melez bir 6grenme algoritmasidir.
Bu algoritmada iiyelik fonksiyonu parametreleri geri yayilim algoritmas: ile
belirlenirken en kiigiik kareler yontemi tarafindan uygun sonu¢ parametreleri kabul
edilir. Ikinci adimda parametreler yeniden iiretilir ve sonu¢ parametreleri sabit

kalirken 6nceki parametreler ile yer degistirir.

5.3. Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System - ANFIS

Bulanik sistemlerin etkinliginin artirilmasinda, uyarlama tekniginin katkisini
saglamaya yonelik ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Bunlardan biri de kimliklendirme
isleminin, isleyisi adaptif ag yapisi icerisinde gerceklesen, bulanik bir modelle
gerceklestirildigi ANFIS teknigidir. Sinirsel adaptif 6grenme teknikleri, bulanmik
modelleme prosediirii i¢in veri setini kullanarak ilgili sistemi “6grenen” bir model

gelistirmeyi saglar.

Sistemin kimliklendirilmesinde kullanilacak olan bulanik model, adaptif ag yapisi
tarzindaki isleyisi sayesinde, hem sistem hakkindaki ¢cevresel bilgiyi kullanarak, hem
de sisteme iliskin giris ¢ikis verisinden faydalanarak kendi kendini giincelleme
yetenegi edinmistir. Esasen ANFIS yapisi, Sugeno tipi bulanik sistemlerin, sinirsel
ogrenme kabiliyetine sahip bir ag yapisi olarak temsilinden ibarettir. Bu ag, her biri
belli bir fonksiyonu gerceklestirmek iizere, katmanlar halinde yerlestirilmis

digiimlerin birlesiminden olusmustur [58].
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Bulanik Cikarim Sisteminde iiyelik fonksiyonlart se¢imi keyfidir, kullaniciya
baghdir. Uyelik fonksiyonlarinin sekli de parametrelere baghidir. Ancak bazi
modellerde verilere bakilarak iiyelik fonksiyonunun seklinin nasil olmasi gerektigi

kolayca fark edilemez.

5.3.1.Genel mimarisi ve isleyisi

Basit olmast agisindan, bulanik ¢ikarim sistemini, x ve y gibi iki girisi ve z gibi bir
cikigt oldugunu farz ederek ele alalim. iki tane bulamk “Eger — ise - o halde” kurali

bulunan, birinci dereceden Sugeno bulanik modeli i¢in tipik kural kiimesi;

Kural-1: Eger x Ajise ve y Byiseohalde fi=p; x+q y + 11
Kural-2: Eger x Ajise vey Byiseohalde f =pax + oy + 12

seklinde ifade edilir.

Sekil 5.1’de Sugeno bulanik modeli i¢in bulanik ¢ikarim mekanizmasi ve bu yapiya

karsilik gelen, esdeger ANFIS mimarisi yer almaktadir [57].

Sinirsel uyarlanir 6grenme teknikleri, bulanik modelleme prosediirii icin veri setini
kullanarak ilgili sistemi “Ggrenen” bir model gelistirmeyi saglar. Yani ANFIS girdi/
cikt1 veri setini YSA ‘ndaki geri yayilmali algoritmay1 tek basina ya da en kiiciik
kareler yontemi ile birlikte kullanarak  iiyelik fonksiyonu parametrelerini
diizenleyerek bir bulanik ¢ikarim sistemi (fuzzy inference system - FIS) olusturur.
Bu diizenleme bulanik sistemimizin modelledigi veriler yardimiyla ilgili sistemi
O0grenmesini saglar. Yani kendini modelleyecegi veriye gore uyarlar/adapte eder. Bu

nedenle uyarlanabilirdir [59].

Uyarlanir ag yapis1 isleyisi sayesinde, hem sistem hakkindaki cevresel bilgiyi
kullanarak, hem de sisteme iliskin giris ¢ikis verisinden faydalanarak kendi kendini
giincelleme yetenegi edinmistir. Ayrica ANFIS, sayisal gruplandirma ve kural koyma

gibi gelismis veri analiz teknikleri icermektedir.
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Sekil 5.1. Sugeno bulanik modeli ve esdeger ANFIS mimarisi

ANFIS, ele alinan problem i¢in olusturulan yapiya gore olasi tiim kurallan
atayabilmekte veya kurallarin veriler yardimiyla uzman tarafindan atanmasina olanak
vermektedir. ANFIS’in kural olusturabilmesi veya kural olusturulmasina olanak
saglamasi uzman goriislerinden faydalanmasi anlamina gelmektedir. Bu nedenle
bircok tahmin probleminde yapay sinir aglarina uzman goriislerinden faydalanma
imkan tamidig1 i¢in ortalama hata kareler kriterine gore daha iyi sonuglar elde

edilmesini mumkiin kilmaktadir.

ANFIS, 6 katmandan olugmaktadir. Bu sistem sekil 5.2°’de gosterilmistir. ANFIS

yapisindaki her katmana ait diigiim islevleri ve katmanlarin isleyisi sirasiyla sdyledir:
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Sekil 5.2. Uyarlamali (adaptif) ag tabanli bulanik mantik ¢ikarim sistemi

1. Katman

Girdi katmani olarak adlandirilmaktadir. Bu katmandaki her diigiimden alinan giris

sinyalleri diger katmanlara aktarilir. Her bir i diigiimi icin ¢ikis asagidaki gibi

tanimlanir:
Ol,izuAi(X)’ 1=1,2 (5.1)
Ol,i = MBi—Z (x), 1=1,2 (5.2)
2. Katman

Bulaniklastirma katmam olarak adlandirilir. Giris degerlerini bulamk kiimelere
ayirmada Jang’ in ANFIS modeli, iiyelik fonksiyonu sekli olarak genellestirilmis
Bell aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. Burada, her bir diigiimiin ¢ikisi, giris

degerlerine ve kullanilan iiyelik fonksiyonuna bagli olan iiyelik derecelerinden

olugmaktadir. 2. katmandan elde edilen tiyelik dereceleri 1, (X) ve Ky (¥) seklinde

gosterilir.
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3. Katman

Kural katmanmidir. Bu katmandaki her bir diigiim, Sugeno bulamik mantik ¢ikarim

sistemine gore olusturulan kurallar1 ve sayisini ifade etmektedir. Her bir kural
diigtimiiniin ¢ikis1 p;, 2. katmandan gelen iiyelik derecelerinin ¢arpimi olmaktadir. L,

degerlerinin elde edilisi ise, (j=1,2) ve (i=1...n) olmak iizere,
3 .
=[]1= X)X =U. 5.3
yp=Ili= 1 COXUE () = 1y (5.3)
seklindedir. Burada, yf, 3. katmanin ¢ikis degerlerini; n ise, bu katmandaki diigiim
sayisini ifade etmektedir.

4. Katman

Normalizasyon katmanidir. Bu katmandaki her bir diigiim, kural katmanindan gelen

tiim diigiimleri giris degeri olarak kabul etmekte ve her bir kuralin normallestirilmis
atesleme seviyesini hesaplamaktadir. Normallestirilmis atesleme seviyesi |; 'nin

hesaplanmasi ise,

y'=Ni=—Ll—=p, (i=1,n) (5.4)

5.Katman

Arindirma katmanidir. Arindirma katmanindaki her bir diigtimde verilen bir kuralin
agirliklandirilmis sonug degerleri hesaplanmaktadir. 5. katmandaki i. diigiimiin ¢ikis

degeri ise,
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yis =l_li[PiX1+in2+ri]’ (i=1,n) (5-5)

seklinde olmaktadir. Buradaki (p;, ¢;, r;) degiskenleri, i. kuralin sonu¢ parametreleri

kiimesidir.
6. Katman

Toplam katmanidir. Bu katmanda sadece bir diigiim vardir ve )’ ile etiketlenmistir.
Burada, 5. katmandaki her bir digiimiin ¢ikis degeri toplanarak sonucta, ANFIS
sisteminin gercek c¢ikt1 degeri elde edilir. Sistemin c¢ikis degeri olan y’nin

hesaplanmasi ise esitlik 5.6’ya gore olmaktadir [32].

y= Zui[PiX1 +q;X, +1] (5.6)

i=1
5.3.2.0grenme algoritmasi

ANFIS‘in 6grenme algoritmasi, en kiigiik kareler yontemi ile geri yayilmali 6grenme
algoritmasinin bir arada kullanilmasindan olusan melez dgrenme algoritmasidir. Bu

O0grenme algoritmasi hata geri yayilimina dayalidir.

Ogrenme islemindeki bir adimim iki kismi vardir; Birinci kisimda giris 6rnekleri
tiretilir ve Onciil parametreler sabit kabul edilerek, en kiiciikk ortalama kare (least
mean square) metoduyla en iyi soncul parametreler tespit edilir. Ikinci kisimda, giris
ornekleri yeniden iiretilir ve soncul parametreler sabit kabul edilerek 6nciil
parametreler egim alcalmasi (gradient descent) metoduyla degistirilir. Bu siire¢ daha

sonra tekrar edilir [59] .
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6. UYYGULAMA
6.1. Modelin Genel Yapis1

Bu calismada, Uyarlanir Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi, ANFIS kullanilarak,
sosyo-ekonomik parametrelere dayali elektrik enerjisi briit talep tahmini yapilmistir.
Talep tahmini i¢in olusturulacak sinirsel bulanik cikarim sisteminin genel yapisi

Sekil 6.1°deki gibidir.

> >

XK | BRUT TaLER TaHMN

ithalst (L)
E i E E / [sugeno)

ihracet
; ; ; ; brut__talep

GEMH

Sekil 6.1. Briit talep tahmin modeline iliskin BCS’ nin temel yapis1

6.2.Modelde Kullanmilan Sosyo — Ekonomik Parametrelerin Derlenmesi

Bu tez calismasinda niifus, ithalat, ihracat ve Gayri Safi Milli Hasilla (GSMH)
gostergelerinin yillik degil iicer aylik degerleri kullanilarak iicer aylik donemlere ait

talep tahmininde bulunulmustur.

Calismada elektrik enerjisi tahmininde net talep yerine briit talep tahmininde
bulunulmasinin nedeni i¢ tiikketim ve kayip/kagak degerlerine ait iicer aylik verilere
ulagilmasiin giicligiidiir. Bu nedenle aylik briit iiretim degerleriyle net elektrik

ithalati degerleri toplanarak briit talep degerlerine ulagilmigtir.

Net Talep = Briit Talep — [ i¢ Tiiketim + Iletim Kayb1 + Dagitim Kaybi ]
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Briit Talep = Briit Uretim + Net ithalat

Ucer aylik niifus degerleri de, 5 yillik degerlerin interpolasyon yontemi yardimiyla
yillik degerlere, yillik degerlerin de yil icinde artisin lineer oldugu varsayimiyla

dorde boliinmesi sonucu elde edilmistir.

1987°den 6nceki GSMH degerlerine Tiirkiye Istatistik Kurumunun ilgili web
sayfasindan ulasilamamaktadir. 1987 ‘den sonrasi i¢in cari fiyatlarla donemlik
degerlere ulasilmistir. 1987-2008 yillar1 arasindaki Ithalat - Thracat degerlerine de

yine TUIK’ den aylik olarak erisilmis ve iiger aylik donemlere doniistiiriilmiistiir.

Veri toplama calismalar1 sonucunda 1987-2008 yillart arasinda her bir parametreye
ait 22 yillik, toplam 88 veriye ulasilmistir. Derlenen bu veriler, dort girdi siitunu, bir
cikt1 siitunu olarak, ¢ikti siitunu en sonda olmak kosuluyla diizenlenmis ve verilerin
sirasi rastsal olarak kanstirilmistir. MATLAB programina yiiklenebilmesi icin de

“dat” uzantili dosyalara kaydedilmislerdir.

6.3. Modelin Olusturulma Siireci

Bu tahmin calismasinda Uyarlanir(Adaptif) Sinirsel Bulanmik Cikarim Sisteminin
(ANFIS) olusturulmasinda kullanilan iki farkli yontem (alt kiimeleme (sub-
clustering) ve 1zgara boliimleme (grid partition)) ayr1 ayr1 kullanilmis ve sonuclari da

karsilastirilmistir. Sekil 6.2°’de modelin akis semasi goriilmektedir.
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Sekil 6.2. Modelin akis semast: (a) alt kiimeleme (sub-clustering) yontemi ile, (b) 1zgara boliimleme (grid partition) yontemi ile
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Bu modeli gelistirmek icin MATLAB 7.0 programi igerisinde yer alan Fuzzy Logic
Toolbox’1n bir fonksiyonu olarak ANFIS GUI (Graphical user interface - Grafiksel
kullanict ara yiizii) kullamilmistir. (Sekil 6.3)

J|Anfis Editor; Untitled

Filz  Edit  Yiew
— ANFIS Infa.
1r
# of inputs: 1
D&} # of outputs: 1
# of input mfs;
06| 3
0.4F
02F
0 : : : : ; Clear Piot
0 02 04 06 0a 1 =
—  Loaddata — | [ GenerateFIS — 1 TrainFIs 1 TestFIS ]
Type: Fran: Optim. Methaod:
Load fram disk i - in=t:
ThetiTs hiyharicl J Plat agsinst:
) disk Load from wwarksg. Error Tolerance: Training dsta
Testing
] Grid partition D Testing data
Checking warksp. Epochs:
Sub. clustering 3 Checking data
Do
[Load Data... | [ Clesr Data | [ GenersteFIS .. J[| [ _Trainbow | [][ Test Mow ]
| H [ Helgp ] [ Close ] ‘

Sekil 6.3. ANFIS acilis ekrani

Talep tahmin modeli olusturulurken, bir dnceki boliimde de deginildigi gibi veriler 3

ayr veri kilmesine ayrilmistir:

v'Egitim (train) veri seti
v'Kontrol (check) veri seti

v'Test (test) veri seti

Ag egitmek amaciyla kullanilan egitim veri seti i¢in Azadeh’in de 6nerdigi gibi [37]
tiim verilerin yaklasik %70’i olan 60 veri satir1, test i¢in tiim setin yaklasik %23’
olarak 20 veri satirn ve kontrol seti i¢in de 8 veri satir1 ayrilmig ve ii¢ ayr dat

dosyasinda kaydedilmistir.
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ANFIS ekraninda goriillen “Veri Yiikle (Load Data)” butonu kullanilarak veri
kiimeleri kategorilerine gore modele yiiklenmistir. (Bkz. Sekil 6.4) Bu ekranda

goriilen yuvarlak sekiller egitim veri setini, art1 isaretleri kontrol, nokta isaretleri ise

test veri setlerini gostermektedir.

=} Anfis Editor: Gridpartition_sonuclari

File Edit Wiew
Checking Data (+++) — ANFIS Info. =
B0
9] # of inputs: 4
| S0+ * o] . . & © # of outputs: 1
. o s} o oo # of input mfs:
= 40F 2.0 o o T 3333
= &) # of check data
= & 0o 9, . o o o
O 304+ + . * o] o o pairs:
o e} . .0 o o o} [}
0. a_‘ v o o0 °
. . .
oL 0 o 200 a0 L0 00
0 10 20 30 40 50 B0
data set index
Load data — | [ Generate FIS — | [ TrainFI= —1 1 TestFIS ]
Type: From: Optim. Method:
Tietiing Logd from disk hybrid j Flct against:
X dizk Load fram worksp, Errar Talerance: Training dats
Testing o
Checking D Grid partition Enochs: Testing data
Sub. clustering 3 Checking data
Demao
[LoadData... | [ ClearData | [ | [ GererasteFIS .. ] || [ TrainMow |
check data loaced ‘ | [ Help ] [ Cloze ] ‘

Sekil 6.4. Egitim, kontrol ve test verilerinin ANFIS’ e yiiklenmesi

Egitim verileri ile ag girdi/cikt1 verileri arasindaki iliskiyi ogrenmekte ve iiyelik
fonksiyonu parametrelerini, belirlenen devir sayisina ya da istenen hata diizeyine

erisinceye kadar diizenlemektedir.

Modelin egitim asamasmda egitim veri setiyle beraber kontrol setinin de modele
yiikklenmesinin sebebi, egitim asamasinda egitim hatas1 azalirken belli bir noktada
kontrol setinin hatasi aniden yiikselebilmektedir. Iste bu noktaya “asirt uyum noktast

(overfitting point)” denir. Bu noktada egitime son verilir ve test asamasina gegilir.

Test veri seti ile de egitilen ve parametreleri diizenlenen modelin daha 6nce hic

karsilasmadigi veriler karsisinda genelleme kabiliyeti dl¢iilmektedir.
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Veri setleri yiiklendikten sonra “BCS olustur (generate FIS)” baslhig1 altinda bulanik
cikarim sistemini (BCS) olusturmak icin alternatif iki yontemden biri segilir. Bu

yontemler;

v'Izgara boliimleme (Grid Partition)

v'Alt Kiimeleme (Sub-clustering)
Bu calismada her iki yontem i¢in de ayr1 ayr1 model olusturulmustur.

6.4. Izgara Boliimleme (Grid Partition) Yontemi ile Olusturulan Model

—IMPUT
Mumker of MFs: MF Type:
~
3333 trapmf
gbellmf
gaussmf
To assign a different sauss 2t
number of kFs to each pimf
input, use spaces to dzigmf
seperate these numbers. pEigmf
w
—OUTPUT
constart
MF Type: linear
w
’ Cancel ] ’ 0K ]

Sekil 6.5. Alternatif girdi /¢cikt1 iiyelik fonksiyonu tipleri

Ik asamada “izgara boliimleme (grid partition)” yontemi secildiginde bulanik
cikarim sisteminin olusturulmasi i¢in Sekil 6.5°de goriilen kiiciik ekran agilir. Bu
ekran aracihigiyla BCS ‘nin girdi iiyelik fonksiyonu tipi, sayist1 ve cikti tipi
belirlendikten sonra arayiiz ana ekranina geri doniiliir. Burada optimizasyon metodu
olarak da “karma (hybrid)” secenegi secilir ve “devir (epochs)” satirina istenen
iterasyon sayis1 da girilmesinin ardindan “agi simdi egit (train now)” butonuna

basilir.
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) Anfis Editor: Gridpartition_sonuclari

File Edit View
Training Errar — ANFIS Info —
# of inputs: 4
# of outputs: 1
# of input mfs:
2223
08 : : ' :
0 50 1m0 150 200 Clear ot
Epochs
Load data . Generate FIS Train FIS [ TestFIs
Type: Fratr: Optim. Methodt
Tt Load from disk hiyharicd j Plot against
) disk Load from warksp. Errar Tolerance: Training data
Testing 0
Gricl partiti Testing cat
Checking sweorksp. e e Epochs: Y
Sub. clusterin Checking data
Detno = 200 =
| Load Data... | [ ClearData | | [ [ Generate FIS ... J{f [ Trainhkow | || Test Mow ]
‘ Epoch 200:error= 0.91553 ‘ ‘ [ Help ] [ Cloze ] ‘

Sekil 6.6. Asirt uyum (overfitting) noktasina bir 6rnek

Belirlenen devir sayist boyunca egitim ve kontrol kiimeleri hata degerleri GUI
ekraninda gozlemlenebilir. Egitim veri setine ait hata degeri, hizli ya da yavas bir
sekilde azalirken belirli bir noktada kontrol hatasimin artmaya basladigi
gozlemlenebilir (Sekil 6.6). Iste bu noktaya “asiri uyum (overfitting) noktast”
denilmektedir. Sekil 6.6’da goriildiigii gibi yaklasik 100 devirden sonra kontrol

hatas1 artis gostermeye baslamistir.

Egitim siireci, egitim hata degeri sabitlenene ya da kontrol veri seti i¢in “asir1 uyum”
olusana kadar devam eder. Egitim siireci sonlandirilir. Egitim bitirildikten sonra ag
daha once hi¢ gdormedigi test veri kiimesi ile test edilir. Test hatasi en diisiik ¢cikan

uyarlanir BCS yapisi, en iyi model olarak kabul edilir.
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Sekil 6.7. Sinirsel bulanik ag modelinin egitim siireci ve bu siire¢ boyunca hatanin
seyri

Sekil 6.7°de sinirsel bulanmik agin egitim siirecine yer verilmistir. Grafigin alt

kisminda goriilen egri, egitim hatasinin, {iistteki egri ise kontrol hatasinin seyrini

gostermektedir. Egitim hatasi devamli bir diisiis i¢indeyken kontrol Once diisiis

egilimine girse de 11. devirden sonra yiikselis gostermis, 28. devirden sonra ise

tekrar diisiis egilimine girmis ve 75. devirde en diisiik degerine ulasmis ve

sabitlenmistir. Bu nedenle agin egitimi 80. devirde sonlandirilmistir.

Ag egitildikten sonra test etme asamasina gegilir. Agin ne kadar hata ile test
verilerini tahmin ettigi ekranin sol alt kdsesinde goriiliir. Sayet bu hata orami kabul
edilebilir sinirlarda ise, istenilen ag yapisma ulasilmis demektir. Sayet hata orani
biiyiikse, agin egitim asamasina geri doniilerek parametreler degistirilir. Istenilen

hata oranina ulasildiginda olusturulan modelin tahmin basaris1 degerlendirilir.

Sekil 6.8°de ANFIS modelinin yapis1 goriilmektedir. Ik adimda doért bagimsiz
degisken girdi olarak sisteme girilmektedir. Ikinci asamada bu girdi degerleri diisiik
ve yiiksek olmak iizere 2 iiyelik fonksiyonuna belli bir iiyelik derecesinde sistem
tarafindan atanmislardir. Sonraki siitunda {iiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak
olusturulan 16 kural yer almaktadir. Bulanik ag modeli en iyi Ogrenmeyi

gerceklestirecegi 16 kural belirlemis ve her bir kuraldan bir deger iiretilmistir. Elde
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edilen c¢ikt1 iiyelik fonksiyonu degerleri tek bir ¢ikti degerine doniistiiriilmiistiir. Bu

siire¢ her bir yila ait girdi degerleri icin aym sekilde islemistir.

<) Anfis Model Structure E@@

inpt inputmf rule outputmf autput

Logical Operations
and

. ar

nat

| Click on each node to $ee detailed information ‘ ‘ [ Update | | Help | [ cose | ‘

Sekil 6.8. Izgara boliimleme (grid partition) yontemi ile olusturulan modelin ag

yapist

Sekil 6.9’da modelin ilk girdisi olan niifus verisine iligkin iyelik fonksiyonlar1 yer
almaktadir. Diisiik ve yiiksek olarak tamimlanan iiyelik fonksiyonlari, herhangi bir

degerin hangi fonksiyona hangi oranlarda ait oldugunu gostermektedir.
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J Membership Function Editor: Gridpartition_sonuclari

File Edit Wiew

Membership function plots P10t points: 181

FIS “ariables

isiik
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nufus  bruttalep

05 r
ithalst

ihracat
D 1 1 1 1 1 1

f L ! !
52 54 56 58 &0 g2 B4 BE ES 70
input variable "nufus"

casmlby

Current Yariakle currerit Metnbership Function (click on MF to select)

Marne cllisiik

Tipe trim -]

Paramns [32251.7971.21]

Iame nufus
Type input

Range [51.77.2]

Selected variahble "nufus"

Sekil 6.9. Niifus verisine ait iiyelik fonksiyonlari

Ornegin niifusun 52(milyon) olmasi durumunda s6z konusu deger, diisiik olarak
tanimlanan iiyelik fonksiyonuna yaklasik 1 oraninda iiye olmakta, 62 (milyon)
olmasi durumunda ise hem diisilk hem de yiiksek olarak tanimlanan iiyelik
fonksiyonuna yaklagik 0,5 oraninda iiye olmaktadir. Modelin diger ii¢ girdisi (ithalat,
ihracat, GSMH) i¢in de aym tip ve sayida iiyelik fonksiyonlari olusturulmustur.

Yalnizca veri araliklar1 farklidir.
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J \Membership Function Editor: Gridpartition_sonuclari

Filz Edit  Wiew
FIZ Variahles Membership function plots P10t points: 181
ortal enyiksek3
di=ik3 enylksek?
nufus  bruttalep di=ik2 enyilksekl
o=k yiksek3
endisikd yiksek2
ithisilat endisikd yilkzekd
endlizik2 orta3
endizik arta2
ihracat
output varisble "bruttalep”
szl
Current Yariakle Currert Mermbership Function (click on MF to select)
Marne hruttalep Mame
Type oLtpt Type J
Farams
Fange [105527]
Renaming MF 16 to "enyiksek3"

Sekil 6.10. Izgara boliimleme yontemi ile olusturulan modelin ¢ikt1 tiyelik
fonksiyonlar1

Bu c¢alismada her girdiye iliskin olarak iki iiyelik fonksiyonu gelistirilmistir.
Sonrasinda ise bu iiyelik fonksiyonlar1 kullamilarak sistem tarafindan 16 kural
olusturulmustur. Sinirsel bulanik ag modeli her kural i¢in bir deger iiretmistir.
Sonugta 16 ¢ikt1 iiyelik fonksiyonu olugmustur. Sekil 6.10’da bu c¢ikt1 iiyelik

fonksiyonu kiimeleri goriilmektedir.
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} Rule Editor; Gridpartition_sonuclari

File Edit Wiew Options

df [
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~ ‘Connection iveight:
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and | 1 | [ Delete rule ] [ A rule ] [ Change rule ]
‘ The rule is changed | ‘ [ Help ] [ Cloze ] |

Sekil 6.11. ANFIS modelinin olusturdugu kurallar

Sekil 6.11°de bulanik sinir ag1 tarafindan olusturulan kurallar, sekil 6.12’de ise girdi
ve ¢ikt1 degerleri arasindaki iligkinin grafiksel gosterimi sunulmustur. Olusturulan 16
kural dogrultusunda girdilerin hangi degerleri almasiyla ¢iktinin nasil olusacagi

goriilmektedir.
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Sekil 6.12. ANFIS’ in belirledigi kurallarin grafiksel gosterimi

6.4.1. Izgara boliimleme yontemi ile olusturulan modelin tahmin sonuclari

Cizelge 6.10’da 1zgara bolumleme (grid partition) metodunun alternatif girdi /¢ikti
tiyelik fonksiyonlara karsilik gelen hata degerleri goriilmektedir. Tablodaki
sonuclar incelendiginde en diisiik test hatasinin, iicgensel iiyelik fonksiyonu
(triangular MF) tipi ve her bir girdi degeri icin 2 adet iiyelik fonksiyonu belirlenmesi
halinde gerceklestigi goriilmektedir. Ayrica tablodaki tiim sonuclardan anlasilacagi

tizere ¢ikti iiyelik fonksiyonu tipi de sabit (constant) olmalidir.



Cizelge 6.1. Alternatif iiyelik fonksiyonlarina karsilik gelen hata degerleri
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Girdi Fonksiyonu Cikt1 Fonksiyonu
Fonksiyon Tipi Sabit Dogrusal
Devir | Egitim | Kontrol | Test Devir | Egitim | Kontrol | Test
sayis1 hatas1 | hatas1 hatas1 | sayisi hatas1 | hatasi hatasi
Uyelik
Fonk.
Sayist triMF 80 | 0946 | 1498 | 1,274 30 | 0336 | 7057 | 1387
2222 trapMF 200 1,24 1,693 1,53 100 0,742 2,909 3,336
gbellMF 450 0,901 1,675 1,312 50 0,363 16,64 7,903
Kural
sayisi: 16 gaussMF 25 0,938 1,546 1,32 5 0,354 12,87 13,81
Uyelik
Fonk.
Sayst : triMF 3 0,734 1,66 1,778 25 0,266 38,95 24,25
2323 trapMF 350 1,087 2,22 1,722 100 0,548 9,239 13,78
gbellMF 300 0,686 1,124 3,622 1 0,344 2422 18,89
Kural
sayis1:36 gaussMF 1000 0,708 1,6 2,011 5 0,343 13,99 248
Uyelik
Fonk.
Sayist : triMF 30 0,606 3,223 2,535 15 0,173 17,11 22,98
3333 trapMF 280 | 1,343 | 2403 | 21,13 30 0,38 8,74 10,87
gbellMF 300 0,621 2,27 5,56 10 0,294 63,12 129,1
Kural
sayisi: 81 gaussMF | 150 0,597 2,8 3,38 5 0,285 30,64 60,56
Uyelik
Fonk.
Sayist : triMF 25 0,344 8,21 4,88 5 0,17 50,76 29,6
4444 trapMF 200 1,1 0,96 2,18 4 0,54 1,87 2,65
gbellMF 30 0,586 7,87 5,06 3 0,209 13,74 32,16
Kural
sayisi:256 | gaussMF | 100 0,465 5,83 5,04 3 0,193 | 4621 | 5877
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Cizelge 6.1. (Devam) Alternatif iiyelik fonksiyonlarina karsilik gelen hata
degerleri

Uyelik

Fonk.

Sayst : triMF 20 0,79 1,87 1,65 20 0,223 12,06 1245

3223 trapMF 65 2,12 3,74 2,56 50 0,364 23,75 13,5
gbellMF 450 0,89 1,47 1,57 10 0,30 36,03 45,04

Kural

sayis1:36 gaussMF 450 0,88 1,71 1,44 8 0,30 254 54,84

Uyelik

Fonk.

Sayst : triMF 20 0,85 1,69 1,40 30 0,308 7,79 31,67

2223 trapMF 200 1,25 2,21 1,45 100 0,56 29,04 22,46
gbellMF 150 0,92 1,64 1,35 20 0,36 20,15 18,86

Kural

sayisi: 24 gaussMF 50 0,92 1,60 1,34 40 0,35 10,82 9,62

En iyi sonucun elde edildigi BCS asagidaki 6zelliklere sahiptir:

Iterasyon sayisi: 80

Girdi fonksiyon tipi: liggensel - triangular

Cikti fonksiyon tipi: sabit - constant

Uyelik Fonksiyon sayisi: 2222

Bulanik Kural sayisi: 16

Optimizasyon metodu: karma (geri yayilim algoritmasi + en az hata kareleri yontemi)
Agdaki diigiim sayisi: 55

Dogrusal parametre sayisi: 16

Dogrusal olmayan parametre sayisi: 24

Toplam parametre sayisi: 40

Cizelge 6.1’den cikarilacak baska bir sonu¢ da c¢ikti fonksiyonu tipi dogrusal
alindiginda her ne kadar egitim hatasinda dikkate deger bir diisiis olsa da kontrol ve
ozellikle de test hatasi gostergelerinde anormal bir ylikselme goriilmesidir. Bu

durumun sebebini, c¢ikti tipinin lineer olmasi durumunda; lineer parametre
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sayisindaki agir1 artisa baglayabiliriz. Zaten ana ekranda parametre sayisinin veri

sayi1sl

ale]
a0
45
40

35

Cutput

an

25

20

ndan yiiksek olduguna dair bir uyar1 da goriinmektedir.

Training data : o FIS output : *

10 20 30 40 50 B0

LIB[YIS [Ppoul () JOLIAZIP Y3193 ”

Sekil 6.13. Egitim veri seti i¢cin gercek degerlerle tahmin degerlerinin Srtiismesi

Cizelge 6.1’deki sonuglar esas alimip en iyi sonucu veren girdi/cikt1 iiyelik

fonksiyonu tipi kullanilarak ag egitildiginde agin egitim hatas1t RMSE (Root Mean

Square Error — Ortalama hatanin karekokii ) cinsinden 0.946’dir. Egitim veri setinde

gercek degerlerle tahmin degerlerinin ne oranda cakistigr Sekil 6.13
goriilmektedir.
Checking data: + FIS output : *
0
¥ #*
B +
+
30+
+ ks +
= * +
£ 2B
o
+
20+ +
= £
10 | | | | | | |
1 2 3 4 & B 7 g

Index

‘de

LIB[OY[IS PpoW 4 JI[I193Ap Y9103 "

Sekil 6.14. Kontrol veri seti i¢in gercek degerlerle tahmin degerlerinin Ortiismesi
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Sekil 6.14°de kontrol veri setinde gercek degerlerle tahmin degerlerinin ne oranda

cakistigi goriilmektedir. Modelin kontrol hatas1i RMSE cinsinden 1,498°dir.

Sekil 6.15°de ise test veri setinde gercek degerlerle tahmin degerlerinin ne oranda

cakistigi goriilmektedir. Modelin test hatast RMSE cinsinden 1,274 dliir.

%
Testing data : . FIS output : * )
55 @
=
o
50t 3 ;g.
450 * * =
(Ié(
0+ * %
=
3 K S . |
S af * . ) o
* 8
5+ =3
M + =
2,
20+ * . * “©
+ =
= * * :
18 + + * E
10 L | L | | | | | | | 2
2 4 G B 10 12 14 16 18 | L

Sekil 6.15. Test veri seti i¢in ger¢ek degerlerle tahmin degerlerinin Ortiigmesi

Izgara boliimleme (grid partition) yontemi ile olusturulan ANFIS modelinin 20 test
verisi iizerindeki ortalama tahmin hatast % 3,95’dir. (Bkz. Cizelge 6.2.) Bu sonugtan
da anlasilacag iizere olusturulan uyarlamali (adaptif) model ile basarili bir tahmin

sonucuna ulasilmustir.



Cizelge 6.2. Izgara boliimleme yontemi ile olusturulan modelde test veri seti igin
ortalama hata hesaplamasi
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Tahmin
Edilen | Gercekle
Niifus . . Briit sen

Sira Girdi | Ithalat | Thracat | GSMH | Talep Briit Mutlak | Hata

No | Yillar 1 Girdi2 | Girdi3 | Girdi4 | Cikt1 Talep Fark Oram
2003-

1 I 68,8 252 17,2 78,9 35,5 33 2,5 0,08
1994-

2 111 60,12 0 0,3379 | 2,023 20,1 19,9 0,2 0,01
1989-

3 ol 54,51 0 0 0 13,3 13,6 0,3 0,02
1991-

4 I 56,87 0 0 0 15,8 16,1 0,3 0,02

5 20011 67,51 | 8,435 | 5744 26,3 31,2 32 0,8 0,03
2007-

6 m 70,46 | 56,79 | 34,13 | 2327 49,9 50,7 0,8 0,02

7 1991-11 56,58 0 0 0 15,5 14 15 0,11
1993-1

8 58,64 0 0 0 17,7 17,7 0 0
1989-

9 v 54,8 0 0 0 13,6 14,1 0,5 0,04
2006-1

10 69,87 | 38,8 24,67 | 1072 40,6 42,2 1,6 0,04
1992-11

11 57,76 0 0 0 16,8 15,3 1,5 0,1

12 199611 62,19 | 0,5623 | 0,3379 | 2,023 232 21,9 1,3 0,06
2007-1

13 70,17 | 48,92 32,1 188,1 45,6 45,9 0,3 0,01
1995-

14 | IV 61,6 | 0,5623 | 03379 | 2,02 22,7 22,9 0,2 0,01
1988-

15 | IV 65,44 | 2,812 | 2,365 14,16 27,5 29,7 2,2 0,07
1990-

16 |1V 55,98 0 0 0 14,9 15,1 0,2 0,01

17 |19 59,83 0 0 0 19 17,8 1,2 0,07
2002_11

18 68,39 | 17,43 12,5 2,023 33,6 31,4 2,2 0,07
2006-

19 | IO 70,17 | 53,42 | 31,42 176 45,3 46,1 0,8 0,02
2000-

20 | IO 67,21 | 9,559 | 4392 | 42,48 32,7 32,8 0,1 0

Ortalama Hata Oram

0,0395
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6.5. Alt Kiimeleme (Sub - clustering) Yontemi ile Olusturulan Model ve Tahmin

Sonuclar

X

Parameters for clustering genfis

Range of influence:
5

Squash factar;
1.25

Accept ratio;
5

Reject ratio;
A3

M ok ]| | cancel |

Sekil 6.16. Alt kiimeleme yonteminin baslangic parametreleri

Bulanik ¢ikarim sistemi olusturulurken ANFIS grafiksel arayiiz ekraninda, alt
kiimeleme (sub-clustering) secenegi secildiginde Sekil 6.16’daki pencere acgilir. Bu
pencerede istenen etki araligi, sikistirma faktorii, kabul ve ret oranlar {izerlerindeki
varsayilan degerler yapilan denemeler sonucunda en iyi sonucu verdikleri i¢in uygun

parametre degerleri olarak kabul edilir ve devir sayis1 girilerek egitime baglanir.

Devir sayisinin bityiik bir deger mi yoksa kiiciik bir deger mi alacagina karar vermek
amaciyla once yiiksek bir devir sayisi atamr. Ornegin devir (epoch):200 olarak
belirlendiginde egitim siirecinde hatanmin seyri Sekil 6.17 ‘deki gibi olmaktadir.
Egitimin basindan itibaren egitim hatas1 belli bir oranda azalirken kontrol hatasinin
siirekli bir artis egiliminde olmasindan 6tiirii devir sayisinin mesela 2 gibi kiiciik bir

deger alinmasi1 daha uygun olacaktir.
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Training Error
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Sekil 6.17. Devir sayisini belirlemek icin bir deneme

Bu yontemde sisteme girilen egitim seti icindeki verilerin degerleri dikkate alinarak
veriler alt kiimelere ayrilir ve elde edilen alt kiime sayisinca iiyelik fonksiyonu
olusturulur. Bizim modelimizde de iiyelik fonksiyonu tipini ve sayisim1 kiimeleme
yontemi kendisi atamistir. Uyelik fonksiyonu tipi gauss, iiyelik fonksiyonu sayisi ise
kiimeleme yontemi ile olusturulan alt kiime sayis1 esas alinarak 4 olarak

belirlenmistir.
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Sekil 6.18. Alt kiimeleme yontemi ile olusturulan modelin yapisi

Alt kiimeleme (sub-clustering) yontemi ile olusturulmus modelin yapist Sekil
6.18’deki gibidir. Sistem ilk asamada dort bagimsiz degiskeni girdi olarak kabul
ettikten sonra her biri icin 4 iiyelik fonksiyonu atamustir. Uyelik fonksiyonu sayisinin
atamasinmi verilerin olusturdugu kiime sayisina gore model kendisi belirlemistir.
Sonraki asamada olusturulan her bir tiyelik fonksiyonu i¢in 4 kural olusturulmus ve
her bir kuraldan bir deger iiretilmis ardindan elde edilen ¢iktilar tek bir ¢ikt1 degerine

dontistiriilmiistiir. Bu siirec her bir yila ait girdi degerleri i¢in aym sekilde iglemistir.
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) Membership Function Editor: Subclustering_sonuclari

File Edit “iew
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input variahle "nufus"

Currett Variakble Currett Metmbership Function (click on MF to select)
Natne nufus Mame dilzik
Type irput Type gaussmf j
. Params (3466 57 21]
FeIE= [51.771.2]

Selected variable "nufus"

Sekil 6.19. Alt kiimeleme yontemi ile olusturulan modelde niifus girdisine ait iiyelik
fonksiyonlar1

Sekil 6.19°da ise modelde bagimsiz degisken olarak kullanilan ilk girdi, niifus
verisine iliskin iiyelik fonksiyonlar1 yer almaktadir. Diisiik, orta, yiiksek ve en yiiksek
olarak tanimlanan tiyelik fonksiyonlari, herhangi bir degerin hangi fonksiyona hangi

oranlarda ait oldugunu gostermektedir.

Ornegin niifusun 53 veya 61(milyon) olmasi durumunda bu degerler, “diisiik” olarak
tanimlanan iiyelik fonksiyonuna yaklasik 0.5 oraminda iiye olmakta, 64 olmasi
durumunda ise “orta” olarak tanimlanan iiyelik fonksiyonuna yaklasik 0,5 oraninda

tiye olmaktadir. Aym sekilde 71 oldugu takdirde de “en yiiksek” iiyelik fonksiyonuna

1 oraninda tiyedir.

Modelin diger ii¢ girdisi (ithalat, ihracat, GSMH) i¢in de aym tip ve sayida iiyelik
fonksiyonlart olusturulmustur. Ancak bu girdilerin model tarafindan belirlenen alt
kiimelere ait iiyelik fonksiyonlar1 i¢in  “en disiik, diisiik, orta ve yiiksek”

tanimlamasi daha uygun olacaktir. (Bkz. Sekil 6.20-22)
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) Membership Function Editor: Subclustering_sonuclari

File Edit Wiew

FIS ‘ariables Membership function plots IOt poirts: 181
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N | L !
1] 10 20 30 40 a0 G0 70
input wariable “thalat"

Currert Metnbership Function (click on MF to select)

Mae ithalat Mg endiizik

Type input Tspe gaussmf j
Params [12.92 0.0003544]

Range 73]

Selected variable "thalat"

Sekil 6.20. Alt kiimeleme yontemi ile olusturulan modelde ithalat girdisine ait iiyelik
fonksiyonlar1

) Membership Function Editor: Subclustering_sonuclari

File Edit  Wiew
MWembership function plats P10t points: 181

FIS YWariables

endilﬁﬁlid( orta yilkzek

1 -

nufus  brittalep

2RI

ihracat
D 1 1 1 1 1

L |
10 15 20 25 30 32 40
input wariakble "inracst"

]

B

F
=
o |

Currert Variable Current Membership Function (click on MF to select)

Mame ihracat Marme endiisiik

Type infut Type geussmt j
Params [7 &84 0.0002079]

Rangs [0 44.5]

Cisley Rarse | 144 | |

Selected variable “ihracat"

Sekil 6.21. Alt kiilmeleme yontemi ile olusturulan modelde ihracat girdisine ait iiyelik
fonksiyonlar1



) Membership Function Editor: Subclustering_sonuclari

File Edit  Yiew
FIS Yariables Membership function plots  PIot points: 181
diigahdi=ik orta yilksek
1 |
nufus  brittalep
ithalat
o 1 1 1 1
1] a0 100 150 200 250
— input varishle "gsmh"
Current “ariable Current Membership Function (click on MF to select)
Marme gstih Mane diisik
Type input L gaussmf -]
IFEIS [46.49 0.2001]
Range [0 263]

Selected variable "gsmh"

Sekil 6.22. Alt kiimeleme yontemi ile olusturulan sistemde GSMH girdisine ait

Sinirsel bulanik ag modeli, alt kiimeleme (sub-clustering) yontemi ile olusturulan

BCS’ nin atadigi dort kural i¢in bir deger iiretmistir. Sonugta dort ¢ikti iiyelik

tiyelik fonksiyonlar

fonksiyonu olusmustur. (Bkz. Sekil 6.23)

File Edt Wiew

FIS “ariables

nufus  brittalsp

) Membership Function Editor: Subclustering_sonuclari

Membership function piats  PIot points: 181

enylksek
yiksek
arta

disiik

output variable "brittalep”

brittalep
output

[0.5527)

Current Membership Function (click on MF to select)

Mame
Type J

Paramns

[—— R ——]

Renatring MF 4 to "enylksek"

Sekil 6.23. Alt kiimeleme yontemi ile olusturulan modelin ¢ikt1 fonksiyonlart

80



81

Model tarafindan olusturulan kurallar ve girdi/¢cikti degerleri arasindaki iligskinin

grafiksel gosterimi de sekil 6.24 ve sekil 6.25 deki gibidir.

) Rule Editor: Subclustering_sonuclari

File Edit View Options
. o~
ufus iz orta) and (ithalat is disok) and (hracst is dOsik) and (gsmb iz endlsik) then (briftalep is orta) (1)
ufus iz yilksek) and (ithalat is orta) and (hracat is orta) and (gsmh is orta) then (brittalep is yOksek) (1)
ufus iz enyikaek) and (thalat is yOksek) and (hracat is yiksek) and (gamh is yiksek) then (briftalen is eny
b
< >
It and e and Then
nufuz is ithalat i= ihracat is gsth iE brittalep is
~ A|  CIETEE
orta encisik orta
yilkzek orta orta otta yilkzek
enyiksek yiksek yilksek yilksek enylksek
nione none nonge nione none
v v v v v
[ nat [ nat [ nat [ nat [nat
Connection Wigight:
or
and 1 Delete rule ] [ Add rule ] [ Change rule ]
Renamed FIS to "Subclustering_sohuclar” | | [ Help ] [ Close ] |
. 9 * . oo .. o e
Sekil 6.24. ANFIS’ in belirledigi kurallarin gosterimi
in1 =671 in2 =945 in3 =443 in4=3349
outl = 31.7
[ -

1]

N5jals

[z
/
/|

S>//

517 712 0 731 1] 445 1} 263

-454 6 367.3

Sekil 6.25. ANFIS’ in belirledigi dort kuralin grafiksel gosterimi
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6.5.1. Alt kiimeleme (sub-clustering) yontemi ile olusturulan modelin tahmin

sonuclari

Alt kiimeleme yontemi ile olusturdugumuz agin egitilmesi sonucu elde edilen agin

egitim hatast RMSE (Root Mean Square Error — Ortalama hatanin karekokii )

cinsinden 0,896’dir. Egitim veri setinde gercek degerlerle tahmin degerlerinin ne

oranda cakistig1 Sekil 6.26 ‘da goriilmektedir.

Output

E5

a0

45

40

e

30

25

20

Training data : o FIS output : =

+0O
o+
o

T
*C

Sekil 6.26. Egitim agsamasi icin gercek sonuglar ile model sonuglarinin

karsilastirilmasi

LIB[)YIS [9pOUI () JI[IIZIP Y3133 ”

Sekil 6.27°de kontrol veri setinde gercek degerlerle tahmin degerlerinin ne oranda

cakistig1 goriilmektedir. Modelin kontrol hatas1t RMSE cinsinden 1,659°dur.



&

Output
rJ
il
¥

Checking data : + FIS output : *

t

Sekil 6.27. Kontrol agamasi i¢in gercek sonuglar ile model sonuglarinin

karsilastirilmast

Index

IIHIZIP P13

LIR[Y [Ppow 4
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Sekil 6.28’de ise test veri setinde gercek degerlerle tahmin degerlerinin ne oranda

cakistig1 goriilmektedir. Modelin test hatast RMSE cinsinden 1,117 dir.

8-

Testing data: . FIS output : *

a0 M
45
40+
I
B +
S o
P8
n #
151 * +
*
10 | | |
0 2 4 [3

LIB[)Y[I) [9powx *  JI[I933P 35193 "

Sekil 6.28. Test asamasi i¢in gercek sonuglar ile model sonuglarinin karsilagtirilmasi

Alt kiimeleme yontemi ile olusturulan ANFIS modelinin 20 test verisi iizerindeki

ortalama tahmin hatas1 % 3,26 dir. (Bkz. Cizelge 6.3) Bu yontem ile olusturulan

model diger modelden % 0,69 daha iyi tahmin sonucuna ulasmistir. Sonu¢ olarak

olusturulan her iki ANFIS modelinin de gercege oldukca yakin degerlerde tahmin

edebilme yetenegi oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 6.3. Alt kiimeleme yOntemi ile olusturulan modelde test veri seti igin
ortalama hata hesaplamasi

Tahmin
Edilen Gergekles
Niifus Briit en Hata
Sira Girdi | ithalat | ihracat | GSMH | Talep Briit Mutlak Oram
No Yillar 1 Girdi 2 | Girdi 3 Girdi4 | Cikti Talep Fark (%)

1 2003- 11 68.8 252 17.2 78.9 352 33 22 0.07
2 1994-111 60.1 0.27 0.16 0.97 20 19.9 0.1 0.01
3 1989-1I1 54.6 0 0 0 13.3 13.6 0.3 0.02
4 1991-1I1 56.9 0 0 0 157 16.1 0.4 0.02
5 2001-1 67.5 8.39 6.07 24.4 32.8 32 0.8 0.02
6 2007-11 70.4 56 339 23.3 49.9 50.7 0.8 0.02
7 1991-11 56.6 0 0 0 15.3 14 1.3 0.09
8 1993-1 585 0 0 0 17.7 17.7 0 0.00
9 1989-IV 549 0 0 0 13.6 14.1 0.5 0.04
10 2006-1 70 38.7 24.4 108 415 422 0.7 0.02
11 1992-11 577 0 0 0 16.5 153 1.2 0.08
12 1996-11 62.1 0.8 0.4 29 237 219 1.8 0.08
13 2007-1 70.3 49.5 323 188 46.3 459 0.4 0.01
14 1995-1IV 61.5 0.8 0.4 29 22.5 229 0.4 0.02
15 1988-IV 65.2 3.5 2.13 14.6 29.2 29.7 0.5 0.02
16 1990-IV 56.2 0 0 0 14.9 15.1 0.2 0.01
17 1994-11 59.9 0.27 0.16 0.9 18.9 17.8 1.1 0.06
18 2002-11 68.3 17.6 12 57.5 323 314 0.9 0.03
19 2006-111 70.1 533 32 178 458 46.1 0.3 0.01
20 2000-11 67.1 9.2 43 40.1 31.7 32.8 1.1 0.03

Ortalama Hata Oram 0,0326
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Olusturulan modelle bagimhi ve bagimsiz degiskenler arasinda kurulan iligkiler
kullanilan {iyelik fonksiyonlarinin tiplerine gore farklilik gostermektedir. Bazi

degiskenler arasindaki iliskilerin {i¢ boyutlu gosterimi Sekil 4.29 a ve b ‘de

goriildiigii gibidir.

e

T S
e

““4

S

AO0SeSs
5

bruttalep

]

‘/‘\\‘ “\w\
AV XSS5,

(REsEE

e 5
S

ihracat

(a) (b)

Sekil 6.29. (a) Alt kiimeleme yontemi ile (b) 1zgara bolimleme yontemi ile
olusturulan modelde degiskenler arasi ii¢ boyutlu iliski

6.6. Coklu Regresyon Analiziyle Briit Elektrik Talep Tahmini

Regresyon en sik kullanilan ekonometrik yontemlerden birisidir. Coklu regresyonun
amac1 bagimli degiskenler ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlamaktir.

Coklu regresyon, gozlenen ve tahmin edilen degerlerin farklarina ait degerlerin
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karelerinin toplaminin en az olmasin1 temel alan en az kareler metoduna

dayanmaktadir.

Calismanin bu boliimiinde, ANFIS modelinden elde edilen sonuclar1 karsilagtirmak
amaciyla klasik istatistik yontemlerden, ¢oklu regresyon analizi ile briit elektrik

talebi tahmini yapilmistir.

IIk asamada MINITAB 13.8 istatistiki paket programm ile ANFIS modelinde
kullanilan egitim veri seti esas alinarak cesitli regresyon denklemleri kurulmustur.
Korelasyon ve belirleyicilik katsayilar1 dikkate alinarak bu denklemlerden uygun
olanlar secilmis ve yine ANFIS modelinde kullanilan kontrol ve test veri setleri ile
bu denklemlerin tahminlerindeki hata oranlar1 hesaplanmis ve ANFIS modeli ile elde

edilen sonuclarla karsilastirilmistir.

N=60’lik egitim veri seti, regresyon denklemini olusturmak amaciyla bes siitun

halinde MINITAB’ 1n veri giris sayfasina Sekil 6.30’da goriildiigii gibi girilmistir.

>%= MINITAB - tahmini.MPJ
File Edit Manip Calc Stat Graph Editor  Window Help

N e ] e [ Y = o
fi== Worksheet 1 ***
- [oy] 2 3 c4 c5 Cc6 [org
niifus ithalat ihracat GSMH | brat elektrik talebi
1 68.5 223 163 87 .6 339
2 71.0 731 43.2 263.0 527
3 E3.2 16 og 5.8 246
4 67.4 101 4.9 35.9 329
5 E3.7 237 171 B9.0 356
6 B5.5 341 229 947 3892
7 57.5 oo oo 0.z 16 .4
8 709 09 44 5 239.0 A8 4
9 52.8 0.0 0.0 0.0 12.0
10 B2.7 12 a7 4.8 251
1 52.6 oo o.o o.o 122
12 E3.3 142 107 49 6 331
13 BO.7 o3 oz 1.2 205
14 66.5 6.4 38 211 330
15 63.0 12 arF 4.2 269
16 53.1 0.0 0.0 0.0 11.4
17 ES.B 24 .4 16.7 83.1 341
18 B5.6 4.1 2.5 16.4 280
19 647 31 1.5 17.2 293
20 a7 2 oo oo oz 162
21 58.0 oo oo 0.4 17 5
22 E1.8 0B 0.4 2.2 2358
23 70.4 561 35.2 203.0 455
24 E3.9 258 169 1136 364
25 58.8 o1 o.o 0.4 6.9

Sekil 6.30. MINITAB veri giris sayfasi



Veri girisinden
secildikten sonra ¢ikan ekrana CI1, C2, C3 ve C4 bagimsiz degiskenleri “tahmin

ediciler (predictors)” satirina, C5 bagimli degisken ise “sonug (response)” eklenir ve

sonra Stat>Regression>Regression

OK tusuna basilir (Bkz. Sekil 6.32).

2% MINITAB - tahmind.MPJ

Basic Statistics

File Edit Manip Calc BE&ES Graph Editor Window Help

»
..... ANOYA » Stepwis
DOE b BestSubsets...
Control Charts 3
- Quality Tadls " Fitted Line Plat...
1 niifus ! itt i Residual Plots...
1 585 Reliability fSurvival ¥
Mulkiv ariate » Binary Logistic Regression, ..
2 710 Time Series » Ordinal Logistic Regression. ..
3 63.2 Tahles ¥ Mominal Logistic Regression. ..
4 G674 Honparametrics 3 I ) |
5 | Ba7 EDA e 356|
1 Power and Sample Size  »
6 69.5 : : 382
7 57.5 0.0 0.0 02 16.4
8 0.8 709 446 2350 48.4
9 528 0.0 0o 0o 120
10 g2.7 1.2 07 48 251
11 526 0o 0o oo 122
12 | 658.3 142 107 496 331
13 | 607 03 0z 12 205
14 66.5 b4 38 211 330
15 | 63.0 1.2 07 42 258
16 53.1 0o 0o oo 1.4
17 65.6 24.4 6.7 831 341

Perform regression using least squares estimation

secenegi

olz| aRE®

6.31°deki

[=1[ES)

58|l

1e07

Sekil 6.31. Regresyon analizi

Repression
51 niifus
Cz ithalat
Cc3 ihracat
o4 GINH
c5 briit elektr

[seies|

Help

Response: |ektrik calebi’

Predictors:

X

niifus GSMH ihracat ithalat

Graphs... | Options... |
Results... | Storage... |
0K | Cancel |

Sekil 6.32. Coklu regresyon analizi islem penceresi
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Coklu regresyon analizi sonu¢ ekram

Regression Analysis: briit elektrik talebi versus niifus, ithalat, ihracat, GSMH

The regression equation is

briit elektrik talebi = - 57.3 + 1.30 niifus + 0.257 ithalat - 0.426 ihracat + 0.0627
GSMH

Predictor Coef SE Coef T P

Constant -57.322  3.743 -15.31 0.000
niifus 1.29883 0.06273  20.71 0.000
ithalat 0.2566  0.1575 1.63 0.109
ihracat -0.4260  0.2533 -1.68 0.098
GSMH 0.06269 0.02246 2.79 0.007

S=1949 R-Sq=97.6% R-Sq(adj) =97.4%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 4 84025 2100.6 552.80 0.000
Residual Error 55 209.0 3.8

Total 59 86115

Source DF  SeqSS

niifus 1 7898.1

ithalat 1 471.2

ihracat 1 3.6

GSMH 1 29.6

Regresyon analizinin sonuclari incelendiginde, bu model briit elektrik talebi ile
niifus, ithalat, ihracat ve GSMH arasindaki baglantiy1 aciklamada ©nemli bir
modeldir. (F(4,55) =552,8, P < 0,001). Bu modelde niifus ve GSMH degiskenlerinin
katsayilar1 6nemli (p < 0,01), ithalat ve ihracat degiskenlerinin katsayilar1 ise

onemsiz (p > 0,05) bulunmustur.
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Ayrica bu model briit elektrik talebinin degisimini ag¢iklamakta Onemli bir
belirleyicilik katsayisina sahiptir. Modelin belirleyicilik giiciinii ifade eden R* degeri

bu model i¢in R-Sq(R?) = 97,6%, R-Sq(adj) (R’ gizetiiimis) = 97,4% ‘tiir.

Coklu korelasyon (ilgilesim) katsayisi, R=( deijzeltilmis)l/ 2 =(0.974)“2 =(0.987’dir.
Regresyon modelinin 6nemli olmasi korelasyonun da dnemli oldugunu gosterir. Bu
nedenle modele alinan bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasinda 6nemli
bir iligki bulunmaktadir.

Kurulan modelde briit elektrik talebinin degisiminin %97,4’ii modele alinan bu dort
degisken tarafindan belirlenirken, geriye kalan % 2,6 gibi kiiciik bir oranda degisim
ise modele alinmayan degiskenlerce belirlenmektedir.

Coklu regresyon analizi yapilirken modele dogru degiskenlerin konulmasi ve

modelin mantiksal olarak irdelenmesi gerekmektedir.
6.6.1. Asamali regresyon analizi ve en iyi regresyon modeli

Asamali regresyon, bagimli degiskenin degisimini en iyi bigimde aciklayan
“aciklayici degisken alt setini” segmeyi saglayan bir yontemdir. Asamali regresyonda
degiskenlerin, bagimh degiskeni aciklamaktaki gii¢clerine gore modele alinmasi s6z

konusudur.

En iyi regresyon yaklagiminda ise veri setinde yer alan bagimsiz degiskenler ile
bagimli degiskenler arasinda kurulabilecek tiim kombinasyonlara iliskin regresyon
denklemleri belirlenir ve bu denklemler arasindan en yiiksek belirleyicilik

katsayisina sahip olan model, uygun regresyon modeli olarak segilir.

Asamali regresyon analizi sonu¢ ekrani

Stepwise Regression: briit elektrik versus niifus; ithalat; ihracat; GSMH
Step 1 2
Constant -86.64 -56.47
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niifus 1.813 1.28
T-Value 25.34 20.82
P-Value 0.000 0.00

GSMH 0.0592
T-Value 11.30
P-Value 0.000
S 351 197
R-Sq 91.72 97.44
R-Sq(adj) 91.57 97.35
C-p 131.7 3.9

Yukarida goriillen ayn1 N=60 veri kiimesi ile yapilan asamali regresyon analizi
(stepwise regression) sonuclari incelendiginde Briit elektrik talebi= -86,64 +
1,813*niifus modeli kullamlirsa belirtme katsayist R* = %91,57 oldugu

goriilmektedir.

“Bu model Briit elektrik talebinin tahmini icin uygun bir regresyon modelidir”
sonucuna ulagilir. Ancak GSMH degiskeni icin de p < 0,01 oldugundan bu

degiskenin de modele alinmas1 uygun olacaktir.

Bu durumda Briit elektrik talebi = -56,47 + 1,284 *niifus + 0,0592*GSMH modeli
icin belirtme katsayisi R? = %97,35 olmaktadr.

Asagidaki en iyi alt kiimeler regresyonu (Best Subsets Regression) sonuclarina
bakildiginda ise hangi degiskenlerin birlikte kombinasyonlar1 sonucu olusturulacak
regresyon denkleminin briit elektrik talebi icin belirleyiciligi agikca goriilmektedir.
Ornegin en iyi belirleyicilik sonuclar1 niifus ve GSMH degiskenlerinin bir arada
kullanilmasiyla olusturulan model ile tiim degiskenlerin bir arada kullanilmasiyla

olusturulan modellerin belirleyicilik degerleri % 97,4’ diir.



En ivyi regresyon modeli
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Best Subsets Regression: briit elektrik talebi versus niifus; ithalat; ...

Response is briit elek

Vars R-Sq R-Sq(adj)

1

N O o S S

91.7
78.3
97.4
97.2
97.5
97.4
97.6

91.6
78.0
97.4
97.1
97.3
97.3
97.4

Cp S
131.7 3.5070
434.8 5.6706

3.9 1.9652
9.7 2.0612
5.7 1.9780
5.8 1.9809
5.0 1.9494

ii

t h
nhr
itaaG
flcS
uaaM
s tt H
X

X X
X X

X XX
XX X
XXXX

Asamal1 regresyon analizi ve en iyi regresyon modeli dikkate alinarak hem tiim

degiskenlerin kullanildig1 bir model, hem de sadece niifus ve GSMH degiskenlerinin

dikkate alindig1 bir baska model olmak {iizere iki farkli model kurulmustur. ANFIS

modelindeki test ve kontrol veri setleri kullanilarak briit elektrik talebinin tahminine

iliskin sonuglar ve hata oranlar ¢izelge 6.4 ve 6.5’deki gibidir.
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Cizelge 6.4. Dort degiskenli regresyon modeli ile elde edilen tahmin sonuglari

- 57,3 + 1,30*niifus + 0,257*ithalat — 0,426*ihracat + 0,0627*GSMH

Niifus |ithalat |[hracat |GSMH  |Tahmin edilen |Gergeklesen [Mutlak hata Hat(:i)z'am
1 68,8 25,1 17,1 79,5 81,2 33 48,2 1,459
) 60,1 0,2 0,2 1,3 21,6 19,9 1,7 0,086
3 54,6 0 0 0,1 13,7 13,6 0,1 0,010
4 56,9 0 0 0,2 16,8 16,1 0,7 0,043
s 67,6 8,4 5,9 25,2 46,0 32 14 0,438
6 70,5 56,1 34 232 179,7 50,7 129 2,545
7 56,6 0 0 0,1 16,3 14 2,3 0,167
s 58,5 0,1 0 0,3 19,0 17,7 1,3 0,071
0 54,9 0 0 0,1 14,1 14,1 0 0,002
10 69,9 39 24,5 107,8 100,7 42,2 58,5 1,387
1 57,7 0 0 0,2 17,8 15,3 2,5 0,166
12 62,1 0,8 0,4 3 25,3 21,9 34 0,157
13 70,3 49,3 32,4 188.,5 151,1 45,9 105,2 2,293
14 61,5 0,6 0,3 2,3 24,1 22,9 1,2 0,053
15 65 3,2 2 15,5 36,9 29,7 7,2 0,242
16 56,1 0 0 0,1 15,7 15,1 0,6 0,039
17 59,9 0,2 0,1 0,8 21,1 17,8 3,3 0,184
18 68,4 17,5 12 57,3 66,9 314 35,5 1,132
19 70,1 53,6 31,9 177,9 145,6 46,1 99,5 2,157
20 67,1 9,2 4,3 40,1 55,6 32,8 22,8 0,695
1 62,4 0,9 0,5 49 26,9 24,3 2,6 0,107
P 67,8 11,8 9,5 38,8 54,2 29,3 24,9 0,848
3 69,1 27,9 18 81,2 82,9 37 45,9 1,242
b4 69,2 35,4 22,5 95,8 92,2 35,5 56,7 1,598
)5 65,3 2,7 2,2 12 34,9 29.3 5,6 0,190




93

Cizelge 6.4. (Devam) Dort degiskenli regresyon modeli ile elde edilen tahmin

sonuglart
)6 63,8 2,6 1.4 9,3 31,5 28,4 3,1 0,111
7 61 0.4 0,2 1,6 23,0 20 3,0 0,151
hg | 955.8 0 0 0,1 15,3 14,7 0,6 0,041

Ortalama Hata Orani: 0,6

Cizelge 6.5 incelendiginde briit elektrik talebi tahmininde ANFIS modelinde
kullanilan tiim bagimsiz degiskenler coklu regresyon modelinde de kullanildiginda
28 veri icin tahmin hata oram1 %60 gibi biiyiik bir rakam ¢ikmaktadir. Bu da bu
haliyle regresyon modelinin briit elektrik talebi tahmininde yetersiz oldugu anlamina

gelmektedir.

Yapilan asamali regresyon analizi ve en iyi regresyon modeli analizleri sonuglar
dikkate alinarak yalmiz GSMH ve niifus verilerinin kullanildigi ¢oklu regresyon
modelinin hata sonuclar incelendiginde ise tahmin hata oranmimin %10’a diistigi
goriilmektedir. Buradan ¢ikarilacak sonug; briit elektrik talep tahmini i¢in niifus ve

GSMH verileri dogrusal olarak daha belirleyicidirler (Bkz. Cizelge 6.6).
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Cizelge 6.5. Iki degiskenli regresyon modeli ile elde edilen tahmin sonuglari

-56,47 + 1,284*niifus + 0,0592*GSMH
Niifus GSMH Tahmin edilen Gerceklesen Mutlak hata |Hata oram
1 68,8 79,5 36,3 33 33 0,099
2 60,1 1,3 20,5 19,9 0,6 0,030
3 54,6 0,1 134 13,6 0,2 0,015
4 56,9 0,2 16,3 16,1 0,2 0,015
5 67,6 25,2 315 32 0,5 0,015
6 70,5 232 47,5 50,7 32 0,064
7 56,6 0,1 16,0 14 2,0 0,140
8 58,5 0,3 18,4 17,7 0,7 0,039
9 54,9 0,1 13,8 14,1 0,3 0,023
10 69,9 107.8 39,4 42,2 2,8 0,067
11 57,7 0,2 17,4 15,3 2,1 0,135
12 62,1 3 23,2 21,9 1,3 0,058
13 70,3 188,5 44,6 45,9 13 0,027
14 61,5 23 22,4 22,9 0,5 0,024
15 65 15,5 27,6 29,7 2,1 0,070
16 56,1 0,1 15,3 15,1 0,2 0,014
17 59,9 0,8 20,2 17,8 24 0,136
18 68,4 57,3 34,4 31,4 3,0 0,097
19 70,1 1779 43,8 46,1 23 0,051
20 67,1 40,1 31,8 32,8 1,0 0,032
21 62,4 49 23,7 24,3 0,6 0,026
22 67,8 38,8 32,6 29,3 33 0,112
23 69,1 81,2 36,8 37 0,2 0,007
24 69,2 95,8 37,7 35,5 22 0,063
25 65,3 12 27,8 29,3 L5 0,051
26 63,8 93 25,7 28,4 2,7 0,095
27 61 1,6 21,7 20 1,7 0,084
28 55,8 0,1 14,9 14,7 0,2 0,016
Ortalama Hata Orani: 0,1




95

7. SONUC VE DEGERLENDIRME

Elektrik enerjisinin depolanamamasi ve iiretiminin yiiksek maliyetler gerektirmesi
nedeniyle, talebin her an kaliteli bir bi¢cimde karsilanabildigi bir sistemin
tasarlanmas1 biiyiik 6nem tasimaktadir. Elektrik talebi, bolgesel olarak mevsimlik,
giinliik ve saatlik farkliliklar gostermektedir. Talebin kendine 6zgii bu yapisit ve
elektrik enerjisinin depolanamamasi nedeniyle, yiik-talep egrisine en iyi sekilde
cevap verecek optimal bir iiretim sistemini gerektirmektedir. Bu baglamda elektrik
enerjisi talep tahminlerinin en dogru ve tutarli bir sekilde yapilmasi optimal bir
sisteme ulagilmasinda en 6nemli basamaklardandir. Bu amaca ulagmak icin hem
Devlet tarafindan yiiriitiilen hem de akademik anlamda yapilan pek ¢ok ¢aligmalar

mevcuttur.

Literatiirde iizerinde ¢ok calisilan enerji talep tahmini problemi i¢in ¢ok cesitli
yontemler kullamilmistir. Bunlar arasinda geleneksel istatistiki yoOntemlerin
(regresyon analizi, zaman serileri, Box-Jenkins modeli, ARMA, ARIMA, SARIMA,
vb.) yami sira yapay sinir aglari, genetik algoritmalar gibi yapay zeka teknolojileri,
karinca kolonisi ve kus siiriisii optimizasyonu gibi sezgisel yontemler, bulanik
mantik ve gri tahmin yontemlerine kadar bircok yontem sayilabilir. Bu tez
calismasinda ise diger caligmalardan farkli olarak Tiirkiye’de briit elektrik enerjisi
talep tahmini icin YSA ve Bulamik Mantik yontemlerinin kombinasyonlarindan

olusan uyarlanir (adaptif) bir sistem kullanilmisgtir.

Elektrik enerjisi tiiketimi tahminine yonelik ¢alismalar ii¢ sinifta degerlendirilebilir;

kisa donemli tahmin (saatlik, giinliik veya haftalik), orta donemli tahmin (aylik, ii¢
aylik) ve uzun donemli tahmin (yillik). Yapilan ¢alismalar incelendiginde genellikle
kisa donemli elektrik yiikk tahmini veya uzun donemli yillik talep tahmini
calismalarina rastlanmaktadir. Yine bu tez calismasinda diger calismalardan farkli

olarak tiger aylik periyotlara ait orta donemli talep tahmininde bulunulmustur.
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Gecmis yillara ait 1987-2008 yillart icin ticer aylik niifus, dis ticaret gostergeleri
(ithalat, ihracat) ve GSMH verileri uzun bir calismadan sonra toplanmis ve elde
edilen 22 yillik 88 adet veri kiimesi kullanilacak modele uygun bir sekilde derlenmis

ve tasnif edilmistir.

Sinirsel Adaptif Ogrenme teknikleri, bulanik modelleme prosediirii i¢in veri setini
kullanarak ilgili sistemi “Ogrenen” bir model gelistirmeyi saglar. Yani ANFIS
(Adaptive Neuro Fuzzy Inference System ) girdi/ ¢cikt1 veri setini kullanarak iiyelik
fonksiyonu parametrelerini diizenler. Bu diizenleme bulanik sistemin modelledigi
veriler yardimiyla ilgili sistemi Ogrenmesini saglar. Yani kendini modelleyecegi

veriye gore uyarlar/adapte eder. Bu nedenle adaptiftir.

Bu calismada sinirsel bulanik sistem olarak Jang tarafindan (1993) gelistirilen
ANFIS tahmin amaclh olarak kullanilmistir. ANFIS esasinda, Sugeno tipi bulamk
sistemlerin, sinirsel 0grenme kabiliyetine sahip bir ag yapisi olarak temsilinden

ibarettir.

Matlab 7.0 Fuzzy Logic Toolboxin icerisindeki ANFIS grafiksel kullanic1 arayiizii
kullanilmistir. Egitim, kontrol ve test olmak iizere ii¢ veri setine ayrilan 22 yillik 88
veri obeginden 60’1 adaptif agin egitimi icin kullamilmistir. Bu egitim siirecinde
kullanilacak bulanik cikarim sisteminin olusturulmasi i¢in ANFIS icinde 1zgara
boliimleme (grid-partition) ve alt kiimeleme (sub-clustering) olmak iizere iki
alternatif yontem bulunmaktadir. Bunlarin her ikisi i¢inde ayr1 ayr1 tahmin modelleri

olusturulmus ve elde edilen tahmin basaris1 kiyaslanmistir.

Bu sonuca gore 20 obek test verisi iizerinde hesaplanan ortalama mutlak hata
kriterine gore (Mean Absolute Error) 1zgara boliimleme yontemiyle olusturulan
tahmin modeli % 3,95 hata ile briit elektrik talep tahmininde bulunurken; alt
kiimeleme yontemiyle olusturulan tahmin modeli % 3,26 tahmin hatas1 vermistir.
Her iki yontemle de basarili tahmin sonuglar alinmakla beraber alt kiimeleme

yontemi ile olugturulan modelle % 0,69 daha basarili bir sonug elde edilmistir.
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Yine bu calismada ANFIS ile elde edilen tahmin sonuclarini karsilastirmak amaciyla
aym veriler kullanilarak, geleneksel istatistik yontemlerinden ¢oklu regresyon analizi
ile de talep tahminin de bulunulmustur. Bunun icin MINITAB 13.8 kullanilmis ve
yapilan bu regresyon analizleri sonucunda iki farkli regresyon formiilii elde
edilmistir. Bunlardan ilkinde briit elektrik talep tahmini i¢in dort bagimsiz degisken
(niifus, ithalat, ihracat, GSMH) kullanilirken yapilan asamali regresyon ve en iyi
regresyon analizleri sonucunda ikinci regresyon modelinde yalmz iki bagimsiz
degisken (niifus ve GSMH) kullanilmistir. Her iki modelden elde edilen sonuglar
karsilastirildiginda birinci regresyon modelinin % 60 gibi ¢ok biiyiik bir hata oraniyla
tahminde bulunurken, indirgenmis ikinci modelin % 10 ortalama mutlak hata ile
tahminde bulundugu goriilmiistiir. Sonu¢ olarak ANFIS’ in briit elektrik talep

tahmininde oldukca basarili sonuglar elde ettigi kanisina varilmistir.

[leride yapilacak ¢alismalarda farkli senaryolar ile girdi degiskenlerinin elde edilmesi
ardindan olusturulan ANFIS modeli ile gelecege yonelik orta donemli elektrik
enerjisi briit talep tahmininde bulunulmasi planlanmaktadir. Ayrica ANFIS’ in sahip
oldugu ag yapis1 geregi kendisine gosterilen 6rnek sayisi arttikga agin tahmindeki
dogruluk derecesi de artmaktadir. Bu nedenle ANFIS ‘in veri sayisinin ¢ok oldugu
kisa donemli elektrik yiik tahmini amaciyla kullanilmasi neticesinde de basaril

tahmin sonuglari elde edilebilir.
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