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OZET

Ulkelerin gelismesinde sanayinin biiyiik bir rolii olup ge¢misten giiniimiize kadar sanayi
faaliyetleri hiz kesmeden ilerlemistir. Bu gelisime ayak uyduran iilkeler ucuz hammaddeleri
isleyip yiiksek {icretlere satarak hazinelerini genisletmislerdir. Endiistri 4.0 devriminin
safaginda bu gelisimden geri kalinmamasi1 gerekmekte olup gerek sanayi gerekse teknoloji
birlikte gelistirilmelidir. Sanayilesmedeki en biiyiik ihtiyaclardan biri elektrik enerjisi olup
Tiirkiye’de elektrik enerjisi tiiketiminin sanayi i¢in oranlari yillara gore %40 ile %60 arasinda
degismektedir. Bu oranlar diigiiniildiigiinde elektrik tiiketiminin biiylik bir pay1 sanayiye ait
olup ileriye yonelik planlamalarin yapilmasina kesinlikle ihtiyag duyulmaktadir. Tiirkiye nin
Endiistri 4.0 ile birlikte gelecek planlarinda elektrik enerjisi sikintisina diismemesi igin ileriye
yonelik tahminleme ve buna uygun yeni tesislerin kurulumlarinin planlanmas1 gerekmektedir.
Bu calismada, Tiirkiye’de 1970-2016 yillarina ait sanayi igin elektrik tiiketimleri yapay sinir
aglar1 ile modellenmis olup elde edilen model daha sonra 2017-2023 yillarindaki tiiketimi
tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Yapay sinir ag1 birisi-disarida ¢apraz dogrulama yontemi ile
test edilmis olup elde edilen sonuglara gore; ortalama karesel hatalarin karekokii degeri 8.99,
ortalama mutlak yiizde hata %31.6 ve belirleme katsayisi ise 0.94 olarak elde edilmis olup bu

sonuglar modelin iy1 kuruldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica 2023 yilina kadar olan tahmin

1 Bu calisma, Uluslararasi EMI Sosyal Bilimler Kongresinde (EMISSC 2018) sézlii olarak sunulan calismanin
genisletilmis halidir.
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degerleri de Tiirkiye Elektrik iletim A.S. Genel Miidiirliigii’niin kendi tahminleri ile paralellik

gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Elektrik Tiiketimi, Sanayi, Yapay Sinir Aglari, Tahminleme.

Estimation of Turkey Industrial Electricity Consumption with Artificial
Neural Networks for the 2017-2023 Period

ABSTRACT

In the development of the countries, the industry played a big role and the industrial activities
from the past to the present day progressed without slowing down. These developments have
expanded their treasury by selling cheap raw materials to high wages after they have grown up.
At the dawn of the Industry 4.0 revolution, this development should not be left behind, and both
industry and technology should be developed together. For industrialization, one of the biggest
needs is electricity energy and the ratio of consumption of electricity energy in proportion to
industry in Turkey ranges from 40% to 60% according to years. Considering these rates, a large
share of electricity consumption belongs to the industry and there is absolutely a need for future
planning. Turkey's future plans with Industry 4.0, forecasting electricity for onward fall into
distress, and it is necessary to install the proper planning of new facilities. In this study, the
electricity consumption of the 1970-2016 years for the industry in Turkey are modeled with
artificial neural network, then obtained successful model is used to estimate consumption in the
years 2017-2023. The artificial neural network has been tested by leave-one-out cross validation
method and according to the results; the root mean square error is 8.99, the mean absolute
percentage error is 31.6%, and the coefficient of determination is 0.94, which indicates that the
model is well established. In addition, forecast values up to 2023 are in line with General

Directorate of Tiirkiye Elektrik Iletim A.S.'s own estimates.

Keywords: Electricity Consumption, Industry, Artificial Neural Networks, Estimation.
1. GIRIS

Ulkelerin kalkinmasinda ve gelismislik seviyelerinde sanayinin biiyiik bir rolii olup
gecmisten gliniimiize kadar sanayi faaliyetleri hiz kesmeden bu dogrultuda ilerlemistir. Bu
degisime ayak uyduran iilkeler ucuz hammaddeleri isleyip yliksek {icretlere satarak hazinelerini
genisletip gelismislerdir. Endiistri 4.0 devriminin yasanmaya basladig: giintimiizde Tiirkiye nin

de bu degisimden geri kalmamasi i¢in gerek sanayisini gerekse teknolojisini birlikte
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gelistirmesi gerekmektedir. Bu siirece elektrik enerjisinin etkisi de elbette tartisilamazdir.
Elektrik enerjisi, kullanim kolaylig1 ve atik birakmamasi gibi 6zellikleri sebebiyle diger enerji
kaynaklarina gore genel enerji tiiketimi i¢cinde daha yiiksek payr almaktadir. Bunun yaninda
elektrik enerjisinin depolanamamasi sebebiyle iiretildigi anda tiiketilmesi gerekmekte olup
elektrigin saglikli ve yiiksek verimle kullanilabilmesi i¢in, elektrik enerjisi tiiketilen miktar

kadar iiretilmesi gerekmektedir (Eke, 2011).

Sanayilesmede en biiylik ihtiyaglardan biri elektrik enerjisi olup Tiirkiye’de elektrik
enerjisi tiiketiminin sanayi icin oranlart yillara goére yaklasik %40 ile %60 arasinda
degismektedir (TUIK, 2018). Sekil 1°de 2016 yili elektrik tiiketiminin tiiketici tiiriine gore
dagilimi gortiilmektedir (EPDK, 2018).

Aydinlatma
1,99%

Tarimsal Sulama
2.95%

Sekil 1. 2016 Y1l Elektrik Tiiketiminin Tiiketici Tiiriine Gore Dagilim1 (EPDK, 2018)

Sekil 1°de de goriilen oranlar disiintildiiglinde elektrik tiiketiminin biiyiik bir payi
sanayiye ait olup ileriye yonelik planlamalarin yapilmasina kesinlikle ihtiya¢ duyulmaktadir.
Tiirkiye’nin Endiistri 4.0 ile birlikte gelecek planlarinda elektrik enerjisi sikintisina diigmemesi
icin ileriye yonelik tahminleme ve buna uygun yeni tesislerin kurulumlarinin planlanmasi

gerekmektedir.

Elektrik enerjisine olan talep niifusunda artmasiyla birlikte giinden giine artmakta olup
Tiirkiye disinda diger tilkeler de degisimleri degerlendirip, sonraki 10 yillik ve daha fazla siireli
enerji politikalarint olugturmaktadirlar. Bunu gergeklestirirken de elektrik enerjisi taleplerinin
tahmini ve buna uygun yatirim planlar1 yapilmaktadir. Ayrica elektrik fiyatlarinin

hesaplanabilmesi i¢in de bu tahminler gerekmektedir.

Tiirkiye’nin sahip oldugu elektrik sisteminde hidrolik, riizgar, termik, jeotermal, giines

ve biyokiitle kaynakli santraller bulunmaktadir. Niikleer santral ise heniliz kurulum
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asamasindadir. Bir santralin herhangi bir zamanda arizalanmasi ve iiretim yapamamasi veya
eksik tretim yapmasi bu santrallerden elde edilebilecek elektrik miktarini da dogrudan
etkilemektedir. Elektrik iireten santrallerin {iretim yapamamasi veya eksik liretim yapmasinin
sebepleri arasinda ilk basta arizalar gelirken bunun yaninda termik santraller igin yakit
yetersizligi veya yakit kalitesi, hidrolik santraller i¢in su miktarindaki azlik ve riizgar santralleri
icin ise riizgdr esmemesi veya riizgarm yetersiz olmasi da gelmektedir. Uretim yapamayacak
durumda olan kapasite disiiriildiikten sonra her an elektrik liretmeye hazir durumda olan
kapasiteye Emreamade Kapasite denilmekle birlikte bu kapasite enerji sikintisina diisiilmemesi
icin dogru bir sekilde hesaplanmalidir. Bunun yaninda elektrik tiiketimi miktarinin yil i¢inde
belirli ay ve giinlerde degisebildigi diisiiniildiigiinde belirli yedek kapasitenin de ayrilmasi
gerekmektedir. Emreamade Kapasite ile yedek kapasite diisiiniildiiglinde elektrik ihtiyacin
karsilayacak miktarlarin belirlenip projelendirilmesinde ise talep edilen miktar yani tiiketim
degerleri biiyiikk 6neme sahiptir. Bu sebeple ileriye yonelik elektrik tiikketimi tahmininin de

onemi anlasilabilmektedir (TEIAS, 2018).

Tiirkiye elektrik enerjisi toplam kurulu giiciiniin kaynaklara gore gegmisteki gelisimi ve
onlimiizdeki donemde beklenen geligsmeler incelendiginde Sekil 2’deki gibi bazi kaynaklarin
miktar olarak arttig1, bazilarinin ise sabit kaldig1 goriilmektedir. Bunun yaninda kabul edilen
projelerde hesaba katilip yillar bazinda toplam kurulu giiciin igerisinde kaynaklarin oranlari

incelendiginde bu oranlarin degisiklik gosterdikleri gériilmektedir (TEIAS, 2018).
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Sekil 2. Kaynaklarm Tiirkiye toplam kurulu giiciindeki oranlar1 (TEIAS, 2018)

Sekil 2’de de goriildiigi gibi kaynaklarin toplam kurulu giice oranlar1 yillara gore
degismekle birlikte 2021 yilinda 6zellikle glines enerjisi ile elektrik elde edilmesindeki oranin

diger kaynaklara oranla daha yiiksek olacag1 goriilmektedir.

209



Pence, I., Kalkan, A. & Siseci Cesmeli, M.

Gerek Tirkiye gerekse diger iilkeler ileriye yonelik 5’er ve 10’ar yillik donemler igin
elektrik enerjisi ihtiya¢ talebi belirlemektedir. Literatiirde elektrik tliketimine iliskin
tahminlemede yapay zeka teknikleri dahil bir¢ok yontem kullanilmistir. Bu ¢alismalar
icerisinde ¢ogunlukla toplam elektrik tiiketimi dikkate alinmis olup sanayi alaninda tiiketilen
elektrik miktarlar1 az bulunmaktadir. Bunun yani sira ¢ofu calisma tiiketim miktarlarim
belirlerken sicaklik, gayrisafi milli hasila (GSMH), sanayi iiretim endeksi ve giinlere iligkin
tatil, hafta ici, hafta sonu olmasi gibi bilgileri kullanmaktadir. Bu calismanin diger
caligmalardan farkli olan yanlarindan birisi de sadece yil bilgisi kullanarak sanayi alaninda
elektrik tliketimi degerlerini modelleyip tahmin edebilmesidir. Literatiirde Tiirkiye’de elektrik
tiikketim tahminlerine yonelik ¢esitli calismalar gerceklestirilmis olup en ¢ok yapay sinir aglari

(YSA), regresyon ve zaman serileri analizlerinin siklikla kullanildigi gériilmektedir.

Yapilan calismalar incelendiginde YSA yontemi siklikla kullanilmis olup; ileri
beslemeli YSA calismalar1 (Hamzagebi, 2007; Kavaklioglu vd., 2009; Ogcu vd., 2012; Biricik
vd., 2015; Kocadayi vd., 2017)’in yaninda geri yayilim aglarinin kullanildigi (Hamzagebi ve
Kutay, 2004) calismalarda mevcuttur. Gri tahminleme yontemi de gesitli ¢aligmalarda (Akay
ve Atak, 2007; Boltiirk, 2013) kullanilmistir. Bulanik mantik ve Adaptif Ag Tabanli Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS)’inde yontem olarak tercih edildigi (Kugukali ve Baris, 2010; Boltiirk,
2013; Bayramoglu vd., 2017) goriilmektedir. Otoregresif Hareketli Ortalamalar (ARMA)
modeli Demirel ve arkadaglar1 (2010) tarafindan kullanilirken, zaman serisi ve regresyon
analizleri de bir¢cok calismada (Dilaver ve Hunt, 2011; Balc1 vd., 2012; Bilgili vd., 2012;
Kavaklioglu, 2014; Arisoy ve Ozturk, 2014; Tiirkay, 2015; Calik ve Sirin, 2017) kullanilmistr.
Destek Vektor Makinas1 (DVM) tabanli modellerde literatiirde elektrik tiiketimi tahmini igin
siklikla (Kiigiikdeniz, 2010; Kavaklioglu, 2011; Kaytez vd., 2015; Ogcu vd., 2012)
kullanilmaktadir. ARIMA modeli ise Boltiirk (2013) tarafindan uygulanmistir.

Bu ¢alismalarin yaninda hibrit yaklagimlar da tahmin modellerinde kullanilmaktadir.
YSA’nin ¢esitli yontemlerle birlestirildigi uygulamalar arasinda; diferansiyel evrim (DE),
genetik algoritma (GA) ve yapay ar1 kolonisi (YAK) gibi optimizasyon yontemleri ile birlikte
kullanilan ¢alismalar (Eke, 2011; Yigit, 2011; Giirbiiz vd., 2013; Kaynar vd., 2016) en ¢ok
karsilagilan uygulamalar olurken, YSA ayrica regresyon ve uzman sistemlerle birlikte de

(Aydogdu ve Yildiz, 2017; Basoglu ve Bulut, 2017) kullanilmistir.

Tirkiye disinda diger iilkelerde de elektrik tiikketimi ile ilgili baz1 ¢aligsmalar yapilmistir.

Klasik ve hibrit yontemlerin kullanildigi ¢calismalar incelendiginde; regresyon analizini (Tso ve
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Yau, 2007; Bianco vd., 2009; Adom ve Bekoe, 2012; Bianco vd., 2013; Amber vd., 2015),
ARIMA modelini (Veit vd., 2014; Yuan vd., 2016; Hussain vd., 2016; Cabral vd., 2017) ve gri
tahminleme yontemini (Li vd., 2012) kullanan ¢alismalar yer alirken, YSA modelini kullanan
caligmalar arasinda ileri beslemeli YSA siklikla (Ekonomou, 2010; Panklib vd., 2015; Dong
vd., 2016) kullanilirken, Chae vd. (2016) YSA’y1 bayes diizenlemesi ile birlikte uygulamistir.
Bulanik mantik ve bayes teorisi kullanan ¢alismalar (Tang vd., 2019) ve DVM regresyonu
kullanan caligmalar da (Jain vd., 2014; Ahmad vd., 2014) mevcuttur. Bunlarin yaninda
optimizasyon ve derin 6grenmenin de elektrik tiiketimi tahminlerinde kullanildig1 goriilmekte
olup, derin 6grenme metotlar1 kullanan caligmalar (Marino vd., 2016; Babich vd., 2019) ve
optimizasyon kullanilan caligmalar (Behrang vd., 2011; Kasule ve Ayan, 2019) dikkat
cekmektedir.

Hibrit yaklagim kullanan ¢alismalara da siklikla rastlanmaktadir. Optimizasyonu diger
yontemler ile birlestiren ¢aligmalar incelendiginde; DVM ile birlikte kullanilan (Cao ve Wu,
2016), gri tahminleme ile kullanilan (Xu vd., 2017), YSA ile birlikte modellenen yaklagimlar
da (Li vd., 2015; Zeng vd., 2017) mevcuttur. Bunun yaninda DVM ve gri tahminleme bir¢ok
caligmada goriilmekte ve bazi1 yontemler ile birlestirilip kullanilmaktadir. Bunlar arasinda, YSA
veya konvoliisyonel sinir aglari ile birlikte (Hu, 2017; Torabi vd., 2019; Zhang ve Li, 2019)
kullanilirken ARIMA ile birlikte de (Chou vd., 2019) kullanilmistir. ANFIS ve ARIMA’y1
birlikte kullanan bir ¢alismada Barak ve Sadegh (2016) tarafindan gerceklestirilmistir.

Yapilan caligmalarda da goriildiigii gibi ¢ogunlukla toplam elektrik tiiketimi dikkate
alimmis olup sanayi alaninda tiiketilen elektrik miktarlari konusunda eksiklik bulunmaktadir.
Bu calisma ile sanayi alanindaki tahminlemeye iliskin bu bosluk kapatilip y1l bilgisi ile gelecek

planlamasi yapilabilecektir.

Bu ¢alismanin amaci Tirkiye’nin sanayi alaninda 2023 yilima kadar olan elektrik
tilketimi degerlerinin tahmin edilmesidir. Bu sayede tiiketim degerleri géz Oniine alinarak
mevcut Uretim degerleri ve ileride gerceklestirilecek projelerin elektrik ihtiyacini karsilayip
karsilayamayacagi tespit edilip Ongoriilebilecektir. Calismada yontem olarak Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) kullanilmis olup tahminleme yapilmistir (Ozsoy ve Firat, 2004; Akyilmaz ve
Ayan, 2006).

2. MATERYAL VE METOT
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Bu ¢alismada elde edilen verilerin modellenmesi ve ileriki yillarin tahmini i¢in ileri

beslemeli YSA yontemi kullanilmigtir.
2.1. Arastirmanin Amaci Ve Kapsam

Aragtirmanin temel amaci Tirkiye’de 2023 yilina kadar sanayilerde tiiketilen elektrik
miktarmnin tahminini gergeklestirmektir. Bunun i¢in de dncelikle TUIK den (TUIK, 2018) elde
edilen 1970-2016 yillarina ait veriler kullanilarak bir YSA modeli olusturulmustur. Daha sonra
bu model ile 2017-2023 yillarina ait elektrik tiiketim miktarlar1 Gigawatt Saat (GWh) cinsinden
tahmin edilmistir. Bu sayede Tiirkiye’nin ileriye doniik planlarinda elektrik {iretimini hangi

seviyelerde tutmasi ve ne kadar yeni tesis kurmasi gerektigine iliskin bilgiler edinilebilecektir.
2.2. Veri Seti ve Olceklendirme

Bu ¢alismada YSA modelini egitmek ve test etmek amaciyla TUIK in (TUIK, 2018)
yayinladig1 1970-2016 yillarindaki sanayi alaninda elektrik tiikketimini kapsayan toplam 47 adet
veri kullanilmistir. Fakat bu veriler Tiirkiye Elektrik Iletim A.S. Genel Miidiirliigii niin
(TEIAS) yaymladizn (TEIAS, 2018), Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumu’nun (EPDK)
yayinladigr (EPDK, 2018) ve Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’nin (ETKB) yayinladig:
(ETKB, 2018) degerlere gore farklilik gostermektedir. EPDK’nin raporunda elektrik
taleplerinin briit talep oldugu belirtilmis olup, iletim ve dagitim hatlarindaki kayiplar ve kagak
ile santrallerin i¢ ihtiyaglarinin bu degerlere dahil olduklar1 belirtilmistir. Bunun yaninda
dagitim sistemine bagli ve Yik Tevzi Merkezinden talimat almayan {iretim tesislerinin
iretimlerinin de bu degerlere eklendigi ifade edilmektedir (EPDK, 2018). Dolayisiyla aradaki
farkin bu sebepler ile olustugu diistiniilmektedir. YSA modelini daha iyi egitebilmek ve daha
kararli sonuglar alabilmek igin ¢ok sayida veriye ihtiya¢ duyulmasi sebebiyle ve TUIK disinda
sanayi kapsaminda tiiketilen elektrik miktarlarinin  ge¢mis yillara ait verilerinin
yayinlanmamas1 sebebiyle TUIK verilerine yonelinmistir. Aradaki enerji degerleri
incelendiginde 2000-2016 yillarina ait agiklanan toplam elektrik tiiketimi degerlerinde yaklagik
ayni oranda farklilik tespit edilmistir. Bu fark ortalama %24.5 olup standart sapma degeri de
2.99 olarak bulunmustur. Standart sapma degerinin diisiik ¢ikmasi sebebiyle elde edilen
ortalama fark degeri 1970-1999 yillarina ait bilinmeyen sanayi tiketim degerlerini
dlceklendirmek icin kullanilmistir. Ayni zamanda TEIAS’in kendi tahminleri ile YSA
tahminlerinin (TEIAS, 2018) kiyaslanmasinda da bu orandan faydalanilmistir. Tablo 1°de
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yapay zeka modeli i¢in Oznitelik ve ¢ikti degerlerini igeren veri setine ait bazi 6rnekler yer

almaktadir.

Tablo 1. Tirkiye sanayi elektrik enerjisi tiikketimi veri seti

Oznitelik Cikt1
Yillar Elektrik Tiiketimi (GWh)
1970 5.84
1971 6.65
1972 7.71
2014 121.40
2015 126.47
2016 130.52

Tablo 1’de de goriildiigii gibi veri seti 6znitelik olarak yil bilgisini igermekte olup ¢ikti

degeri olarak da sanayi alaninda tiiketilen elektrik enerjisini GWh cinsinden i¢ermektedir.
2.3. Yapay Sinir Ag1 Modeli ve Hata Kriteri

YSA, insan beyninin ¢alisma sekli ilham alinarak olusturulmus, sinir hiicreleri olan
ndronlari igeren bir algoritmadir. YSA ’nin da ayni1 insan zekasi gibi egitilip 6grenme 6zellikleri
olup bunu gerceklestirmek icin érnekleri kullanmaktadir (Ozsoy ve Firat, 2004; Akyilmaz ve
Ayan, 2006). Bir noron kendisine gelen sinyalleri (g;) geldikleri ndronlarla olan sinaptik
baglantilarin agirliklar1 (w; ;) ile ¢arparak toplar ve buna varsa bias (b;) terimini de ekleyerek
elde edilen sonucu (n) tanimlanmis aktivasyon fonksiyonuna (f) iletir. Parametresi n olan
aktivasyon fonksiyonu da skaler néron ¢iktisi olan a degerini tiretmektedir. Herhangi bir ara

katmandaki i-inci néronun yapist Sekil 3’te goriilmektedir.

I— Girdi -| I— Yapay Noron —l

— a= _fZwij.gj + b —

J=22, uusi®

n=w;;9, +W;zg + -W;,.g, +b; = E w;,;9; + b;
a; = f(n)

Sekil 3. Gizli katmandaki herhangi bir néronun yapisi
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Sekil 3°te de goriilen néron yapisinda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid, hiperbolik

tanjant, dogrultucu (ReLU) gibi fonksiyonlar kullanilabilmektedir (Qiu, 2017).

YSA ag tipine bagl olarak genellikle ileri beslemeli, ¢ok katmanli ve geri beslemeli
olarak ayrilmaktadir. Ogrenme stratejisi agisindan ise YSA genellikle danismanli (Supervised)
ogrenme, danismansiz (Unsupervised) 6grenme ve destekleyici (Reinforcement) 6grenme
olmak tizere 3 kategoriye ayrilmaktadir. YSA’nin literatiirde farkli ¢esitleri bulunmakta olup
bunlar arasinda; algilayic1 (perceptron), ileri beslemeli, tekrarlayan sinir agi, derin ileri
beslemeli, uzun-kisa vadeli bellek (LSTM), yaricapsal temelli ag (Radial Basis Network),
otomatik kodlayici, derin inang ag1 ve konvoliisyonel sinir aglar1 gelmektedir (Goodfellow vd.,
2016).

Bu calismada ileri beslemeli sinir ag yapisi kullanilmis olup, bu yapida hiicreler
katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki hiicrelerin c¢ikislar1 yalnizca bir sonraki
katmana agirliklar tizerinden giris olarak verilebilir. Bilgi, orta ve ¢ikis katmaninda islenerek
ag cikist belirlenir. Girdileri olusturan verilerin uygulandigi katman giris katmani, sonug
degerlerine ait ¢ikislarin alindigr katman ise ¢ikis katmanmidir. Giris ve ¢ikis katmanlarinin
arasinda gizli (sakli) katmanlar bulunur. Giris ve ¢ikis katmanlarindaki néron sayilari ele alinan
problemin gereklerine gore artirilabilir veya azaltilabilmektedir (Arslan ve Ince, 1996; Firat ve
Giingor, 2004). Bu ¢alismada tiiketim degerlerinin tahmini yapildigi i¢in egri uydurma modeli

olan tek cikisli YSA yapisi kullanilmis olup Sekil 4°te goriilmektedir.

Giris Katmani 1.Gizli Katman____ 2.Gizli Katman Cikis Katmani
(bias) - -
bias ) Qas ) Kblas |
S » —
(yil) (Sanayi Elektrik

Tiiketimi (GWh))

(S

Grid Arama “J

Parl: [30-20-10]
Par2: [10-8-4]
—

— .

Sekil 4. Sanayi elektrik tiikketimi tahmini i¢in olusturulan YSA modeli
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Sekil 4’te de goriilen ve ¢alismada kullanilan ileri beslemeli YSA modelinin giris
katmaninda girdi olarak sadece y1l bilgisi bulunmaktadir. Gizli katmanlar i¢in 2 adet katman
kullanilmis olup en iyi performans i¢in bunlarin kagar adet noron igerecegi farkli ndron sayilari
ile grid arama yontemi ile test edilip belirlenmistir. Grid arama, belirtilen her hiperparametre
kombinasyonu i¢in bir model olusturur ve her bir modeli ayr1 ayr1 degerlendirir (Pillai vd.,
2019). Grid arama yonteminde parametre olarak birinci gizli katmanda sirast ile [30-20-10]
degerleri, ikinci gizli katmanda ise sirasi ile [10-8-4] degerleri kullanilmistir. Cikis katmaninda
ise ¢ikt1 olarak elektrik tiiketimi GWh cinsinden yer almaktadir. 2023 yilina kadar yapilan
tahminlerde de bu YSA modeli kullanilmistir. YSA modelinin testi i¢in hata kriteri olarak
ortalama karesel hatalarin karekokii (OKHK), ortalama mutlak yiizde hata (OMYH) ve
belirleme katsayis1 (R?) kullanilmis olup Denklem (1)’de OKHK, Denklem (2)’de OMYH ve

Denklem (3)’te R? formiilleri verilmistir.

OKHK = \/% (2 -2)° (1)

Denklem (1)’de Z hedeflenen elektrik degerini, Z ise bulunan elektrik tiikketimi degerini

ifade etmekte olup, n ise 6rnek sayisidir.

|Z;—Z,|

oMYH = (~31, = ) 100 @)

Denklem (2)’de OMYH formiilii verilmis olup Z hedeflenen elektrik degerini, Z ise
bulunan elektrik tiiketimi degerini, n ise 0rnek sayisini ifade etmektedir. OMYH, hatanin
boyutunu yiizde olarak 6l¢gmektedir.

_ Z?:l(zi_z\l)z

2
k"= I (Zi-2))? (3)

Denklem (3)’te Z hedeflenen elektrik degerini, Z bulunan elektrik tiiketimi degerini,

Z hedeflenen elektrik degerinin ortalamasini, n ise 6rnek sayisini ifade etmektedir.

Y SA modelinin egitimi i¢in geriye yayilim yontemlerinden 6lgeklendirilmis eslestirmeli
gradyent, Levenberg-Marquardt ve Bayes diizenleme yontemi gibi algoritmalar mevcuttur.
Bunlardan dl¢eklendirilmis eslestirmeli gradyent yontemi, dogrudan arama siiresini kisaltmak
icin gelistirilmis ve giivenilir bolgelerin birlestirilmesine dayanan bir algoritmadir (Moller
1993). Levenberg-Marquardt algoritmasi, maksimum komsuluk yapisini baz alan bir en kiigiik

kareler hesaplama yontemi olup Gauss-Newton ve en dik inis algoritmalarinin en iyi
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ozelliklerini birlestirip bu iki metodun kisitlamalarini kaldirmaktadir (Kayabasi, 2015). Bayes
diizenleme yontemi ise, agirlik ve bias degerlerini Levenberg Marquardt yontemini kullanarak
giincellestirir. Karesel hata ve agirliklarin kombinasyonu igeren Denklem (4)’teki ifadeyi
minimize etmeye ve agil olusturmak i¢in dogru kombinasyonu belirlemeye calisir (Mackay,

1992; Foresee ve Hagan, 1997).

F=BYr.(2 - Zi)z + “Zi,j”Wij”z (4)

Denklem (4)’te Z hedeflenen degeri, Z ise tahmin edilen degeri ifade etmekte olup, w
ise agirliklar1 ifade edip tiim ag agirliklarinin toplaminin karesi hesaplanmaktadir. g ve « ise
kontrol parametreleri olup bunlarin en uygun degeri almast modelin genellestirilmesini

saglamaktadir.

Agin egitilmesinde en biiylik problemlerin basinda gelen asir1 6grenme (overfitting)
sorunu ic¢in dlizenleme (regiilasyon) teknikleri kullanilarak bu sorunun iistesinden
gelinebilmektedir. Diizenleme algoritmalari, agirlik degerlerinin daha kiiciik degerlerde
kalmasi igin ag1 zorlarlar. Bu agin cevabimin daha yumusak olmasina ve agin ezberleme
olasiliginin diismesini saglamaktadir. Bayes diizenleme (Bayesian Regularization) yontemi de
ag mimarisinin yani sira uygunluk durumunu da dikkate alarak asir1 6§renme sorununu en aza

indirmektedir (Okut, 2016; Burden ve Winkler, 2008; Doan ve Liong, 2004).

Bu c¢aligmada veri seti farkli yapida 6znitelikler icermek yerine sadece zamana bagl
oldugu i¢in egitim sirasinda asir1 6grenme sorunu ortaya ¢ikabilmektedir. Bu sebeple daha
onceden de belirtildigi gibi bu sorunu en aza indirebilen bir algoritma olan Bayes diizenleme

yontemi bu ¢aligsmada tercih edilmistir.

YSA’nin testi yani 1970-2016 yillarina ait mevcut verilere ait tahmin yapmak ve bir
model ortaya koymak i¢in birisi-disarida ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Capraz
dogrulama, dgrenicinin daha 6nce gormedigi veriler i¢in yeni tahminler yapmasi istenildiginde
ne kadar iyi tahmin yapabileceginin bir gostergesi olabilen bir model degerlendirme
yontemidir. Fakat egitim siirecinde eldeki tiim veri seti egitim i¢in kullanilirsa 6grenici bunu
ezberleyip ayni degerler i¢in miikemmel sonuglar tahmin etse de hi¢ gérmedigi bir veri i¢in ne
sonug liretecegi bilinemeyecektir. Bu problem asir1 6grenme (overfitting) olarak bilinmekte
Olup bunun iistesinden gelmek igin, bir dgrenici egitimi yapilirken tiim veri seti egitim igin
kullanilmamali bir kismi 6grenicinin hi¢ goérmedigi verileri olusturan test verisi olarak

kullanilmalidir. Bu yontemin diistincesi, 6grenici lizerinde en iyi parametreler kombinasyonu
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bulundugunda, bu parametrelerin performansini farkli veriler ile test etmektir. Fakat veri
setinde yer alan 6rnek sayisi az oldugunda bunlar1 k-kat ¢apraz dogrulama ile ayristirmak zor
olup istatistiki olarak uygun sonuclar vermez. Bu sebeple, 6zellikle 100’{in altinda 6rnek i¢eren
kiigiik veri setlerinde birisi-disarida ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmaktadir (Yadav ve
Shukla, 2016; Pasini, 2015; Wong, 2015; Krishna vd., 2012). Birisi-disarida ¢apraz dogrulama
yonteminde test seti olarak sadece bir 6rnek alinip, veri setinde geriye kalan tiim 6rnekler egitim
seti olarak kullanilmakta olup Sekil 5’te bu yapr goriilmektedir. Egitim seti, modelin
performansini bu tek ornekteki hatayr bulmak i¢in kullanilir. Bu islem mevcut veri setindeki
orneklerin her biri i¢in tekrarlanir, modelin hatasi da sonuglarin ortalamasi alinarak bulunur

(Ambroise ve McLachlan, 2002).

I I I I |

--- > Hata
---> Hata
---> Hata
--- > Hata

Ortalama Hata

T - > Hata
o Egtm Test

Sekil 5. Birisi-disarida ¢apraz dogrulama yontemi

Sekil 5’te goriilen ¢apraz dogrulama yontemi genellikle drneklem sayisi az olan veri
setlerinde kullanilmaktadir. Her bir 6rnek kendini test verisi olarak kullandig i¢in asir1 biiyiik

veri setleri i¢in de performans agisindan uygun degildir.
3. BULGULAR

2017-2023 yillarina ait sanayi elektrik tiiketimi tahmini i¢in kullanilacak YSA modeline
ait en uygun parametreleri belirlemek amaciyla gizli katmanlarda gesitli sayida néron grid
arama yontemi ile denenmistir. Iterasyon sayisinin 1000 olarak sabit tutuldugu YSA’da egitim
ve test amaciyla kullamilan veri setini, TUIK’in (TUIK, 2018) yayinladigi 1970-2016
yillarindaki elektrik tiiketiminin 6lgeklendirilmis hali olugturmakta olup modelin basarist i¢in
birisi-disarida ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu siiregte egitim 5 kez tekrarlanip
minimum, maksimum, ortalama ve standart sapma degerlerine bakilmistir. Daha sonra elde
edilen degerlerden yola ¢ikilarak en uygun parametreler belirlenip ileriye yonelik tahminleme

gerceklestirilmistir.
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3.1. TUIK Verilerine iliskin Bulgular ve En Uygun YSA Parametrelerinin Belirlenmesi

1970-2016 yillar1 arasindaki 47 adet dlgeklendirilmis TUIK verileri kullamlarak YSA
egitilip test edilmistir. Cesitli ndron sayilari ile gergeklestirilen testler sonucunda en iyi YSA
parametreleri belirlenmeye c¢alisilmis olup iterasyon sayisi sabit kabul edilip 1000 olarak
belirlenmistir. Modelin basarisi i¢in 5 kez tekrarlanan test siirecinde, test seti i¢in Denklem
(1)’de verilen OKHK hata degerine iliskin minimum, maksimum, ortalama ve standart sapma

degerleri Tablo 2°de goriilmektedir.

Tablo 2. Farkli néron sayilari i¢in 1970-2016 yillarina ait OKHK sonuglari

Gizli Katman Noron Sayilar Test Setine iliskin OKHK Degerleri
1. Katman 2. Katman Ortalama Minimum | Maksimum Standart
Sapma

30 10 10.27 8.40 11.75 1.21
30 8 12.56 10.16 13.88 1.59
30 4 21.65 19.40 24.30 2.14
20 10 8.58 6.12 10.97 1.80
20 8 8.99 7.08 11.21 1.52
20 4 20.78 19.54 22.05 0.99
10 10 9.37 7.62 11.11 1.65
10 8 11.59 9.08 14.00 2.36
10 4 22.39 20.63 24.73 1.90

Tablo 2°de de goriildiigii gibi 1. gizli katmanda 20 néron ve 2. gizli katmanda 10 ve 8
ndron kullanimi ortalama hata olarak sirasiyla 8.58 ve 8.99 degerlerini vermis olup en diisiik
degerler olarak goriilmektedir. Bu iki deger birbirine yakin olup standart sapma degerleri
incelendiginde 1.52 degeri ile 2. gizli katmanda 8 noéronun kullanim1 daha stabil goziikmektedir.
Test seti i¢in Denklem (2)’de verilen OMYH hata degerine iliskin minimum, maksimum,

ortalama ve standart sapma degerleri Tablo 3’te goriilmektedir.

Tablo 3. Farkli néron sayilari igin 1970-2016 yillarina ait OMYH sonuglari

Gizli Katman Néron Sayilari Test Setine iliskin OMYH Degerleri (%)
1. Katman 2. Katman Ortalama Minimum Maksimum Standart
Sapma

30 10 38.98 23.35 63.96 19.68
30 8 44.42 35.04 52.26 6.27
30 4 87.86 75.99 99.18 10.29
20 10 31.25 18.79 48.51 12.12
20 8 31.60 19.93 43.05 10.07
20 4 83.74 79.83 93.61 5.61
10 10 32.06 20.77 4451 12.53
10 8 60.18 38.90 78.17 16.04
10 4 107.32 99.95 119.80 7.64
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Tablo 3’e gore 1. gizli katmanda 20 noron ve 2. gizli katmanda 10 ve 8 néron kullanimi1
ortalama OMYH hatasi olarak sirasiyla %31.25 ve %31.60 degerlerini vermis olup en diisiik
degerler olarak goriilmektedir. Bu iki deger birbirine yakin olup standart sapma degerleri
incelendiginde 10.07 degeri ile 2. gizli katmanda 8 noéronun kullanimi yine daha stabil

goziikmektedir.

Denklem (3)’e gore R? sonuglar1 degerlendirildiginde birisi-disarida ¢apraz dogrulama
yontemi kullanildig1 igin test setinde tek bir 6rnek yer almakta olup, buna ait hata degeri
hesaplanirken bolen sifir oldugu igin sonug sonsuz (inf) olmaktadir. Bu sebeple Tablo 4’te tiim

test setine ait R? degerlerine yer verilmistir.

Tablo 4. Farkli néron sayilari igin 1970-2016 yillarma ait R? sonuglari

Gizli Katman Noron Sayilar Tiim Test Setine iliskin R? Degerleri
1. Katman 2. Katman Ortalama | Minimum | Maksimum Standart
Sapma

30 10 0.93 0.89 0.94 0.05
30 8 0.90 0.85 0.91 0.03
30 4 0.52 0.43 0.54 0.03
20 10 0.95 0.91 0.96 0.03
20 8 0.94 0.92 0.96 0.02
20 4 0.58 0.49 0.65 0.06
10 10 0.91 0.85 0.96 0.04
10 8 0.68 0.61 0.82 0.08
10 4 0.35 0.21 0.49 0.10

Tablo 4 incelendiginde 1. gizli katmanda 20 néron ve 2. gizli katmanda 10 ve 8 néron
kullanim1 R? degerleri sirastyla 0.95 ve 0.94 degerlerini vermistir. Bu degerler yine birbirine
yakin degerlendirilip standart sapma degerleri incelendiginde 0.02 degeri ile 2. gizli katmanda
8 noronun kullaniminin Tablo 2 ve Tablo 3’teki gibi yine daha stabil oldugu goriilmektedir.
Orijinal veriye karsilik test sonucglarina iligskin egri Sekil 6’da goriilmektedir.

60 |

40 +

Sanayi Elektrik Tiiketimi (GWh)

—e—Gergek Veri
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Sekil 6. En uygun parametreler ile 1970-2016 yillarina ait YSA tahmin sonuglari
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Sekil 6°da kullanilan YSA modeli, Tablo [2-4]’e gore elde edilen en 1yi parametrelerden
iterasyon sayist 1000, 1. gizli katman ndron sayis1 20 ve 2. gizli katman néron sayisi 8§ i¢in
olusturulmustur. Sekil 6’da da goriildiigi gibi YSA ile elde edilen sonuglar orijinal verileri takip
edebilmis olup gelistirilen modelin basarili bir sekilde sanayi alaninda kullanilan elektrik
tilketimini tahmin edebildigi goriilmiistiir. Ayn1 parametrelere sahip model daha sonra 2017-

2023 yillarina ait sanayi elektrik tiiketimi i¢inde kullanilmistir.

Ulkelerin gelismisliklerinin sanayileri ile o6l¢iildiigii giiniimiizde Endiistri 4.0
devriminin de gittik¢e yayginlagmasiyla birlikte sanayiye olan ihtiya¢ daha da artmaktadir. Bu
sebeple Tiirkiye’nin ileriki yillarda enerji ihtiyacina diismemesi i¢in gelecegi planlayip bu
tilkketim ihtiyaglarina uygun yeni enerji projeleri gelistirmesi gerekmektedir. Elde edilen
sonuclar sanayi alaninda elektrik tiiketiminin tahmin edilebilmesine imkan tanimis olup bu
modelin ileriye yonelik tahminlemede de kullanilabilecegini gostermistir. Bu sayede bir
taraftan sanayide gelisilirken bir taraftan da bu gelisime paralel olarak ortaya cikacak elektrik

tilkketimi kontrol altinda tutulabilecektir.
3.2. 2017-2023 yillarini kapsayan sanayi elektrik tiiketiminin YSA ile tahmini

Gelecege yonelik tahminleme kisi ve kurumlara islerini daha gercek¢i programlama
imkan1 tanirken bu yonde olusacak ihtiyaclara da kendilerini daha dnceden hazirlama imkani
sunmaktadir. Bu sebeple Sekil 6’da goriilen basarili model 2017-2023 yillarina ait sanayi
alanindaki elektrik tiiketimini tahmin etmek icin de kullamlmustir. TEIAS mn raporunda da
kendilerine ait tahmin degerleri yer almakta olup elektrik enerjisi tiretimi i¢in su an baslayan ve
gelecekte baglatilacak santraller ile bu ihtiyacin kapanip kapanamayacagini gostermislerdir.
TEIAS elektrik enerjisi talep tahmini yaparken Tiirkiye’ye ait elektrik sistemini dikkate alip
briit talebi vermistir. Bu ihtiyaca iletim ve dagitim hatlarindaki kayiplar ve kagak ile enerji
santrallerinin kendi elektrik ihtiyaglar1 da dahil edilmistir. Bu ¢alismada bu verilerin minimum

ithtiyag i¢in olan kisimlarindan sanayi alaninda 6lgeklenmis pay1 kullanilmistir.

Bu ¢alismada, TEIAS’a ait tahminler ile YSA modeline ait tahmin degerleri birbirleri
ile karsilastirilmis olup hata degeri bulunurken Denklem (1-3)’ten yararlanilmis olup, hedef
veriler olarak TEIAS tahminleri kullamlmistir. Yine 6nceki modelde oldugu gibi 5 kez
tekrarlanan YSA egitiminde test verisi olan 2017-2023 yillarina ait sanayi elektrik tiiketimi

tahmin degerleri Sekil 7°de goriilmektedir.
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Sekil 7. 2017-2023 yillarina ait YSA degerleri ile TEIAS tahminlerinin karsilastiriimasi

Sekil 7°de verilen YSA sonuglarina ait ortalama hata, minimum, maksimum ve standart
sapma degerleri sirastyla OKHK kriteri i¢in 10.76, 7.32, 12.84 ve 2.25 olarak, OMYH i¢in
%8.29, %6.19, %9.29 ve 3.23 olarak, R? i¢in ise 0.52, 0.48, 0.54 ve 0.02 olarak bulunmus olup
bu degerler TEIAS tahminleri ile karsilastirilarak hesaplanmistir. YSA tahminleri ile TEIAS a
ait tahmin degerleri birbirine paralellik gostermekte olup bir miktar farklilik igermektedir.
TEIAS’1in 2000 yilindan sonra her yil yaptigi tahminler incelendiginde yillara gore farkl
olmakla birlikte %0.4 ile %52.3 oraninda sapma olabildigi goriilmektedir (TEIAS, 2018).
Dolayistyla hangi tahmin degerlerinin gelecekte gerceklesecegi kesin olarak bilinememektedir.
Fakat her iki tahmininde ortak yani paralel bir sekilde elektrik tiiketiminin artacagini
ongdrmeleridir. TEIAS ve YSA’nm 2023 yilina kadarki tahminleri ve aralarindaki fark Tablo

5’te verilmistir.

Tablo 5. 2017-2023 yillarina ait TEIAS ve YSA elektrik tiiketimi tahminleri (GWh)

Yil TEIAS YSA Fark (%)
2017 130.4 123.6 5.21
2018 134.0 126.5 5.60
2019 137.8 129.4 6.10
2020 1415 1325 6.36
2021 145.2 1355 6.68
2022 149.0 138.6 6.98
2023 152.6 141.8 7.08
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Tablo 5’e gore TEIAS elektrik tiiketiminin daha hizli artacagini 5ngdrmekte olup YSA
ile aralarindaki fark yillara gore artmaktadir. Sekil 8°’de 1970-2016 aras1 TEIAS ve YSA
tahminleriyle 2017-2023 arasi tahminler birlikte goriillmektedir.
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Sekil 8. 1970-2023 yillarina ait TUIK, YSA ve TEIAS verilerinin karsilastirilmas:

Sekil 8’de de goriildiigii gibi YSA tahminleri TUIK ve TEIAS verilerine paralellik
gostermektedir. TEIAS 1n kendi raporunda belirttigi her iki senaryoda da oldugu gibi mevcut
ve gerceklesmekte olan projeler de géz oniine alinarak 2017-2021 donemine ait 5 yillik siire¢
boyunca enerji talebinin yeterli yedekle karsilanabilecegi ongoriilmektedir. YSA nin tahminleri
bu degerlerin biraz daha az olacagi yoniinde olup yine yeterli yedek ile talebin
karsilanabilecegini gostermektedir. Bu bulgular ile Tirkiye’nin mevcut sartlar ile elektrik

iretim ve tiikketiminde ileriki yillarda sikintiya diigmeyecegi ongoriilmiistiir.
4. SONUC VE TARTISMA

Sanayinin gelisimi, iilkelerin gelismislikleri ve birbirlerine kars1 gli¢leriyle yiizyillardir
hep iliskili olmustur. Ulkelerin gelecek planlarinda sanayilerine ait iiretim ve tiiketim
degerlerini 6ngdrmeleri avantajlarina olacak olup daha saglikli projeler gelistirmelerine olanak

tantyacaktir.

Bu calismada Tiirkiye’de 1970-2016 donemi i¢in yillik sanayi alanindaki elektrik
tiketimi degerlerini iceren 47 adet veri kullanilarak ileri beslemeli YSA modeli Bayes
Diizenleme 6grenme algoritmasi ile 1000 iterasyon ilizerinden egitilmistir. Grid arama teknigi
ile en 1yi gizli katman néron sayilarinin sirast ile 20 ve 8 olarak bulundugu model, OKHK degeri

olarak 8.99, OMYH degeri olarak %31.60 ve R? degeri olarak ta 0.94 sonuclarini vererek basari
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ile olusturulmustur. Daha sonra ayni model ile 2017-2023 yillarina ait elektrik tiiketim
miktarlar1 Gigawatt Saat (GWh) cinsinden tahmin edilmistir.

Gergeklestirilen sanayi alanindaki elektrik tiiketimine iligkin tahminleme ile gliniimiize
kadarki verilerde iyi sonuclar elde edilebilmis ve bu YSA modeli gelecek tahmini i¢in de
kullanilabilmistir. Ongdriilen degerlerin TEIAS tahminlerine gore ortalama OKHK i¢in 10.76,
OMYH i¢in %8.29, R? i¢in ise 0.52 degerleri gbz oniine alindiginda cok yiiksek ¢cikmamasi ve
paralellik gostermesi sebebiyle yeterli yedekle birlikte Tiirkiye’nin ileriki dénemde enerji

talebinin karsilanabilecegi diistiniilmektedir.

Bu calismada elde edilen 2023 yilana kadarki tiikketim tahminleri Tiirkiye’nin gelecek
yillardaki enerji ihtiyacin1 karsilamak icin gelistirdigi veya ileride planladig1 projeler i¢in de
faydali olup referans noktasi olabilecektir. Ulkelerin gelisimiyle birlikte tiiketim degerlerinin
de arttig1 goéz Oniine alindiginda tahminleme ile bu problem bir nebze kontrol edilebilecektir.
Bunun yaninda sanayi alanindaki degerlerin tahmin edilmesi ile de bu alandaki ¢alismalara ait

bosluk bir nebze doldurulmustur.

Elde edilen bulgular ile ¢ikarilabilecek sonuglardan bir digeri de tahmin edilebilen ve
ileriki yillarda artacak olan elektrik tiiketimini karsilayabilecek giiciin hangi kaynaktan
karsilanmas1 durumudur. Sanayi alanindaki elektrik ihtiyacinin karsilanmasinda sikintiya
diisiilmemesi i¢in ilgili projeler goz liniine alindiginda Sekil 2°de verilen ve ileriki yillarda oram
artacak olan giines enerjisinden yararlanilmali ve bu kaynaktan pay alinmalidir. Bu sebeple
mevcut ve yeni liretilecek sanayi tesislerinin mimarisinde gilines enerjisinin kullanimina yonelik

planlamalarin yapilmas1 uzun vadede faydali olacaktir.

Ileriki ¢alismalarda, ihracat ile buna dogrudan etkisi olan sanayinin birbirleri ile
iliskilerinin incelenmesi amaglanmaktadir. Bu sayede sanayi elektrik enerjisi tiiketimiyle
ithracat rakamlarinin tahmini yapilip bu degerlerin Tiirkiye’nin 2023 hedefleri ile ortiisiip

ortiismedikleri goriilebilecektir.
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