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In this study artificial neural network model with the grey wolf optimizer algorithm was used to
estimate annual energy consumption of Turkey. As shown in Fig. A, a three-layer network was
selected for the present study. Gross domestic product, population, import, and export values were
used in the input layer of the network. Energy consumption was used in the output layer. Grey
wolf optimizer algorithm was used to train the network.
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Figure A. Proposed ANN model for energy consumption

Purpose: The primary objective of this study was to train an artificial neural network (ANN)
model with the grey wolf optimizer (GWO) algorithm to estimate future energy consumption
(EC) of Turkey.

Theory and Methods: In the present study, gross domestic product (GDP), population, import
and export data were used as independent variables to estimate the EC of Turkey. Historical data
from 1980 to 2008 were used for the training procedure, while data from 2009 to 2014 were
reserved for evaluating the performance of the trained network. GWO, back propagation (BP)
and artificial bee colony (ABC) algorithms were used to train ANN models. To evaluate the
performance of a trained ANN, average relative error (RE), root mean square error (RMSE), and
mean absolute error (MAE) were used. After determining the best model according to the error
values, two different scenarios were used to estimate future EC in Turkey.

Results: Simulation results show that, ANN-GWO models show better performance than ANN-
BP and ANN-ABC models in EC estimation. For the proposed ANN-GWO model average RE,
RMSE, and MAE values 1.252%, 2.114, and 1.349, respectively. Therefore ANN-GWO model
was used in EC of Turkey.

Conclusion: In this study, the EC in Turkey between 1980 and 2023 was modeled based on GDP,
population, import, and export indicators under two different scenarios. The two scenarios
showed that the future EC of Turkey would vary between 183 and 191 Mtoe in 2023.
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Tiirkiye i¢in Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi ile Yapay Sinir Aglarim
Kullanarak Enerji Tiiketiminin Tahmini
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Oz

Makale Bilgisi

Bu ¢alismanin amaci gri kurt optimizasyon (GKO) algoritmasi ile egitilmis bir yapay sinir agt
(YSA) modelini kullanarak Tiirkiye’nin enerji tiiketimini tahmin etmektir. Modelde gayri safi
yurt i¢i hasila, niifus, ithalat ve ihracat verileri bagimsiz degisken olarak segilmigtir. Sunulan
modelin uygulanabilirligini ve dogrulugunu degerlendirmek icin, YSA-GKO modeli yapay ar1
kolonisi (YAK) algoritmas1 ve geri yayilimli (GY) algoritma ile egitilmis YSA modelleri ile
kargilastirildi.  Yapilan karsilastirmalar  YSA-GKO modelinin  YSA-YAK ve YSA-GY
modellerinden daha {istiin oldugunu gostermistir. YSA-GKO modeli kullanilarak Tiirkiye nin
enerji tiiketimi iki farkli senaryoya gore 2023°e kadar tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglar
Enerji ve Tabi Kaynaklar Bakanligi ve literatiirdeki caligmalardan elde edilen sonuglarla
karsilastirilmigtir. Sonuglar YSA-GKO modelinin enerji tiikketimi tahmininde kullanilabilecegini
gostermistir.
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Abstract

The primary objective of this study was to apply the ANN (artificial neural network) model with
the grey wolf optimizer (GWO) algorithm to estimate energy consumption of Turkey. Gross
domestic product, population, import, and export data were selected as independent variables in
the model. To assess the applicability and accuracy of the proposed method, ANN-GWO was
compared with the ANN models trained with artificial bee colony (ABC) and back propagation
(BP) algorithms. Solutions indicate that the ANN-GWO model is superior to ANN-ABC and

ANN-BP models. Using the ANN-GWO model, future estimation of Turkey's energy
consumption was projected up to 2023 according to two different scenarios. The forecasted results
were compared with projections by the MENR (Ministry of Energy and Natural Resources) and
other related studies in the literature. The results show that energy consumption can be modeled
using the proposed model and the ANN-GWO can be used to predict future energy consumption.

1. GIiRiS INTRODUCTION)

Enerji cagimizda tilkelerarasi iliskileri ve tilkelerin ekonomik, siyasi ve sosyal gelisimini etkileyen temel
etmenlerden birisi haline gelmistir. Diinyanin 6nde gelen enerji tedarikgileri ile biiyiik tiiketicileri arasinda
dogal bir cografi koprii, dolayisiyla da enerji merkezi ve koridoru olusturan Tiirkiye, kiiresel enerji
jeopolitigi ve Avrupa’nin dogal gaz arz giivenligi i¢in biiyiik nem tagimaktadir.

2014 yilinda diinya birincil enerji talebinin % 81°1 petrol, dogal gaz ve komiirden karsilanmis olup, bu oran
Tirkiye’de % 91°dir [1, 2]. 2014 yilinda 123,9 Mtoe olan Tiirkiye’ nin birincil enerji talebinin 2022 yili
itibartyla 222.4 Mtoe’ye ulagmasi beklenmektedir [2, 3]. 2014 yilinda Tiirkiye’de birincil enerji talebinin
% 35’1 dogal gazdan, % 28,5°1 kdmiirden, % 27’si petrolden, % 7’si hidroelektrik santrallerinden, % 2,5’
de diger yenilenebilir enerji kaynaklarindan saglanmaktadir [2]. Hizli ve sirdiriilebilir bir ekonomik
biliylimenin saglanmasi, artan enerji ihtiyacinin karsilanmasi ve uluslararasi alanda rekabet giiciliniin
korunmasi, enerji alaninda etkin politikalarin izlenmesini gerekli kilmaktadir. Gergekei ve giivenilir enerji
talep projeksiyonlar etkin bir enerji politikasi izlenmesinde biiyilik dneme sahiptir. Tiirkiye ‘de enerji talebi
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icin projeksiyonlar Enerji ve Tabi Kaynaklar Bakanligi (ETBK) tarafindan yapilmaktadir. ETBK tarafindan
yapilan talep projeksiyonlar1 ger¢ek degerlerden oldukea yiiksektir [4]. Bu durum enerji politikalariyla ilgili
karar vericileri yanlis yonlendirmektedir.

Bu nedenle, Tiirkiye‘de enerji kaynaklarina ucuz, kesintisiz ve giivenilebilir bir bi¢imde ulagilabilmesi i¢in
daha dogru enerji tiiketim projeksiyonlarina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu ¢alismada Tiirkiye’nin enerji tiiketimini tahmin etmek i¢in yeni ve gercekei bir model gelistirilmistir.
Model yapay sinir aglarmin (YSA) gri kurt optimizasyon (GKO) algoritmasi ile egitilmesi sonucu
olusturulmustur. Gayri safi yut i¢i hasila (GSYIH), niifus, ithalat ve ihracat verileri gelistirilen modelde
bagimsiz degiskenler olarak kullanilmistir. Gelistirilen model kullanilarak Tiirkiye’nin gelecekteki enerji
tiikketim degerleri iki farkli senaryo i¢in tahmin edilmistir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Diinyanin farkli yerlerinde enerji tiikketimini ve talebini modellemek i¢in bir¢ok teknik ileri siiriilmiistiir.
Cin’in enerji tiiketimini tahmin etmek i¢in Guo vd. [5] LEAP modelini, Yu vd. [6] parcacik siiriisii
optimizasyon (PSO) algoritmas1 ve genetik algoritmadan (GA) olusan bir hibrit modeli, Fan ve Xia [7]
gelistirilmis RAS yontemini, Zeng vd. [8] ADE-BPNN modelini ve Wang vd. [9] AMVO-SVM modelini
kullanmistir. Geem ve Roper [10], Ekonomou [11], Oludolapo vd. [12] ve Muralitharan vd. [13] YSA’y1
kullanarak sirastyla Giiney Kore, Yunanistan, Giiney Afrika ve Texas’taki enerji tilketimini tahmin etmistir.
Sutthichaimethee ve Ariyasajjakorn [14] ARIMAX modelini kullanarak Tayland’in enerji tiiketimini
tahmin etmistir. Ayrica Behrang vd. [15] iran’da ayn1 amag icin ar1 algoritmasini kullanmistir.

Benzer sekilde Tiirkiye nin enerji tiiketimini ve talebini tahmin etmek igin birgok farkli teknik kullanildi.
Tablo 1’den gortildiigii gibi, Sozen vd. [16-18], Kankal vd. [19] ve Es vd. [20] YSA teknigini, Ozturk vd.
[21], Canyurt vd. [22], Ceylan vd. [23] ve Ceylan ve Ozturk [24] GA’y1, Toksari [25] karinca kolonisi
optimizasyon algoritmasini (ACO), Unler [26] PSO algoritmasini, Kiran ve Gunduz [27] PSO ve yapay ar1
kolonisi (YAK) algoritmasini, Kiran vd. [28] PSO ve YAK algoritmalarindan olusan bir hibrit modeli,
Ediger ve Akar [29] ve Mucuk ve Uysal [30] ARIMA modelini, Uzlu vd. [4] 6gretme 6grenme tabanli
optimizasyon (TLBO) algoritmast ile egitilmis YSA modelini, Say ve Yiicel [31] ve Aydin [32] regresyon
analizini, Ediger ve Tatlidil [33] istatiksel bir teknik olan ¢evrim analizini ve Tefek vd. [34] ise TLBO’yu
kullanarak Tirkiye’ nin enerji tiiketimini tahmin etmislerdir.

Bu calismada, Tiirkiye’nin enerji tiiketimini tahmin etmek igin GKO algoritmasi ile egitilmig bir YSA
modeli olusturulmustur. Literatiire gore, enerji tiiketiminin modellenmesinde ve tahmininde YSA-GKO
modeli daha 6nce hi¢ kullanilmamustir.
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Tablo 1. Tiirkiye 'de Enerji Tiiketimi ve Talebinin Tahmin Edilmesine Yonelik Calismalar
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Kullamlan  Referans Tahmin edilen  Bagimsiz degiskenler Kullanilan Tahmin
yontem deger veriler edilen yillar
YSA teknigi  Sozen ve Arcaklioglu  Enerji tiiketimi GSMH, GSYIH, niifus, 1968-2005 Model
[16] kurulu giic, elektrik tiretimi, kuruldu
ithalat, ihracat
Sozen vd. [17] Enerji tiiketimi Niifus, toplam tiretim, 1975-2003 Model
kurulu kapasite, diger yillar kuruldu
Sozen vd. [18] Enerji tiketimi ~ Niifus, toplam {iretim 1953-2000 Model
kurulu kapasite kuruldu
Kankal vd. [19] Enerji tiiketimi GSYIH, niifus, ithalat, 1980-2007 2008-2014
ihracat
Es vd. [20] Enerji talebi GSYIH, niifus, ithalat, 1970-2010 2011-2025
ihracat, arag sayisi, bina
yiizey alani
Genetik Ozturk vd. [21] Enerji talebi GSYIH, niifus, ithalat, 1975-2002 2003-2020
algoritma ihracat
Canyurt vd. [22] Enerji talebi GSYIH, niifus, ithalat, 1970-2001 2002-2025
ihracat
Ceylan vd. [23] Enerji tiiketimi GSYIH, niifus, ithalat, 1990-2000 2001-2020
ihracat
Ceylan ve Ozturk [24]  Enerji talebi GSYMH, niifus, ithalat, 1970-2001 2002-2025
ihracat
ACO Toksari [25] Enerji talebi GSYIH, niifus, ithalat, 1970-2005 2006-2025
ihracat
PSO Unler [26] Enerji talebi GSYIH, niifus, ithalat, 1979-2005 2006-2025
ihracat
PSO ve Kiran ve Gunduz [27]  Enerji talebi GSYIH, niifus, ithalat, 1979-2005 2006-2015
YAK hibrid ihracat
modeli
PSO ve Kiran vd. [28] Enerji talebi GSYIH, niifus, ithalat, 1979-2005 2006-2025
ACO hibrid ihracat
modeli
ARIMA Ediger ve Akar [29] Enerji talebi - 1950-2004 2005-2020
modeli
Mucuk ve Uysal [30]  Enerji talebi - 1970-2006 2007-2015
Regresyon Say ve Yucel [31] Enerji tiiketimi GSMH, niifus 1970-2002 2010 ve
analizi 2015
Aydin [32] Enerji tiiketimi GSYIH, niifus 1971-2010 2011-2025
Cevrim Ediger ve Tatlidil [33] Enerji talebi - 1950-1999 2000-2010
analizi
YSA-TLBO  Uzlu vd. [4] Enerji tiiketimi GSYIH, niifus, ithalat, 1980-2012 2013-2020
ihracat
TLBO Tefek vd. [34] Enerji talebi GSYIH, niifus,kurulu 1980-2014 2015-2030
giig,toplam elektrik
tiretimi,net elektrik tiikketimi
YSA-GKO  Bu ¢ahsma Enerji tiiketimi GSYIH, niifus, ithalat, 1980-2014 2015-2023

ihracat

3. YONTEM (METHODOLOGY)

3.1. Veri Seti (Data Set)

Sunulan ¢alismada Tiirkiye’nin enerji tiiketimini tahmin etmek i¢in GSYIH, niifus, ithalat ve ihracat verileri
bagimsiz degisken olarak kullanilmigstir. Bu degiskenler enerji tiiketimini tahmin etmek i¢in literatiirde [19,
22-28] yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. YSA modellerinde kullanilan veriler iki gruba ayrilmistir.
1980°den 2007 ye kadar olan veriler egitim siirecinde, 2008’den 2014’e kadar olan veriler ise gelistirilen
modellerin test edilmesinde kullanilmistir. Bes degisken igin farkli kaynaklardan veriler elde edilmistir.
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Elde edilen enerji tiikketim verileri Sekil 1°de, niifus verileri Sekil 2°de ve GSYIH, ithalat ve ihracat verileri
ise Sekil 3’te sunulmustur.
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Sekil 1. Enerji tiiketim verilerinin yillara gore degisimi [2]
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Sekil 2. Niifus verilerinin yillara gore degisimi [35]
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Sekil 3. GSYIH, ithalat ve ihracat verilerinin yillara gére degisimi [36, 37]

Niifus, ithalat ve ihracat verileri (Tiirkiye Istatistik Kurumu) TUIK den elde edilmistir [35, 36]. GSYIH
degerleri Strateji ve Biitce Baskanligindan [37] alinmustir. Enerji tiiketim verileri ise Enerji ve Tabi
Kaynaklar Bakanligi’ndan alinmistir [2]. YSA modellerinin egitimini kolaylastirmak ic¢in giris ve ¢ikis
verileri [0.1, 0.9] araligima indirgenmistir. YSA’nin girdi ve ¢ikt1 katmanlarinda kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarinin daha etkin sonuglar iiretebilmesi i¢in O yerine 0.1, 1 yerine 0.9 degerleri verilmesi daha
uygun olmaktadir [38]. indirgeme islemi asagidaki denklem kullamilarak yapilnustir.

Ham deger—Minimum deger

Indirgenen deger = [ ] x (0.9 -0.1)+ 0.1 1

Maksimum deger—Minimum deger

3.2. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks (ANNSs))

Yapay sinir aglar1 enerji modellenmesi alaninda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [4]. Bu ¢alismada,
enerji tiiketimini tahmin etmek i¢in ¢ok katmanl ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 yapist kullanilmistir.
Secilen yapay sinir ag1 modeli bir ara katman, bir giris katman1 ve bir ¢ikis katmani olmak iizere iig
katmandan olusmaktadir. Gegmis ¢aligmalar [4, 19, 39, 40, 41] incelendiginde bir ara katmanli YSA
modellerinin oldukca iyi sonuglar verdigi gozlenmistir. Ayrica tek ara katman kullanmak optimizasyon
stirecini kisaltmaktadir. Bu nedenle bu caligmadaki YSA modellerinde tek ara katman kullanilmstir.

Ara katmandaki néron sayisini belirlemek icin 5, 10, 15 ve 20 degerleri girilip denemeler yapilmistir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak, giris katmani ile ara katman arasinda tanjant sigmoid fonksiyonu, ara
katman ile ¢ikis katmani arasinda ise lineer fonksiyon kullanilmistir. Geri yayilim (GY), YAK ve GKO
algoritmalar1 YSA modellerinin egitiminde kullanilmistir.

YSA egitiminde amag fonksiyonu olarak ortalama karesel hata (OKH) kullanilmistir. GY, YAK ve GKO
algoritmalar1 amag fonksiyonunu minimize etmeye ¢alisir. OKH asagidaki denklemle ile hesaplanir.
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1 n
OKH :_Z(yk _Ok)2 2
Nia

Denklem 2°de 0, YSA’nin tahmin ettigi deger, Y, gercek deger, ve N ise toplam veri sayisidir.

3.3. Geri Yayihmh Algoritma (Back Propagation Algorithm)

Rumelhart vd. [42] tarafindan gelistirilen GY algoritmas1 yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilan en
eski ve yaygin yontemlerden biridir [43]. GY algoritmasinin amaci giris verilerine en yakin ¢ikig verilerini
iireten yapay sinir ag1 agirliklarin1 bulmaktir. Giris ve ¢ikis verileri arasinda hesaplanan hata degeri agin
katmanlarina geri yayilir. Agirliklar hata fonksiyonuna katki miktarlarina gore giincellenir. Bu deger
asagidaki gibi hesaplanir.

Denklem 3’de 77 agirlik degerinde yapilacak degisimin miktarini belirleyen 6grenme katsayisidir.

GY algoritmasi bir¢ok ¢alismada detayli olarak anlatilmistir [4, 39, 42]. Tekrara diismemek i¢in bu kisim
miimkiin oldugunca kisa tutulmustur. GY algoritmasi yapay sinir aglarmin egitiminde siklikla
kullanilmasina ragmen, ezberleme problemin olmasi, yerel bir ¢dzliime takilmasi, en uygun 6grenme ve
momentum katsayilarinin ayarlanma giigliigii gibi bazi sakincalar1 vardir. Bu sebeplerden dolayr agin
egitilmesi giiglesmektedir.

3.4. Yapay Ar Kolonisi Algoritmasi (Artificial Bee Colony Algorithm)

YAK algoritmasi bal arilarinin yiyecek arama davranislart modellenerek Karaboga tarafindan 2005 yilinda
gelistirilmistir [44]. Algoritmada yiyecek kaynaklariin yerleri eniyileme problemine ait olasi ¢dziimlere,
kaynaklarin nektar miktari ise o kaynaklarla ilgili ¢6ziimlerin kalitesine (uygunluk) karsilik gelmektedir
[39]. Bu galismada yapay sinir agi modelindeki agirliklar ¢6ziim parametrelerini olusturmaktadir.

YAK algoritmasinda {i¢ gesit ar1 vardir bunlar: is¢i, gézcl ve kasif arilardir. Algoritmanin ilklendirme
asamasinda arama uzayindaki ¢oziimlere karsilik gelen rastgele yiyecek kaynagi yerleri iiretilir (Denklem
4) ve bu yerler i¢in nektar miktar1 (uygunluk degeri) hesaplanir (Denklem 5) [44].

X; = X; +rand(0, 1)(x;“alx - x;“'”) 4
) L if f >0

1+abs(f) if f <0

Burada i = 1...SN; j = 1...D; SN yiyecek kaynagi sayisi ve D ise optimize edilecek parametre sayisidir.
X;-mn J. parametrenin alt siniri, X;nax J. parametrenin st sinirt, fi ise amag fonksiyonun degeridir. Her isgi
ar1 bu ilk kaynak yerlerinin komsulugunda nektar miktar1 daha fazla olan yeni kaynak yerleri bulmaya

calisir (Denklem 6) [39].
Vi =X oy (Xij - ij) 6

Xi ile gosterilen her bir kaynak icin bu kaynagin yani ¢oziimiin tek bir parametresi (rastgele segilen
parametresi, j) degistirilerek Xi komsulugunda vi kaynagi bulunur. Burada j ve k sirasiyla {1,2,..., D} ve
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{1,2, ey SN} araliklarinda rastgele secilen indislerdir. @ ise [-1,1] araliginda rastgele segilen bir sayidir
[42].

Tiim gorevli arilar bir ¢gevrimde aragtirmalarini tamamladiktan sonra kovana déniip bulduklar1 kaynaklarin
nektar miktarlart ile ilgili gozci arilara bilgi aktarir. Gozcii arilar gérevli ar1 tarafindan saglanan uygunluk

(fiti ) degerini kullanarak bir olasilik degeri (Denklem 7) hesaplar. Bu olasilik degerine gore bir kaynak
yeri seger [42].

Bir arinin gidip geldigi kaynagin nektarinin tiikkenip tilkkenmediginin belirlenmesi i¢in kullanilan esik degeri
“limit” olarak adlandirilmaktadir. Bir kaynak i¢in ¢6ziim gelistirememe sayaci limit degerinin lizerindeyse,
bu kaynagin gorevli arisi bu ¢oziimii birakarak kasif ariya doniisiir ve kendisi i¢in daha iyi bir ¢6ziim
aramaya baglar (Denklem 4). Bulunan yeni kaynak yeri daha iyi ise eski kaynak yeri unutulur ve iyi olan
hafizada tutulur. Bu dongili maksimum ¢evrim sayisina kadar devam eder.

YAK algoritmasinda ii¢ adet kontrol parametresi vardir. Bunlardan ilki yiyecek kaynagi sayisidir ve
popiilasyonun biiyiikliigiiniin yarisina esittir. Bu deger ayn1 zamanda gorevli ar1 sayisina esittir. ikincisi
maksimum ¢evrim sayisi, ligiinciisii ise limit degeridir. YAK algoritmasi ile ilgili detayl bilgi literatiirdeki
calismalarda [39, 44] bulunabilir.

3.5. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi (Grey Wolf Optimizer Algorithm)

Cogu evrimsel ve yapay zeka algoritmalar1 olasilik iceren algoritmalar olup bir problemin optimizasyon
stirecinde popiilasyon hacmi, yineleme hacmi gibi genel kontrol parametreleri gerektirmektedirler. Bu
genel kontrol parametrelerinin yam sira, farkli algoritmalar kendi 6zel kontrol parametrelerini de
gerektirmektedirler. Ornegin, GA, bir optimizasyon probleminin ¢dziimiinde mutasyon orani, ¢aprazlama
orani ve se¢im operatorlerini kullanirken, YAK algoritmasi, seyirci ar1, is¢i ari, izci ar1 gibi kendi 6zel
kontrol parametrelerini kullanmaktadirlar. Bu eniyileme algoritmalarinin performansh ¢aligmasi bahsedilen
bu kontrol parametrelerinin dogru kullanimina baglidir. Bu agidan bakildigi zaman kontrol parametresi az
olan eniyileme algoritmalarinin kullanimi daha cazip hale gelecektir.

Aragtirmacit Mirjalili vd. [45] tarafindan 2014°te gelistirilen ve GKO olarak adlandirilan bir bagka
optimizasyon algoritmasi, yukarida sézii edilen kontrol parametrelerinin kullanimini en aza indirgeyerek
olusturulan bir yapay zeka algoritmasidir. GKO algoritmasinda kontrol parametresi olarak popiilasyon
biiyiikliigii ve iterasyon sayisi kullanilir.

GKO algoritmas1 gri kurtlarin dogadaki yiyecek arama davramislarindan ve liderlik hiyerarsisinden
esinlenilerek gelistirilmistir. Liderlik hiyerarsisini simiile etmek icin GKO’da dort ¢esit kurt vardir. Bunlar
() alfa, (B) beta, (0 ) delta ve (w) omega’dir [45].

GKO’da en iyi ¢dziim () olarak adlandirilir. ikinci ve iigiincii en iyi ¢dziim ise sirasiyla (8) ve delta (o)
olarak adlandirilir. Geriye kalan aday ¢6ziimler ise () olarak adlandirilir. Avlanma (optimizasyon) (a), (5)
ve (0 ) tarafindan yonlendirilir. Optimizasyon sirasinda kurtlar pozisyonlarini a, ff yada J etrafinda asagidaki
gibi giincellerler [46].

>

D =[C.X,(t)- X(t) 8

X(t+1)=X,(t)-AD 0
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Denklem 8 ve 9’da, t mevcut iterasyonu gosterir. Ave C katsay1 vektorleridir. )Zp ve X ise sirasiyla
avin bir gri kurdun konumunu gosteren vektorlerdir. A ve C vektorleri asagidaki gibi hesaplanir.
A=24F -a 10

C=2. 11

]

2

Denklem 10°da @ vektdriiniin bilesenleri optimizasyon sirasinda 2’den sifira dogru lineer olarak azalir. Fl

ve T, ise [0, 1] araliginda rastgele vektorlerdir. Bir gri kurt denklem 8 ve 9’u kullanarak konumunu, avin
etrafindaki rastgele bir yer olarak degistirebilir [45].

GKO algoritmasinda, alfa, beta ve deltanin avin potansiyel yeri hakkinda daha iyi bilgiye sahip oldugu
varsayilmaktadir. Optimizasyon sirasinda, simdiye kadar elde edilen ilk {i¢ en iyi ¢dziim sirasiyla a, B ve &
olarak kabul edilir. Daha sonra, diger kurtlar « olarak kabul edilir ve a, f ve J’ya gore yeniden
konumlandirilabilir [45, 46]. @ kurtlarinin konumunu yeniden ayarlamak i¢in dnerilen matematiksel ifade
su sekildedir:

D, =|C,.X, - X 12
D, =C,.X, - X 13
D, =|C,.X, - X 14

yukarida X,, X p Ve X 5 sirasiyla alfa, beta ve deltanin konumunu gosterir. él, 62 ve C, rastgele

vektorlerdir. X ise meveut ¢oziimiin konumunu gosterir. Denklem 12, 13 ve 14, mevcut ¢oziim ile alfa,
beta ve delta arasindaki yaklasik mesafeyi hesaplar. Mesafeleri belirledikten sonra, mevcut ¢oziimiin son
konumu asagidaki gibi hesaplanir [45, 46].

X,=X,-A.[B,) 15
X,=X,-A.(0,) 16
23:23—,&3.(55) 17
)Z(t+1)=w 18

yukarida A, A, ve A3 rastgele vektorlerdir, t ise iterasyon sayisini gosterir.

GKO algoritmasinin genel adimlar1 asagidaki gibidir:

- Degiskenlerin iist ve alt sinirlarina bagl olarak rastgele bir kurt popiilasyonu baslat.
- Her bir kurt i¢in karsilik gelen amag fonksiyonu degerini hesapla.

- 1lk iig en iyi kurdu seg ve bunlar1 a, B ve  olarak kaydet.
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- Niifusun geri kalaninin (e kurtlarinin ) konumunu denklem 12’den 16’ya kadar olan
denklemleri kullanarak giincelle.

- a, A ve C parametrelerini giincelle.

- En iyi yakinsanan deger olarak o’ nin konumuna geri don.

GKO algoritmast ile ilgili detayl bilgi literatiirdeki ¢alismalarda [45, 46] bulunabilir.

3.6. GY, YAK ve GKO Algoritmalar ile YSA Egitimi (ANN’s Training with BP, ABC, and GWO
algorithms)

Bu calisgmada GY, YAK ve GKO algoritmalar1 kullanilarak YSA egitilmistir. Algoritmalarin amac1 YSA
icin secilen amag¢ fonksiyonun degerini en aza indirgemektir. Egitim sirasinda amag¢ fonksiyonu en aza
indirgenirken, agirlik degerleri de siirekli giincellenir. Egitim siireci, amag¢ fonksiyonu kabul edilebilir bir
degere inene kadar ya da istenilen kosturma sayisina ulagincaya kadar devam eder. Bu galismada amag
fonksiyonu olarak OKH (Denklem 1) secilmistir.

Egitilen YSA modellerinin performansini hesaplamak i¢in ortalama rolatif hata (RH), ortalama karesel
hatalarin karekokii (OKHK) ve ortalama mutlak hata (OMH) kullanilmigtir. Bu hata degerleri YSA
tarafindan tahmin edilen enerji tilketim degerlerinin (yk ) gercek enerji tiiketim degerlerine (Ok ) ne kadar

yaklastigini gosterir. Ortalama RH, OKHK ve OMH asagidaki gibi hesaplanir.

m(5e)

Yy

ortalamaRH = . x 100 19
1 n 1/2
OKHK {HZ(yk —ok)z} 20
i=1
1 <n
OMH :Hzi=1|(yk -0,))| 21

YAK ve GKO algoritmalarinda ortak kontrol parametreleri olan maksimum iterasyon sayisi ve popiilasyon
biiyilikliigii sirasiyla 5,000 ve 50 olarak segilmistir. Ayrica YAK algoritmasinda, limit degeri ve gozcii ar1
sayist sirastyla 100 ve 25 olarak ayarlanmistir. YSA’nin agirlik degerleri i¢in ¢6ziim araligi [-1, 1] ve amag
fonksiyonun indirgenecegi en kiigiik deger 8 x10® olarak segilmistir. YSA egitimi i¢in akis semas1 Sekil
4’te sunulmaktadir.
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Girdiler f(x)

Y

YSA egitimi

Amag fonksiyonunun
minimum degerine
ulagildi mi ?

Maksimum ¢evrim
sayisina ulagildi m1?

Yeni agirliklar: kaydet <

Sekil 4. YSA igin onerilen egitim gemasi

4. TAHMIN MODELININ PERFORMANS DEGERLENDIRMESI (PERFORMANCE
EVALUATION OF FORECASTING MODEL)

Sekil 5’ten goriildiigii gibi, gelistirilen model igin {i¢ katmanli bir ag se¢ilmistir. GSYIH, niifus, ithalat ve
ihracat verileri YSA modelinin girdi katmaninda kullanilmistir. Enerji tiiketimi ise ¢ikti katmaninda
kullanilmistir. GY, YAK ve GKO algoritmalar1 YSA’y1 egitmek icin kullamilmistir. Tablo 2’de ii¢ farkli
algoritma i¢in YSA egitiminden elde edilen en kiiglik yakinsama degerleri sunulmaktadir.
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Ogrenme dogrultusu

>
s

Giri Girdi katmam Ara katman Cikt1 katmant Ciki
parametreleri parametresi
'Gayri safi yurt igi <
hasila RS
Niifus . e ) Enerji tiketimi
Ithalat 7 ‘
Thracat \

,/" o
- /

Esik deger Esik deger
Hata dogrultusu
Sekil 5. Enerji tiiketimi icin onerilen YSA modeli

A

Tablo 2. YSA Egitimi icin GY, YAK ve GKO Algoritmalarimn En Iyi Yakinsama Degerleri

YSA yapisi MSE
GY Algoritmasi YAK Algoritmasi GKO Algoritmasi
4-5-1 12.374 4.359 7.906
4-10-1 7.741 3.958 2.834
4-15-1 7.710 10.815 4.807
4-20-1 6.764 6.154 5.148

Not: Koyu yazilan deger 6nerilen model igin hata degerini gostermektedir.

En kii¢iik yakinsama degerleri YSA-GY (4-20-1), YSA-YAK (4-5-1)ve YSA-GKO (4-10-1) i¢in sirastyla
6.764, 4.359 ve 2.834 olarak bulunmustur. Tablo 2’deki degerlerden goriilecegi lizere GKO algoritmast
YSA egitiminde GY ve YAK algoritmasindan daha iyi performans gostermistir. Fakat egitilen modellerin
tahmin yeteneklerinin dogruluguna karar verirken test setinin hatalar1 dikkate alinmistir. Tablo 3’te egitilen
Y SA modellerinin test seti i¢in hesaplanan hata degerleri sunulmaktadir. Tablo 2 ve Tablo 3’teki degerler
incelendiginde hem egitim hem de test seti i¢in en kiigiik hata degerleri ara katmaninda 10 eleman bulunan
YSA-GKO (4-10-1) modelinden ede edilmistir. Onerilen YSA-GKO (4-10-1) modeli icin hesaplan
ortalama RH, OKHK ve OMH degerleri sirastyla 1.252, 2.114 ve 1.349’dur.
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Tablo 3. Test Seti icin Modellerin Sonuclar:

;}st\l Ortalama rolatif hata (%) OKHK (Mtoe) OMH (Mtoe)

GY YAK GKO GY YAK GKO GY YAK GKO
4-5-1 2.223 1.561 1.304 2.932 2.566 2.211 2.514 1.692 1.395
4-10-1 2.186 1.357 1.252 2.938 2.317 2.114 2.417 1.456 1.349
4-15-1 2.035 1.841 1.296 3.482 2.652 2.464 2.201 2.044 1.369
4-20-1 1.811 1.307 1.292 2.874 2.446 2.344 1.954 1.388 1.376

Not: Koyu yazilan degerler 6nerilen model i¢in hata degerleridir.

Kiran vd. [28], Canyurt vd. [22], Ceylan vd. [23], Ceylan ve Ozturk [24], Ediger ve Akar [29], ve Uzlu vd.
[4] tarafindan Tiirkiye icin gelistirilen enerji tiikketim tahmin modellerinin ortalama rolatif hata degerleri
strasiyla 2.77%, 2.72%, 1.77%, 6.16%, 3.3% ve 1.50%’dir. Goriildiigii gibi tiim rolatif hata degerleri
onerilen YSA-GKO modelinin hata degerinden yiiksektir. Fakat literatiirdeki modellerin egitim ve test
asamalarinda farkli zaman araliklarindaki veriler kullanildigi i¢in, bu durum 6nerilen modelin literatiirdeki
modellerden daha iyi oldugu anlamina gelmemektedir.

Fakat Tefek vd. [34] enerji tiiketim tahmin modellerini gelistirmek i¢cin 1980°den 2010°a kadar olan verileri
egitim, 2011°den 2014’¢e kadar olan verileri ise gelistirdikleri modeli test etmek igin kullanmiglardir. Bu
calismada ise test seti i¢cin 2008’den 2014°e kadar olan veriler kullanilmistir. Tefek vd. [34] ve bu ¢alismada
gelistirilen model arasinda bir karsilagtirma yapabilmek i¢in 2011 ve 2014 arasindaki enerji tiiketim
degerleri dikkate alinarak hata degerleri hesaplanmistir. Tefek vd. [34] ve bu caligmada gelistirilen
modellerin 2011 ve 2014 arasindaki enerji tiikketim verileri dikkate alinarak hesaplanan ortalama RH
degerleri sirasiyla 0.920 ve 0.517, OKHK degerleri ise sirastyla 1.171 ve 0.705’dir. Sonuclar 6nerilen
modelin Tefek vd. [34] tarafindan gelistirilen modelden daha iyi tahmin yaptigin1 gostermektedir.

5. ENERJI TUKETIMININ GELECEKTEKI TAHMINLERI (FUTURE PREDICTIONS OF
ENERGY CONSUMPTION)

Iki farkli senaryo kullanilarak Tiirkiye’nin 2015 ve 2023 yillar1 arasindaki enerji tiikketim degerleri tahmin
edilmistir. Senaryolarda kullanilan verilerin bir kismu devlet raporlarindan digerleri ise orjinal biiyiime
oranlar1 dikkate alinarak elde edilmistir. Senaryolarda kullanilan niifus verileri TUIK ’ten alinnustir [35].
Tiim Senaryolar ve senaryolarda kullanilan GSYIH, niifus, ithalat ve ihracat degerleri sirasiyla Tablo 4 ve
5’te sunulmaktadir.
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Tablo 4. Senaryolarda Kullanilan GSYIH, Niifus, ithalat ve Ihracat Degerleri

Vil GSYIH (milyar $) Niifus (10°) Ithalat (Milyar $) Ihracat (Milyar $)
Biiyiime orani TUIK [35] Biiyiime ~ TIM [47] Biiyiime TiM [47]
6.82% orant orant
11.20% 13.17%
2015 854.674 78.151 269.301 272.689 178.367 204.877
2016  912.963 78.965 299.463 304.048 201.858 228.438
2017  975.227 79.766 333.002 339.013 228.443 254.709
2018 1,041.738 80.551 370.299 378.000 258.529 284.000
2019 1,112.784 81.321 411.772 397.199 292.577 317.759
2020 1,188.676 82.076 457.890 444.863 331.109 355.890
2021  1,269.743 82.816 509.174 498.246 374.717 398.597
2022  1,356.340 83.540 566.201 558.036 424.067 446.429
2023  1,448.843 84.247 629.616 625.000 479.916 500.000

Tablo 5. Tiirkiye’nin Enerji Tiiketimi i¢in Senaryolar

Senaryolar ~ GSYIH Niifus Ithalat [hracat

Senaryo 1 Gergek biiyiime orant TUIK’den alman  Gergek biiyiime oran1 Gergek biiyiime orant
(yaklasik 6.82%) niifus verileri [35]  (yaklasik 11.20%) (yaklasik 13.17%)

Senaryo 2 Gergek biiyiime orant TUIK’den alman  TiM raporundan alinan ~ TIM raporundan
(yaklasik 6.82%) niifus verileri [35]  veriler [47] alman veriler [47]

Elde edilen gelecek enerji tiiketim degerleri ve bu degerlerin Kiran vd. [28], Tefek vd. [34], ve ETKB [3]
tarafindan yapilan tahminlerle karsilastirilmasi Sekil 6 ve Tablo 6’da sunulmaktadir. Sekil 6 ve Tablo 6
incelendiginde, senaryo 1’in senaryo 2’den daha diisiik degerler verdigi, Kiran vd. [28] ve Tefek vd. [34]
tarafindan yapilan tahminlerin benzer sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ayrica tiim senaryolar ve literatiirdeki
calismalarin [28, 34] ETKB tarafindan yapilan projeksiyondan daha diisiik degerler verdigi tespit edilmistir.
ETBK [2] verilerine gore 2015, 2016 ve 2017 yillar1 i¢in gerceklesen enerji tiiketim degerleri 129.14,
136.23 ve 145.31 Mtoe’dir. 2015-2017 donemi gergek enerji tiiketim verileri kullanilarak bu caligma ve
literatiirdeki ¢aligmalardan elde edilen enerji tiiketim tahminleri i¢in rolatif hatalar hesaplanmis ve Tablo
6’da sunulmustur. Tablo 6’daki verilere gére 2015-2017 donemi i¢in ortalama RH degerleri senaryo 1,
senaryo 2, Kiran vd. [28], Tefek vd. [34] ve ETBK projeksiyonu [3] i¢in sirasiyla 0.41%, 2.20%, 4.76%,
4.3% ve 30.69% dur. Sonug olarak iki senaryoya gore Tiirkiye nin 2023’deki enerji tiiketimi 183 ile 191
Mtoe arasinda degisecektir. Kiran vd. [28] gore bu deger yaklasik 165 Mtoe, Tefek vd. [34] gore ise
yaklagik 164 Mtoe’dir.
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Tablo 6. Kiran vd. [28], Tefek vd. [34], ETKB Projeksiyonu [3] ve Senaryolara Gére Gelecekteki Enerji
Tiiketim ve Rolatif Hata Degerleri

¢  Semayol RH  Senaryo2 RH E‘é?" VA RH  Tefekvd.[34] RH E;ﬁsiyonu 3 RH
(Mtoe) 06 (Moe) (6 o (0 (Miog) ORI %)
2015 129.24 008 13327 32 12553 279 126.70 189 17015 21'7
2016 13654 023 13977 26 13019 443 13080 309 17846 31.0
2017 143.96 003 14647 080 13504  7.06 13510 702 187.92 39'3
2018 151.36 153.35 14007 - 139.60 - 198.91
2019 158.60 160.60 14521 - 144.20 - 210,24
2020 16552 168.03 15041 - 149.00 ; 222.42
2021  171.96 175.58 15559 - 154.00 .
2022 17777 183.19 160.66 - 159.20 ;
2023 18285 100.76 16547 - 164.50 ;
—&— Senaryo 1
220 - Senaryo 2
—e— Kiran vd. [28]
—=— Tefek vd. [34]
= [34]
§ 200 - —e—ETKB projeksiyonu [3]
s
E
£ 180
[-P]
£
=
-
s 160 -
=
=
140 -
120 T T T T T T T T T 1
2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Yillar

Sekil 6. iki senaryonun, ETKB [3], Kiran vd. [28] ve Tefek vd. [34] tarafindan yapilan tahminlerle
kargilastirilmasi

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu ¢alismada Tiirkiye nin 1980 ve 2023 yillar1 arasinda enerji tiikketim degerleri GSYIH, niifus, ithalat ve
ihracat dayali olarak modellenmistir. Test seti i¢in hesaplanan ortalama RH, OKHK ve OMH degerleri
dikkate alindiginda, 6nerilen YSA-GKO modeli enerji tiikketimini YSA-GY ve YSA-YAK modellerinden
daha iyi tahmin etmistir. Bu nedenle 2015 ve 2023 yillar1 arsinda Tiirkiye’ nin enerji tiiketim degerlerini
tahmin etmek i¢cin YSA-GKO algoritmasi kullanilmistir. Senaryolarin sonuglari literatiirdeki ¢aligmalar
[28, 34] ve ETKB [3] tarafindan yapilan tahminlerle karsilagtirilmistir. Her iki senaryo da ETKB
projeksiyonundan daha diisiik degerler verirken, Kiran vd. [28] ve Tefek vd. [34] tarafindan yapilan
tahminlerden daha biiyiik degerler tahmin etmistir. Bu ¢alismaya gore RH, OKHK ve OMH degerleri
sirastyla 1.252, 2.114 ve 1.349’dur. Bu degerlere gére GKO algoritmasinin bu ¢alismadaki sonuglar1 kabul
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edilebilir dogruluktadir. Bu nedenle GKO algoritmasinin enerji modellenmesi alaninda kullanimi
gelecekteki caligmalar icin tesvik edilmelidir.

GKO algoritmasinda kurtlar alfa, beta, delta ve omega olarak siniflandirilmistir. Bu siniflandirmadan 6tiirii
parametre sayisinin artmasi bir dezavantaj olarak goriilebilir. Bu parametrelerin uygun yontemlerle
azaltilmasi algoritmay1 daha kullanisli hale getirebilir.
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