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Graphical/Tabular Abstract

In this study, Turkey’s electric energy consumption was predicted by using artificial neural
networks with Jaya algorithm. As shown in Fig. A, three-layer ANN model encompassing GDP,
population, and import-export values as entry parameters was formed with electric energy
consumption as the exit parameter. Jaya algorithm was employed for network training.
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Figure A. Proposed ANN model for electric energy consumption

Purpose: The main objective of the present study was to apply ANN (artificial neural network)
model with the Jaya algorithm to estimate electric energy consumption (EEC) in Turkey.

Theory and Methods: The model estimates EEC based on gross domestic product (GDP),
population, import, and export data. Data from 1980 to 2008 were used to develop the model
and data from 2009 to 2014 were used to evaluate the model’s predictive ability. ANN-Jaya
model’s performance was compared with the performance of artificial bee colony (ABC) and
teaching learning based optimization (TLBO) algorithm-trained ANN models. After defining
the best model according to various error criteria, EEC values for Turkey were predicted under
two different scenarios.

Results: Simulation results show that, ANN-Jaya modeling performed better results than ANN-
TLBO or ANN-ABC modeling. According to the root mean square error values obtained for the
test set, the proposed ANN-Jaya model performed 58.9% and 43.9% better than the ANN-ABC
and ANN-TLBO models, respectively.

Conclusion: In this study, the EEC 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 EEC of Turkey would vary between 311.5 and 333.6 TWh in 2023.
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Bu ¢alismanin temel amaci, Tiirkiye'nin gelecekteki elektrik enerjisi tiiketimini (EET) tahmin
etmek icin Jaya algoritmas: kullanilarak egitilmis bir yapay sinir ag (YSA) modeli
olusturmaktir. Gayri safi yurti¢i hasila (GSYIH), niifus, ithalat ve ihracat verileri modelde
bagimsiz degiskenler olarak kullamlarak &nerilen yontem irdelenmistir. Onerilen yontemin
dogrulugunu gostermek i¢in YSA-Jaya diger iki yiiksek performansli optimizasyon yontemi
olan yapay ar1 kolonisi (YAK) ve dgretme 6grenme tabanli optimizasyon (OOTO) algoritmalari
egitilmis YSA modelleri ile karsilastirilmistir. YSA-Jaya modeli, test veri setinde YSA-YAK ve
YSA-OOTO modellerinden daha kiigiik hata degerlerine yakisamistir. Bu nedenle, YSA-Jaya
algoritmasi kullanilarak Tiirkiye’nin EET projeksiyonu iki farkli senaryoya gore 2023 yilina
kadar yapilmstir. Sonuglar TEIAS (Tiirkiye Elektrik Iletim Anonim Sirketi) tarafindan yapilan
projeksiyonlar ve literatiirdeki diger ilgili ¢alismalarla karsilastirilmistir. Sonuglar, EET'nin
YSA-Jaya kullanilarak dogru bir sekilde modellenebilecegini ve bu optimizasyon yonteminin
gelecekteki elektrik tiiketimini tahmin etmek i¢in avantajli oldugunu gostermektedir.

Estimating electric energy consumption in Turkey using artificial

neural networks optimized with Jaya algorithm

Jaya Algorithm
Electric Energy Abstract

Consumption/Demand A . . . . e .
Artificial Neural Networks This study’s primary objective was to use a Jaya algorithm to train an artificial neural network

Turkey (ANN) model such that it can estimate Turkey’s future electric energy consumption (EEC).
Employing gross domestic product (GDP), population, import, and export data as independent
variables, the proposed method was examined. In order to show accuracy of proposed method,
ANN-Jaya was compared with ANN models trained with two other high-performing
optimization methods, namely the artificial bee colony (ABC) method and the teaching—
learning-based optimization (TLBO) method. The ANN-Jaya model converges to a lower error
on the test dataset than the ANN-ABC and ANN-TLBO models. Thus, using the ANN-Jaya
model, Turkey's EEC was projected out to 2023 under two different scenarios. The results were
compared with projections by TEIAS (Turkish Electricity Transmission Corporation) and other
related studies in the literature. The results show that EEC can be accurately modeled using
ANN-Jaya, and that this optimization method is advantageous for predicting future electricity
consumption.

1.GiRiS INTRODUCTION)

Elektrik enerjisi tiiketimi (EET) gelismekte olan iilkelerde hizla artmaktadir. Ornegin, Tiirkiye’de EET
degeri 1990 yilinda 56.81 TWh iken bu deger 2014’te 257.22 TWh olarak gerceklesmistir [1].
Tiirkiye’nin gili¢lii ekonomik biiyiimesi, geng¢ niifusu ve hizli kentlesmesi nedeniyle EET nin 6niimiizdeki
yillarda artmaya devam etmesi beklenmektedir. Tiirkiye’de resmi EET tahminleri Tiirkiye Elektrik Iletim
Anonim Sirketi (TEIAS) tarafindan yapilmaktadir. Resmi tahminler genellikle gercek degerlerden
oldukca yiiksek g¢ikmaktadir ve giivenilir olarak kabul edilmemektedir. Gelecekteki elektrik enerjisi
gereksinimlerini karsilamak ve planlamak icin Tiirkiye hiikiimetinin gercek¢i EET tahminlerine ihtiyact
vardir. Ek olarak, EET’nin kisa vadeli dogru tahminleri, kesintisiz ve bol miktarda elektrik enerjisi
saglanmasinda anahtar rol oynamaktadir. Yanlis tahminler elektrik enerjisi temininde aksakliklara yada
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enerji israfina yol acabilmektedir. Bu nedenle dogru EET tahmini hayati 6neme sahiptir. EET, niifus,
ekonomik biiylime, enerji tesisleri ve iklim gibi ¢ok ¢esitli faktorlerden etkilenmektedir. Bu durum
EET’nin kesin tahminini ¢ok zorlastirmaktadir [2, 3].

Bu ¢aligmanin temel amaci, Jaya algoritmasi ile egitilmis bir yapay sinir ag1 (YSA) temelinde, Turkiye'de
EET tahmini igin yeni ve gercekgci bir model sunmaktir. Model dért farkli giris verisi (GSYIH (gayri safi
yurt i¢i hasila), niifus, ithalat ve ihracat verileri) ve bir ¢ikis verisinden (EET) olusmaktadir. Gelistirilen
Y SA-Jaya modeli kullanilarak, gelecekteki EET degerleri iki ayr1 senaryo i¢in tahmin edilmistir.

2.LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

EET tahmin yontemleri zaman serileri analizi, regresyon analizi ve yapay zeka yontemleri olarak {i¢ ana
baslik altinda siniflandirilabilir Biitiinlenen otoregresif hareketli ortalama (ARIMA) yontemi ve gri
tahmin modeli en ¢ok kullanilan zaman serileri analizlerindendir. Yapay zeka yontemleri igerisinde ise
YSA ve meta-sezgisel algoritmalar (yapay ar1 kolonisi (YAK), 6gretme 6grenme tabanli optimizasyon
(OOTO), karinca kolonisi optimizasyonu (ACO), pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO), genetik
algoritma (GA) ve bulanik mantik) 6n plana ¢ikmaktadir.

EET tahmininde yer alan problemlerle basa ¢ikmak i¢in, diinyanin farkl {ilkelerinde yukarida bahsedilen
yontemler kullanilarak birgok calisma gerceklestirilmistir. Ding vd. [2] ve Xu vd. [4] Cin'in elektrik
tikketimini tahmin etmek i¢in gri tahmin modelini kullanmiglardir. Kasule ve Ayan [5] Uganda’da EET
tahmini i¢in PSO ve YAK algoritmalarindan olusan melez bir model gelistirmislerdir. Kaboli vd. [6] ve
Askarzadeh [7] Iran’daki EET’yi tahmin etmek igin sirasiyla yapay kooperatif arama ve PSO
algoritmalarin1 kullanmislardir. An vd. [8] tarafindan Avustralya’daki elektrik talebinin yarim saatlik bir
Olcekte tahmin etme potansiyeli arastirilmistir. Pal ve Kar [9] hisse senedi fiyatlarin1 tahmin etmek igin
bulanik mantik yéntemi ile kaba kiime teorisinden olusan melez bir model gelistirmislerdir. Onerdikleri
modeli mevcut modeller ile karsilastirarak daha iyi sonu¢ verdigini tespit etmislerdir. Das vd. [10]
bulanik mantik yontemi igin bir korelasyon katsayis1 ve bu korelasyon katsayisini uygulamak i¢in bir
algoritma Onermislerdir. Gelistirdikleri yontemi gercek hayatta uygulanabilir iki Ornek iizerinde test
ederek basarili sonuglar elde etmislerdir. Bu caligsmalar incelendiginde zaman serileri analizi tekniklerinin
[2, 4] ve meta-sezgisel algoritmalarin [5-10] EET tahmininde yaygin bir sekilde kullanildigi ve basarili
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Diinyada EET tahmininde yaygin olarak kullanilan bir diger teknik ise
YSA’dir. Pao [11] Taiwan’daki, Wang vd. [12] ve Gonzalez vd. [13] ise Cin’deki EET’yi tahmin etmek
icin YSA’y1 kullanmiglaridir. Gelistirdikleri YSA modellerini ARIMA yontemiyle karsilagtirmiglardir.
YSA modellerinin ARIMA modellerinden daha iyi sonug¢ verdigini tespit etmislerdir. Son zamanlarda
metasezgisel algoritmalar YSA egitiminde siklikla kullanilmaktadir. Ardakani ve Ardehali [14], Iran ve
ABD’deki EET’yi tahmin etmek i¢in bir melez YSA-PSO teknigi gelistirmislerdir. Gelistirdikleri
modelden elde ettikleri sonuglari regresyon analizinden elde ettikleri sonuglarla karsilastirmislardir. YSA-
PSO tekniginin regresyon analizinden daha iyi sonug verdigini tespit etmislerdir. Pal ve Kar [15] yapay
sinir aglarmin agirliklarin1 bulanik mantik yontemini kullanarak optimize etmislerdir. Gelistirdikleri
modeli Mackey-Glass zaman serisi yontemi ile karsilastirmislardir. Onerdikleri yontemin daha iyi sonug
verdigini tespit etmislerdir.

Diinya’nin farkli bolgelerinde oldugu gibi, Tiirkiye'de de EET'yi tahmin etmek i¢in birgok farkli teknik
kullanilmistir. Hamzacebi ve Kutay [16], Hamzacebi [17], Kavaklioglu vd. [18], Bilgili vd. [19], Ogcu
vd. [20], Glirbiiz vd. [21], Kaytez vd. [22], Birim ve Tiimtiirk [23], Giinay [24] ve Kankal ve Uzlu [25]
YSA’y1, Oztiirk vd. [26] GA’y1, Yumurtaci ve Asmaz [27] ve Tunc vd. [28] regresyon analizini, Akay ve
Atak [29] gri yuvarlanma tahmin modelini, Hamzagebi ve Es [30] optimize edilmis gri modeli, Erdogdu
[31] ve Sumer vd. [32] ARIMA modelini, Dilaver ve Hunt [33] yapisal zaman analizi teknigini, Toksari
[34] ACO algoritmasini, Kiiciikali ve Barig [35] bulanik mantik teknigini, Demirel vd. [36] uyarlanabilir
ag tabanli bulanik mantik ve ARIMA’y1, Kavaklioglu [37] destek vektor regresyonunu, ve Kiran vd. [38]
YAK ve PSO yontemlerini kullanarak Tiirkiye’nin EET’sini tahmin etmislerdir. Tiirkiye’de regresyon
analizi [27, 28] ve zaman serileri analizi [29-33] gibi istatiksel yontemler EET modellenmesi alaninda
siklikla kullanilmaktadir. Ancak bu tiir yontemler bazi kesin matematiksel ifadelere dayandigindan EET
ve EET’yi etkileyen bagimsiz degiskenlerdeki dalgalanmalara yeterince uyum saglayamamaktadir. Bu
nedenle bu tiir yontemlerin EET tahmininde tatmin edici performans elde etmesi giiclesmektedir. Bu
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eksikligi giderme noktasinda kesin matematiksel ifadelere dayanmayan ve dogrusal olmayan modelleme
yetenegi yiiksek olan YSA ve meta-sezgisel algoritmalar gibi yapay zeka yontemleri 6n plana
cikmaktadir. Onceki ¢alismalar [21, 26, 38, 39] incelendiginde, istatiksel yontemlerden biri olan
regresyon teknigindeki bu eksikligi gidermek igin regresyon fonksiyonlarinin GA, YAK, PSO ve OOTO
gibi algoritmalarla optimize edilmeye ¢alisildig1 goriilmektedir. Buna ek olarak, YSA ve meta-sezgisel
algoritmalarin bu tiir istatiksel yontemlerden daha iyi sonug verdigi onceki ¢alismalarda [11-16, 19, 40]
belirtilmistir. Ayrica YSA tekniginin, zaman serileri ve regresyon analizine gore ¢ok daha az sayida veri
kullanarak daha basarili sonuglar elde etmektedir [16]. EET tahmini i¢in YSA [16-20, 23] kullanilan
calismalarda ise, ag egitiminde geleneksel geri yayilmali (GY) algoritma kullanilmistir. GY
algoritmasinin yerel minimuma takilma, ezberleme gibi problemler nedeniyle YSA egitiminde yetersiz
kalmaktadir [25]. Bu sorunlarin iistesinden gelebilmek igin GY yerine YAK ve OOTO gibi algoritmalar
kullanilmaktadir [25, 41, 42]. Yapilan bu degerlendirmelerden Tiirkiye’de EET tiiketiminin tahmini ile
ilgili modellerin hala gelistirilmesi gerektigi aciktir.

Burada onerilen Jaya teknigi, hem basit hem de saglam yeni bir meta-sezgisel algoritmay1 igerir. Jaya,
siirlandirilmis veya sinirlandirilmamis optimizasyon problemlerini ¢ézmek icin kullanilabilir. Jaya
algoritmasi nispeten yeni olmasina ragmen, mekanik [43], elektrik [44], termal [45] ve insaat
miihendisligi [46] gibi ¢esitli miihendislik alanlarinda uygulanmistir. Ayrica 6nceki ¢alismalar [47-49]
incelendiginde, Jaya’nin PSO, YAK, OOTO gibi gelismis optimizasyon tekniklerinden daha iyi bir
performans gosterdigi tespit edilmistir. Ek olarak, Jaya algoritmasi sadece iki kontrol parametresine
(maksimum iterasyon sayis1 ve popiilasyon biiyiikliigii) sahiptir, bu onu diger meta-sezgisel algoritmalara
gore avantajli kilmaktadir [49].

Bu caligmada, Tiirkiye'de EET'yi tahmin etmek i¢in melez bir YSA-Jaya modeli gelistirilmistir. Modelde
GSYIH, niifus, ithalat ve ihracat verileri giris, EET ise cikis verisi olarak kullanilmistir. YSA’nim
mimarisi ve kullanilacak transfer fonksiyonlar1 deneme yanilma yontemiyle ve daha onceki ¢aligmalar
dikkate alinarak belirlenmistir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda ii¢ katmanli, tek ara katmana sahip ve ara
katmanindan 5 néron bulunduran ag yapisinin en uygun oldugu tespit edilmistir. Transfer fonksiyonu
olarak giris katmani ile ara katman arasinda tanjant sigmoid fonksiyonu, ara katman ile ¢ikis katmamn
arasinda ise dogrusal fonksiyon kullanilmistir. Modelin agirliklant ise Jaya algoritmasi kullanilarak
optimize edilmistir. Literatiir taramasina gore, daha once yaymlanmis higbir ¢caligmada, YSA-Jayanin
EET'yi modelleme ve tahmin etme kabiliyeti test edilmemistir. Bu nedenle, ¢alisma hem Tiirkiye'de
EET'ye 0zgii pratik bir uygulama hem de genel olarak enerji sektoril igin yenidir.

3. YONTEM (METHODOLOGY)
3.1. Yapay Sinir Ag1 Modeli (Artificial Neural Network (ANN) Model)

Bir ara katmana sahip olan YSA modelleri 6nceki ¢alismalarda [25, 41, 42] ¢ok iyi sonuglar vermistir.
Ayrica tek ara katman kullanilmasi durumunda optimize edilecek YSA agirliklariin sayisi azalmakta bu
da YSA egitimini kolaylastirmaktadir. Bu nedenle, EET’yi tahmin etmek i¢in bir giris, bir ¢ikis ve bir ara
katmandan olusan ¢ok katmanli ileri beslemeli bir sinir ag1 kullanilmistir. Ara katmandaki néron sayisini
belirlemek igin kesin bir yontem bulunmadigi i¢in ndron sayist deneme yanilma yoOntemi ile
belirlenmektedir [50]. Onceki ¢alismalara gére [25, 40] ara katmanda 5, 10, 15 ve 20 ndron kullanimimin
iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir. Bu nedenle, bu calismada, ara katmanin 5, 10, 15 veya 20 ndron
icerdigi YSA mimarileri test edilmistir. Agda, transfer fonksiyonu olarak tanjant sigmoid fonksiyonu
(giris katman1 — ara katman) ve dogrusal (ara katman — ¢ikis katmani) fonksiyon kullanilmistir. YSA
egitimi icin YAK, OOTO ve Jaya algoritmalari kullanilmustir.

YSA modellerinde amag fonksiyonu olarak denklemi asagida verilen ortalama karesel hata (OKH)
kullanilmigtir [51]. YSA egitimi siiresince YAK, OOTO ve Jaya algoritmalari en kiigiik OKH degerini
verecek YSA agirliklarini bulmaya caligirlar.

OKH =23 (3, -0, ) 1

n'=



Ergun UZLU, Tayfun DEDE / GU J Sci, Part C, 8(3):511-528(2020) 515

Denklem 1°de 0, YSA’nin tahmin ettigi deger, Y, ger¢ek deger, ve N ise toplam veri sayisidir.

3.2. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi (Artificial Bee Colony (ABC) Algorithm)

YAK algoritmas1 onceki ¢alismalarda [42, 52, 53] detayli bir sekilde agiklanmistir. Bu nedenle, tekrara
diismemek icin, bu bolim sadece YAK algoritmasinin ana kavramlarini kapsayacaktir. 2005 yilinda
Karaboga tarafindan tanitilan YAK algoritmasi, bal arilarmin yiyecek arama davraniglarindan
esinlenilerek gelistirilmistir [52]. YAK algoritmasinda, her bir ¢6ziim bir gida kaynagina karsilik gelir ve
arilar ¢6zlim uzayindaki en kaliteli (nektar miktar1 en yiiksek) gida kaynaklarinin yerini bulmaya calisir.
Ar siiriisli ig¢i ar1, gozlemci ar1 ve kagif arilardan olusur [54]. Gozlemci ve isci arilarin sayisi birbirine
esittir. Yani is¢i arilarin sayisi gida kaynaklarinin sayisina esittir. Bu calismada YSA modelinin agirliklar
¢Oziim uzayindaki gida kaynaklarina karsilik gelir, yani YAK algoritmas1 YSA i¢in en uygun agirliklar
arar. YAK algoritmasmin performans: kullanilan ar1 sayist (popiilasyonun biiyiikliigii), limit degeri ve
maksimum dongii sayisindan olusan kontrol parametrelerine baghdir. ilk gida kaynagi yerleri yani
¢oziimler algoritma tarafindan rastgele secilir ve algoritma ¢oziimleri degerlendirir. Istenen yakinsama
degerine yada maksimum dongii sayisina ulasincaya kadar asagidaki adimlar tekrarlanir:

(1) Isci arilar, rastgele secilen gida kaynaklarinin yakininda yeni gida kaynaklar1 ararlar.

(2) Isci arilar daha sonra gida kaynaklarmin kalitesi ve kaynak konumlari hakkindaki bilgileri

gbzlemci arilarla paylasir.

(3) Bir gozlemci ari, is¢i arilar tarafindan saglanan bilgilere dayanarak performansi en yiiksek

olan besin kaynagini seger.

(4) Arilar, su ana kadar elde edilen en yiiksek performanslh gida kaynaklarini hafizaya alirlar.

(5) Onceden belirlenen limit degeri dahilinde bir gida kaynagmin kalitesini artirmak miimkiin

olmadiginda, isci ar1 onu terk eder ve bir kasif ar1 roliinii tistlenir.

(6) Kasif arilar potansiyel olarak daha zengin besin kaynaklarini rastgele bir sekilde kesfetmek

icin digar ¢ikarlar.

3.3. Ogretme Ogrenme Tabanh Optimizasyon (OOTO) Algoritmasi (Teaching-Learning-Based
Optimization (TLBO) Algorithm)

Rao vd. [55] tarafindan gelistirilen OOTO algoritmasi 6gretmenlerin ve dgrencilerin 6gretme ve 6grenme
stireglerinden esinlenilerek gelistirilmis popiilasyon tabanli bir algoritmadir. Bu teknigin temelini, bir
popiilasyonda 6gretmen olarak adlandirilan en bilgili bir birey ve bu 6gretmenin bilgisinden yararlanarak
kendisini gelistiren 6grenci olarak adlandirilan bireyler olusturmaktadir. Popiilasyon igerisindeki bireyler
birbiri ile etkilesime girerek kendilerini gelistirir ve sorunu ¢ézmek i¢in ideal bireyi (global ¢6ziim) elde
etmeye caligirlar.

Algoritma 6gretme ve dgrenme asamalarindan olusur. Ogretme asamasinda amagc fonksiyonun degerine
gore popiilasyon igerisindeki en bilgili kisi 6gretmen olarak secilir. Bu asamada popiilasyon igerisindeki
tim Ogrenciler 6gretmenle etkilesime girer ve giincellenir. Giincellenen her bir &grenci i¢in amag
fonksiyonu degeri yeniden hesaplanir. Bu etkilesimin ardindan amag fonksiyonunun degeri iyilesirse
giincel dgrenci eski dgrenci ile degistirilir aksi takdirde eski 6grenci korunur. Ogretme asamasinin amaci,
Ogrencilerin bilgisinin 6gretmenin bilgisine gore gelistirilmesidir [25, 56].

Ogrenme agamasinda ise, birinci agamada 6gretmenden etkilenerek olusturulan 6grenci bireyler birbiri ile
kiyaslanarak iyi olana gore tekrar kendilerini yenilerler. Son yinelemenin ardindan bir 6grenci en iyi
¢oziim olarak secilir [57]. Ogrenme asamasinin sonunda OOTO igin bir dongii (iterasyon) tamamlanmis
olur. Ogretme ve 6grenme asamalart amag¢ fonksiyonu istenilen degere ulasincaya veya maksimum
iterasyon sayisina ulasincaya kadar devam eder. Popiilasyon igerisindeki 6gretme-6grenme etkilesimi
asagidaki denklemler kullanilarak gerceklestirilir.

ogrenci; = [X;1 Xiz - Xip, ) i=1.2,..,P, 2

ortalama = [ortalama(X,) ortalama(X;) .. ortalama(XDN)] 3
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0grenciyen; ; = 6grenci; + r » (6gretmen — OF * ortalama) 4

Yukarida Pn popiilasyonun biyikligi (birey sayisi), Dy optimize edilecek parametre sayisi, r [0, 1]
arasinda degisen rastgele bir say1, OF (1 ya da 2 alinabilir) 6gretme faktoriidiir. Bu calismada X; yapay
sinir aglarmin optimize edilecek agirliklaridir.

OOTO algoritmasi diger popiilasyon tabanl algoritmalar gibi 6zel kontrol parametreleri igermez. OOTO
algoritmasinin kontrol parametreleri popiilasyonun biiyiikliigli ve maksimum iterasyon sayisidir. Bu iki
kontrol parametresi tiim popiilasyon tabanli algoritmalarda bulunmaktadir. Bu nedenle OOTO
algoritmasinin bir optimizasyon problemine uygulanmasi ¢ok basittir. Bu &zelliginden dolayr OOTO
algoritmas1 son yillarda birgok arastirmaci tarafindan tercih edilmektedir. OOTO algoritmas1 ve
uygulanmasi ile ilgili daha fazla detay onceki ¢caligmalarda [41, 55, 58] bulunabilir.

3.4. Jaya Algoritmasi (Jaya Algorithm)

Popiilasyon biiyiikliigli ve maksimum iterasyon sayist tiim popiilasyon tabanli optimizasyon
algoritmalarinin ortak kontrol parametreleridir. Bu ortak kontrol parametrelerinin yani sira, farklh
algoritmalar kendi 6zel kontrol parametrelerini de gerektirmektedirler. Ornegin, GA, bir optimizasyon
probleminin ¢6ziimiinde mutasyon orani, g¢aprazlama orani ve se¢im operatorii gibi 6zel kontrol
parametreleri gerektirir. Benzer sekilde YAK algoritmasi, gézlemci ari, isci ari, kasif ar1 gibi kendi 6zel
kontrol parametrelerini kullanmaktadir. Ayrica PSO, ar1 kolonisi algoritmasi, uyum arama, emperyalist
rekabet ve diferansiyel evrim gibi algoritmalarda kendi 6zel kontrol parametrelerini icermektedirler [59].
Kontrol parametrelerinin dogru se¢imi oldukga zor olmakla birlikte algoritmanin performansina dogrudan
etki etmektedir. Kontrol parametrelerinin sayis1 arttikca optimizasyon siireci uzamakta ve giliglesmektedir.
Bu nedenle OOTO ve Jaya gibi sadece ortak kontrol parametrelerini iceren algoritmalar 6zel kontrol
parametreleri iceren diger algoritmalara gore daha avantajlidir.

Arastirmact Rao R.V. [60] tarafindan gelistirilen ve JAYA olarak adlandirilan optimizasyon algoritmasi,
yukarida sozii edilen kontrol parametrelerinin kullanimini en aza indirgeyerek olusturulan bir yapay zeka
algoritmasidir. JAYA algoritmasinda kontrol parametresi olarak popiilasyon biiyiikligii (Pn) ve en biiyiik
yineleme sayis1 kullanilir. JAY A, aragtirmact Rao R.V. tarafindan daha once gelistirilmis algoritma olan
OOTO’daki gibi dgretme ve 6grenme asamalar1 yerine sadece bir popiilasyondaki en iyi ve en kotii
bireylerin etkilesiminden yeni bireyler olusturmak iizerine kurulmustur. Yani OOTO’nun aksine Jaya tek
bir agamadan olusur ve basit bir niimerik yapiya sahiptir [60]. Bu nedenle Jaya’yi uygulamak ve
kodlamak cok basittir. Ayrica Jaya basit yapisi nedeniyle daha hizli ¢aligarak sonuca daha kisa siirede
ulagir. Tiim bu o6zellikler Jaya’yt OOTO, YAK ve diger popiilasyon tabanli algoritmalara gore iistiin
kilmaktadir.

Algoritmasinin akis diyagrami Sekil 1’de verilmektedir. Sekil 1°de f(yeni i) i. yeni bireyin amag
fonksiyonu degeri, f(eski i) ise i. eski bireyin amag¢ fonksiyonu degeridir. JAYA kelimesi, Sanskritce
dilinde zafer anlamina gelmektedir. Algoritmanin amaci, popiilasyondaki bireylerin en basarili bireye
yaklagmas1 ve en kot bireyden uzaklagmasidir [61].
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Baslangi¢ popiilasyonunu
rastgele olustur

A 4

Popiilasyondaki en iyi ve en
kotii bireyleri tanimla

A 4

En iyi ve en kotii bireylere gore tiim
bireyleri yenile

Evet Hayir

f(yeni_;) < f(eski_;)

\ 4 \ 4

Bireyi yenilenmis Bireyi 6nceki
haliyle devam ettir haliyle devam ettir

l

Durdurma kriteri
sagland1 m1?

l Evet

En iyi sonuglar1 yazdir

Hayir

Sekil 1. JAYA algoritmasinin akig diyagrami [61]

Algoritmanin akis diyagramindan goriilecegi iizere yine bir rastgele baslangi¢ popiilasyonu olusturulur.
Popiilasyonda, problemin amag fonksiyonu kullanilarak en iyi ve en kotii bireyler belirlenir. En iyi bireye
yaklagsmak ve en kotii bireyden uzaklagsmak diisiincesiyle yapilan etkilesim ile bireyler yenilenir.
Yenilenen her bir birey kendisinin yenilenmeden Onceki haline ait amag¢ fonksiyonu degeri dikkate
almarak, bir sonraki yinelemede eski ya da yeni haliyle popiilasyonda kalacagina karar verilir. Bu
diisiince ile biitiin bireyler yenilenerek probleme ait durdurma kriteri saglanincaya kadar yinelemeler
stirdiiriiliir. Coziimler (bireyler) asagidaki denkleme gore giincellenir:

le,k,i = Xj,k,i T (Xj,eniyi,i _‘Xj,k,i‘)_ oY (xj,enkdtu,i _‘Xj,k,i‘) 5

Bu denklemde X jkil iterasyonda k. ¢dziim igin j. tasarim degiskenini, X jeniyii €n iyl ¢dziimiin j.
tasarim degiskenini ve X j.enkoti,i 1s€ en kotli ¢dziimiin j. tasarim degiskenini temsil etmektedir. X ik,

degeri X j.ki nin bu algoritmaya gore degistirilmis hali ve I ;; ve I, j;ise i. iterasyon boyunca j.

tasarim degigkeni igin [0-1] araliginda olusturulan rasgele iki degerdir [62].
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Yeni Onerilen ¢oziimiin amag fonksiyonu (hata) degeri mevcut ¢éziimiin amag fonksiyonunun degerinden
daha az ise, yeni ¢0ziim varsayilan mevcut ¢oziimiin yerine geger. Aksi takdirde, algoritma mevcut
¢ozlimii korur. Bu dongii, yakinsama gereksinimleri karsilanana kadar tekrar edilir. Jaya algoritmasi
hakkinda ayrintili bilgi literatiirde bulunabilir [47, 59, 62].

3.5. YAK, OOTO ve Jaya Algoritmalari ile YSA Egitimi (ANN Training with ABC, TLBO and Jaya
Algorithm)

Geleneksel olarak, YSA'lar GY algoritmasi ile egitilirler [43]. Bununla birlikte, YAK ve OOTO
algoritmalarinin yapay sinir aglarinin egitimindeki performansinin GY algoritmasindan daha iyi oldugu
onceki caligmalarda belirtilmistir [25, 41, 42, 63]. Bu nedenle, bu calisma YSA'y1 egitmek icin GY
algoritmasi1 kullanmamigtir. Bunun yerine, YSA’nin agirliklari, amag¢ fonksiyonun degeri kabul edilebilir
bir degere diisene kadar YAK, OOTO veya Jaya algoritmalari tarafindan optimize edilmeye ¢alisilmistir.
Minimize edilmesi amaglanan fonksiyon her durumda MSE'dir (1).

Egitilen YSA modellerinin performansini degerlendirmek i¢in ortalama rolatif hata (RH) [64], ortalama
karesel hatanin karekoki (OKHK) [42], ortalama mutlak hata (OMH) [25], korelasyon katsayisi (R) [65]
ve U-istatistik [66] degerleri kullanilmistir. Bu 6l¢iim degerleri, tahmin edilen enerji tiiketim degerleri

(yk) ile gercek enerji tiiketim degerleri (Ok) arasindaki uzakligi tanimlar. RH, OKHK ve OMH degerleri
kiiciildiikge model daha gergekei tahminler yapmaktadir. Ayrica, R degeri 1’e, U-istatistik degeri ise 0’a
yaklastikga modelin performansi artmaktadir. Denklem 9 ‘da Y, EET degerlerinin ortalamasini, O, ise
gergek EET degerlerinin ortalamasini gostermektedir. Ortalama RH, OKHK, OMH, R ve U-istatistik

asagidaki gibi tanimlanir:
Z” Y — Ok
i=1 y
K~ %100

n

ortalama RH =

n

OKHK = FZ(yk -0, )ZTZ 7

[ oy
1
OMH =H2i=1|(yk — 0 )| 8

R— @in:l(ok -0,) (Vi — Vi ))
0 -0 ) (v -5
OKHK

e P

YSA modellerinin egitiminde maksimum iterasyon sayis1 5000 olarak segilmistir. YAK, OOTO ve Jaya
algoritmalar1 i¢in popiilasyon biiylikligii 50 olarak belirlenmistir. Popiilasyon biiylikligii sabit olup
modelleme calismalar1 sirasinda hep ayni deger kullanilmistir. YAK algoritmasinda limit degeri ve isci
art sayist sirastyla 100 ve 25 olarak belirlenmistir. YSA agirliklart i¢in ¢oziim aralign [-1, 1] olarak
secilmistir. Amag fonksiyonu (OMH) igin hedef deger 8 x10®dir. Egitim siireci maksimum iterasyon
sayisina ulasincaya veya amag¢ fonksiyonu istenilen degere indirgenene kadar devam eder. YSA
egitiminin akig semasi Sekil 2’de sunulmustur.

10
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Girdiler f(x)

Y

YSA egitimi

Amag fonksiyonunun
minimum degerine
ulagildi mi1 ?

Maksimum g¢evrim
sayisina ulagildi m1?

Yeni agirliklar: kaydet <

Sekil 2. YSA icin onerilen egitim semast [63]

3.6. Veri Seti (Data Set)

Bu calismada, Tiirkiye’nin EET’sini tahmin etmek i¢in GSYIH, niifus ve ithalat ve ihracat verileri
bagimsiz degiskenler olarak kullanilmistir. Bu dort degisken literatiirde EET'yi tahmin etmek icin sikc¢a
kullanilmugtir [14, 25, 26, 34, 38]. 1980—-2008 dénemine ait tarihsel veriler agin egitimi i¢in, 2009-2014
donemine ait veriler ise egitilmis agin performansini degerlendirmek icin ayrilmigtir. Her bir bagimsiz
degisken icin farkli kaynaklardan toplanan veriler Tablo 1’de sunulmaktadir.



520 Ergun UZLU, Tayfun DEDE / GU J Sci, Part C, 8(3):511-528(2020)

Tablo 1. EET ve bagimsiz degisken degerleri [1, 67, 68, 69]

Elektrik
veri GSYIiH Niifus ithalat Ihracat Enerjisi
seti (milyar$)  (milyon  (milyar$)  (milyar $) Tiiketimi
Kisi) (TWh)
1980 92.86 44.74 7.91 2.91 24.62
1981 96.92 4554 8.93 4.70 26.29
1982 87.41 46.69 8.84 5.75 28.32
1983 83.09 47.86 9.24 5.73 29.57
1984 80.72 49.07 10.76 7.13 33.27
1985 91.41 50.66 11.34 7.96 36.36
1986 103.30 51.43 11.10 7.46 40.47
1987 117.87 52.56 14.16 10.19 44.93
1988 124.60 53.72 14.34 11.66 48.43
1989 146.07 54.89 15.79 11.62 52.60
1990 205.38 56.47 22.30 12.96 56.81
1991 205.33 57.19 21.05 13.59 60.50
1992 215.65 58.25 22.87 14.71 67.22
" 1993 244.12 59.32 29.43 15.35 73.43
Ef;ttllm 1994 181.21 60.42 23.27 18.11 77.78
1995 231.38 61.53 35.71 21.64 85.55
1996 249.27 62.67 43.63 23.22 94.79
1997 259.81 63.82 48.56 26.26 105.52
1998 277.43 65.00 45.92 26.97 114.02
1999 253.38 66.20 40.67 26.59 118.48
2000 271.55 67.80 54.50 27.77 128.28
2001 200.65 65.14 41.40 31.33 126.87
2002 236.36 66.01 51.55 36.06 132.55
2003 314.05 66.87 69.34 47.25 141.15
2004 402.67 67.73 97.54 63.17 150.02
2005 499.74 68.58 116.77 73.48 160.79
2006 547.59 69.42 139.58 85.53 174.64
2007 678.64 70.59 170.06 107.27 190.00
2008 774.37 7152 201.96 132.03 198.09
2009 646.89 7256 140.93 102.14 194.08
2010 772.37 73.72 185.54 113.88 210.43
Test 2011 831.69 74.72 240.84 134.91 230.31
seti 2012 871.12 75.63 236.55 152.46 242.37
2013 950.35 76.67 251.66 151.80 246.36
2014 934.86 77.70 242.18 157.61 257.22

Niifus, ithalat ve ihracat verileri Tiirkiye Istatistik Kurumu'ndan (TUIK) alinnustir [67, 68]. EET verileri
TEIAS’dan temin edilmistir [1]. GSYIH verileri Tiirkiye Kalkinma Bakanlig1 raporlarindan almmugtir
[69]. YSA egitimini kolaylagtirmak igin tiim giris ve ¢ikis degiskenlerini denklem (11) kullanarak [0.1,
0.9] araligina indirgenmistir.

Ham deger—Minimum deger

Indirgenen deger = [ ] x (0.9 —0.1) + 0.1 11

Maksimum deger—Minimum deger
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4. TAHMIN MODELININ GELISTIRILMESI VE PERFORMANSI (DEVELOPMENT and
PERFORMANCE of FORECASTING MODEL)

Bu caligma icin Sekil 3'te gosterilen tek ara katmana sahip li¢ katmanhi ag secilmistir. Agmn girdi
katmaninda GSYIH, niifus, ithalat ve ihracat degerleri kullanilmistir. Tahmin edilen degisken olan EET,
¢ikti katmanindadir. Ag1 egitmek icin YAK, OOTO ve Jaya algoritmalar1 kullanilmistir. Egitilen YSA
modelleri i¢in elde edilen en kii¢lik yakinsama degerleri Tablo 2°de sunulmustur.

e ———————————————————— >

Giris Girdi katmani Ara katman Cikti katmam  Cikis
parametreleri parametresi

Gayri safi yurt 1¢1
hasila

Niifus . > . Elektrik enerijisi
: titketimi

ithalat

Thracat

Esik deger Esik deger

> Hata dogrultusu

Sekil 3. Elektrik enerjisi tiiketimi i¢in onerilen YSA modeli

Tablo 2.YSA egitimi icin YAK, OOTO ve Jaya algoritmalarinin en iyi yakinsama degerleri

YSA mimarisi OKH
YAK 00TO Jaya
4-5-1 23.869 13.828 17.765
4-10-1 30.117 31.578 39.156
4-15-1 35.689 35.426 21.272
4-20-1 26.925 30.164 25.886

En iyi yakinsama (minimum OKH) degerleri YSA-YAK (4-5-1) igin 23.869, YSA-OOTO (4-5-1) igin
13.828 ve YSA-Jaya (4-5-1) igin 17.765°tir. OOTO algoritmasi ag egitiminde YAK ve Jaya
algoritmalarindan daha iyi performans gostermistir. Ancak Tablo 2’de sunulan bu OKH degerleri
gelistirilen YSA modellerinin egitim seti i¢in hesaplanan hata degerleridir ve tek baslarina agin tahmin
giicli hakkinda fikir veremezler. Ciinkii, bazen yerel bir ¢oziime takilma yada ezberleme gibi problemler
nedeniyle agin egitim performansi yiiksek ¢ikmakta ancak tahmin giicii diisiik olmaktadir. Bu sebeple, her
zaman egitim hatasi en kiiciik olan YSA modelinin tahmin giicii en yiiksek olmamaktadir. Tahmin giicii
en yiiksek modeli belirleyebilmek igin test seti hata degerleri dikkate alinmalidir. Tiim YSA modelleri
icin test seti hata degerleri Tablo 3'de sunulmustur. YSA-OOTO (4-5-1) egitim seti i¢in minimum OKH
degerini elde etmesine ragmen, YSA-Jaya (4-5-1) test seti i¢in en kiigiik ortalama RH, OKHK ve OMH
degerlerine sahiptir. Bu nedenle, en iyi model agik¢a ara katmaninda 5 néron bulunduran YSA-Jaya (4-5-
1) modelidir. YSA-Jaya (4-5-1) modeli i¢in test seti verileri kullanilarak elde edilen ortalama RH, OKHK
ve OMH hata degerleri sirastyla % 0.618, 1.735 ve 1.336’dir. Ayrica onerilen modelin dogrulugunu
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gostermek igin egitim ve test setleri i¢in R ve U-istatistik degerleri hesaplanmustir. Onerilen YSA-Jaya
modelinin egitim ve test setleri icin R degerleri sirasiyla 0.993 ve 0.996, U-istatistik degerleri ise sirasiyla
0.016 ve 0.002°dir. R ve U-istatistik degerleri 6nerilen modelin tahmin giiciiniin kabul edilebilir oldugunu
gostermektedir.

Tablo 3.YSA-YAK, YSA-OOTO VE YSA-Jaya icin test seti verileri kullanilarak hesaplanan hata

degerleri.
YSA
T Ortalama RH (%) OKHK (TWh) OMH (TWh)
mimarisi
YAK  OOTO  Jaya YAK OOTO  Jaya YAK OOTO Jaya
4-5-1 1.762 1.308 0.618 4,787 3.564 1.735 3.942 2.953 1.336
4-10-1 2.077 1.982 1.909 6.446 5.090 5.241 4991 4592 4.233
4-15-1 1.301 1.212 0.920 4,222 3.097 2.319 3.159 2.706 2.038
4-20-1 1.412 1.367 0.922 4219 4.167 2.309 3.011 2.843 2.059

Koyu degerler en iyi model i¢in elde edilen sonuglar1 gostermektedir.

Kankal ve Uzlu [25], Oztiirk vd. [26], Akay ve Atak [29], Hamzacebi ve Es [30], Erdogdu [31],
Kiiciikalive Barig [35] ve Kiran vd. [38] tarafindan Tiirkiye’nin gelecekteki EET degerlerini tahmin
etmek icin Onerilen modellerin ortalama RH’lar1 sirasiyla 1.21%, 2.99%, 3.43%, 3.28%, 2.18%, 4.1% ve
2.27%’dir. Bu degerler onerilen YSA-Jaya modelinin ortalama RH degerinden biiyiiktiir. Bununla
birlikte, bu karsilastirma oOnerilen YSA-Jaya modelinin performansinin alternatif projeksiyon
modellerinin performansindan daha iyi veya daha koti olup olmadigini gostermemektedir, c¢iinkii
caligmalar farkli zaman araliklarindaki veriler kullanilarak gergeklestirilmistir.

5. ELEKTRIK ENERJiSIi TUKETIM TAHMINLERI (ELECTRIC ENERGY CONSUMPTION
PREDICTIONS)

Onerilen model kullamlarak Tiirkiye’nin 2015-2023 yillar1 arasindaki EET degerleri iki farkli senaryoya
gore tahmin edilmistir. Senaryolarda kullanilan niifus verileri TUIK niifus projeksiyonundan [70]
alinmistir. Diger degiskenler, ger¢ek yada ortalama biiyiime oranlar1 dikkate alinarak, iki senaryoda farkli
sekillerde ele alinmistir. Senaryolarda kullanilan veriler ve senaryolar sirasiyla Tablo 4 ve 5'te
sunulmustur.

Tablo 4. Senaryolarda kullanilan GSYIH, niifus, ithalat ve ihracat degerleri

GSYIH (Milyar $) Niifus (108) Ithalat (Milyar $) Ihracat (Milyar $)
Y o omm . TOKOO) omm . omm o o
3.50% 6.82% 5% 11.20% 5% 13.17%

2015 967.575 998.613 78.741 254.286  269.30 165.491 178.37
2016 1001.441 1066.718 79.815 267.000 299.463 173.765 201.858
2017 1036.491 1139.468 80.811 280.350  333.002 182.453 228.443
2018 1072.768 1217.180 81.867 294.368  370.299 191.576 258.529
2019 1110.315 1300.192 82.886 309.086 411.772 201.155 292.577
2020 1149.176  1388.865 83.900 324540 457.891 211.213 331.110
2021 1189.397 1483.585 84.909 340.768 509.174 221.773 374.717
2022 1231.026  1584.766 85.911 357.806  566.202 232.862 424.067

2023 1274112 1692.847 86.907 375.696  629.617 244.505 479.917
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Tablo 5. Tiirkiye nin elektrik enerjisi tiiketimi i¢in senaryolar

523

Senaryolar GSYIH Niifus Ithalat Thracat
Senarvo 1 Ortalama biiylime oran1  TUIK’den alinan Ortalama biiyiime Oralama biiyiime

y (yaklasik 3.5%) niifus verileri [70] orani (yaklasik 5%) orani (yaklagik 5%)
Senaryo 2 Gergek biiyiime orani TUIK den alinan Gergek biiyiime oran1 ~ Ortalama biiyiime

(yaklasik 6.82%)

niifus verileri [70]

(about 11.20%)

orani (yaklasik 5%)

Tablo 6 ve Sekil 4, YSA-Jaya tarafindan tahmin edilen EET degerlerini Birim ve Timtiirk [23],
Hamzacebi ve Es [30], ve TEIAS [71] tarafindan yapilan tahminlerle karsilastirmaktadir. Sekil 4 ve
Tablo 6’deki degerlere gore senaryo 1 senaryo 2’den daha diisiik EET degerleri vermektedir. Sekil 4 ve
Tablo 6 incelendiginde, her iki TEIAS [71] senaryosunun da hem bu calismada hem de literatiirde
onerilen EET tiiketim tahminlerinin [23, 30] ¢ok iizerinde oldugu tespit edilmistir. Dolayisiyla TEIAS
[71] tarafindan gerceklestirilen EET projeksiyonlart enerji kaynaklarmin planlanmasi ve etkin bir sekilde
kullanilmas1 konusunda karar vericiler i¢in yaniltici olmaktadir. Ayrica Birim ve Timtirk [23] ve
Hamzacebi ve Es [30] tarafindan yapilan EET tahminlerinin bu ¢alismada 6nerilen tahminlere yakin
olmas1 oOnerilen modelin dogrulugunu gdéstermektedir. Sonug olarak, bu caligmaya gore, 2023 yilinda
Tiirkiye'nin EET degerinin 311.487 ile 333.640 Twh arasinda olmasi beklenmektedir. Birim ve Tlimtiirk
[23] ve Hamzacebi ve Es [30]'e gore ise bu deger sirasiyla yaklasik 337 ve 339 Twh olacaktir.

Tablo 6. Birim ve Tiimtiirk [23], Hamzacebi ve Es [30], TEIAS projeksiyonlart [71] ve
senaryolara gore gelecekteki EET degerleri (TWh)

- . TEIAS [71] TEIAS [71]
Yil  Senaryol  Senaryo 2 ?erlnnt]u\rlli [23] \Ijeargsz?ggl]al prgje"ksiyonu pereksiyonu
(diisiik talep) (yiiksek talep)

2015  263.626 265.037 224512 224.723 - -

2016  272.008 275.042 259.299 236.078 - -

2017  279.441 284.354 269.347 252.829 - -

2018  286.726 293.779 276.502 270.92 301.512 307.212
2019  293.193 302.683 294.144 282.629 315.807 323.788
2020 298.973 311.195 302.936 294.867 328.409 343.242
2021  303.996 319.24 314.335 308.973 341.037 363.443
2022  308.191 326.752 326.709 327.054 354.156 384.848
2023  311.487 333.640 337.087 339.575 367.876 407.889
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Sekil 4. Iki senaryo icin elde edilen EET degerlerinin Birim ve Tiimtiirk [23], Hamzacebi ve Es [30] ve
TEIAS [71] tarafindan yapilan tahminlerle karsilastiriimasi

6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

EET degerlerinin farkli senaryolar altindaki tahminleri enerji politikalarinin gelistirilmesi agisindan kritik
oneme sahiptir. EET tahminleri, 6nemli sermaye yatirimlarin1 gergeklestirmek i¢in verilecek kararlarda
karar vericilere yardimci olabilir [54].

Bu calismada, Tiirkiye’nin 1980 ve 2023 yilar1 arasindaki EET degerleri GSY1H, niifus, ithalat ve ihracat
gostergelerine dayali olarak modellenmistir. YSA-Jaya modeli, EET'yi tiim hata ol¢iimlerinde, YSA-
YAK ve YSA-OOTO modellerinden daha iyi tahmin etmistir. Bu nedenle, Tiirkiye’nin 2015 ve 2023
yillart arasindaki EET degerlerini tahmin etmek i¢in YSA-Jaya modeli kullanilmistir. EET tahmini i¢in
iki farkli senaryo kullanilmstir. Incelenen senaryolar igin elde edilen EET tahminleri literatiirdeki ilgili
caligmalardan [23, 30, 71] elde edilen tahminlerden daha diisikk ¢ikmistir. Bu calisamaya gore
Tiirkiye’nin 2023 yilindaki EET degeri 311.5 ile 333.6 TWh arasinda olacaktir.

Bu sonuglardan ve literatiirdeki ¢alismalardan [23, 25, 30, 31] goriilebilecegi iizere, Tiirkiye'deki resmi
EET tahminleri ger¢ek EET degerlerinden 6nemli dlgiide yiiksek olma egilimindedir. Tiirkiye’deki
elektrik {iretiminin birincil kaynaklar1 komiir, hidroelektrik enerji ve dogal gazdir. Ancak, Tiirkiye dogal
gaz ve petrol kaynaklarina sahip olmadigi i¢in bu kaynaklardan elektrik iiretimini azaltmak zorundadir.
Ayrica gelismekte olan bir iilke olarak Tiirkiye, kaynaklarini en verimli sekilde kullanabilmesi i¢in EET
talebini ¢ok dikkatli bir sekilde planlamalidir. Bu baglamda, Tiirkiye'deki tiim ilgili kurumlar, EET
tahminlerinin neden yaniltict oldugunu ¢6zmek ve gelecekteki elektrik talebinin daha dogru tahminlerini
gelistirmek i¢in adimlar atmalidir. Bu ¢aligmadan elde edilen sonuglar oldukga tatmin edicidir. Bu
nedenle enerji modelleme alaninda Jaya algoritmasinin kullanimi tesvik edilmelidir.
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