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OZET

Elektrik enerjisi ¢ogunlukla depolanamayan ve iretildiginde hemen tiiketilmesi
gereken bir enerji gesididir. Biiyilk miktarlardaki elektrik enerjisinin depolanmasi
mevcut kosullar altinda miimkiin degildir. Bu nedenle elektrik talebinin, elektrik arzi
ile paralel bir sekilde gitmesi gereckmektedir. Elektrik enerjisi tiikketimi yillara, aylara,
giinlere ve saatlere gore degisiklik gostermektedir. Bu degiskenlikten dolay1 elektrik
talebini kestirmek ve talebi karsilayabilecek seviyede kapasiteyi belirlemek ¢ok
onemlidir. Elektrik enerjisinin talep planlamalarinin  yapilmasi, tiiketici
memnuniyetsizliklerine sebep olabilecek sorunlarin yasanmasini biiyiik Olgiide
engelleyecektir. Bu nedenle elektrik enerjisi tiiketimi kestirimleri ne kadar dogru
olursa ileriye yonelik planlamalar o kadar dogru olacaktir.

Bu ¢alismada, uzun donemli Tiirkiye elektrik enerjisi tiikketimi Kestiriminde zaman
serisi yontemlerinden, “Box-Jenkins” ve “Yapay Sinir Aglar1” ydntemlerinin
kestirim basarilarini karsilastirarak en yiiksek basariy1 saglayan yontem belirlenmeye
calisilmustir.

Bu amagla ilk olarak yillara gore verilmis olan Tiirkiye elektrik enerjisi tiikketiminin
kestirimi i¢in ¢esitli zaman serisi analizleri EVIEWS 5 ve MINITAB 15 programlari
yardimi ile yapilmis ve uygun goriilen Otoregresif Model (AR) segilerek bu model
yardimiyla kestiririm yapilmustir. ikinci olarak farkli yapay sinir aglari kullanilarak
MATLAB R2008a programi yardimi ile denemeler yapilarak, uygun olan yapay sinir
ag1 modeli ile kestirimler yapilmistir. Son olarak performans istatistikleri yardimi ile
iki yontem karsilastirilmis ve uygun olan model se¢ilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Zaman Serileri, Box-Jenkins, Yapay Sinir Aglari,
Elektrik Tiiketimi, Kestirim



ABSTRACT

Electrical energy cannot be stored and should be consumed after production type of
energy. Storage of electrical energy is not possible under certain circumstances.
Therefore, the demand for electricity should go in parallel with the supply of
electricity. Consumption of electrical energy differs monthly, daily or yearly.
Because of this difference, to estimate the level of demand and to meet the supply
capacity for this demand is very important. Demand planning of electrical energy
would prevent the occurrence of customer dissatisfaction problems. Consequently, if
the estimations of electrical energy consumption is more accurate, then futuristic
long term plans will be more correct.

In this study, the method that provides the highest success in the estimation of long-
term electric energy consumption in Turkey is determined by comparing the “Box-
Jenkins” and ““Artificial Neural Networks™ time series estimation methods.

To this end, first, time series analysis of the estimation of yearly electrical energy
consumption of Turkey is done by the help of EVIEWS 5 and MINITAB 15
programs and selection of an appropriate Auto-Regressive (AR) model. Second,
using different neural networks and making comparisons by the help of MATLAB
R2008a program, estimations are done with a suitable neural network model. Lastly,
a suitable model is chosen by the comparison of two models with performance
statistics method.

KEYWORDS: Time Series, Box-Jenkins, Artificial Neural Networks, Electricity
Consumption, Forecast
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1. GIRIS

Elektrik, maddenin elektron, pozitron, proton vb. parcaciklarinin hareketleriyle
ortaya ¢ikan enerji tiirtidiir [3]. Elektrik, enerji donilisiimii sirasinda ortaya ¢ikar.
Komiir, petrol ve niikleer tepkilerden veya akarsularin gizli enerjisinin harekete
doniismesi ile elektrik enerjisi elde edilir [8]. 2009 yilinda Tirkiye -elektrik
iretiminin, %48,6's1 dogal gazdan, %28,3"i komiirden, %18,5'1 hidrolikten, %3,4'i
s1vi yakitlardan ve %1,1' yenilenebilir kaynaklardan elde edilmistir [4].

Insan yasamu ve iilkelerin kalkinmasindaki énemi dogrultusunda, iilkemiz elektrik
enerjisi sektoriiniin de saglikli gelisimi i¢in talep, arz, iletim, dagitim, yakit ve tarife
konularinda planlar yapilmasi ve elektrik enerjisi ile ilgili olarak tiiketici
memnuniyetsizliklerine sebep olabilecek sorunlarin yasanmamasi biiylik 6nem
tasimaktadir [1].

Elektrik piyasasinda, arz ve talep arasindaki iligkinin dengede tutulabilmesi igin,
elektrik {reticisi sirketlerin giivenilir, kaliteli ve ekonomik iiretim yapabilmeleri
gerekmektedir. Bu noktada, planlama yapmanin, planlama yapabilmek i¢in de
gelecekteki elektrik tiikketim  verilerinin  dogru kestirilmesi gerekliligi  6ne
cikmaktadir. Elektrik tliketim kestirimi kisa, orta ve wuzun donem igin
yapilabilmektedir. Saatlik ve giinliik kestirimler kisa donem, aylik ve yillik

kestirimler ise uzun ve orta donem kestirim olarak adlandirilmaktadir [4].

Elektrik tiiketim kestirimlerinde gerek zaman serisi gerekse yapay sinir aglar

oldukea sik kullanilmaktadir.

Kestirimin asil anlam1 gelecekte ne olacagini dnceden belirlemektir. Meteorologlar,
doktorlar, ekonomistler, pazar aragtirmacilari, miithendisler, politikacilar ve anketciler
gibi bircok meslekte kestirim yapilmaktadir. Kestirim tehlikeli bir oyundur. Ciinkii

belirli bir kestirim sonunda gercek ile mukayese edilebilir [5].

Istatistiksel kestirim, bagimli degisken degerlerinin, baglanim denkleminden
kestirimidir. Eger bir niceliin zamanin gelecekteki bir noktasina iligkin degerinin
kestirimi yapilacaksa zaman serileri ¢dziimlemesi sdz konusu olur. Istatistiksel bir
olayin zaman degiskeninin konumlarina gore aldig1 degerlerin siralanmasiyla zaman
serisi elde edilir [6].

Zaman serisi gozlem degerlerinde bazi degismeler gozlenir. Bu degismeler zaman
serisini etkileyen faktorler ya da bilesenler olarak ifade edilirler ve Trend Bileseni,
Mevsimsel Bilesen, Konjonktiirel Bilesen ve Rassal Bilesen olarak isimlendirilirler.

Zaman serileri bu bilesenler nedeniyle, ¢6ziimlenmeden bir anlam ifade etmezler. En



basit anlamda, zaman serisi ¢oziimlemesi serinin Ozelliklerini agiklamaktir. Zaman
serisinin en 6nemli amaci kestirim yapmaktir. Kestirimin amaciyla zaman serisi
cOzlimlemesi; seriyi etkileyen bilesenlerin, belirlenmesi belirlenen bilesenlerinin
etkilerinin kestirilmesi ve hesaplanan kestirimlerden yararlanilarak, serinin gelecek

doénemlerine iligskin kestirim ¢aligmalarini kapsar [8].

1980'li yillarin sonlarindan baslamak {lizere zaman serilerine iliskin kestirimler i¢in
kullanilmakta olan yontemlerden biri de Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemidir. YSA,
girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki herhangi bir 6n bilgiye gereksinim duymadan
dogrusal ve dogrusal olmayan modellemeyi saglayabilmektedir. Bu nedenle YSA,

kestirim araci olarak diger yontemlere gore daha genel ve esnektir [9].

Bu calismanin amaci; zaman serisi analizi ve yapay sinir aglar1 yontemini
karsilagtirarak en i1yi sonucu verecek olan modelle Tiirkiye uzun dénemli elektrik
enerjisi tiiketimini kestirmektir. Bu kestirim sonucunda elde edilecek veriler
sayesinde, elektrik talebini karsilayabilecek seviyede kapasite belirlenebilir ve

planlama calismalar1 bu veriler yardimiyla yiiriitiilebilir.

Calisma, bes boliimden olusmaktadir. ilk béliim giris boliimiidiir. Ikinci boliimde,
zaman serisi analizi konusu igslenmistir. Bu béliimde zaman serisi ve analizi hakkinda
bilgiler verilmis, sonrasinda zaman serisinin bilesenleri, duraganlik incelenmistir.

Son olarak Box-Jenkins yontemi ele alinmigtir.

Ugiincii boliimde, yapay sinir aglari hakkinda bilgi verilmistir. Burada yapay sinir
aglar1 tanimlanmig ve yapay sinir aglarinin temel yapisi, gorevi ve elemanlar: ifade
edilmistir. Sonrasinda yapay sinir aglarinin tarihgesi verilmis ve istiinliikleri ve
sakincalar1 incelenmistir. Yapay sinir aglarinin yapist ileri ve geri beslemeli aglar
olarak incelenmistir. Yapay sinir aglari egitimi konusunda Ogrenme sekilleri ve
o0grenme kurallart ele alimmugtir. Yapay sinir aglart tasarimi, k-katli ¢apraz

dogrulama yontemi ve bagar1 6l¢limii incelenmistir.

Dérdiincii bolim uygulama boliimiidiir. Uygulamada kullanilacak veriler TEDAS
web sitesinden temin edilmistir. Tiirkiye elektrik enerjisi tiiketiminin analizi igin ilk
olarak zaman serisi analizi EVIEWS 5 ve MINITAB 15 paket programlar
kullanilarak yapilmis ve uygun goriilen Otoregresif Model (AR) secilerek bu model
yardimiyla kestiririm yapilmistir. Sonrasinda MATLAB R2008a programi yardimi
ile yapay sinir aglart kullanilarak en uygun model belirlenmistir. Son olarak zaman
serisi analizi yontemlerinden Otoregresif Model (AR) ve yapay sinir aglan
yontemlerinde ileri beslemeli geri yayilim aglarmin {retmis oldugu degerler

performans istatistikleri yardimi ile karsilastiriimas.



Son boliimde ise uygulama kisminda elde edilen sonuglar yorumlanmis ve daha

sonraki caligsmalar i¢in Onerilerde bulunulmustur.



2. ZAMAN SERISI ANALIZI
2.1. Giris

Bir zaman dizisi, 6zel zamanlarda, c¢ogunlukla esit zaman araliklarinda alinan

gozlemler kiimesidir.

Matematiksel olarak bir zaman dizisi, bir Y degiskeninin t4, t,, ... anlarinda Yy, Y,, ...

degerleriyle tanimlanir [10].

Her bilim dali kendi alaninda belli bir zaman periyodundaki sayisal degismeleri
gormek isteyebilir. Burada iki degiskenin varlig1 s6z konusudur. Bagimsiz degisken
daima zaman birimidir. Zaman birimi, giin, hafta, ay, yil vs. olabilmektedir. Bagimli
degisken olarak satis miktarlari, calisma stireleri, faiz miktarlari, milli gelir, milli

hasila gibi degiskenler olabilecegi gibi bunlarin disindaki olaylarda olabilir [16].

2.2. Zaman Serisinin Bilesenleri

Zaman serilerinin analizi, bu serilerin unsurlarinin gesitli yontemlerle ayirt edilmesi
demektir. Seri, zamanin ve zamana bagli olarak degisen c¢esitli sosyo ekonomik
degiskenlerin etkilerini tasir. Bir zaman serisinde, asagidaki 4 unsurdan birkag1 veya

hepsi ayn1 anda etkili olur [11].

1. Trend

2. Mevsimsel dalgalanmalar (Seasonal variation)

3. Konjonktiirel dalgalanmalar (Cyclical variation)
4. Diizensiz (Rassal) hareketler (Irregular variation)
2.2.1. Trend

Zaman serisinin uzun bir dénemde belli bir yone dogru gosterdigi ana egilime uzun

devre egilimi veya trend ad1 verilir.

Trendin yon ve siddet acisindan ayni kaldigi sdylenemez. Bagli oldugu faktorlerin
siddet derecesindeki degismelere gore trenddeki artis azalis bazen yavaslayabilir.
Yani trend dogrusal olabilecegi gibi egriselde olabilir. Ancak trendin 6nemli bir

ozelligi her iki durumda istikrarli olusudur [12].

2.2.2. Mevsimsel Dalgalanmalar
Zaman serileri yillik degil de, haftalik, aylik, ti¢ aylik gibi yil i¢indeki zaman
birimlerine gore diizenlenmislerse, bu durumda mevsim hareketleri denen kisa

donem hareketlerinin olup olmadigi arastirilir. Bu hareketler varsa, bunlar incelenir



ve gerektiginde mevsim katsayilar1 hesaplanarak hem bazi1 Ongoriiler igin
kullanilirlar, hem de bunlar yardimiyla seri mevsim etkisinde arindirilarak, o6teki

hareketler incelenir.

Mevsim hareketlerinin olup olmadigini1 anlamak igin, grafiklere bagvurmak uygun bir
yol olabilir. her yila iliskin grafikler karsilastirilarak, her yilin ayni anlarinda ya da ii¢

aylarinda benzer hareketlerin olup olmadig anlasilabilir [13].

2.2.3. Konjonktiirel Dalgalanmalar

Konjonktiirel hareketler tekrarlanan hareketlerdir. Bu hareketlerin siiresi birbirini
izleyen en diisiikk ya da en yiiksek iki nokta arasindaki siiredir. Konjonktiirel
hareketler bir yildan uzun, fakat degisik siirelerde olabilir. Konjonktiirel hareketler
biitiin ekonomik faaliyetleri degisik siddette fakat ayni1 yonde etkiler. Tarim
iriinlerinde fiyatlarin artmasinin ardindan {iretimin artmasi, Uretim arttifinda
fiyatlarin diismesi, fiyatlar diistiiglinde ciftcinin ekonomik zorluklarla karsilagmasi

gibi olaylar Konjonktiirel hareketlerin sik rastlanan ornekleridir [14].

2.2.4. Diizensiz (Rassal) Hareketler

Diizensiz hareketler dogal, ekonomik veya siyasi nedenlerle ortaya c¢ikabilirler.
Deprem, kuraklik, savas, siyasi istikrarsizlik, grev gibi sebepler diizensiz hareketlere
neden olmaktadir. Bu tiir olaylarin ne zaman olacaklar1 belli olmadigindan diizensiz
hareketlerdir ve dnceden tahmin edilemezler. Diizensiz hareketlerin ne zaman ortaya
cikacaklar1 belli olmadig: gibi, siddetleri de farkli olacak ve etkileri siddetlerine bagl
olarak artacaktir [15].

2.3. Zaman Serisi Modelleri

Bir zaman serisinin terimleri trendin ve konjonktiiriin, mevsimsel ve rassal
dalgalanmalarin ortak sonucu gibidir. Bunlar bir zaman serisinin dort 6gesidir. Bir
zaman serisinin analizi, ister bir tek 6genin basli basina incelenmesi igin, ister bir
veya daha fazla zaman serisinden ¢ikarilmasi i¢in yapilsin, serinin ayristirilmasini
gerektirir. Bir seriyi ayristirabilmek icin dort 6gesi arasinda bir ilisgki oldugu

varsayilacaktir. Genellikle bir zaman serisinin bazi toplamsal veya ¢arpimsal

Ogelerden meydana geldigi varsayilir.

Toplamsal model asil verilerin degerinin dort 68enin toplami oldugunu varsayar.
Y= Zaman serisinin asil degeri,

T=Trend,

K= Konjonktiiriin degeri,



M= Mevsimsel 6genin degeri,
D= Rassal 6genin degeri,
Toplamsal model (2.1) nolu esitlikteki gibi gosterilir:
Y=T+K+M+D (2.1)

Carpimsal model asil verilerin degerinin dort 6ge degerlerinin ¢arpimi oldugunu

varsayar. Toplamsal model (2.2) nolu esitlikteki gibi gosterilir:
Y=TXKxMxD (2.2)

Toplamsal model dort 6genin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar. Her bir 6ge,
dort bagimsiz etki kaynaginin sonucu olarak diisiiniiliir. Bunun i¢inde trendin degeri

ne olursa olsun, mevsimsel ve konjonktiir hareketlerin etkilenmedigi kabul edilir.

Carpimsal model dort 6genin farkli nedenlerden kaynaklandigini, ancak birbiriyle
iligkili olduklarin1 varsayar. Bu varsayima gore 0gelere ayirma, bolme islemleriyle
saglanir [6].

2.4. Duraganhk

Stokastik bir siire¢ izleyen zaman serilerinde, serinin duragan olup olmadigi ¢ok
onem kazanmaktadir. Stokastik veya rasgele bir degiskenin zaman i¢inde ortalamasi,
varyans1 ve otokovaryansinin sabit olmasi seklinde ifade edebilecegimiz duraganlik
kavrami, serinin degerlerinin belirli bir degere yaklagsmasini ya da beklenen deger

etrafinda dalgalandigini ifade eder.

Zaman serileri alaninda yapilan calismalarin bliylik bir ¢ogunlugu belirsiz ve
bilinemeyen gelecek hakkinda dogru kestirimler yapmaya yoneliktir. Eger bir
stokastik silire¢ duragan degilse, serinin davranisi sadece ele alinan tahmin dénemi
icin gecerli olacaktir. Zaman serileri alaninda yapilan c¢alismalarda amag, gilivenilir
parametre tahmini yerine, gelecege yonelik ongoriilerde bulunmak ve tahmin dénemi
disinda da degiskenin genel tavrin1 ya da egilimini yakalayabilmektir. O halde
duraganlik kosullar (2.3), (2.4) ve (2.5) nolu esitlikteki gibidir.

E(Yp=mn (2.3)
Var(Yy) = E(Y; — p)? = o2 (2.4)
Yi = E[(Ye = ) (Yo — W] (2.5)



Tim gecikmeler i¢in ortalama, varyans ve kovaryans degerlerinin sabit olmasidir.
Literatiirde bu yondeki duraganliga zayif (weakly stationary), ikinci mertebeden
duraganlik denmektedir. Bu yondeki duraganlikta, serinin ortalamasi zamandan
bagimsizdir, zaman i¢inde sabittir. Varyansi ise sonlu bir say1 ile ifade edilir ve
zaman i¢inde sistematik olarak degismedigi kabul edilir. giiclii duraganlik (strongly
stationary) ise degiskenin kosullu olasilik dagilimi zaman iginde degismedigi bir

stireci gosterir [22].
2.5. BOX-JENKINS YONTEMIi

2.5.1. Giris

Zaman serisi modeli kurmada Box-Jenkins (1976) yaklasimi gergeklesen verilere en
uygun ARIMA (Dogrusal Duragan Olmayan Stokastik Model) (Autoregressive
Integrated Moving Average) veri iiretme siireci bulma yontemidir. 1970’li yillarda
George Box ve Gwilym Jenkins tarafindan popiiler hale getirilen ve zaman serisi
analizleri ile 6n raporlamada uygulanan genel modelleri ile onlarin isimleri es
anlamli kullanilir olmustur. Box ve Jenkins tek degiskenli zaman serisi ARIMA
modellerinin anlasilmas1 ve kullanilmas: icin gerekli ilgili bilgileri anlasilir bir

bigimde bir araya getirerek ortaya koymuslardir [20].

Box-Jenkins yontemi duragan olmayip fark alma islemi sonucu duraganlastirilan
serilere uygulanan ARIMA modellerini kapsamaktadir. Bu modellemenin temelleri
1927 yilinda Yule tarafindan atilmigtir. Incelenen zaman serisi duragan olmasi
sonucunda ARIMA modeli AR (Otoregresif Modeller) ( Autoregressive Model), MA
(Hareketli Ortalama) (Moving Average Model) modelleri ya da ARMA (Otoregresif
Hareketli Ortalama) (Autoregressive Moving Average) modeli olacaktir. Box-
Jenkins yonteminin temeli tutumluluk (parsimony) ilkesine dayanmaktadir. Burada
amaclanan en az sayida parametre igeren uygun modelin elde edilmesidir. Bir zaman
serisi incelendiginde tamami ile AR (p) silireci mi yoksa MA (q) siirecimi yahut
ARMA (p,q) ya da ARIMA (p,d,q) siireci mi sorusunu yanitlamada Box-Jenkins

yontemi kullanilmaktadir.

Bu yontemde birden fazla deneysel model belirlenmekte olup i¢lerinden uygun olan
model secilmektedir. Uygun modelin denemelere bagli olarak belirlenmesi bu

yontemin en biiyiik sakincasi olmaktadir.
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Modelin 6ngorii amagl kullanimi icin yeterli iyi bir model olmasi1 gerekmektedir.

Modelin yeterliligi i¢in ortaya koyulan kosullar asagida belirtilmektedir.

Siirece ait daha kiigiik toplam hata kareye sahip parametre tahmini olmamast
durumunda durdurulmasi gerekmektedir.

Parametrelerin ¢evrilebilirlik ve/veya duraganlik kosullar1 saglanmasi
gerekmektedir.

Hata terimleri rassal olmali ve yaklasik olarak normal dagilmalar
gerekmektedir.

Tiim parametre tahminleri, istatistiksel olarak sifirdan farkli olmalidir.

Model cimrilik prensibine uygun olarak en basit bicimde olusturulmalidir.

Model en kiigiik kok ortalama hata kareye sahip olmalidir.

Alternatif modeller arasindan se¢im yapilabilmesi igin izlenen siire¢ bu

modellemenin agamalarini olugturmaktadir.(Sekil 2.1.)

Modelin Belirlenmesi

Y

l

Modelin Tahmini

|

fModelin Uygunluk Testi

Hayir

¥ Evet

Modelin Gelecegin
Tahmininde Kullanilmasi

Sekil 2.1.: Alternatif modeller arasindan se¢im yapilabilmesi igin izlenen siireg



2.5.2. Box-Jenkins Yonteminin Adimlari
Box-Jenkins yontemi dort adimdan olusmaktadir. Bunlar belirleme (identification),
parametre kestirimi (estimation), uygunluk testleri (diagnostic checking) ve kestirim

(forecasting) olarak siralanabilir [17].

2.5.2.1. Belirleme

Bu asamada genel modellerden uygun olanlar belirlenmektedir. Model belirleme

asamasi asagida belirtilmektedir.

1. Verilerin matematiksel karakteristigini gérmek i¢in zaman serisi grafigi ¢izilir. Bu
grafik ile serinin trende, u¢ degerlere, sabit olmayan varyansa, mevsimsellige ve
diger normal olmayan ve duragan olmayan olgulara sahip olup olmadigini tespit
edebiliriz. Varyansin sabitligini saglamak i¢in doniistiirme islemi varyans sabit olana
dek devam edilir [21].

2. ACF’ler (otokorelasyon fonksiyonu) ve PACF’ler (kismi otokorelasyon
fonksiyonu) hesaplanir. Otokorelasyon fonksiyonu (ACF) bize, herhangi bir serideki
komsu veri noktalar arasinda ne kadar korelasyon oldugunu gosterir. Otokorelasyon
fonksiyonu, bir zaman serisinde iki nokta arasindaki iligkiyi arastirmakta yararl bir
Olclidiir. Ancak bazen bu iki nokta arasinda iliski arastirilirken bu noktalar arasinda
kalan gozlemlerin etkisinin armdirilmasi zaman serisi hakkinda daha fazla bilgi
edinmemizi saglar. Bu sekilde hesaplanan iliski iki nokta arasindaki kismi
otokorelasyondur (PACF). Eger otokorelasyonlar hizli bir bigimde diismiiyorsa veya
ortadan kaybolmuyorsa seri duragan disidir [52]. Bu durumda duraganlik saglanana
dek bir veya iki kere verilerin farki alinir. Daha sonra farki alinan seriler icin ARMA

modeli belirlenir.

3. Duraganliga ulasildiginda belirli bir kalip goriiniiyorsa otokorelasyonlar incelenir.

Bu durumda

a. Bir MA(q) siirecine iliskin otokorelasyonlar k>q i¢in p,=0’dir veya
gecikme q’dan sonra anlamli otokorelasyonlar yoktur. Kismi otokorelasyonlar bir

stire daha anlamli olmaya devam ederler. Otokorelasyon fonksiyonunun kesilme

noktasini belirlemek i¢in rneklem otokorelasyonlart £2//T ile karsilastirilir.

b. Bir AR(p) siirecine iligkin kismi otokorelasyonlar k>p i¢in ¢y = 0’dir.

Gecikme p’den sonra anlamli kismi otokorelasyonlar yoktur. Otokorelasyonlar bir



stire daha anlamli olmaya devam eder. Kismi otokorelasyon fonksiyonunun kesilme

noktasini belirlemek icin 27T ile karsilagtirlir.

c. ne otokorelasyonlar ne de kismi otokorelasyonlar belirli bir noktada

kesilmiyorsa bu durumda ARMA modeli uygun olacaktir. AR ve MA bilesenlerinin

derecesi otokorelasyon ve kismi otokorelasyon kaliplarindan ¢ikarilabilir.

Duragan modeller i¢in otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarinin teorik

davranig1 Tablo 2.1°de gosterilmektedir [20].

Tablo 2.1: Duragan modeller igin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon

fonksiyonlariin teorik davranisi

Kismi Otokorelasyon

Model Otokorelasyon Fonksiyonu Fonksiyonu

AR(p) Azalarak kaybolur.* q gecikme sonra kesilir.

MA(Q) p gecikme sonra kesilir. Azalarak kaybolur.
ARMA(p,q) Azalarak kaybolur ve p Azalarak kaybolur ve q

gecikme sonra kesilir.

gecikme sonra kesilir.

*Azalma (yaklasik olarak) tistel (geometrik) veya bir siniis dalgasi seklinde

olabilir.

2.5.2.2. Parametre Kestirimi

Uygun model belirlendikten sonra sira modelin otoregresif ve hareketli ortalama
terimlerinin tahmin edilmesine gelmektedir. Bu hesaplamalarda bazen en kiigiik

kareler yontemi bazen de dogrusal olmayan ¢6ziim yontemleri kullanilmaktadir.

Eger siireg AR(p) ise parametreler en kiiciik kareler yontemi ile tahmin edilmektedir.
MA(q) da ise en ¢ok benzerlik ve en kiigiik kareler yontemine basvurulmaktadir.
Bazi durumlarda ise her siire¢ ayni anda modelde ise dogrusal olmayan ¢6ziim

yontemlerini kullanmak gerekebilmektedir.

Bu agamada dikkat edilmesi gereken bazi 6nemli noktalar vardir. Bunlar:
e Tahmin edilen tim AR ve MA parametrelerinin duraganlik siniri iginde
olmasi gerekmektedir. Bu durum saglanamadiginda ise incelenen model

reddedilip yeni bir model belirlenmelidir.
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e Tahmin edilen parametrelerin istatistiksel agidan anlamli olmalar
gerekmektedir. Parametrelerin anlamlilig1 t-testi kullanilarak test edilmekte
olup anlamsiz parametreler modelden g¢ikarilarak model yeniden tahmin

edilmelidir.

Modelin tiim katsayilarinin anlamli oldugunu tespit ettigimizde bu modelin
uygunluguna hemen karar verilemez. Model parametrelerinin nokta tahminleri de

duraganlik kosulunu saglamalidir [19].

2.5.2.3. Uyagunluk Testleri

Gegici uygun modelin seri i¢in uygun olup olmadigi, uygunluk testi ile belirlenir.
Uygunluk testi i¢in dnce gegici uygun modelde parametre degerleri yerine konularak
tahmin yapilir. Daha sonra tahmin hatalarinin otokorelasyon katsayilar1 incelenerek
modelin uygun model olup olmadigina karar verilir. Ozellikle bu amagla Box-Pierce

Q istatistigi kullanilir.

Box- Pierce tarafindan gelistirilen Q istatistigi (2.6) nolu esitlikteki gibi hesaplanir;
Q=n3r{(@ (26)

k=1,2,3,...,m’dir.

rx(a): 6rneklem i¢i tahmin hatalarinin gesitli gecikmelerdeki otokorelasyonlari

n: 6rneklem hata biiytikligii

Hesaplanan Q istatistikleri (m-p-q) serbestlik derecesi ile y*> dagilimina uygunluk

gostermektedir.

Eger Q istatistiginden elde edilen p-degeri 0,05 degerinden kiigiikse model uygun

degildir. Yeni veya diizeltilmis bir model kurularak testlere devam edilmesi gerekir.

Uygunluk testi sonunda yeterli olduguna karar verilen model tahmin amaciyla

kullanilir.

2.5.2.4. Kestirim

Bir zaman serisi modeli belirlenip, tahmini yapilip, uygunluk testlerinden gectikten

sonra bu model Ongdrii amaciyla kullanilabilir. Burada baglica amacimiz gelecek
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degere yakin ongorii degerleri elde etmektir. Bu amaci gerceklestirmenin bir yolu

gercek ve ongoriilen degerler arasinda ortalama hata kareyi minimum yapmaktir.

Cesitli tahmin modelleri arasinda birini se¢me siirecinde yaygin kabul goren
kriterlerden biri de modelin verilere uyum gostermesi, modelin 6ngoérii basarisinin
yiikksek olmasidir. Bu baglamda modellerin 6ngorii basarilarinin karsilagtirilmasi
amaci ile gesitli kriterler kullanilmaktadir. Bunlar arasinda en fazla kullanilanlar

asagida agiklanacaktir [19].

Ortalama Hata Kare (Mean Squared Error — MSE);
Z(YT_YG)Z
t—k

OHK = 2.7)

Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error - RMSE);

KOKH = |2V =Y 2.8)
t—k

Ortalama Mutlak Hata (Mean AbsoluteError - MAE);

yT-y€
omk =] 2.9)
t—k
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error - MAPE);
yT-v%| 100
OMYH =Y | - | = (2.10)
Ortalama Yiizde Hata (Mean Percentage Error — MPE);
1 yT-y@
OYH = t_kz( = ) 2.11)
Kok Ortalama Yiizde Hata Kare (mean Squared Percentage Error-MSPE);
0 \/ 1 yT-yG\?2
KOYHK = |—.% ( — ) 2.12)

t: Duragan hale getirilen serinin gozlem sayisi
k: Modelde tahmin edilen parametre sayisi

YT : Modelin tahmin degeri
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Y@ : Serinin gercek degerleri

Degerleri minimum ve en az parametreye sahip olan model basarili olarak

secilmektedir.

2.5.3. Dogrusal Duragan Stokastik Modeller
Uygulamada duragan zaman serilerinin modellenmesinde kullanilan B.J. yonteminin
onemli dogrusal duragan stokastik tahmin modelleri, otoregresif (AR), hareketli

ortalama (MA) ve otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modelleridir.

2.5.3.1. Otoregresif Modeller (AR)( Autoregressive Model)

AR modeller bir zaman serisinin herhangi bir dénemdeki gozlem degerini, ayni
serinin ondan Onceki belirli sayida donemin gozlem degerinin ve hata teriminin
dogrusal bir bilesimi olarak ifade eden modellerdir. AR modelleri icerdikleri gegmis
donem gozlem degeri sayisina gore isimlendirilirler. Yani bir AR degeri bir tane
gecmis donem gozlem degeri igeriyorsa “birinci dereceden”, iki tane ge¢cmis donem
gozlem degeri iceriyorsa “ikinci dereceden” ve genel olarak p tane gecmis donem

gozlem degeri igeriyorsa p’inci dereceden AR modeli olarak isimlendirilir.

Bir zaman serisinin gozlem degerleri kiimesi Y; verildiginde ve hata terimleri kiimesi
{ a;}’nin ortalamasi sifir varyans1 o3 olan rassal bir degisken oldugu varsaymm
altinda, bu zaman serisinin herhangi bir t donemine ait Y; gézlem degeri, Yi_1, Yi—o,
., Yi_p gibi p sayida gegmis donem gozlem degeri ve a; hata terimi tarafindan
aciklaniyorsa veya sozii edilen sayidaki ge¢cmis donem gozlem degeri ile a,’nin
dogrusal bilesimi olarak ifade ediliyorsa, bu model p’inci dereceden AR modelidir ve

kisaltilarak AR (p) seklinde gosterilir. AR (p) modelinin genel ifadesi soyledir:

Ve = @1Yt-1F@2¥t—2 + -+ @pYr—p + a¢ (2.13)

Burada yi_1,Yt—2, -, Yi—p Kiiclltiilmiis gézlem degeridir. Bu degerler her gézlem
degerinin p’den faki alinarak elde edilir. @4, @, ..., @, modelin parametreleridir. Bu

parametrelere t donemine ait gézlem degeri y; ile gegmis donem gozlem degerleri
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Yi-1,Yt-2, -, Ye—p arasindaki iligkiyi gosteren “iliski katsayilaridir”. p modelin

derecesini ve a; bagimsiz bir siire¢ olusturan, normal dagilmis hata degiskenidir
[18].

2.5.3.2. Hareketli Ortalama (MA) Modelleri (Moving Average Model)

Bir degiskenin t donemdeki degeri ayn1 donemdeki hata terimi (&) ve hata teriminin
onceki donemlere ait gecikmeli degerleri ile belirleniyor ise bu siirece hareketli

ortalama streci ad1 verilmektedir. 1. mertebeden hareketli ortalama siireci:

Yo =+ g + B (2.14)

seklinde gosterilmektedir. € hata terimi sifir ortalama ve sabit varyansa sahip

bulunmaktadir (ak giiriiltii). q. mertebeden hareketli ortalama siireci MA(q):

Ye=p+ e+ B1&-1 + -+ Bg€q (2.15)

olarak ifade edilmektedir. Bir hareketli ortalama siireci, sifir ortalama ve sabit
varyansa sahip hata terimlerinin dogrusal bir bilesenidir. MA(q) siireci 4 = 0 olmasi

varsayimiyla gecikme islemcisi (L) kullanilarak yeniden yazilirsa:

Yi = (1 + B1L 4 BoL* + -+ + BqLDg, (2.16)

seklinde bir polinomla gosterilmektedir.

O(L) =1+ B1L 4 BL% + - + B4La (2.17)

Ye = 0(L)e; (2.18)
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biciminde MA(q) siirecini elde ederiz.

Bir hareketli ortalama stireci MA(q), q tane duragan, sifir ortalama ve sabit varyansa
sahip hatta terimlerinin bir ortalamasi oldugu i¢in her hareketli ortalama duragan

olmaktadir. Bu siiregle ilgili en 6nemli 6zelliklerden biri tersine ¢evrilebilirliktir.

Gecikme islemcisi L kullanilarak yazilan 1. mertebeden hareketli ortalama siireci

MA(L);
Y, = (1+ BL)e, (2.19)
& = Ye/(1+BL) (2.20)

dir. MA(1) modelinin tersine g¢evrilebilmesi i¢in |B] < 1 olmas1 gerekmektedir.
Genellikle q. mertebeden bir hareketli ortalama siirecini ifade eden polinomun

kokleri mutlak degerdeki kokten biiylikse MA(q) tersine ¢evirebilir.

Tersine c¢evrilebilirlik kosulu sayesinde MA(q) siireci, AR(x) seklinde ifade
edilebilmektedir [19].

2.5.3.3. Otoreqresif Hareketli Ortalama (ARMA) Modelleri (Autoregressive Moving
Average

Ampirik caligmalarda bir arastirmacinin karsi karsiya kaldigi durumlardan birisi veri
tiretme siirecinin goriintiisiinii teshis etmek ve daha sonra zaman serisi verilerinin bir

gerceklesmelerinin kullanarak kars1 gelen istatistiksel modeli tanimlamaktir.

AR ve MA siireclerinin belirli baz1 6zelliklere sahip olduklar1 otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlar1 pj’nin bulunmasiyla gériilebilir. Ornegin, MA(q)
stirecinin derecesi hesaplanan otokorelasyon katsayisinin kesildigi gecikme dénemi

ile belirlenebilir.

Bununla birlikte bir model i¢in hesaplanan otokorelasyonlar, pj,’lar daha ileri
gecikmelerde sifira dogru bir azalma gosterir fakat kismi otokorelasyonlarin
hesaplanmasinda ¢ok kisa siireli gecikmelerde kesilme s6z konusu oluyorsa
otoregresif siirecin daha baskin oldugu sdylenebilir. Zaman serisi verileri i¢in hem
otokorelasyon hem de kismi otokorelasyon fonksiyonlar1 belirli bir gecikmede
kesilmedigi gibi sifira dogru cok yavas hareket edebilirler. Bu durumlarda zaman
serisi hem otoregresif hem de hareketli ortalama bilesenlerini ayn1 anda igerebilir ve

zaman serisi modelinde bu iki durum birlikte ortaya ¢ikabilir.
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Birgok duragan rassal siire¢ piir otoregresif veya piir hareketli ortalama siireci ile
modellenemez. Bazen zaman serisi her iki siirecide birlikte gosterebilir. Bagka bir
ifade ile zaman serisi modeli hem AR hem de MA bilesenleri p ve q’uncu dereceden
olmak iizere ARMA(p,q) olarak tanimlanabilir. Istatistiksel modelin cebirsel

gosterimi (2.21) nolu esitlikteki gibidir.

Yt =0+ d)lYt—l + -+ (I)th_p + &t + elst_l + -+ eqeq_l (221)

olarak sunulabilir. Burada kesme terimi §, Y, ’nin ortalamasi ile ilgili iken hatalar &,
E(s)=0 ve varyans Var (g)=o? ile korelasyonsuz rassal degiskenler oldugu
varsayilir. Eger bu siire¢ duragan ise tiim donemler icin sabit bir ortalamaya p

sahiptir. Esitlik (2.21)’in beklenen degeri alindiginda

E(Yt) = E(8 + q)lYt—l + -+ q)th_p + &t + etEt_1 + -+ quq_l) (222)
H=8+ou+--+d,u+0+6,0+--+0640

W=08+diu+ -+ dpu

yazilabilir. Burada E(Y;) = E(Yi—1) = E(Yi—2) = =E(Yi—p) =u ve E(g) =
E(g—1) = E(g—2) = =E(g-¢q) =0 ozellikleri kullanilmastir. Gerekli

diizenlemeler yapilirsa ortalama

(2.23)

Esitlik (2.23) elde edilir. Bu sonu¢ ayn1 zamanda duraganlik icin gerekli kosuluda

belirtir. Yani,

b1+ ++d, <1 (2.24)
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olmalidir.

Daha yiiksek dereceden siiregler igin; yani genel ARMA(p,q) siirecinin varyans,
kovaryans ve otokorelasyon fonksiyonu fark denklemlerine gore ¢oziiliir. Bununla

birlikte ARMA(p,q) siirecinin kovaryansi (Esitlik (2.25))

Y = G1Vi-1 + P2Vi—2 + -+ OpVi—p k>q+1 (2.25)

ve otokorelasyon fonksiyonu (Esitlik (2.26))

Pr = P1Pk—1 + G2pk—2 + -+ GppPr—p k>q+1  (2.26)

ile verilebilir. Dikkat edilirse q siireci hareketli ortalama kisminin bellegidir. Soyle ki
k>g+1 i¢in otokorelasyon fonksiyonu (ve kovaryanslari) piir otoregresif siirecin

ozelliklerini sergiler [20].

2.5.4. Dogrusal Duragan Olmayan Stokastik Modeller (ARIMA)
(Autoregressive Integrated Moving Average)

Uygulamada karsilasilan serilerin ¢cogu, 6zellikle ekonomik zaman serileri duragan
degildir. Bu serilerin duraganligi trend, mevsimsel ve konjonktiirel dalgalanmalar ve
tesadiifi sebepler gibi etkenler tarafindan bozulur. Bu etkenlere ragmen zaman
serilerinin ¢ogunda yine homojenlik goriilmektedir. Bagka bir ifade ile serinin farkli
kisimlar1 benzer egilim gosterebilir. Homojen duragan olmayan zaman serilerinin
modellenmesi, serinin duraganligin saglanmasina baglidir. Duraganligin saglanmasi
i¢cin s0z konusu etkenlerin 6nce belirlenmesi sonra da yok edilmesi, kisaca duragan

olmayan bir zaman serisinin duragan hale doniistiiriilmesi gerekir.

Bir zaman serisinin gozlem degerleri bu serinin ortalama degeri etrafinda duragan
degilse, serinin uygun derecede farklari alinarak duraganlik saglanir. Fark alma

derecesi d ile simgelenir.
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Duragan olmayan ancak fark alma islemiyle duragan hale doniistiiriilmiis serilere
uygulanan modellere entegre modeller veya “duragan olmayan dogrusal stokastik

modeller” adi verilir.

Duragan olmayan dogrusal stokastik modeller, belirli sayida faki alinmis olan
serilere uygulanan AR ve MA modellerinin bir kombinasyonu olan modellerdir. Eger
otokorelasyon parametresi olan ¢(B)’nin derecesi p, hareketli ortalama parametresi
O(B)’nin derece q ise ve d kez fark alma islemi yapilmissa, bu modele (p,d,q)
dereceden otoregresif entegre hareketli ortalama modeli ad1 verilir ve ARIMA(p,d,q)

seklinde yazilir [18].

Genel ARIMA(p,d,q) modelinin ifadesi soyledir:

W = @1Wi_1+@aWep + -+ QpWep + g — 618 1—0ac5 — - 0gacq  (2.27)

Bu (2.21) nolu esitlikte y,’nin yerine bunlarin farki olan A4y, = w, ikame edilerek

elde edilmistir. Burada;

A = fark alma operatorii

d = fark alma derecesi

w, = farki alinmis seridir.

Zaman serisine en uygun ARIMA modelinin se¢imi Sekil 2.3’te verildigi gibi
sistematik olarak yapilmustir. Ik olarak, zaman serisinin otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlarinin degerleri hesaplanir ve bu fonksiyonlarin degerlerine
gore ARIMA model parametreleri olan “p”, “d”, ve “q” Tablo 2.1 ile belirlenir. Fark
faktorli “d” ise meyil analizi sonucu tespit edilip, zaman serisini sabit yapabilmek
icin uygulanacak egrinin derecesine karsilik gelir. Tablo 2.1 sabit zaman serileri i¢in
AR(p) ve MA(q) modellerinin ve parametrelerin belirlenmesinde kullanilan kriterleri

gostermektedir [24].
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Zaman serisi

A 4

Zaman serisi grafigi

A 4

Otokorelasyon fonksiyon hesabi

A 4

Farki alinmis serilerin otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlarini hesapla

\4

Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlarinin davranislarina gore ARIMA

modeli belirle

l

\ 4

Hayir

l

Model parametrelerinin hesabi

A4

Model uygun mu?

Evet

Yeni model dene

|

Tahmin i¢in modeli kullan

Sekil 2.3: ARIMA Modellerini Belirlemede Kullanilan Yéntem Semasi [24].
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3. YAPAY SINIR AGLARI

3.1. Giris

Yapay sinir aglar1 kavrami beynin c¢alisma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar lizerinde
taklit edilmesi fikri ile ortaya ¢ikmis ve ilk calismalar beyni olusturan biyolojik
hiicrelerin, ya da literatiirdeki ismiyle néronlarin matematiksel olarak modellenmesi
tizerinde yogunlagmistir. Bu calismalarin ortaya ¢ikardigi bulgular, her bir néronun
komsu ndronlardan bazi bilgiler aldig1 ve bu bilgilerin biyolojik néron dinamiginin
ongordigi bigimde bir ¢iktiya donistiiriildiigii seklinde idi. Bugiin Yapay sinir aglari
olarak isimlendirilen alan, birgok ndéronun belirli bi¢imlerde bir araya getirilip bir
islevin gerceklesmesi tiizerindeki yapisal oldugu kadar matematiksel ve felsefi
sorunlara yanit arayan bir bilim dali olmustur. Insan beyninin ¢alisma mekanizmasini
taklit etmeye calisan bu sistemler, her ne kadar giiniimiiz teknolojisinin irettigi,
birim islem zamani nanosaniyeler mertebesinde olan silikon lojik kapilar ile
gerceklenebilseler de insan beyninin birim islem zamani milisaniyeler
mertebesindeki noronlarin toplu bigimde ele alindiklarindaki islevselliklerinden ¢ok
uzakta kalirlar. Yapay sinir aglari, karar hiz1 agisindan insan beyni ile yarigabilecek
asamay1 heniliz katedememis almalarina ragmen, karmasik eslestirmelerin hassas bir
bicimde gerceklenebilmesi ve yapisal giirbiizliige sahip olmalar1 nedeniyledir ki giin

gectikce uygulama alanlar1 genislemektedir [25].

3.2. Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

Insan beyni hakkindaki ¢alismalar binlerce y1l éncesine dayanir. Modern elektronigin
gelismesi ile birlikte, bu diisiince islemini kullanmaya caligmak dogal bir hale
gelmistir. Ik yapay sinir ag modeli 1943 yilinda, bir sinir hekimi olan Warren
McCulloch ile matematik¢i Walter Pitts tarafindan gerceklestirilmistir. McCulloch ve
Pitts, insan beyninin hesaplama yeteneginden esinlenerek, elektrik devreleriyle basit

bir sinir agin1 modellemistir.

1948 yilinda Wiener “Cybernetics” isimli kitabinda, sinirlerin ¢alismasi ve davranis

ozelliklerine degindi [27].
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Donald Hebb (1949) ilk olarak, sinir hiicrelerinin baglantilarin1 giincellemek igin
“Hebb 6grenme kurali” olarak adlandirilan bir 6grenme kuralini tasarlamigtir. Hebb
bilgilerin baglantilarda depolandigini varsaydi. Bu diislince gelecekteki gelismeler
tizerinde cok biiyiik bir etki yaratmisti ve Hebb 6grenme kurali yapay sinir aglari

teorisinde 6nemli katkida bulunmustur [34].

1950’li yillardan sonra bir¢ok arastirmaci Hebb kuralindan esinlenerek yapay sinir
aglarinin hesaplama giiclinii arttirict yonde c¢alismalar yapmistir. IBM arastirma
laboratuarinda yapilan bir sinir benzetimi ¢alismalar1 basarisizlikla sonuglanmasina
karsin sonraki girisimlerde basar1 saglanmistir. 1957 yilinda Frank Rosentbatt’in
Perceptron’u gerceklestirmesinden sonra yapay sinir agr alanindaki gelismeler
hizlanmigtir. Perceptron, beyin islevlerini modelleyebilmek amaciyla yapilan
calismalar neticesinde ortaya ¢ikan tek katmanl egitilebilen ve tek cikisa sahip olan

yapay sinir agidir.

Frank Rosentblatt (1958), bir sinegin goz islemleri ile ilgilenmistir. Bir sinege
kagmasini sdyleyen islemlerin ¢ogu sinegin beyni yerine goziiniin i¢inde yapilmasi,
kavrama diigiimii diye adlandirilan ag yapisimin kurulmasimi saglamistir. Tek
katmanli bir kavrama diigtimiinde, giris degerleri agirlikli toplam1 hesaplanarak, bir
esik degeri ¢ikarilmakta ve iki olasi degerden biri sonug¢ olarak alinmaktadir.

Kavrama diigiimii bugiin kullanimda olan en eski sinir agidir.

1959 yilinda, Bernand Widrow ve Marcian Hoff (Stanford Universitesinde)
ADALINE ve MADALINE diye adlandirdiklari ag modellerini gelistirdiler.
MADALINE, telefon hatlarinda olusan yaniklar1 yok eden uygulanabilir bir siizgeg
olarak kullanilmis, gergek diinya sorunlarina uygulanmis olan iki sinir agidir ve hala

kullanimda bulunmaktadir [27].

Yapay sinir aglar1 konusunda ilginin artmasi ancak 1960’11 yillarda bazi yeni
calismalar yapilasi ile oldu. ilk yontemlerin karmasik problemleri ¢dzemeyecek
kadar Zayif olmasi1 bu konudaki calismalarin ilerlemesini engelledi. Bu durgunluk,

1970’1i yrllarin bagindan 1980°1i yillara kadar devam etti.

Ik kipirdamalar Hopfield (1982) tarafindan egrisel aglarm gelistirilmesiyle basladi.
Bununla birlikte Khonen (1982) ve Anderson (1983) tarafindan yapilan ¢alismalar
sonucunda egiticisiz O0grenen aglarin gelistirilmesiyle ¢alismalar yeniden ivme

kazanmustir [32].
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1985 yilina kadar, Amerikan Ulusal Fizik Akademisi, yapay sinir aglar ile ilgili

gelismeleri izlemis ve desteklemistir.

1986 da Rumelhart ve McClelland karmasik ve ¢ok katmanli aglar igin geriye

yayillmali 6grenme algoritmasi ortaya koymustur.

1987 yilinda Elektrik Elektronik Miihendisligi Enstitiisii (IEEE) tarafindan sinir
aglarm1 konu alan ilk wuluslar arast1 konferans 1800’ askin katilimciyla

gerceklesmistir [27].

Bugiin yapay sinir aglar1 iizerinde yapilan ¢aligmalar diinyada biiyiik bir hizla devam
etmektedir. Her gecen giin degisik 6grenme algoritmalari ve ag mimarileri hakkinda

yeni 6nermeler yapilmaktadir [32].

3.3. Yapay Sinir Ag1 ve En Temel Gorevi
Yapay sinir aglari, insanlar tarafindan gergeklestirilmis drnekleri kullanarak olaylar
Ogrenebilen, ¢evreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler iiretilecegini belirleyebilen

bilgisayar sistemleridir. insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer sekilde,

e Ogrenme

e iliskilendirme

e Siiflandirma

e Genelleme

e Ogzellik belirleme

e Optimizasyon

gibi konularda bagarili bir sekilde uygulanmaktadir. Orneklerden elde ettikleri
bilgiler ile kendi deneyimlerini olusturur ve daha sonra, benzer konularda benzer

kararlar verirler.

Yapay sinir aglar1 birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel olarak calisabilen yapay
hiicrelerden olusmustur. Proses elemanlar1 da denilen bu hiicrelerin birbirlerine
baglandiklar1 ve her baglantinin bir degerinin oldugu kabul edilmektedir. Proses
elemanlarinin birbirleri ile baglanmalar1 sonucu olusan aga yapay sinir agi

denmektedir.

Ag1 olusturan proses elemanlari, bunlarin bilgileri isleme yetenekleri, birbirleri ile

baglantilarinin sekilleri degisik modelleri olusturmaktadir [26].
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3.4. Yapay Sinir Aglarimin Yapisi ve Temel Elemanlari
3.4.1. Biyolojik Sinir Hiicreleri

Karakteristik bir biyolojik ndron; ¢ekirdek, sinaps, akson ve cok sayida kilcal

dendritlerden olusur. (Sekil 3.1)

CEKIRDEK

AKSON

DENDRIT

SINAPS

Sekil 3.1: Biyolojik néron

Dendritler iplik seklinde hiicre govdesini sarar. Aksonlar ise uzun, ince, tiip seklinde,
dallara ayrilmis bir sekildedir ve neredeyse diger hiicrelerin aksonlarina temas
edecek kadar uzanir. Akson ve dendritler arasindaki bilginin yayildig: kiiciik bosluga
sinaps denir. Bir sinir hiicresinin aksonu bir¢ok ndronla sinaptik baglanti olusturur.
Bir sinapsin bilgi gonderilen ndron kismina presinaptik kisim, bilginin alindig1 néron

kismina ise postsinapik kisim denir.
Sinir hiicrelerinin ¢esitli 6zelliklerinden bazilar;

1. Bir noronun belirli bir aksonu bulunmayabilir ve bu noéron sadece bilgi alig

verisinin islenmesini saglayabilir.

2. Aksonlar diger aksonlarla sinaps olusturabilirler.

3. Dendritler diger dendritlerle sinaps olusturabilirler.

Her néronun olusturdugu sinaps sayis1 100 ile 100.000 arasinda degisir.
Bicimsel olarak iki ¢esit sinaptik baglanti ¢esidi vardir:

1. Uyaric1 Sinaps: Asimetrik zar yapisina sahiptir. Postsinaptik kisimda zar

kalinlagsmas1 daha fazladir. Presinaptik kisimda nérotransmiter madde (glutamin ve
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serotonin gibi kimyasallar) salgilayan yuvarlak kesecikler (sinaptik vesikiiller)

bulunur.

2. Yavaslatic1 Sinaps: Simetrik zar yapisina sahiptir. Elips seklinde ya da diiz

vezikiiller bulunur. Gama-amino biitrik asit gibi nérotrasnmiter maddeler salgilar.

Hiicre zar1 i¢inin negatif yiikklenmesiyle zarda elektrostatik bir potansiyel fark olusur.
Bu potansiyel farkin korunmasi i¢in zarda iyon yayilmasi olur. Diger ndronlardan
gelen uyarci ya da yavaglatict sinyaller norona dendritlerindeki sinapslarindan
iletilir. Bir norona iletilen sinyalin biiyiikliigli sinaptik iletimin verimine baglidir ve
ndronlar arasindaki baglanti giicii olarak disiiniilebilir. Sinaps ile yeterli derecede
uyarilan bir hiicre elektriksel olarak aktiflesir. Bu hiicre aksonu boyunca yaklasik
100 mV'lik bir uyart gonderir. Gelen uyar1 yeterli derecede giiclii kalirsa ndron
saniyede birka¢ yiiz uyaridan olusan bir frekansla uyari iletmeye devam eder.

Uyarilar akson boyunca dagilir ve sinaps ile diger ndronlarin dendritlerine iletilir
[28].

3.4.2. Yapay sinir hiicresi
Yapay sinir hiicreleri bilgi islem birimi olarak yapay sinir aglarinda énemli bir rol

oynar. Her bir yapay sinir hiicresinin 5 temel elemani vardir (Sekil 3.2). Bunlar:

1
%!
Ka'.
E SN SE—
3
Girdiler —| x Cikn
| Toplama Aktivasyon
i Fonksiyonu Fonksiyonu
i
I g
| w3
Agirliklar
I
L w

Sekil 3.2: Yapay sinir hiicresi
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3.4.2.1. Girdiler

Girdiler (x4, %, ...,x%,) cevreden aldig1 bilgiyi sinire getirir. Girisler kendinden
onceki sinirlerden veya dis diinyadan sinir agina gelebilir. Bir sinir genellikle gelisi

giizel birgok girdileri alir.

3.4.2.2. Aswrliklar

Agirliklar ( wy, w,, ..., w, ), yapay sinir tarafindan alinan girislerin sinir iizerindeki
etkisini belirleyen uygun katsayilardir. Her bir giris kendine ait bir agirhiga sahiptir
[27].

Agirliklarin biiylik ya da kiiclik olmasi 6nemli ya da onemsiz oldugu anlamina
gelmez. lIsaretlerin arti veya eksi olmasi etkinin pozitif veya negatif oldugunu

gosterir. Sifir olmasi ise herhangi bir etkinin olmadigini gosterir [26].

3.4.2.3. Toplama Fonksiyonu

Bu fonksiyon, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun i¢in degisik fonksiyonlar
kullanilmaktadir. En yaygin olan1 agirlikli toplami bulmaktir. Burada her gelen girdi
degeri kendi agirlig1 ile garpilarak toplanir. Boylece aga gelen net girdi bulunmus

olur. Bu fonksiyon Esitlik (3.1) sekilde formiile edilir.

NET=2X" G, A, (3.2)
G: girdiler,
A: Agirliklar,
n: hiicreye gelen toplam girdi sayisini1 géstermektedir.

Yalniz zaman sinir aglarinda bu fonksiyonun kullanilmasi sart degildir. Bir problem
icin en uygun toplama fonksiyonunu belirlemek i¢in bulunmus bir formiil yoktur.

Genellikle deneme yanilma yolu ile toplama fonksiyonu belirlenmektedir [26].

3.4.2.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu agirlikli ortalama degerini genellikle 0-1 arasinda bir ¢iktiya

dontstiirir. Ciktinin 0—1 arasindaki bir degere donistiiriilmesinin temel nedeni

25



toplam fonksiyonu araciligi ile elde edilen deger ¢ok biiyiik degerler alabilmesidir
[29].

Aktivasyon fonksiyonu ¢ (v) seklinde ifade edilir. v degeri ise agirliklandirilmis net
girdiyi ifade eder.Bir yapay sinir ag1 hiicresinde kullanilan ¢ok sayida degisik gegis

fonksiyonlar1 vardir. Burada ii¢ temel aktivasyon ¢esidini tanimlayacagiz: [30].

3.4.2.4.1. Esik Fonksiyonu

Esik fonksiyonunun 6zelligi yapay sinir hiicresine gelen girdilerin agirlikli toplami 0
degerine ulasincaya kadar 0 degeri, girdilerin agirlikli degeri belli bir degeri astiktan

sonra 1 degerini tiretmesidir [29].

1 Egervz=0 (3.2)

¢ (V)=
0 Egerv=20

A o)

+1

Sekil 3.3: Esik fonksiyonu

3.4.2.4.2. Dogrusal Fonksiyon

Bazi1 durumlar yapay sinir hiicresinde gecis fonksiyonu olarak dogrusal fonksiyon
kullanilabilir. Dogrusal fonksiyon oldugunda yapay sinir hiicresine gelen girdilerin
agirlikln degerleri aynen ¢ikt1 olarak {iiretilir. Dogrusal gegis fonksiyonu dogrusal bir

problem i¢in uygun bir gegis fonksiyonudur. Dogrusal fonksiyon (Esitlik 3.3):
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¢ (V)=v (3.3)

seklinde ifade edilir.

3.4.2.4.2. Sigmoid Fonksiyon

Belki de en ¢ok kullanilan gecis fonksiyonlarinin baginda Sigmoid fonksiyonu gelir.
Bunun temel nedeni Sigmoid fonksiyonun dogrusal ve dogrusal olmayan

fonksiyonlarin her ikisinin de modellenmesinde oldukca dengeli ¢iktilar tiretmesidir

[29].

1
¢ (v)= Trexp (—av) (3.4)

Esitlik 3.4’te a parametresi fonksiyonun “egim parametresi” dir. A parametresi
deneme yanilma yontemiyle segilse de, uygulamada genellikle 1 olarak kullanildigi

gozlemlenmektedir [30].

A @(v)

—
S .

Sekil 3.4: Sigmoid fonksiyonu

3.4.2.5. Hiicrenin Ciktisi:

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen cikti degerlidir. Uretilen cikt1 dis
diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilir. Bir hiicreden ¢ikan tek bir ¢ikti degeri
vardir [26].

3.5. Yapay Sinir Aginin Yapisi
Bir yapay sinir ag1 yapay sinir hiicrelerinin olusturdugu bir gruptur (Sekil 3.5). Bu

agdaki hiicreler bir birleri ile baglantilar araciligiyla iletisim i¢indedirler. Bir yapay
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sinir hiicresinin ¢iktist baska hiicreler i¢in girdi olur. Genellikle yapay sinir aginda

hiicreler katman ad1 verilen siralar halinde bulunur. Bu katmanlar:

GIRDI KATMANI

ARAKATMAN

CIKTIKATMANI

Sekil 3.5: Yapay sinir agiin yapisi

e Girdi katmani: Yapay sinir aginda digsaridan girdilerin aga alinmasini

saglayan hiicrelerin bulundugu ilk katmandir.

e Ara Katmanlar: Girdi katman1 ve ¢ikti1 katmani arasinda kalan katman veya

katmalar ise gizli katman veya katmanlar olarak adlandirilir. Genellikle bir
yapay sinir agmin ka¢ katmandan olustugu sdylendiginde, bu gizli
katmanlarin sayis1 kastedilmektedir. Bu durumda girdi ve ¢ikis katmanlari
saytya ilave edilmez.
e Cikt1 katmani: Islenen verilerin ag disina ¢ikartilmasini saglayan hiicrelerin
bulundugu son katman ise ¢ikt1 katmani olarak adlandirilir.
Bir yapay sinir aginin katmanlarinin ve/veya hiicrelerin dizilisi, bir biriyle baglanti

sekilleri gibi 6zellikler yapay sinir aginin mimarisi olarak adlandirilir.

Baslica mimari tiirleri:[29]
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3.5.1. ileri Beslemeli Aglar

fleri beslemeli sinir ag1 modeli olarak adlandirilan yapida bilgi akisi, ileri dogrudur
ve geri besleme yoktur. Giris katmani, ara katmani ve ¢ikis katmanindaki islem
elemani sayilari, uygulanan problemin yapisina ve buna gore olusturulacak egitim ve

test setine gore degisebilir [31]. Ileri beslemeli ag yapis1 Sekil 3.6°da gosterilmistir.

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

w=1

(

$e =F

LR N ) LR RN ) (AR R RN NN NN LA RN J LU L BLB B RNL N N

Sekil 3.6: ileri beslemeli ag yapist

3.5.2. Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli aglar yapay sinir aglarinin 6zel bir formudur. Bu ag bir veya daha
fazla gizli katmandan olusmaktadir. Ileri beslemeli aglardan temel fark: Sekil 3.7°de
gosterildigi gibi bir veya daha fazla geri besleme dongiisii bulunmasidir. Geri

besleme dongiisii iki néron arasinda veya katmanlar arasinda goriilebilir. Geri

besleme dongiileri genellikle gecikme elemani (z™1) igermektedir. Cok sayida ileri
besleme ve geri besleme baglantilarina sahip olduklari i¢in geri beslemeli aglar
karmagik yapilardir. Bu yapisi sayesinde zaman serisi iglemede ve dinamik

problemlerin ¢oziimiinde avantaj saglamaktadir.
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Input

l v v

Sekil 3.7: Geri beslemeli ag yapis1 [38]

Genis uygulama alanina sahip olan geri beslemeli aglar akilli kontrol, sistem

tanimlama ve dinamik sistem uygulamalarinda kullanilmaktadir [38].

3.6. Yapay Sinir Aglar1 Egitimi
aglarinda oOgrenme, istenen bir islevi yerine getirecek bir sekilde agirliklarin

ayarlanmasidir.

Yapay sinir aglar1 6grenme esnasindaki elde ettigi bilgileri, sinir hiicreleri arasindaki
baglant1 agirliklar1 olarak saklar. Bu agirlik degerleri yapay sinir agi’nin verileri

basaril bir sekilde isleyebilmesi i¢in gerekli olan bilgileri igerir.

Yapay sinir aglarinda 6grenmedeki 6nemli noktalardan birisi 6grenmeyi saglayacak
olan egitim kiimesinin se¢ilmesidir. Egitim kiimesi en az bilgi ile en iyi 6grenmeyi
saglayacak sekilde secilmelidir [32].

Yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilan aragtirmalarda en sik kullanilan 6grenme

yontemleri, 6gretmenli ve 0gretmensiz dgrenme yontemleri olmasindan dolayr bu

yontemler lizerinde durulacaktir.

3.6.1. Ogretmenli Ogrenme
Yapay sinir aglarinda gercek c¢ikis istenen cikisla kiyaslanir. Rasgele degisen

agirliklar ag tarafindan Gyle ayarlanir ki, bir sonraki dongiide gergek ¢ikis ile istenen
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¢ikis arasinda daha yakin karsilastirma iiretebilsin. Ogrenme yontemi, biitiin isleme
elemanlarinin anlik hatalarini en aza indirmeye c¢alisir. Bu hata azaltma islemi, kabul

edilebilir dogruluga ulagana kadar agirliklar devamli olarak derlenir.

Ogretmenli 6grenmede, yapay sinir ag1 kullanilmadan 6nce egitilmelidir. Egitme
islemi, sinir agina giris ve ¢ikis bilgileri sunmaktan olusur. Bu bilgiler genellikle

egitme kiimesi olarak tanimlanur.

Bir¢ok uygulamada aga gercek veriler uygulanmak zorundadir. Bu egitme sathasi
uzun zaman alabilir. Sinir ag1 belirli bir siralamadaki girisler i¢in istenen istatistiksel
dogrular elde ettigi zaman egitme islemi tamamlanmis kabul edilir. Ogrenim asamasi
tamamlandiktan sonra ag kullanilmaya baslandiginda, bulunan agirliklarin degeri
sabit olarak almir ve bir daha degistirilemez. Ogretmenli 6grenme Sekil 3.8.

gosterilmistir.

CEVRE OGRETMEN

4

istenentepki

. wi; (AGIRLIKLAR) . Z

Hataisareti

Sekil 3.8: Ogretmenli grenme

Eger verilen girise karsilik amaglanan ¢ikig tiretilmiyorsa, agin ¢ikis degerindeki

hatay1 enkiiciikleyecek sekilde baglanti agirliklarinin degistirilmesi saglanir [27].

3.6.1.2. Geriye Yayilim Algoritmasi

Geri yayillim algoritmas1 1974 yilinda Paul Werbos tarafindan gelistirildi ve bu
gelismeden bagimsiz olarak Rumelhart ve Parker tarafindan yeniden kesfedilmistir.
Geri  yayilim algoritmasinin  yeniden kesfedilmesi, algoritmanin yaygin

kullanilmasini saglamistir [35].
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Geri yayilmali aglar girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ikti
katmanindan olugsmaktadir [36]. Geri yayilma algoritmasi gizli katman i¢eren yapay
sinir aglarinda kullanilan giiclii bir 6grenme algoritmasidir. Bunun esas1 alt
sistemlerden meydana gelen bir yapay sinir aglarindaki degisimlerin tamamen ve

etkili bir sekilde hesaplanabilmesine dayanmaktadir.

Geri yayilma algoritmasinda iki temel akis vardir. Bunlardan birincisi aglar
tizerinden ileri dogru olan bilgi akisi, ikincisi ise geriye dogru olan hatanin
yayilmasidir [32]. Hatalar1 ¢ikistan girise geriye dogru azaltmaya g¢alismasindan

dolayr geri yayilim olarak isimlendirilir. Geri yayilma algoritmasinda i ve j katman

noronlar1 arasindaki agirliklardaki Aw,;(t) degisikligi hesaplamir. Bu degisiklik
Esitlik (3.5) kullanilarak bulunur [37].

5“’:‘;'[’:] = mﬁ'}.x}. + a&w-}-[t —1) (3.5)

L

olarak verilir. Burada;
1: 0grenme katsayist,

a: momentum katsayisi,

d;: ara veya ¢ikig katindaki herhangi bir j néronuna ait bir faktordiir.

Cikis katmani i¢in bu faktor asagidaki gibi verilir.

) SO ) R
& = oner, O W) (36)

Esitlik (3.6)’da;

net; = Y, x;w; (3.7)
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ve }rj-':ﬂ ise j islemci elemaninin hedef ¢ikisidir. Ara katmanlardaki néronlar igin ise

bu faktor,

3}"2 5

_.f- == aﬂgtj qu' q (38)

seklinde hesaplanir. Ara katmanlardaki néronlar i¢in herhangi bir hedef c¢ikis

olmadigindan, (3.6) nolu esitlik yerine (3.8) nolu esitlik kullanilir. Bu duruma bagh

olarak ¢ikis katmanindan baglayarak &; faktorii, biitiin katmanlardaki néronlar igin

hesaplanir. Daha sonra (3.5) nolu esitlie gore biitiin baglantilar igin agirliklar

giincellenir.

3.6.2. Ogretmensiz Ogrenme

Ogretmensiz dgrenmede yapay sinir aglar sadece girdi tabakasindan bilgileri alir ve
kendisine gore isledikten sonra tam hiir olarak bunlar1 siniflara ayirir. Bu 6grenmede
sadece giris bilgileri verilir ve yapay sinir agmin ¢ikis iiretmesi saglanir. Istenilen

cikislar aga hic verilmediginden hata dikkate alinmaz [32].

3.6.3. Ogrenme Kurallar

3.6.3.1. Hebb Kurali

Hebb (1949) tarafindan tanimlanmis olan bu kural ilk ve en ¢ok bilinen 6grenme
kuralidir. Kurala gore: bir noron bagka bir nérondan girdi alirsa ve iki néron da
yiiksek derecede aktifse (yani matematiksel olarak aynmi isarete sahipse) ndronlar

arasindaki baglantinin agirlig1 arttirilmalidir.

3.6.3.2. Hopfield Kurali

Bir temel farklilik disinda Hebb kuralina benzemektedir. Temel farklilik ise baglanti
agirhiginda yapilacak degisikligin biiyiikliigiinii de belirlemesidir. Buna gore, girdi ve
istenilen c¢iktinin ikisi de aktifse veya ikisi de aktif degil ise, baglanti agirlhig

Ogrenme orani kadar arttirilir, aksi durumda ise 6grenme orani kadar azaltilir [33].
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3.6.3.3. Delta Kurali

En yaygin kullanilan ve Hebb kuralini esas alan bir kuraldir. Burada baglanti
degerlerisin YSA c¢iktilar1 beklenen (6nceden Olgiilen) ¢ikt1 degerine yakin oluncaya
kadar siirekli olarak onceki agirlik degerinin biraz degistirilmesi ile yapilan bir
ogrenme seklidir. YSA ¢iktilarinin ortalama kare hatalarinin en kiigiiklenmesi ile

agirliklarin yenilenmesi islemine dayanir.

3.6.3.4. Kohonen Ogrenme Kurali

Bu kural biyolojik sistemlerdeki 6grenme kurallarindan esinlenerek ortaya atilmistir.
Burada sinir hiicreleri 6grenmeyi ve agirliklar1 yenilemeyi kendi biinyelerinde
halleder. En biiyiik ¢iktisi olan bir hiicre, kazanan hiicre olarak ilan edilir. Bu hiicre
komsularini etkilerken diger hiicreleri etkilememektedir. Sadece kazanan hiicre g1kt
verir ama baglantilarin yenilenmesinde komsu hiicrelerde agirliklarini yenileyerek
isin i¢ine girerler. Kohonen kurali bir ¢ikis veri dizisi olmasini gerektirmez. Bu

sebeple 6gretmensiz olan bir egitimle 6grenimini tamamlar [32].

3.7. Yapay Sinir Aglarimin Ustiinliikleri ve Sakincalari

Yapay sinir aglarmin en biiyiik istiinliikleri, 6grenme kabiliyeti olmasi ve farkl
O0grenme algoritmalar1 kullanabilmesidir. Bunun yani sira en sik belirtilen sakincalar
ise sistemin analiz edilememesi ve 6grenme isleminde basarili olunamama riskidir

[27]. Yapay sinir aglarinin istinliikleri ve sakincalari sunlardir:

3.7.1.Ustiinliikler

e Dogrusal Olmayan Yap1

Analiz konusunun igerdigi veri setinin dogrusal veya dogrusal olmayan yap1
igeriyor olmasi, analiz sonuglarini etkileyecek 6nemli bir faktordiir. Bu yiizden,
dogrusal olmayan yapilar1 dikkate alabilmesi yapay sinir aglarinin 6nemli bir
ozelligidir.

e Ogrenme

Yapay sinir aglar1 6grenme yetenegi sayesinde geleneksel teknikler i¢in ¢ok

karmagik olan problemlere ¢6ziim saglayabilmektedirler.
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e Yerel islem ve Esneklik

Geleneksel islemcilerde, tek bir merkezi islem elemani her hareketi sirasiyla
gergeklestirir. Yapay sinir ag modelleri, her biri biiyiik bir problemin bir pargasi ile
ilgilenen c¢ok sayida basit islem elemanlarindan olusma ve baglanti agirliklarinin
ayarlanabilesi gibi 0Ozelliklerinden dolayr 6nemli derecede esnek bir yapiya
sahiptirler. Ayrica, toplam islem yiikiinii paylasan islem elemanlarinin birbirleri
arasindaki yogun baglant1 yapisi sinirsel hesaplamanin temel giic kaynagidir. Bu
yerel islem yapisi sayesinde, yapay sinir aglar1 yontemi en karmasik problemlere bile

uygulanabilmektedir.

e Ger¢ek Zamanh Islem

Yapay sinir aglar1 hesaplamalar1 paralel olarak yiiriitebildiginden gercek zamanli

islem yapabilir.
e Genelleme

Ogrenme yetenegi sayesinde bilinen Ornekleri kullanarak daha ©nce

karsilasiilmamis durumlarda genelleme yapabilmektedirler.

e Hafiza

Islem elemanlar1 arasindaki agirlikli baglantilar sayesinde dagitilmis hafizada

bilgi saklayabildikleri s6ylenebilir.

e Kendi lliskisini Olusturabilme

Verilere gore kendi iliskilerini olustururlar, denklem icermezler.

e Sinirsiz Sayida Degisken ve Parametre

Sinirsiz sayida degisken ve parametre ile ¢alisabilmeleri sayesinde miikemmel bir

Oongori dorulugu ile genel ¢oziimler saglanabilmektedir.

3.7.2. Sakincalar

Yapay sinir aglarinin kullaniominda g6z Oniinde bulundurulmasi gereken bazi
sakincalarda vardir. Bunlar arasinda en 6nemlisi genis veri seti gereksinimidir. Sinir
aglarinin egitilebilmesine ve test edilebilmesine yetecek geniglikte veri setine ihtiyag

duyulmaktadir. Sakina olarak sayilabilecek bir diger nokta ise basit olarak
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goriilebilecek modelleme yapilarina ragmen uygulamanin zor ve karmasik
olabilmesidir [33]. Diger sakincalar ise; sistem igerisinde ne oldugu bilinemez, bazi

aglar harig kararlilik analizi yapilamaz ve farkli sistemlere uygulanmasi zor olabilir.

3.8. Yapay Sinir Aglar1 Tasarim

3.8.1. Ag Yapis1

Noronlarin baglanti sekilleri, olusturduklar1 katman sayis1 ve katmanlar arasindaki
veri iletim sekli agin yapisini belirler. Bir agin yapisi, agin fonksiyonelligi ve
performansi tlizerinde 6nemli bir rol oynar. Ag se¢imi, ¢oziilmek istenen problemle
ilgilidir. Hangi ag modelinin hangi problemin ¢6ziimii i¢in daha uygun oldugunun
bilinmesi olduk¢a Onemlidir. Yapay sinir aglart agda kullanilan yapiya gore
isimlendirilirler. Yapilar, agda kullanilan katman sayisi1 (tek katmanli, ¢cok katmanli),
O0grenme algoritmasi (danigsmanli, danigsmansiz, takviyeli), 6grenme kurali, iletisim
yonii (ileri beslemeli, geri beslemeli, yarigmaci) gibi belirleyici ozellikleri ile

isimlenirler [46].

3.8.2. Girdi Noron Secimi
Girdi veri gruplarinin aga sunuldugu terminallerdir. Bu tabakadaki néron sayisi, giris
veri sayist kadardir ve her bir giris néronu bir veri alir. Burada veri islemeden bir

sonraki tabakaya yani gizli katmana gecer [39].

3.8.3. Gizli Katman ve Noron Sayisin1 Belirleme

Kullanilacak gizli katman sayisina karar vermenin iki yolu vardir: Kii¢iik bir ag ile
baslamak ve boyutu gittikge artirmak (Gelisim (Ureme) Yontemi) veya karmasik bir
ag ile baglamak ve daha sonra ¢ok Onemli olmayan bilesenlerin atilmasiyla agin
boyutunu kiiciiltmek (Budama Yo6ntemi). Noron sayisinin belirlenmesinde ise kesim
noktalar1 kullanilmaktadir. Kesim noktalarindan en ¢ok kullanilanlar hata degeri

veya iterasyon sayisidir [45].

Bu tabakada gereginden az sayida noron kullanilmasi giris verilerine gore daha az
hassas ¢ikis elde edilmesine sebep olur. Ayni sekilde, gerektiginden daha ¢ok sayida
ndron kullanilmasi durumunda da ayni agda yeni tip veri gruplarinin islenmesinde

zorluklar ortaya ¢ikar [39].
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3.8.4. Cikt1 Noron Sayisin1 Belirleme

Agin en ug tabakasidir. Gizli katmandan aldig1 veriyi agin kullandig1 fonksiyonla
isleyerek c¢iktisin1 verir. Cikis katmanindaki noron sayisi, aga sunulan her verinin
cikis sayisi kadardir. Bu tabakadan elde edilen degerler yapay sinir aginin s6z konusu
problem icin ¢ikis degerleridir. ileri besleme safhasinda, giris tabakasindaki noronlar,
veri degerlerini dogrudan gizli katmana iletir. Gizli katmandaki her bir néron kendi
giris degerlerini agirliklandirarak toplam deger hesap ederler ve bunlar bir tasima
fonksiyonu ile isleyerek bir ileri tabakaya veya dogrudan c¢ikis tabakasina iletirler.

Tabakalar arasindaki agirliklar rasgele kiiciik rakamlardan segilir [39].

3.8.5. Aktivasyon Fonksiyonu Belirleme

Aktivasyon fonksiyonu, transfer fonksiyonu olarak da adlandirilmaktadir. Bir
néronun veya agin girdisi ve ¢iktisi arasindaki iligkiyi belirlemektedir. Uygulamada,
sinirli, tekdiize artan ve tiirevi alinabilen aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.
Genel olarak, bir agin, ayn1 ya da farkli katmanlarindaki néronlar farkli aktivasyon
fonksiyonunu kullanabilirler. Ornegin; her néronun aktivasyon fonksiyonu ayri ayri
belirlenebilecegi gibi, kullanilacak aktivasyon fonksiyonu katman katman da
belirlenebilir. 1. gizli katmanda sigmoid, 2. gizli katmanda dogrusal ¢ikis katmaninda

hiperbolik tanjant tipli aktivasyon fonksiyonlari kullanilabilir [42].

Uygulamalarin  ¢ogunda ise, aym: katmandaki ndronlarin ayni aktivasyon

fonksiyonunu kullandiklar1 goriilmektedir.

Lojistik aktivasyon fonksiyonu, ikili hedef degerlerin oldugu simiflandirma
problemleri i¢cin ¢ikti katmaninda siklikla kullanilmistir. Ancak, hedef degerleri
stireklilik gosterdigi kestirim problemi gibi problemlerde, ¢ikt1 katmaninda dogrusal
bir aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi tercih edilmelidir. Burada su noktanin
unutulmamasi gerekir: agin iirettigi ¢iktig1 degerleri, kullanilan fonksiyona goére [0,1]
veya [-1,1] araliginda olacag i¢in, hedef degerler de kullanilan fonksiyonla uyumlu
bir sekilde yukaridaki araliklari dikkate alarak normallestirilmelidir [41].

3.8.6. Veri Normalizasyonu
Biitiin egitim verilerinin belli bir aralik igerisinde normallestirilmesi gerekir.
Cogunlukla kullanilan veri normallestirme formiilleri asagidaki esitliklerde

verilmistir [40].
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[0,1] aralig1 dogrusal doniisim: X, = ToFmin_ (3.9
E¥max—Emin

[-1,1] arahig1 doniisim : X, = p-TeTfmin__ 9 (3.10)

Xmax —*min

[a,b] araligi doniisiim: X, = (b —a) ToTfmin_ 4 o (3.11)

X¥max— ¥ min

Basit normalizasyon: x, = —2 (3.12)

Xmax

3.8.7. Yapay Sinir Aglarimin Egitimi ve Test Edilmesi
Yapay sinir aglariin egitimi, sistem i¢in en uygun olan baglant1 agirliklarinin elde
edilmesi seklinde tanimlanir. Egitim ise,

e Yeni baglant1 agirliklar olusturmakla,

e Baglant1 agirliklarinin yenilenmesiyle,

e Bazi baglanti agirliklarinin yok edilmesi ile gerceklesir.
Yapay sinir aglar1 egitimi esnasinda elde ettigi bilgileri, sinir hiicreleri arasindaki
baglanti agirliklar1 olarak saglar. Egitim siiresi boyunca bilgiye ihtiya¢ duyulmasi ve
sinir hiicreleri arasindaki baglant1 agirliklar1 vasitasiyla bilgilerin saklanmasi yoniiyle
sinir hiicreleri insan beynini andirirlar. Yapay sinir aglarin egitimindeki 6nemli
noktalardan biri de egitimi saglayacak olan egitim kiimesinin se¢ilmesidir. Yanlig
kanilardan birisi, egitim kiimesinin ne kadar biiylik segilirse egitmenin o kadar iyi
olacagidir. Halbuki egitim kiimesi olusturulurken birbirine yakin bilgilerden ziyade,
az miktarda da olsa birbirinden farkli ve bagimsiz bilgilerin se¢ilmesi daha verimli
bir egitme saglar. Agin egitimi tamamlandiktan sonra Ogrenip Ogrenmedigini
(performansini) 6lgmek i¢in yapilan denemelere ise agin test edilmesi denilmektedir.
Test etmek icin agin 6grenme sirasinda goérmedigi Ornekler kullanilir. Test etme
sirasinda agin agirlik degerleri degistirilmez. Test drnekleri aga gosterilir. Ag egitim
sirasinda belirlenen baglanti agirliklarin1 kullanarak goérmedigi bu ornekleri igin
ciktilar iretir. Elde edilen ¢iktilarin dogruluk degerleri agin 6grenmesi hakkinda
bilgiler verir. Sonuglar ne kadar iyi olursa egitimin performans: da o kadar iyi

demektir [43].

38



3.8.8. Ogrenme Algoritmasinin Secimi

Agin bagarili olabilmesi i¢in 6nemli bir etken de 6grenme algoritmasidir. Segilen ag
yapisina uygun olan 6grenme algoritmasin1 segmek gerekmektedir. Yapay sinir
aglarinin az veriyle 6grenmesi ve genelleme yapabilmesi istenir. Agin genellemesi,
yapilan testlerle kontrol edilmelidir. Asir1 6grenme, s6z konusu ise ag kabul edilebilir
cikislar iiretmez. Ogrenme algoritmasimin se¢iminde genellikle ag yapisi, belirleyici
rol oynar. Bu nedenle; segilen ag yapisi tizerinde kullanilabilecek Ogrenme

algoritmasinin se¢imi, ag yapisina baglidir [40].

3.9. k-Kath Capraz Dogrulama Yoéntemi ve Basar1 Ol¢iimii

Herhangi bir amag i¢in olusturulan sistemlerin yiiriitiilmesi sonucunda elde edilen
sonuglarin dogruluklarinin 6l¢iilmesi suretiyle sistemlerin basar1 degerlendirilmesi
yapilabilmektedir. Bu amagla kullanilan en yaygin yontemlerden biri de k-katl
capraz dogrulama yontemidir. Bu yontemde A olarak temsil edilen veri kiimesi her
birinde yaklasik ayni sayida veri olacak sekilde A, A,K, A bi¢iminde gosterilen
rastgele k sayida alt kiimeye ayrilir. Deneysel ¢alismalar k-katli ¢apraz dogrulama

yonteminde K i¢in optimum degerin 10 oldugunu gostermistir

k tane farkli egitim ve test kiimeleriyle egitilen ve sinanan sistemin yine K tane basari
Olctisli elde edilmis olur. Bu nedenle sistemin genel basarisini belirlemek tizere, elde

edilen bu 6l¢iimlerin ortalamasi alinir [44].
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4. UYGULAMA

Calismamizin bu boliimiinde, daha onceki boliimde anlatilan teorilere gore veriler
incelenerek, Tirkiye’nin yillik elektrik tiiketim miktarlar1 (electric power
consumption) (GWh) sirasiyla Box-Jenkins ve Yapay Sinir Aglari kullanilarak analiz

edilmis ve kestirimler yapilmistir.

4.1. Veriler

1923-2009 wyillarin1 kapsayan 87 gozlemli veri seti kullanilmigtir. Bu veriler
TEIAS’mn (Tiirkiye Elektrik iletim Anonim Sirketi) web sitesinden temin edilmistir.
Veriler Ek A’da verilmis olup tiiketim miktarlan GWh (Gigawatt Hour)

degerindedir.

4.2. Yontemler
4.2.1. Zaman Serisi Analizi

4.2.1.1. Belirleme

Tiirkiye’nin elektrik tiiketimi miktarlarina (GWh) iliskin serinin ilk dnce trend igerip
icermediginin test edilmesi gerekir. Bu amagla serinin grafigi incelenmelidir. Serileri
olas1 degisen varyans ve kismen de otokorelasyona karsi koruyabilmek icin
logaritmik doniisiimleri alinmaktadir. Logaritmas: alinan elektrik tiiketimi
miktarlarinin (LGWh)  korelogrami MINITAB 15 paket programi kullanilarak
cizilmistir. (Sekil 4.1.)
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Sekil 4.1: Logaritmasi alinmis Seri

Sekil 4.1, incelendiginde seride deterministik trendin oldugu sdylenebilir. Serinin
duragan olup olmadigimi incelemek icin E-VIEWS paket programi yardimiyla
Dickey-Fuller testi ile test edilmistir ve elde edilen bulgular Tablo 4.1’de verilmistir.

Tablo 4.1.: Dickey-Fuller Test Istatistigi

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.043981  0.0348
Test critical values: 1% level -3.508326

5% level -2.895512

10% level -2.584952

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Tablo4.1.’de verilen sonuglara gore p<0,05 oldugu i¢in serinin duragan olduguna

karar verilir.
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4.2.1.2. Model Secimi

Modelin se¢iminde logaritmasi alinmis serisinin otokorelasyon (ACF) ve kismi
otokorelasyon (PACF) grafiklerine bakilarak AR ve MA’nin derecesini
belirlenmelidir. Serinin ACF grafigine bakildiginda (Sekil 4.2.) otokorelasyon
degerlerinin giderek azalan bir yapida oldugu goriilmiistiir. Bu bize modelde MA’nin
derecesinin sifir oldugunu gostermistir. Serinin PACF grafigine bakildiginda ise
(Sekil 4.2.) ilk gecikme degerinin yiiksek oldugu diger gecikmelerin ise giderek
azaldig1 goriilmistiir. Bu da bize AR’1n derecesinin 1 oldugu yani seride otoregresif
etkinin oldugu sonucunu vermistir. Logaritmasi1 alinmis elektrik tliketim serisinin
duragan olduguna karar verildigi i¢in fark alma islemi yapilmamistir. Bu analizler

sonucunda modelin AR(1) olduguna karar verilmistir.

Sekil 4.2° deki dikey cizgiler %95 kabul bolgesini gdstermektedir. Orneklem
otokorelasyon fonksiyonu bu bélgenin icinde olursa, istatistiksel bakimdan 6nemli

bir anakiitle otokorelasyon fonksiyonu yok, disina tasiyor ise var demektir [53].

42
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Sekil 4.2.: Logaritmasi alinmig serinin korelogram grafigi

4.2.1.3. Tahmin ve Test

Bu asamada veriyi en iyi agikladigi diisiiniilen AR(1)modeli kullanilarak parametre

tahminlerinin yapilmas1 gerekmektedir. EVIEWS paket programi yardimiyla

hesaplanan parametre tahminleri Tablo 4.2.’de verilmektedir.
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Tablo 4.2.: Parametre Tahminleri

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 9.340315 1.925451 4.850975 0.0000

AR(1) 0.992775 0.002374 418.2706 0.0000

R-squared 0.999520 Mean dependent var 3.620807

Adjusted R-squared 0.999514  S.D. dependent var 1.076298

S.E. of regression 0.023718  Akaike info criterion -4.622173

Sum squared resid 0.047254  Schwarz criterion -4.565095

Log likelihood 200.7534  F-statistic 174950.3

Durbin-Watson stat 2.039859  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .99

Modelde AR(1) katsayis1 0,992775 ve sabit terim 9,340315 olmaktadir. Modelin
tiimiintin anlamlilig1 i¢in F testi = 174950,3, p degeri = 0,000000< 0,05 oldugu i¢in

istatistiksel olarak % 5 anlamlilik diizeyinde model anlamlidir.

Hesaplanan parametre degerlerine gore 1923-2009 yillarina iliskin tahmin degerleri

Ek B’de verilmistir.

4.2.1.4. Modelin Uygunlugunun Sinanmasi

Bu boliimde segilen AR(1) modelinin uygunlugunun sinanmasi amaglanmaktadir.

Modelin hatalarinin otokorelasyon fonksiyonu Sekil 4.3.”de gosterilmistir.
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Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

g -0.073 -0.073 0.4745

0155 0155 27647 0.096
-0.001 0.021 27647 0.251
-0.070 -0.086 3.2155 0.360
-0.005 -0.019 3.2174 0.522
0.002 0.025% 32177 0.666
0.052 0.062 34799 0.747
-0.075 -0.083 4.0187 0.778
0138 0.112 5.6866 0.660
-0.196 -0.164 9.7247 0.373
0.065 0.015 10150 0427
-0.059 -0.013 10.501 0.486
-0.076 -0.075 11.100 0.520
-0.037 -0.067 11.248 0.530
-0.055 -0.031 11.566 0.641
0105 0117 12.763 0.621
17 0.035 0.062 12.895 0.680
18 0.092 0.090 13.827 0.679
19 0.089 0143 14.719 0.681
20 0.004 -0.081 14721 0.740
21 0.060 0.055 15136 0.769
22 -0.004 0.032 15138 0.816
23 -0.030 -0.036 15247 0.851
24 -0.070 -0121 15843 0.862
25 -0.014 0.004 15866 0.893
26 -0.083 -0.137 16.736 0.891
27 -0.056 -0.066 17.145 0.905
26 0.006 -0.013 17150 0.927
29 -0.055 -0.002 17.558 0.937
30 -0.026 -0.095 17.653 0.951
31 -0.003 0055 17.654 0.964
32 -0.051 -0.024 18.014 0.969
33 -0.110 -0.091 19753 0.955
34 -0.013 -0.017 19776 0.966
35 -0.026 0075 19873 0.974
36 0100 0043 21.381 0.966
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Sekil 4.3.: AR(1) Modelinin Kestirim Hatalarinin Korelasyonlari

Otokorelasyon fonksiyonuna bakildiginda otokorelasyon katsayilarinin = %95
olasilikla giiven sinirlar1 i¢inde oldugu ve prob. Degerlerinin tiimii 0.05’den biiyiik
oldugu saptanmistir. Bu nedenle artiklarda otokorelasyon bulunmadig:
anlasilmaktadir. Yani AR(1) modeli uygun ve yeterli bir model olduguna karar

verilmistir.
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4.2.2. Yapay Sinir Aglar Analizi

4.2.2.3. Ag Yapisimin Olusturulmast

Calismada 1923-2009 donemlerindeki Tirkiye elektrik tiiketim serisinin
modellenmesi i¢in denemeler yapilarak en iyi sonucu veren YSA yapisi secilmistir.
YSA’da veriler test ve egitim olarak iki gruba ayrilmistir. YSA’ nin giris degerlerine
gore cikis degerleri arasindaki bagitimin bulunmasi siirecine YSA’ ’nin egitimi denir
[47]. Test kiimesinin amaci ise agin Ogrenmesinin yeterli ya da dogru olup
olmadiginin smanmasidir. Boylece agm, tahmin siirecinde kullanilma yeterliligi

degerlendirilmis olur [50].

Yapay sinir aglarn ile ilgili program kodlarn MATLAB R2008a kullanilarak
yazilmistir. MATLAB R2008a bilgisayar programi kullanilarak olusturulan yapay
sinir aginda, tahmin problemlerinde ileri Beslemeli Geri Yayilim Aglarn (Feed
Forward Back Propagation) siklikla kullanilmasindan dolay1 ¢alismada bu ag yapisi

secilmistir.

Ag yapist secildikten sonra giris, ¢ikis ve gizli néron ve katman sayilarini belirlemek
i¢cin ¢esitli denemler yapilarak en iyi sonucu veren degerler secilmistir. Buna gore,
ilk olarak YSA vyapilarinda 6nemli konulardan biri olan giris ndron sayisi
belirlenmigtir. Literatiirdeki ¢alismalarda bu saymin belirlenmesinde kesin bir kural
yoktur. Calismada deneme-yanilma yontemi ile girdi ndron sayis1 1 olarak alinmustur.
Gizli noron ve katmanlarin sayisinin belirlenmesi i¢in de herhangi bir kural
bulunmamasindan dolay1 yapilan 6n calismalarda farkli sayilar (1-20 arasinda) ile

modeller kurulmus ve agin tirettigi sonuglar kaydedilmistir.

Ogrenme yontemini belirlemek icin ¢esitli Ogrenme yontemleri denenmis

(Levenberg-Marquardt (trainlm), Conjugate Gradient (traincgf)) ve bu galismada,

yiiksek modelleme yeteneginden ve etkin yakinsama tekniginden dolayi, Lavenberg-

Marquardt dgrenme yontemi tercih edilmistir [51]. Ogrenme, her ikisi de 0 ile 1
degeri arasinda deger alan 6§renme oran1 ve momentum katsayisi ile kontrol edilir.
Ogrenme isleminde son derece dnemli olan bu katsayilar deneme-yanilma yolu ile
belirlenmistir [50]. Ogrenme oranmin kiigiikliigii daha yavas dgrenmeye yol acar.
Ancak biiyiilk 6grenme oranlar1 da algoritmanin dengeden uzaklasmasina, biiyiik

sigramalar yapmasina sebep olmaktadir [49]. Dolayisi ile yapilan ¢alismada 6grenme
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orani 0,1 olarak alinmistir ve momentum sabiti (momentum constant) 0,1 olarak
belirlenmistir. iterasyon sayis1 ise (epoch) 1000 olarak belirlenmis ancak

algoritmanin sonlanmasi 40—-50 devir arasinda degistigi gozlemlenmistir.

Biitiin bu islemlerden sonra yapay sinir ag1 modeli; 1 girdi néronu, 1 gizli katman ve
1 ¢ikti noéronundan olusmaktadir. Gizli katmanda 1 néron bulunmaktadir ve gizli
katmanin aktivasyon fonksiyonu hiperbolik tanjant sigmoid (hyperbolic tangent
sigmoid) olarak belirlenmistir. Cikt1 katmaninda ise dogrusal (purelin) aktivasyon
fonksiyonu kullamilmistir. Ogrenme algoritmasi Levenberg-Marquardt (trainlm) ile

olusturulmustur. Sekill de kullanilan agin YSA yapis1 gosterilmektedir.

gl g )

1

Sekil 4.4.:YSA yapis1

YSA’da veri sayisinin az olmasi, test bagarimini olumsuz yonde etkileyebilmektedir.
Bundan dolay1 secilen ag yapisiin giivenilirligini ve gegerliligini saglamlagtirmak
icin Kk-katli capraz dogrulama (k-fold cross-validation) yontemi uygulanmistir.
Calismada 10-katli capraz dogrulama yontemi secilmistir. 87 adet veri 10 guruba
ayrilmistir. Tlk 9 grupta 9 adet, son grupta ise 6 adet veri bulunmaktadir. Bu
gruplardan biri disarida birakilarak geriye kalan kisim ile egitim kiimesi, secilen grup
ise test kiimesi olarak belirlenmistir. Sirasiyla bu islem doniisiimlii olarak diger
gruplar icin de tekrarlanmis ve her bir grup icin ag 10 kez calistirilarak elde edilen

sonuglarin ortalamasi alinmastir.

4.3. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Calismamizin bu boliimiinde Tiirkiye elektrik tiiketim kestirimini yapmak i¢in uygun
model segilecektir. Kestirim modellerinin se¢iminde kestirim basarist yiiksek olan
model secilmektedir. Kestirim basarisin1 karsilastirmak icin ¢esitli istatistikler

kullanilmaktadir.
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Tiirkiye elektrik tiiketim verilerinin kestiriminde YSA modeli ile AR(1) modelinin

karsilagtirilmasinda (2.8), (2.9), (2.10), (2.11) ve (2.12) nolu esitlikler kullanilmistir.

YSA’da kullanilan 10-kathh c¢apraz dogrulama yontemindeki sistem ile AR(1)

modelindeki c¢ikan kestirim sonucglarda ayni sekilde gruplara ayrilmistir. AR(1)

modelinde 1923 yilina ait kestirim degeri hesaplanamadigi icin ilk grupta 8 adet veri

yer almaktadir.

AR(1) modelinde verilere logaritmik doniisim, YSA’da ise normalizasyon

uygulanarak veriler [-1 1] araliginda degerler almistir. Bu doniisiim farkliligindan

dolay1 performans istatistiklerindeki sonuglarda herhangi bir sorun yasamamak igin

veriler gercek degerlere doniistiiriilmiistiir. YSA ve AR(1) modellerinin performans

degerleri Tablo 4.3. ve Tablo 4.4.’te verilmistir.

Tablo 4.3.: Test performans degerleri

TEST
GRUP AR(1) YSA AR(1) YSA AR(1) YSA |AR(1)| YSA
MSE MAE RMSE MAPE

Grupl 31.97 56.29 4.54 6.24 5.65 750 | 7.99 9.82
Grup?2 402.99 94.63 16.80 9.43 20.07 973 | 692 | 477
Grup3 | 1923427 35188.34 11752 | 168.17 | 138.69 | 187.59 | 22.73 | 33.40
Grup4 | 87145.11 169476.04 | 29417 | 41140 | 29520 | 41167 | 27.44 | 37.69
Grup5 | 6187123 263734.55 22715 | 51152 | 24874 | 51355 | 7.81 | 15.69
Grup6 | 3045826.19 | 1190071.80 | 1260.70 | 695.34 | 1745.23 | 1090.90 | 10.44 | 5.77
Grup7 | 14634451.88 | 3724307.77 | 3770.69 | 1513.72 | 382550 | 1929.85 | 17.30 | 7.64
Grup8 | 57936534.42 | 969602.62 | 7439.53 | 842.91 | 7611.61 | 984.68 | 15.84 | 1.81
Grup9 | 146604658.54 | 31966717.07 | 11604.42 | 4185.31 | 12108.04 | 5653.91 | 13.34 | 4.36
Grupl0 | 152676063.37 | 199161781.61 | 11288.57 | 12245.44 | 12356.22 | 14112.47 | 7.85 8.07
ORT. | 37506622.00 | 23748103.07 | 3602.41 | 2058.95 | 3835.50 | 2490.19 | 13.77 | 12.90
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Tablo 4.4. : Egitim performans degerleri

EGITIM

GRUP AR(1) YSA AR(1) YSA AR(1) | YSA AR(1) |YSA

MSE MAE RMSE MAPE
Grupl | 37404711.52 | 6388229.28 | 3721.93 | 1256.12 | 6115.94 | 2527.49 | 14.66 11.83
Grup2 | 37890443.21 | 5752686.77 | 3768.77 | 1237.60 | 615552 | 2398.48 | 14.87 13.12
Grup3 | 37888242.20 | 9003235.07 | 3757.00 | 1330.34 | 6155.34 | 3000.54 | 13.02 12.55
Grup4 | 37880304.52 | 6847903.71 | 3736.35 | 1261.84 | 6154.70 | 2616.85 | 12.47 12.00
Grup5 | 37883258.61 | 7978187.16 | 3744.18 | 1522.31 | 6154.94 | 282457 | 14.77 16.83
Grup6 | 37534484.65 | 9754047.29 | 3623.38 | 1380.48 | 6126.54 | 3123.15 | 14.46 11.17
Grup7 | 36179969.96 | 5483942.09 | 3330.00 | 1075.02 | 6014.98 | 2341.78 | 13.66 17.14
Grup8 | 31118687.59 | 5376059.08 | 2901.18 | 1140.71 |5578.41 | 2318.63 | 13.83 18.26
Grup9 | 20754880.87 | 3083852.49 | 2414.37 | 882.20 | 4555.75 | 1756.09 | 14.12 14.70
Grupl0 | 10236722.07 | 1941121.93 | 822.27 768.56 | 3199.49 | 1393.24 | 11.60 8.57
ORT. | 32477170.52 | 6160926.49 | 3181.94 | 118552 | 5621.16 | 2430.08 | 13.75 13.62

Literatiirde MAPE degeri %10’un altinda olan modeller “cok iyi”, %10 ile %20

arasinda olan modeller “iyi”, %20 ile %50 arasinda olan modeller “kabul edilebilir”

ve %50 nin tizerinde olan modeller ise “yanlis ve hatali” olarak siniflandirilmaktadir

[48]. Tablo 4.3. ve Tablo 4.4. incelendiginde egitim ve test kiimelerinde en diisiik

MAPE degerlerini YSA analizinin verdigi goriilmektedir. Diger performans

istatistikleri incelendiginde de YSA modeli AR(1) modeline gore hem egitim hem de

test kiimesinde, daha iyi bir performans sergilemistir.
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SONUC

Elektrik, ¢agimizda 1s1, 151k ve kimyasal enerjiye g¢evrilerek gilinliikk yasamin ve
sanayinin vazgecilmez bir unsuru haline gelmistir. Ulkelerin elektrik talebi ile

onlarin gelismislik diizeyi arasinda dogru bir orant1 vardir.

Biiyiik miktarlardaki elektrik enerjisi depolanamayan bir enerji tiiriidiir. Bu nedenle

elektrik enerjisi tiikketim kestirimini bilimsel yollarla yapmak oldukg¢a 6nemlidir.

Bu ¢aligmada, 1923-2009 yillar1 arasindaki Tiirkiye elektrik enerjisi tiikketim verileri
Box-Jenkins ve yapay sinir aglar1 yontemleri ile analiz edilmistir. Zaman serisi igin
uygun model otoregresif model AR(1), yapay sinir aglar1 i¢in, 1 girdi néronu,1 gizli
katman ve 1 ¢ikti néronundan olusan, gizli katmanda 1 néron bulunan ileri beslemeli

geri yayilim algoritmasi secilmistir.

Secilen modelleri karsilastirmak i¢in Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error -
MSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE), Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error - MAPE) ve Ortalama Hata Karenin
Karekokii (Root Mean Square Error- RMSE) performans istatistikleri kullanilmig ve
en kiiglik Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error - MAPE)

degerini veren model se¢ilmistir.

Sonu¢ olarak Tirkiye elektrik enerjisi tiikketim kestirimi yapay sinir aglari
kullanilarak elde edilen model yardimiyla yapilan kestirimin Box-Jenkins AR(1)
modeli yardimiyla yapilan kestirimden daha iyi performans gosterdigi MAPE

performans 6l¢iitli yardimiyla sdylenebilir.

Calismada kullanilan Box Jenkins yontemi dogrusal zaman serilerinin kestiriminde
basarili olmasma karsin dogrusal olmayan zaman serilerinde basar1 orani
azalmaktadir. Yapay sinir aglar1 ise dogrusal olmayan zaman serilerinde 6grenme ve
genelleme yapabilme 6zelligi sayesinde basar1 gostermektedir. Ancak yapay sinir
aglart  B.J.yonteminde oldugu gibi analizler yapilarak uygun model
secilememektedir. Yani agin ¢ikarmis oldugu sonuglart nasil ve neden ¢ikardigini
aciklayamadiklarindan (kapali kutu) (black box) dolay1r bazi olumsuz sonuglar

dogurabilir.
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Her iki modelinde avantajli ve dezavantajli yonleri bulunmaktadir. Incelenen
probleme gore secilen YSA modeli B.J yontemi ile desteklenmesi hem kurulan
modelin dogrulugunu denetlenmesini hem de daha giivenilir sonuglar elde edilmesini

saglayacaktir.
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EKLER

EK-A : TURKIYE ELEKTRIK ENERJiSI TUKETIMI (1923-2009)
EK-B : AR(1) MODELI KESTIRIM DEGERLERI (1924-2009)

S7



EK-A

YIL GWh YIL GWh YIL GWh
1923 41.3 1963 3406.3 2003 111766
1924 41.3 1964 3780.7 2004 121141.9
1925 41.9 1965 4236.8 2005 130262.9
1926 60.6 1966 4728.9 2006 143070.5
1927 63.4 1967 5269.2 2007 155135.2
1928 81.4 1968 5870.1 2008 161947.6
1929 88.9 1969 6679 2009 156894.1
1930 96.7 1970 7307.8

1931 106 1971 8289.3

1932 117.5 1972 9527.3

1933 136.2 1973 10530.1

1934 157.7 1974 11358.7

1935 199.6 1975 13491.7

1936 206.8 1976 16078.9

1937 257.7 1977 17968.8

1938 279.9 1978 18933.8

1939 316.8 1979 19663.1

1940 359.3 1980 20398.2

1941 377.6 1981 22030

1942 372.5 1982 23586.8

1943 395.7 1983 24465.1

1944 429.9 1984 27635.2

1945 459 1985 29708.6

1946 487 1986 32209.7

1947 541.2 1987 36697.3

1948 585.7 1988 39721.5

1949 633.9 1989 43120

1950 678.8 1990 46820

1951 764 1991 49282.9

1952 878.5 1992 53984.7

1953 1012.5 1993 59237

1954 11915 1994 61400.9

1955 1347.3 1995 67393.9

1956 1544.8 1996 74156.6

1957 1757 1997 81885

1958 1961.5 1998 87704.6

1959 2170.5 1999 91201.9

1960 2395.7 2000 98295.7

1961 2585.4 2001 97070

1962 3059.3 2002 102948
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EK-B

YIL FGWh YIL FGWh YIL FGWh
1923 1964 4003.923 2005 119709.5
1924 46.96326 1965 4404.954 2006 128505.8
1925 53.35354 1966 4842.81 2007 137877.8
1926 60.5575 1967 5320.545 2008 147858.1
1927 68.6713 1968 5841.436 2009 158480.7
1928 77.80152 1969 6408.998
1929 88.06618 1970 7026.994
1930 99.59588 1971 7699.46
1931 112.535 1972 8430.71
1932 127.0429 1973 9225.36
1933 143.2956 1974 10088.34
1934 161.487 1975 11024.93
1935 181.8308 1976 12040.74
1936 204.5619 1977 13141.78
1937 229.939 1978 14334.43
1938 258.2459 1979 15625.51
1939 289.7944 1980 17022.26
1940 324.9263 1981 18532.4
1941 364.0162 1982 20164.13
1942 407.4742 1983 21926.15
1943 455.7489 1984 23827.73
1944 509.3307 1985 25878.66
1945 568.7551 1986 28089.36
1946 634.6065 1987 30470.86
1947 707.522 1988 33034.84
1948 788.1957 1989 35793.67
1949 877.3834 1990 38760.43
1950 975.9069 1991 41948.94
1951 1084.66 1992 45373.83
1952 1204.611 1993 49050.52
1953 1336.815 1994 52995.3
1954 1482.412 1995 57225.33
1955 1642.64 1996 61758.73
1956 1818.836 1997 66614.56
1957 2012.45 1998 71812.9
1958 2225.047 1999 77374.88
1959 2458.319 2000 83322.72
1960 2714.091 2001 89679.78
1961 2994.332 2002 96470.58
1962 3301.165 2003 103720.9
1963 3636.876 2004 111457.7
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