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OZET

Enerji, tilkelerin en onemli uygarlik araglarindan biridir. Diinya genelinde artan niifus, refah seviyesi ve gelisen
teknoloji enerji tiikketimini ciddi manada arttiran faktorlerdendir. Siirdiiriilebilir kalkinma gercevesinde enerji
tiretiminin ve tiiketiminin gerg¢eklestirilmesi giinlimiiziin hig siiphesiz en 6nemli hedeflerinden birisidir. Tercih edilen
enerji tiiriiniin tiikenebilir enerji kaynagi olmasi, bu enerji kaynaklarinda disa bagimli olmasi ve ¢evresel durumlardan
dolay1 Tiirkiye’de gelecek yillarda ne kadarlik enerjiye ihtiya¢ duyulabileceginin tahmin edilebilmesi biiyilk 6nem
tasimaktadir. Bu 6nemli 6ngoriiyii elde edebilmek i¢in ¢aligmada, siirii zekas1 tabanl meta-sezgisel algoritmalardan
Balina Optimizasyon Algoritmast (BOA) ve Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi (YAK) tercih edilmistir. Enerji
tilketimini en ¢ok etkileyen niifus, gayri safi yurtigi hasila (GSYH), ithalat ve ihracat gibi bagimsiz degiskenlerin
1990-2009 yillar1 arasindaki veriler egitim, 2009-2019 yillar1 arasindaki veriler ise test igin kullanilmistir. Elde edilen
en iyi model sonuglarina gore ise muhtemel dort senaryoda 2040 yilina kadar Tiirkiye’nin ihtiya¢ duyabilecegi enerji
miktar1 belirlenmeye calisilmistir. Bu hesaplamalara gére YAK modelinin test verileri icin %86 R?ve %8,74 MAPE
(Ortalama Mutlak Yiizdesel Hata) degerleri ile BOA modeline gore daha iyi sonug verdigi gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Enerji tiketimi, balina optimizasyon algoritmasi, yapay ar1 kolonisi algoritmasi, meta-sezgisel
algoritmalar

ABSTRACT

Energy is one of the most important tools of civilization countries. Growing population, level of prosperity and
developing technology all over the world are among the factors that seriously increase energy consumption.
Realization of energy production and consumption within framework of sustainable development has been one of
the most important goals of our time. It is very important to make predict how much energy will be needed in Turkey
coming years because of the energy used is exhaustible, these sources are foreign-dependent and due to
environmental conditions. For obtain such an important prediction in study, swarm intelligence-based meta-heuristic
algorithms Whale Optimization Algorithm (WOA) and Artificial Bee Colony Algorithm (ABC) was preferred. Data
of variables are gross domestic product (GDP), population, import and export, between 1990-2009 were used for
education and data between 2009-2019 were used for test. According to results of best model obtained, it was tried
to determine amount of energy that Turkey may need by 2040 in four possible scenarios. According to the results, it
can be observed that ABC model was given as better results from the WOA model by R? values as 86% meanwhile
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) values as 8,74% for the test data.

Keywords: Energy consumption, whale optimization algorithm, artificial bee colony algorithm, meta-heuristic
algorithms
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GIRIS
Teknoloji ¢agmin yasandigr Diinya’da, enerjiye olan bagimlilik her gecen giin artmaktadir. Sanayi alanlarinda

kullanilan makineler, fabrikalar i¢in gelistirilen sistemler ve insanlarin yasam kalitesini yiikseltmek icin iiretilen
cihazlar enerjinin daha fazla tiikketilmesine sebep olmaktadir.

Enerji kaynaklarinin kullaniminin dogal yasam iizerindeki etkileri, diinya iizerinde son zamanlarda ¢ok konusulan ve
endise uyandiran konu durumundadir. Bu endigenin en biiyiik sebebi dogal afetler, kiiresel 1sinma gibi durumlarda
artislarin gdzlenmesidir. Ozellikle fosil yakitlarin tiikenebilir olmasi, bu yakitlarin diizensiz kullanimi ve sonrasinda
olusan ¢evre kirliligi, iilkeleri kendi iclerinde yenilenebilir enerji kaynaklarina daha fazla yatirim yapmaya ve tesvik
saglamaya yonlendirmektedir. Enerjiyi kullanirken c¢evresel zarar olusturmadan, doganin dengesini bozmadan,
gelecek nesillere temiz bir gelecek birakabilmek en biiyiik amag¢ olmalidir. Bunun iginde temiz enerji kullanimini
arttirmak ve bunu tiim toplumlarin ortak anlayisi haline getirmek gerekmektedir.

Her gegen giin artan enerji ihtiyaci diisliniildiigiinde bunun her iilke i¢in ciddi bir planlama, ¢alisma zorunlulugu
oldugu ve bu konuya her iilkenin agirlik vermesi gerektigi goriilebilmektedir. Enerjide dis kaynaklara bagimlilik ne
kadar az olursa, bu kaynaklardan dolay1 gelecek herhangi bir riskin oniine gegilebilmek o kadar kolay olmaktadir.
Boyle bir riski almak yerine iilkelerin kendi yerel ve yenilenebilir enerji kaynaklarindan yararlanmalari her tiirlii
enerji temini tehlikesinden uzaklagsmak anlamina gelecektir.

Tarihin ilk zamanlarinda enerji kaynagi olarak kendi giiciinii kullanan insan, zaman igerisinde dogadaki elementleri
kullanmaya baslamis, ¢evredeki hayvanlarin enerjilerinden ve giicliinden yararlanabilecegi metotlar gelistirmistir.
Once ates kesfedilmis, odun ve komiir ile birlikte ates enerjisini kullanmaya baslamis, daha sonra buldugu buhar
gilicii ile insan yasamini kolaylagtirmak igin buhar enerjisini de kendi enerji kaynaklar1 arasina eklemistir (Giinen,
2017).

Dogada enerji mekanik, kimyasal, niikleer, hidrolik, giines enerjisi gibi formlarda bulunabilir ve bu enerji kaynaklar
farkli enerji kaynaklarina doniigsebilmektedir. Enerjiyi ¢ogunlukla elektrik enerjisi olarak kullanmaktayiz. (Ugurlu,

2006).

Tablo 1. Enerji Kaynaklarmin Siniflandirilmasi

Enerji Kaynaklari
Birincil Enerji Kaynaklar Ikincil Enerji Kaynaklart
Yenilenebilir Kaynaklar Yenilenemez Kaynaklar
Giines Komir Elektrik, Kok, Mazot,
Riizgar = Petrol Benzin, Petrokok,
Dalga 8 Dogalgaz Sivilastirilmig Petrol Gazi, Hava
Jeotermal = Gazi
Hidrolik
Biokiitle pe L_Jrr:rniuri]n NOT: Birincil enerji
E y kaynaklarmin doniistiiriilmesi ile
M ikincil enerji kaynaklari elde
fen) . .
Z. edilmektedir.

Enerji kaynaklar1 doniisebilme 6zelliklerine gore iki ana grupta toplanabilirler. Kaynagin doniisiime ugramamis ham
haline birincil enerji, birincil enerjinin doniistiiriilmesi ile elde edilen enerjiye ise ikincil enerji denilmektedir (Tablo
1).

Petrol, dogalgaz, komiir, giines, riizgar, uranyum vb. drneklerini arttirabilecegimiz fosil, dogal ve ¢ekirdekli (niikleer)
enerji kaynaklarinin doniistime ugramamis haline birincil enerji kaynagi denilmektedir. Giinlimiizde kullanilan
enerjinin biiyiik bir boliimil birincil enerji kaynaklarindan saglanmaktadir.

Birincil enerjinin fiziki olarak degistirilip donistiiriilmesi ile ikincil enerji ortaya ¢ikar. Birincil enerji, ikincil
enerjinin olugmasi i¢in gereklidir (Giilay, 2008). Enerjinin ne denli hayati énem tasidigim1 hic siiphesiz ona
ulasamadigimiz zaman ¢ok daha iyi anlayacagiz. Ancak o asamaya gelmeden tedbirleri almak, ihtiyaclari dnceden
belirleyip bir yol haritasi ¢izmek, iilkelerin vakit kaybetmeden gergeklestirmeleri gereken adimdir.
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Enerji kaynaklarinin karsilastirilabilmesi igin TOE (Tonne Of Oil Equivalent) veya TEP (Ton Esdeger Petrol) gibi
Olcii birimleri kullanilmaktadir (Tablo 2).

Tablo 2. Ton Esdeger Petrol Karsiliklar
TOE (Ton Egdeger Petrol- Tonne of Oil Equivalent)
KTEP (KTOE) 1.000 Ton Egdeger Petrol
MTEP (MTOE) 1.000.000 Ton Egdeger Petrol
GTEP (GTOE) | 1.000.000.000 Ton Esdeger Petrol

TEP olarak adlandirilan enerji birimi 1 ton ham petrol yakildiginda agiga ¢ikan enerjiyi ifade eder. Tiirkce
kaynaklarda TEP olarak ifade edilse de ulusal kaynaklar da TOE olarak gosterilmektedir. Tiirkiye’de yillar
igerisindeki birincil enerji kaynaklar1 arz miktarlart Sekil 1°de gosterilmistir.
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Sekil 1. Tirkiye’de Yillara Gore Birincil Enerji Kaynaklarinin Arz Miktarlart (IEA, 2020)

Birincil enerji kaynaklarinin {ilkemizdeki tiiketim miktarlar ise Sekil 2°de gosterildigi gibidir. Grafiklerdeki degerler
KTOE cinsindendir.
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Sekil 2.Tiirkiye’de Yillara Gore Birincil Enerji Kaynaklarinin Tiiketim Miktarlar1 (IEA, 2020)

Calismada iki farkli siirii tabanl meta-sezgisel algoritmanin performans karsilastirilmasi yapilarak literatiire katkida
bulunulmak istenmistir. Ayrica enerji tiiketim tahmini ¢caligmalarinda BOA algoritmast ilk kez kullanilmaktadir.

Calismanin ikinci boliimiinde, enerji tiikketim tahminini gergeklestirmeye yonelik hazirlanmis bazi galigmalara
atiflarda bulunarak literatiir taramasi1 yapilmustir. Literatiir taramasinda Diinya’da ve Tiirkiye’de enerji tiiketim-talep
tahmini yaparken hangi yontemlerin kullamldig1 ve bagimsiz degisken olarak hangi verilerin tercih edildigi gibi
bilgilerden bahsedilmistir. Ugiincii béliimde, Balina Optimizasyon Algoritmas1 ve Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi
hakkinda genel bazi anlatimlar yapilmistir. Algoritmalarin akis semasina, esin kaynaklarinin neler olduguna ve
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matematiksel modellerinin nasil olusturulduguna dair agiklamalarda bulunulmustur. Dordiincii boliimde, tiiketim
tahmini yapmak adina tercih edilen bagimsiz degiskenlerin neler oldugundan, kullanilan yontemlerin verdikleri
sonuglarin neler oldugundan ve iki ayr1 meta-sezgisel algoritmanin verdikleri sonuglarmn R? ve MAPE hata
Olciitlerinden karsilastirilma sonuglarindan bahsedilecektir. Son bdliimde ise algoritmalarin vermis oldugu tiiketim
degerlerine gore Tiirkiye’ nin enerji konusunda bazi yorum ve 6nerilerde bulunulmustur.

LITERATUR OZETi

Gelismekte olan iilkeler arasinda bulunan Tiirkiye’de gelecek donem igerisinde ihtiya¢ duyulabilecek enerjiyi tahmin
edebilmek ig¢in bir¢ok arastirma yapilmistir. Bu amagla, gegmis donemde matematiksel veya istatistiksel tahmin
yontemleri ¢okca kullanilirken, glinlimiizde giivenilirligi her gegen giin artan yapay zeka yontemleri (YSA) 6n
plandadir. Bu alanda Tiirkiye’de ve Diinya’da yapilmis ¢calismalardan bazilar1 asagidaki gibidir:

Tablo 3. Tiirkiye’de ve Diinya’da Enerji Tahmini Adina Yapilmig Calismalar

Yazar (Y1) Yontem Bagimsiz Degigkenler Tahmin Edilen
Bayramoglu vd. (2017) ANFIS GSYH, niifus ve enerji fiyatlar Birincil enerji talep
Uzlu (2019) Gri kurt algoritmasi GSYH, niifus, ithalat, ihracat Enerji tikketim
Durgun (2018) YSA GSYH, niifus ve meteorolojik 2018-2023
veriler Enerji talep
Binici (2019) Matematiksel modelleme GSYH, niifus 2017-2028
Enerji tiikketim
Ekinci (2019) YSA ve ANFIS Gegmis yillarin elektrik enerjisi 1970-2015
verileri, niifus bilgileri Enerji tikketim
Es vd. (2014) YSA GSYH, tasit sayis1 ihracat, bina Enerji talep
yiiz 6l¢iimi, niifus ve ithalat
Geem ve Roper (2009) ANN GSYH, ithalat niifus ve ihracat Giiney Kore enerji talep
Behrang vd. (2010) Ar algoritmasi GSYH, niifus, ithalat ve ihracat Iran enerji talep
Yu vd. (2012) PSO-GA GSYH, niifus, ekonomik yapi, Cin enerji talep
kentlesme orani ve enerji tiikketimi
yapisi

Toksari (2007), karinca optimizasyon algoritmasini kullanarak Tiirkiye’nin enerji talep tahminini niifus, ihracat, gayri
safi yurtici hasila (GSYIH) ve ithalat verilerini kullanarak gelistirmistir. U¢ senaryoya gore 2025 yilina kadarki
elektrik enerjisi iiretimi ve talebi tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

Uzlu (2019), Tiirkiye’nin enerji tiiketimini gri kurt optimizasyonu (GKO) algoritmasi kullanarak tahmin etmistir. Bu
modelin performansini gorebilmek igin ise geri yayilimli (GY) algoritma ve yapay ar1 kolonisi (YAK) algoritmasi
ile egitilmis YSA modelleri kullanilmis. Sonug olarak YSA-GY ve YSA-YAK modellerine gore YSA-GKO modeli
daha iyi performans gostermistir.

Ko¢ vd. (2018), ekonomik gostergelere dayanarak enerji talep tahmininde bulunmuslardir. Bunun icin yabani ot
algoritmas1 (IWO) ve yer ¢ekimi arama algoritmasi (GSA) kullanilmistir. 3 farkli senaryo kullanarak 2012°den 2030
yilina kadarki Tiirkiye’ nin enerji talebi tahmin edilmistir.

Rodriguez vd. (2019), ispanya ve Fransa’nin enerji tahminini gerceklestirebilmek igin pargacik siirii algoritmasini
kullanmiglardir. Calismada her bir {ilkenin ayr1 ayr1 yillik verileri kullanilmistir.

Azadeh vd. (2007), iran tarim sektoriinde ihtiyag duyulacak elektrik tiiketim verilerini genetik algoritma ve yapay
sinir ag1 kullanarak tahmin etmiglerdir. Calismada ayrica 1981-2005 yillar1 arasindaki veriler kullanilmigtir.

Ekonomou (2010), Yunanistan i¢in enerji tiiketim tahmini yapabilmek adina yapay sinir aglarini (YSA) kullanmugtir.
Gelistirilen model ile, 2005-2008, 2010, 2012 ve 2015 enerji tiiketiminin tahmini i¢in kullanilmaktadir.
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MATERYAL VE METOT
Meta-Sezgisel Algoritmalar

Sezgisel algoritmalar, bilgisayar biliminde ¢evredeki fenomenlerden ilham alarak problemleri ¢6zmek i¢in yakinsak
sonug verebilen tekniklerdir. Kesin ve kanitlanabilir sonucu verme gibi bir taahhiitte bulunmazlar ancak en karmasik
problemleri kabul edilebilir bir siirede ¢6ziime kavusturma ve iyiye en yakin diizeyde sonug verme garantisi sunarlar.

Sezgisel algoritmalarin 6nemi asagidaki gibidir (Karaboga ve Akay, 2011):

*  Optimizasyon problemi, kesin bir ¢dzlime varilamayan bir yapiya sahip olabilmektedir.

e Anlasilirlik acisindan basittir.

*  Kesin sonuca ulagsmada bir arag olarak kullanilabilir.

* Matematiksel fonksiyonlarla yapilan modellemelerde bazen gercek diinyanin zor taraflari ihmal edilebilir.
Ancak burada parametreleri belirlerken elde edilen verinin hatali olmasi, alt uygunluk uygulamalarinda daha
biiyiik hatalara sebep olacaktir.

Bu c¢alismada, Tiirkiye’nin toplam enerji tiiketiminin tahmini i¢in balina optimizasyon algoritmasi ve yapay ar1
kolonisi algoritmasi tercih edildi. Bu nedenle bir sonraki adimda bu 2 algoritmaya yer verilmistir.

Balina Optimizasyon Algoritmast

BOA; balinalarin kambur diye adlandirilan tiirliniin avlanma yonteminden esinlenilerek diizenlenmis siirii zekasi
tabanli sezgisel algoritmalardan biridir. Kambur balinalarin, kendilerine 6zgili avlanma yontemleri vardir. Hava
kabarcig1 da denilen bu yonteme gore avin yerini tespit edip yliksek ses ¢ikararak avin korkmasini daha sonra suyun
altinda nefes vererek ¢ikardiklar1 kabarciklarla da avinin kafasinin karismasini ve yoniinii bulamayarak kagmasini
engelleyip elde etme seklindedir. Ava ulasirken ise yukar1 yonlii daralan dairesel hareketler ¢izmektedirler.

Siirii temelli algoritmalardan olan BOA, ¢ok yeni bir algoritma olmasina ragmen, bir¢ok arastirmada tercih edilmis
ve verdigi sonuglarda da basar sagladigi gorillmustiir.
Balina Esinlenmesi

Balina siiriisii algoritmasi, Mirjalili ve Lewis tarafindan 2016 yilinda olusturulmus bir algoritmadir. Avlanirken
balinalar hava kabarcigi yontemiyle balik siirlisiinii  yonlendirmeye ¢alismakta ve avlama olayini
kolaylagtirmaktadirlar. Bu davranisg yontemi Sekil 3’teki gibidir (Mirjalili ve Lewis, 2016).

Sekil 3. Kambur Balinanin Avlanma Y ontemi
BOA Matematiksel Modeli

BOA matematiksel modeli, kambur balinalarin avlanma yonteminde sergiledigi hareketlere gore olusturulmustur. Bu
davranislar 3 ayr sekilde ele alinmigtir. Bunlar avin etrafini ¢evrelemeye, ava ilerleme ve avi arama davraniglaridir.

Awvin Cevresini Sarma

Kambur balinalar avlarinin bulunduklar1 yeri kendi sezgileriyle bilebilmektedirler. Elde edilecek av algoritmada
optimum nokta seklinde kabul edilmektedir. Optimizasyon problemlerinde en dogru ¢éziimiin ne oldugu kesin olarak
bilinmedigi i¢in, yerel veya global arama uzaylarindan biri tercih edilerek en iyi sonug elde edilmeye caligilir.
Beklenen kriterlere ulasilincaya kadar bu islem devam eder. En iyi ¢dziim belirlenip, diger ¢oziimlerin konumlar her
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defasinda giincellenir. Denklem 1 ve Denklem 2’de bu davranisin matematiksel modeli gosterilmistir (Mirjalili ve
Lewis, 2016).

= |C.X7(t) — X(t)| (1)

(o]}

X(t+1)=|X°(t) — A.D| )

Denklemlerdeki terimler sirasiyla; ¢, iterasyon sayisini, AveC , yakinsama vektdrlerini, )F, elde edilmis en iyi ¢6ziim

nn

vektoriind, ".", matris ¢arpimini ifade etmektedir.

Yakinsama vektérii olan 4 ve € degerleri asagidaki denklemlerde gdsterildigi gibi hesaplanmaktadirlar (Denklem 3
ve Denklem 4).

A

2d.7—d (3)

(9T
Il

2.7 4)

T, rastgele bir vektori, a ise 2’den baslayip 0’a dogru eksilen vektori ifade etmektedir (Mirjalili ve Lewis, 2016).
Ava Dogru Ilerleme
Bu adimda balina avina ulagmaya calisirken spiral hareket olusturur ve kiiciilen bir daire seklinde asagidan deniz

yiizeyine dogru cikar.

Avin etrafinda bulunan halkanin daralmasi1 Denklem 3’teki @ degerini azaltmakla gerceklestirilmektedir. Sekil 4’te
en iyl arama ajanin yeri ve yapmis oldugu spiral hareketi gosterilmistir. Buradan yola ¢ikilarak en dogru arama ajani
ile diger arama ajan1 arasindaki bagint1 Denklem 5 ile formiilize edilmistir.

0.5 -1 1

Sekil 4. Spiral Hareket (Mirjalili ve Lewis, 2016)
Xt +1)=D". e cos(2nl) + X*(t) (5)

Burada D' =X* — X (t) ’dir. Bu ifade arama ajani ile bilinen en uygun nokta arasindaki uzakligi vermektedir.
Denklem 5’teki terimler; b logaritmik spiral sabiti, [ ise [-1,1] arasindaki sayilardan rastgele secilir (Tanyildiz1 ve
Cigal, 2017).

BOA’da 2 tiir hareket bulunmaktadir. Bu hareketler spiral ve dogrusal harekettir. Hangi hareketin yapilacagi
Denklem 6°daki gibi %50 olasilikla belirlenir. Denklemdeki p degeri ise [0,1] degerleri arasinda rastgele belirlenen
bir sayidir.

, X*(t)—A.D . p <05
X(t+1)={L() IS ®)
D'.eP. cos(2nl) + X*(t), p = 0.5
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Avi Arama

Kambur balinalar kabarcik metodu disinda, avlarini rastgele olarakta avlayabilirler. Rastgele av aramada referans

balinadan uzaklasabilmek i¢in A vektoriiniin 1°den daha bliyiik ya da -1’ den daha kiiciik random aldig1 degerlerinden
faydalanilir. Kabarcik diizeneginden farkli olarak ajanin konumu giincellendiginde bulunan en uygun arama ajani

yerine rastgele bir arama ajan1 belirlenir ve kullan111r.|ﬁ | > 1 olmast ve rastgele bir arama ajaninin tercih edilmesi
Balina Optimizasyon Algoritmasinin global arama yapmasini saglar (Dogan, 2019).

Bu durumda kullanilan denklemler asagidaki gibidir:

B = |C-Xrand - Yl (7)
X(t+1) =X,gng— AD (8)

Denklemlerdeki X,.,,4 rastgele secilen bir arama ajanini gostermektedir.

BOA’ nin matematiksel modelinde, kambur balinanin avin etrafini sarmasi1 durumu Sekil 5’teki gibi vektorlerle ifade
etmistir.

X.Y) X*Y) (X+AXY™)
Yy P
N o/
N/ L 77’4'
. (A=0.7)
P (A=0.4)
(A=0.2)
wer () () e (Y () ey

\ NS N/

I ) p

} {

g .
AN —~ A
\_7_,/. \__7_,1‘ \_7_,/‘

(X Y*-AY) (X Y*-AY) (X"+AXY™-AY)

Sekil 5. BOA’ nin Global Arama Davranis1 (Mirjalili ve Lewis, 2016)

BOA Sozde Algoritmast

Kambur balinalarin avlanma ydntemlerinin nasil oldugu ve avlanirken nasil bir yol izledikleriyle alakali genel bilgiler
yukarida verildigi gibidir.

Balina algoritmasinin sézde kodu ise Sekil 6’da gosterildigi gibidir.
Yapay Art Kolonisi Algoritmasi

YAK algoritmas1 Dervis Karaboga tarafindan 2005 yilinda, dogadaki arilarin yiyecek arama davranislarindan
esinlenilerek olusturulmustur.

Bal arilar1, dogadaki en dikkat ¢ekici siiriilerden biri ve sahip olduklan zekalariyla kendi islerini dinamik olarak
dagitabilen nadir siiriilerdendirler. Kendi yuvalarini segerken dahi grup seklinde karar vermektedirler ( Yigitbasi,
2014).

Arilar, en iyi besin kaynaginin belirlenmesinden, kendilerine has iletisim becerileriyle bu besin kaynaginin yerini
birbirlerine haber vermelerinden, bu kaynaktan gereken nektar1 gerektigi kadar getirmelerinden, bunun islenmesini,
bozulmadan muhafaza edilmesini ve sonug olarak en iyi bali liretmeyi basardiklar1 bu doéngiiyii sasirtan derecede
kendilerine has ve kusursuz bir bigimde gerceklestirmis olduklarindan en g¢ok dikkat ¢eken topluluklarindan
olmuglardir. Arilarin bu dongiiyii tam olarak nasil bu kadar kusursuz gergeklestirdikleri ve kendi i¢lerinde bu denli
diizene sahip olduklar1 hala arastirilmaktadir. Bu nedenle arilardan her giin yeni bir bilgi edinilebilmektedir.
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YAK algoritmasi bir¢ok arastirma i¢in tercih edilmis ve sagladigi kolaylik, esneklik ve sonuca en yakin ¢iktilart
vermesi acisindan ragbet gormeye devam edecektir.

Baslangic popilasyonu ayarlaX¥i (i= 1. 2,...n)
Her bir arama ajanimin uygunluk degerini hesapla
X* = Bilinen en iyi arama ajam
while (¢ < maksimum iterasyon sayist)
for (her bir arama ajam igin)
Guncelle 2, 4, €, 1 ve p
if (p < 0.5)
if(J4] = 1)
Denklem 1 ile arama ajam konumu giincelle
else if (4] = 1]
Rastgele bir arama ajani seg [m}
Denklem 8 ile arama ajamm glincelle
end if
else if (p = 0.5)
Denklem 5 ile arama ajam konumu giimcelle
end if
end for
Kizit disina gikan bireylere siir degerini ver
Amac fonksiyon degerlerini hesapla
Daha iyi ghziim bulunmussa en ivi ajam gincelle
t=t+1
end while

Sonug X *

Sekil 6. BOA S6zde Algoritmasi (Tanyildiz1 ve Cigal, 2017)
YAK algoritmasinin bazi temel 6zellikleri asagidaki gibidir (Karaboga, 2014):

Siirli zekasina dayalidir.

Basittir.

Kontrol parametre sayilar1 azdir.

Gergek yiyecek arayici arilarin davraniglarindan esinlenir.

Kasif arilar araciligiyla gerceklestirilen kiiresel; diger arilar tarafindan olusturulan ise bolgesel arastirma
kabiliyetine sahiptirler.

YAK Temel Adimlar

Yapay ar1 kolonisi algoritmast ti¢ gesit aridan olusur: késif ari, is¢i ar1 ve gozeii arl. Her bir is¢i art bir besin
kaynagindan sorumludur. Isci arilar ve gozcii arilarin sayilan birbirlerine esittir. Kaynaklar tiikendigi zaman isgi
arilar kasif arilara doniisiiyor ve kasif arilar farkli besin kaynaklar1 aramaya baglamaktadir. (Karaboga ve Bastiirk,
2007).

Isci arilar gorevli arilar olarak, kasif ve gozcii arlar ise gorevsiz isci arilar olarak adlandirilmaktadirlar (Sekil 7).
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Besin kaynagimi aramaya ¢ikan arilar kovan etrafinda rastgele gezinirler. Iyi bir nektar bulduklarinda ise bunu kendi
kovanlarinda bekleyen arilara ar1 dansi ile iletirler. Bu dans ile bulunan kaynagin uzakligi, kalitesi ve yonii ile ilgili
veriler aktarilmis olur. G6zcii ar1 verilen bilgiler dogrultusunda kaynak secimi yapmaktadir. Kag tane kaynak varsa
o kadar gorevli ar1 bulunur (Karaboga, 2005).

ARILAR
Gorevh Giarevsiz
Gazcii Kasif

Sekil 7. YAK Elemanlari

Gorevli isci arilar, daha 6nce bulunmus kaynaklardan nektar getirilmesi gérevini gergeklestirmektedirler. Bu is¢i
arilar ulastiklar1 kaynagin kalitesi ve navigasyonu ilgili bilgileri diger arilara iletmektedirler. Bu paylasimi “ar1 dans1”
denen bir bilgi verme yontemi ile yaparlar. Sergilenen dans, gozcii arilara yiyecek kaynaginin bulunulan kovana olan
uzakligi ve giinese gore konumu hakkinda bilgi vermektedir (Barth, 1982).

Dansin siiresi burada énem arz etmektedir. Bu siire kaynagin kalitesiyle dogru orantilidir. (Ozdemir, 2012).
YAK algoritmasinin adimlarinin 6zeti asagidaki gibidir (Akay, 2009):

1. Besin arama siireci kasif arilarin rastgele dagilmasiyla baglar.

2. Besin kaynagi bulunduktan sonra kasif arilar goérevli artya doniisiirler. Daha sonra kaynaklarindan kendi
kovanlarina besin tagirlar. Besin bosaltimi yaptiktan sonra kaynakla ilgili bilgiyi gozcii arilara dans ederek iletirler.
Bulunulan kaynakta nektar biterse eger gorevli arilar kasif artya doniisiir. Sonrasinda arama uzayinda yeni kaynaklari
rastgele bir sekilde arama siirecine girerler.

3. Sergilenen dans1 izleyen gozcii arilar danslarin frekansina gore bir kaynak secerler.

Baslangi¢ Icin Kaynak Yerlerinin Uretilmesi

Ar siiriisiiniin kovan ¢evresi, arama uzay1 olarak belirlenir. ilk adim olarak rastgele degerler iireterek arama uzayinda
besin aramaya ¢ikilmasiyla baglar. Rastgele iiretilen yer siireci tiim parametrelerin en alt ve en iist sinirlar1 arasinda
rastgele degerler iireterek yapilmaktadir (Karaboga, 2014).

Kaynaklarin pozisyon degerleri Denklem 9 yardimiyla belirlenir.

Xij = Xminj +rand(0,1) * (Xmaxj — Xmin;) 9)
i=1,..,SN (10)
Buradaki terimler sirasiyla;

SN: Yiyecek Kaynak Sayisi

j=1,..,D

D: Optimize edilecek parametre sayist,

xij: Kaynagin pozisyon degerleri,

Xxj max: j.ninci parametrenin {ist siniri,

Xj min: j.ninci parametrenin alt sinir1 olarak tanimlanir.

Gorevli Arllarin Kaynak Bolgelerine Gonderilmesi

Isci ar1 kendi kaynak besinine her gittiginde o kaynagin etrafinda daha iyi bir besin kaynag1 var m1 yok mu kontrol
etmek ister. Daha iyi nektara sahip bir kaynak bulursa onu hafizasina kaydeder. Gorevli ar1 kaynaginin
komsulugundaki yeni kaynak arayisin1 Denklem 11° e gore yapar.



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 26(2), 2023 433 KSU J Eng Sci, 26(2), 2023
Aragtirma Makalesi Research Article
M. Babaoglu, B. Haznedar

vij =xij+d>ij(xij—xkj) (11)

vjj, X;j‘nin komsulugundaki yeni bir kaynagi temsil etmektedir. @, [-1,1] aralifinda rastgele secilir ve yer
degistirmeyi rastgele hale getirmektedir.

v;; degeri, 6nceden belirlenen maksimum ve minimum degerleri gegmemelidir. Bunun kontroliinii yapabilmek igin
ise Denklem 12 kullanilmaktadir.

min min
X; Vi < X
— min max
vij = vij , Xj < vij < X]- (12)
max max
Xj ) vij > x]-

Denklem 12 kullanilarak olasi sinir ihlalleri ortadan kaldirilir ve sinirlar dahilinde v; kaynagi elde edilir. Elde edilen
v; kaynagimin kalitesine gore bir uygunluk degeri (fitness) Denklem 13’e gore hesaplanir (Akay, 2009).

1
,fi= 0

fitness; = {(1+f) Ji (13)
1+abs(fy),fi<0

Denklem 13°te gosterilen f;, bir kaynagin maliyet degeri ve abs mutlak deger fonksiyonudur. En iyi kaynagi segmek
adina bu islem yapilmaktadir. Daha iyi bir kaynak bulundugunda ise gorevli ar1 6nceki kaynagi unutur ve yeni
kaynaga yonelir.

Gozcii Arilar

Isci arilar, ulastiklar1 farkli kaynaklardan edindikleri bilgileri kovanda bekleyen gozcii arilarla paylasirlar. Bu bilgileri
alan gozcii arilar onlara iletilen nektar ve konum bilgilerine dayanarak bir olasiliklt hesaplama yontemi ile en dogru
besin kaynagini segerler. Bu uyum seg¢imi igin ise rulet tekerlegi segim yontemi kullanilmaktadir. Bu durum Denklem
14’de verilmistir.

Di

SN
= 1/Zfitnessi (14)
i=1

Burada fitness; , i. kaynagin kalitesini, SN gérevli ar1 sayisini gostermektedir. Denkleme gbre gbzcii ar1 sayisi,
kaynagin uygunluk miktariyla dogru orantili olarak artmaktadir. Bu durum algoritmanin pozitif geri besleme
ozelliginden kaynaklanmaktadir.

Kagsif Arilar

Kégsif arilarin aramaya baslamak i¢in belirtilen degerin agilip agilmadigini kontrol eder. Eger belirlenen sinir agilmigsa
yeni bir popiilasyon olusturulur. Onceden de yapildig gibi uygunluk degeri hesaplanir ve bir dongii i¢in aramalar
tamamlanmis olur.

YAK Akig Semast
YAK akis semasi Sekil 8°de gosterildigi gibidir.
Veri Seti

Tiirkiye’nin enerji tiikketimi i¢in dngdriide bulunabilmek i¢in, 1990-2019 yillar1 arasindaki niifus, ithalat, ihracat ve
GSYH verileri bagimsiz degisken olarak kullanildi. Diinya Bankasi, TUIK ve BP enerji tahmin raporlarindan alinan
veriler Sekil 9 ve Sekil 10’da gosterildigi gibidir.

Sekil 11°de gosterilen verilerde ise 1990°da 47.7 MTOE olan enerji tiikketimi, 2019°da 155.2 MTOE’ye kadar
yiikselmistir. Onlimiizdeki donemde de artmasi1 dngdriilen GSYH, niifus ve sanayiye bagli olarak gelisecek ithalat ve
ihracat oranlarimin paralel dogrultuda Tiirkiye nin enerji tiiketimini arttirmasi beklenmektedir. Son birka¢ yildir bu
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artig azalan bir orantida olsada, doyuma ulasana kadar bu artis bir siire daha siirecektir. Tiim bu nedenlerden dolay1
Tiirkiye stirdiiriilebilir biiyiime ve kalkinma politikasi uygulamak ve en dogru verilerden hareket ederek gelecegine
yon vermek zorundadir. Ozellikle yerli ve yenilenebilir enerji kaynaklarina yatirrm konusuna agirlik verilmesi ve
tesvik galigmalarinin arttirilmasi zorunlu hale gelmistir.

| Baslangic Yiyecek Kaynagi Pozisyonlar J

!

| Nektar Miktarlarini Hesapla J

Gorevli Arilarin
Kaynaklarinin Komsularini
Belirle

}

| Nektar Miktarlarini Hesapla

¢_l

Seleksiyon

Net Miktarini Hesapla J

Z

Tum Gozcl Arilar
Dagitildi mi?

Gozcu Arinin Sectigi Kaynagin
Komsusunu Belirle

En iyi Kaynagin Pozisyonunu
Hafizaya Al

Birakilacak Kaynaklar: Belirle J

!

Birakilan Kaynaklar igin Yeni
Kaynaklar Uret

Durdurma Kriteri
Saglaniyor mu?

Hayir
Evet
| Bulunan Son Kaynaklai
Sekil 8. YAK Akis Semasi
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Sekil 9. Tiirkiye nin 1990-2019 ithalat, Thracat ve GSYH Degerleri
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Sekil 10. Tiirkiye’nin 1990-2019 Yillarindaki Niifusu
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Sekil 11. Tirkiye’nin 1990-2019 Enerji Tiiketim Degerleri
Algoritmalarin modelleme calismalari, Matlab 2019 programi iizerinde yapilmistir. Bagimli degiskenimiz enerji
tiketim miktar1, bagimsiz degiskenlerimiz ise tilkemizin 6nceki yillardaki niifus, ihracat, ithalat ve GSYH degerleri
olmugstur. Bu parametreler literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir (Toksari, 2009; Unler, 2008).
Calismanin genel 6zeti Tablo 4.’te gosterildigi gibidir.

Tablo 4. Calismanin Genel Ozeti

BAGIMSIZ DEGISKENLER: NUFUS, iITHALAT, GSYH VE iIHRACAT
BAGIMLI DEGiSKEN: Enerji Talebi
EGITiM VERILERI: 1990-2009 (20 y1l)
TEST VERILERI: 2010-2019 (10 yil)
KULLANILAN ALGORITMALAR: BOA ve YAK Algoritmast
TAHMIN YILLARI 2020-2040 yillart

Tiirkiye’nin gelecek yillar icin ne kadarlik enerjiye ihtiya¢ duyacaginin tahminini gergeklestirebilmek adina, tercih
ettigimiz bagimsiz degiskenlerin ileriki yillarda gerceklesebilecek degerlerinin Ongoriilebilmesi gerekmektedir.
Bundan dolayt ilerleyen siirecte sartlarin ne olacaginin éngoriilebilmesi ve bazi senaryolarin tiiretilerek bu senaryolar
izerinden tahmin ¢alismasi yapmak 6nem arz etmektedir.

Enerji tiiketim miktarini etkiledigi bilinen GSYH, niifus, ithalat ve ihracat degerlerinin Oniimiizdeki yillarda ne
olcude bir degisim igerisinde olacagini dngoren birtakim senaryo ¢alismalari yapilmustir. Dort farkli senaryoya gore
tahmin ¢aligmasi yapilmistir. Makalede, enerji tiikketim 6ngoriisiinde bulunabilmek igin kullanilan ilk 3 senaryo Unler
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(2008) ve Kiran vd. (2012) tarafindan yapilan caligmalarla analiz edilmistir. Kullanilan senaryolar Tablo 5’deki
gibidir:

Tablo 5. Bagimsiz degiskenlerin 6ngdriilen senaryolar1 (Unler, 2008; Kiran vd., 2012)
Senaryo GSYH Niifus Ithalat Thracat
1.Senaryo | 3,5% | 0,1% 7% 5%
2.5enaryo 7% 0,12% | 35% | 2,5%
3.Senaryo 5% 0,8% | 3,5% 4%

Dérdiincii senaryo ise gegmis 30 yilin GSYH, ithalat, ihracat ve niifus verilerine, veri analizi uygulanarak gelecek
degerlerin tahmin edilmesi ile gergeklestirilecektir.

SIMULASYON SONUCLARI

Tercih ettigimiz bagimsiz degisken verilerine bagli olarak yaptigimiz enerji tikketim tahmini, Tablo 5’deki ongoriiler
dogrultusunda dogrusal denklem (Denklem 15) kullanilarak modellenmistir.

Edogrusal = Wqi.Xq + Wy. X + W3. X3 + Wy. Xy + Wsg (15)

Denklem 15°te gosterilen wy, w,, Wy ... ......., w; BOA ve YAK algoritmalari tarafindan uygun bulunan tasarim
katsayilarini, x; GSYH, x, niifus, x5 ithalat, x, ise ihracat miktarin1 gostermektedir.

Enerji tiikketim Ongoriisiinde bulunabilmek i¢in amag, belirli kriterler altinda en uygun fonksiyonu ve belirlenen
matematiksel fonksiyona en uygun tasarim katsayilarmi (w;) bulmaktir. Bu fonksiyon sayesinde hatalarin kareleri
alinir ve toplam1 minimize edilir. Bu amaci gerceklestirecek olan uygunluk fonksiyonu Denklem 16°da gosterilmistir.

min f(v) = Z 1[Eigozlemlenen _ pranminditeny2 (16)
i

Burada m gézlem sayisi, Eig ozlemlenen 19902009 yillar1 arasinda tiiketilen enerji miktar1 egitim i¢in, 2010-2019

yillar1 arasindaki veriler ise test etmek igin kullanilmugtir. Ef#PMnEdLen - alooritmalarin verdigi katsayilar ile elde
edilen tahmin degeridir.

Metasezgisel algoritmalar bir problemin ¢oziimiinde en uygun ya da en uyguna yakin ve etkin ¢dziimlerin elde
edilebilmesi i¢in kullanilmaktadirlar. Dogru degere en yakin sonucu veren model dogru model olarak kabul edilir ve
sonraki islemler bu model {izerinden gergeklestirilir. Calismada algoritmalar icin segilen parametrelerdeki degerler
en uygun ¢oziimii verecek sekilde segilmis ve modeller bu sekilde olusturulmustur. Kullanilan BOA ve YAK
algoritmalar1 igin tercih edilen arama ajani ve iterasyon sayilarinin en iyi performansi sagladigi ve segilen
parametrelerin bu sinirlarin tizerine ¢ikarildiginda dahi ayni sonuglar elde edildiginden degerler bu sekilde kabul
edilmistir. Ancak en uygun ¢éziime ulasmada YAK algoritmasinda daha az kogma gerceklestirilmistir.

Ayrica algoritmalarin verdigi degerlere gore olusturulan modellerin performanslarin test etmek amaciyla kararlilik
katsayisi (R?), ortalama mutlak yiizdesel hata (MAPE) &lgeklerinden de faydalamlnustir. Bu hata dlgekleri Denklem
17 ve Denklem 18°de gosterilmistir.

i=1(E — ED)

RZ=1-
(B —EP)

(17)

E, — E/
MAPE = 1@(% * 100) (18)
t

E, : gercek gozlem degerleri
E} : tahmin edilen degerleri,
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E?"t: gercek gozlem degerinin ortalamasi,
T: tahmin sayisini1 gostermektedir.

BOA Modelleme

Balina optimizasyon algoritmasi ile 6ngoriide bulunabilmek adina en uygun sonug verilmesini saglayan kontrol
parametreleri:

e Arama Ajani: 30
e  Maksimum Iterasyon:10000

Yukaridaki segimler ile, Denklem 15 ve Denklem 16 birlikte isleme kondugunda en yiiksek benzerlik oranina
asagidaki degerler ile ulasildu.

Ypoa =0.023486. X1 +0.963683. X2 —0.202479. X3 + 0503145. X4 — 3.965685
REoA egitim) = 0.94
REoal(test) = 0.85

2010-2019 yillart arasindaki gergek enerji tiiketimi ile BOA enerji tiiketim modellemesi Sekil 12°de gosterildigi
gibidir.
BOA Modelleme (MTOE)
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== Gercek Enerji Tuketimi BOA Enerji Modellemesi

Sekil 12. 2010-2019 Yillart BOA Modellemesi Enerji Tiiketim Degerleri
BOA Tahmin

Dogruya en yakin sonucu veren BOA modellenmesinin gerceklestirilmesi sonrasi 2040 yilina kadar 4 farkl
senaryoya gore enerji tiiketim ongoriisiinde bulunulmustur. Bu senaryolarin 2040 yili i¢in tahmini enerji tiikketim
miktarlari ise Tablo 6°da gésterilmistir.

Tablo 6. 2040 Yilinda BOA Enerji Tiiketim Tahmini Degerleri
Senaryo 2040 Yili BOA Enerji Tiiketim Tahminleri

1. Senaryo 185.11 MTOE
2. Senaryo 212.24 MTOE
3. Senaryo 252.56 MTOE
4. Senaryo 198.40 MTOE

YAK Modelleme

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile dngdriide bulunabilmek adina en uygun sonug¢ verilmesini saglayan kontrol
parametreleri:

v’ Popiilasyon Biiyiikliigii: 100
v" Maksimum Iterasyon Sayisi: 500
v Limit Degeri: 300
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Yukaridaki segimler ile, Denklem 15 ve Denklem 16 birlikte isleme kondugunda en yiiksek benzerlik oranina
asagidaki degerler ile ulasildu.

Y dogrusar =0.062127.X1 +2.429814. X2 —0.172961. X3 + 0.053521. X4 — 90.371141

RYAK(egitim) = 0.97

RY Ak eest) = 0-86

2010-2019 yillar1 arasindaki gergek enerji tiiketimi ile YAK enerji tiiketim modellemesi Sekil 13°de gosterildigi
gibidir.

YAK Modelleme (MTOE)
200
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=t Gercek Enerji Tiketimi YAK Enerji Modellemesi

Sekil 13. 2010-2019 Yillar1 YAK Modellemesi Enerji Tiiketim Degerleri
YAK Tahmin

Dogruya en yakin sonucu veren YAK modellenmesinin gergeklestirilmesi sonrast 2040 yilina kadar 4 farkli
senaryoya gore enerji tiiketim ongoriisiinde bulunulmustur. Bu senaryolarin 2040 yili i¢in tahmini enerji tiikketim
miktarlari ise Tablo 7°de gosterilmistir.

Tablo 7. 2040 Yilinda YAK Enerji Tiiketim Tahmini Degerleri
Senaryo 2040 Yili YAK Enerji Tiiketim Tahminleri

1. Senaryo 93.53 MTOE
2. Senaryo 254,70 MTOE
3. Senaryo 228.50 MTOE
4. Senaryo 201.07 MTOE

Sonuglarin Dogruluk Deger Olciitlerinin Bulunmast

BOA ve YAK modellerinin karsilastirilmasinda kullanilan, kararlilik katsayisi (R?) ve ortalama mutlak yiizdesel hata
(MAPE) kriterlerinin egitim (1990-2009) ve test (2009-2019) alanlarindaki ayri ayr1 degerleri Tablo 8’de
gosterilmistir.
Tablo 8. BOA ve YAK Algoritmalarinin Dogruluk Olgiit Degerleri
ALGORITMA | ASAMA R? | MAPE

BOA Egitim %93 5,26
Test %84 8,76
YAK Egitim %96 3,47

Test %386 8,74

Lewis, %10’un altinda MAPE degerine sahip modelleri “gok iyi”, %10 ve %20 arasinda olan modelleri “iyi”, %20
ile %50 degerleri arasindakileri “kabul edilebilir” ve %50’nin {lizerindekileri “yanlis ve hatali” diye nitelendirip
gruplandirmistir (Yakut vd., 2014). Bu a¢idan bakildiginda algoritmalarin modellemelerinin MAPE degerleri
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Lewis’e gore ¢ok iyi sonug vermis ve enerji tikketim tahmini problemlerinde kullanilabilecegi goriilmiistiir. Ancak
en iyi test sonucu %86°lik R? ve %8.74’{iik MAPE degeri ile YAK algoritmasinin verdigi gozlenmistir.

TARTISMA VE SONUC

Yapilan modelleme analizlerinde enerji tiiketim miktari etkileyen degiskenlerin gegmis verilerini isleme almak,
uygunluk  fonksiyonlar1 igerisinde matematiksel fonksiyonlarinin  gergeklestirilmesi ve  sonuglarin
karsilastirilmasinda cesitli kararlilik 6lgeklerinin kullanilmast yillik enerji tiiketim modellenmesi bazinda etkin
sonuglar vermistir. Bu sonuglara gore;

e GSYH, niifus, ithalat ve ihracattaki degisimde ongoriilen 4 senaryodan elde edilen toplam 8 ayri modelleme
sonuclarina gore, 2040 yil1 verilerinden sadece 1 modelleme, enerji tiiketiminin azalacagini, diger 7 modelin
tamami bugiinden daha fazla enerjiye ihtiya¢ duyacagimizi 6ngérmektedir.

« Bu calismada segilen bagimsiz degiskenler ve olusturulan modellerin gosterdigi yiiksek performans Tiirkiye
ve Diinya’da gelecege dair enerji planlama ¢aligmalarinin yapilmasi ve yeni stratejilerin belirlenmesinde
fayda saglayacagi diisiiniilmektedir.

« Yenilenebilir enerji kaynaklar1 bakimindan zengin olan Tiirkiye’nin, ¢evresine zararl ve tiikkenebilir olan
fosil yakitlar1 kullanmak yerine sahip oldugu zenginlikten yararlanmasi, gerekli tegvikin saglanmasi ve arz-
talep dengesini iyi kurmasi1 gerekmektedir.

Calismada iki farkli siirii tabanli BOA ve YAK algoritmalarinin enerji tiikketim konusunda gostermis olduklari
performanslari karsilastiriimasi yapilmistir. Performans dlgiitii olarak R? ve MAPE degerleri baz alinmistir. Egitim
ve test verileri géz Oniine alindiginda performans 6lgiitlerinde genel olarak YAK algoritmasi en iyi sonuglari
vermistir. Ayrica en iyi sonu¢ veren modeller farkli senaryo verilerine uyarlandiginda ¢ok biiyiik bir olasilikla
gelecekte Tiirkiye’de enerji tiikketiminin artacagi ongoriilmiistiir.
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