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Ozet— Yiik tahmini, gii¢ iiretim siirecinin 6nemli bir kism olup,
yillardir zaman serileri gibi geleneksel yaklasimlarla elde
edilmistir. Fakat son zamanlarda yapay zekaya dayali yeni
yontemler ortaya c¢cikmis olup bu yeni uygulamalar endiistride
geleneksel tahminlerin yerini almaya baslamistir. Bu ¢aliyma
diferansiyel evrim algoritmas1 (DE) ile yapay sinir aglarimn
(YSA) karma bir calismasini yiik tahmini icin DE-YSA olarak
sunar. Calisma yapay sinir aglar1 egitiminde DE algoritmasinin
performansim1 test etmektedir. Cahsma ¢iktilarimin birebir
karsilagtirilmasindan da anlasilacagr iizere DE-YSA diger
metoda gore daha iyi bir performans gostermektedir.

Anahtar SozcUkler — Yiik tahmini, evrim
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MEDIUM-TERM LOAD FORECASTING BY ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK BASED DIFFERENTIAL
EVOLUTION

Abstract— Load forecasting is an important part of the power
generation process. For years, it has been achieved by traditional
approaches stochastic like time series; but, new methods based
on artificial intelligence emerged recently in literature and
started to replace the old ones in the industry. This study
presents an intelligent hybrid approach called DE-ANN by
hybridization of Differential Evolution (DE) and Artificial Neural
Network. In this work, performance of the Differential
Evolution, a recently proposed algorithm, has been tested on
training on Artificial Neural Networks. The performance of the
algorithm has been compared to traditional Artificial Neural
Networks Results show that DE algorithm outperforms the other
method.

Index Terms— Load forecasting, differential
artificial neural network

evolution,

I.  Giris

["Jlkelerin sanayilesmesinde, kalkinmasinda ve gelismislik

diizeylerinin  artmasinda elektrik enerjisinin  etkisi
tartistlamazdir.  Kullanim  kolayligi, temizligi ve atik
birakmamasi nedeniyle diger enerji kaynaklarina gore elektrik
enerjisi tiiketiminin genel enerji tiiketimi igindeki payi,
sanayilesmis {ilkeler de dahil olmak {izere tiim diinyada hizla
artmaktadir. Elektrik enerjisinin depo edilememe 6zelligi
nedeniyle iiretildigi anda tiiketilmesi gerektiginden elektrik

enerjisi tretiminde, iletiminde, dagitiminda ve tiiketiminde
verimlilik kavramlar1 son derece Onemlidir. Elektrik
enerjisinin saglikli ve yiiksek verimle kullanilabilmesi igin,
tilketilen elektrik enerjisi kadar elektrik enerjisi iiretilmesi
gerekmektedir. Uretim planlama calismasinin  temelini
olusturan yiik tahmini de elektrik enerji sektorii i¢in son
derece Onemli ve gerekli bir kavramdir. Yiik tahmini,
gecmisteki  kosullarin  incelenerek gelecekteki  durumun
ongoriilmesidir. Yiik tahminlerini kisa, orta ve uzun dénemli
olmak tizere ili¢ degisik boyutta incelemek mimkiindiir [1].
Kisa vadeli tahmin, bakim programlarinin olusturulmasinda ve
satin alinacak yakit ile enerji i¢in gerekli olan biitge tahsisinin
belirlenmesinde kullanilmaktadir. Ayrica kisa vadeli tahmin
dagitim  sistemi tesis programlarinin  ayarlanmasinda
kullanilabilir. Orta vadeli tahmin, fiziksel tesislerin
planlamasinda son derece Onemli olan zaman dilimini
kapsamaktadir. Ciinkii, iiretim tesislerinin ingasi i¢in gerekli
olan zaman, orta vadeli tahmin siiresi ile ortlismektedir. Uzun
vadeli tahminler planlama stratejisi belirlenmesinde, yakit
gereksinimleri ve yakit kaynaklarinin tespitinde kullanilir.
Kisa donem yiik tahmini 1 yillik siireyi, orta donem yiik
tahmini 5 yillik siireyi ve uzun donem yiik tahmini 10 yillik
stireyi kapsar.

Son yillarda Tiirkiye’de yiik tahmini analizinde birgok
caligmalar yapilmistir. Erkmen ve Ozdogan modifiye kohonen
algoritmas1 ile yapay sinir aglar1 kullanarak tahminde
bulunmuglardir [2]. Esiyok ve arkadaslar1 yapay sinir aglarini
kullanarak Istanbul’un bazi bélgeleri igin yiik tahmin analizini
gergeklestirmiglerdir [3]. Topalli ve Erkmen tarafindan
yapilan diger bir caligmada Tiirkiye igin 2001 y1li giinliik yiik
tahmini yapilmistir [4] YSA kullanilarak yapilan modelde veri
olarak 2000 yilina ait yiik verileri ve haftanin hangi giinii
oldugunu belirten takvim verileri kullanilmistir. Hengirmen ve
Kabak [5] Gaziantep yoresi igin yiik tahmin analizini en kii¢iik
kareler yontemi ile gerceklestirmistir. Hengirmen [6] en kiigiik
kareler, basit iistel ve hareketli ortalamalar metotlarin
kullanarak Gaziantep bolgesinin enerji ihtiyacin1 tahmin
etmistir. Yal¢in6z ve Eminoglu tarafindan Nigde ilinin giinliik
toplam yiik ve tepe yiiklerinin tahmin edildigi ¢alismada yiik
ve sicaklik verileri kullanilmigtir [7]. Yal¢inoz ve arkadaslari
bes farkli yontemle Nigde bolgesine ait yiik tahmin analizini
gergeklestirmigtir  [8]. Topalli ve arkadaslart tarafindan
Tiirkiye’ye ait giinliik yiikiin tahmin edildigi ¢alismada YSA
yontemi kullanilmig, 2001 ve 2002 yillarina ait yik ve
sicaklik verilerinden de faydalanilmistir [8]. Yiik verilerinin
tiim Tiirkiye’ye ait olmasina ragmen, sadece Istanbul’a ait
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sicaklik verileri kullanilmistir. Topalli ve arkadaslart [9]
elektrik tiiketiminin tahmin edilmesini yapay sinir aglari ile
giinliik veriler kullanarak gerceklestirmislerdir. Elde edilen
sonuglar kisa donem planlarinin  yapilmasina imkan
saglamakta ve az bir hata degeri ile tahmin yapilmasina olanak
vermektedir. Ceylan ve Demirdren ise Gdlbagi bolgesine ait
kisa donem yiik tahminini, 2002 ve 2003 yillarina ait yiik ve
sicaklik verilerini kullanarak yapmuslardir [10].

Bu c¢alismada orta donem yiikk tahmini problemine
diferansiyel evrim algoritmasi (DE) destekli yapay sinir aglari
(YSA) yontemi ile ¢dziim getirmek amaglanmistir. Yapay
sinir aglarmin ge¢mis bilgi ve deneyimlerden yararlanmasi,
eksik veya hatali bilgilerle calistyor olmasi, karmagik iliskileri
Ogrenebilmesi Ozelligiyle tahmin problemleri i¢in iyi bir
yontem olarak goriilmektedir. Bir yapay sinir aginin zeki
davranisi, baglant1 hatlar1 lizerindeki agirliklarin degerleriyle
olgiiliir. Bu agirliklar, agin sahip oldugu bilgiyi temsil ederek
bir genelleme yaparlar. Agmn zeki bir davranis
sergileyebilmesi i¢in mevcut tiim agirliklarin yapay sinir aglar
tarafindan &grenilmesi ve istenen Ozellikleri genellestirecek
sekilde en uygun degerlere sahip olmasidir. Agirliklarin
degistirilerek en uygun agirliklarin bulunmasi klasik olarak
degil diferansiyel evrim algoritmasi ile gergeklestirilmistir.
Ayrica tahmin i¢in birtakim teknik ve sosyal verilerden
faydalanilarak 2010-2012 y1li tahmini gergeklestirilmigtir.

II. TAHMIN VE TAHMIN YONTEMLERI

Tahmin, bilinmeyen bir parametre degerinin, bilinen
parametreler  kullanilarak, bu bilinen = parametrelerin
tanimladigr  sartlar  dahilinde  kestirilmesi veya  bir
parametrenin bilinen degerlerinin kullanilarak gelecekteki
durumunun kestirilmesidir. Tahmin metotlar1 genellikle
kalitatif ~ (nitelikli) ve  kantitatif  (nicelikli)  olarak
simiflandirilmakta, matematiksel ve istatistiksel yontemlere
dayanmaktadir [11]. Pazar arastirmasi, uzman gorisleri,
delphi teknigi nitelikli tahmin yontemleri olup, zaman serisi
analizi (basit yaklasimlar, hareketli ortalamalar, {istel
diizeltmeler teknigi, trend analizi, Box-Jenkins yontemi) ve
karma yontemler (basit regresyon analizi, ¢oklu regresyon
analizi, ekonometrik modeller , yapay zeka ve sezgisel
algoritmalar) nicelikli tahmin yontemleridir. Bu g¢alismada
kullanilan tahmin yontemi ise diferansiyel evrim algoritmasi
destekli yapay sinir aglaridir (DEGYSA).

III. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglari insan sinir hiicresinin 6grenme ve sinyal
transferi fonksiyonlarmin modellenmesi ile ortaya ¢ikmustir.
Dogrusal olmayan veriler arasindaki iligkileri 6grenebilme ve
cikarsama yapabilme oOzellikleri ile geleneksel yontemlere
gore daha cok alanda uygulanmakta olup daha basarili
sonuglar elde edilmektedir.

Biyolojik sinir aglar1 beynimizde bulunan bir¢ok sayida
sinir hiicresinin bir koleksiyonudur. Bir sinir ag1 milyonlarca
sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile olugmaktadir. Temel bir
yapay sinir ag1 hiicresi biyolojik sinir hiicresine gére ¢ok daha
basit bir yapiya sahiptir. Yapay sinir hiicreleri mithendislik

biliminde islem elemanlar1 olarak da adlandirilmaktadir. Bir
yapay sinir hiicresi Sekil 1’den de goriilecegi iizere girdiler,
agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1
olmak {izere bes ana kisimdan olusur [12].

b=+1
X1
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—
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Sekil 1. Yapay Sinir Ag1 Modeli

Sekil 1’de X, yapay sinir ag1 icin kullanilacak girisleri
ifade etmekte olup W, yapay sinir aglarinda katmanlar
arasindaki agirliklar1 ifade etmektedir. )’ ve b ise giris ve
agirliklarin toplama fonksiyonu tarafindan yapay sinir aglari
¢ozliimiinde etkin bir rolii olan esik degeri ile isleme tabii
tutulmasi ifade etmektedir. Ayrica yapay sinir aglarindan ¢ikis
elde edebilmek i¢in kullanilacak olan aktivasyon fonksiyonu f
ile ifade edilmistir. Bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan
gelen bilgiler girdiler olarak kabul edilir. Agirliklar ise bir
yapay hiicreye gelen bilginin 6nemini ve hiicre iizerindeki
etkisini gosterir. Bir hiicreye gelen net girdi toplama
fonksiyonu ile hesaplanir.Bunun i¢in degisik fonksiyonlar
kullanilir. Genelde her gelen girdi degeri kendi agirligi ile
carpilarak toplanir. Boylece aga gelen net girdi bulunmus olur.
Net girdi asagidaki esitlikteki gibi ifade edilir.

net=>» G; A )
i=1

Burada G girdileri, A ise agirliklari, n ise bir hiicreye gelen
toplam girdi sayisin1 gosterir. Hiicreye gelen net girdiyi
isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi ¢iktiy1
aktivasyon fonksiyonu belirler. Toplama fonksiyonunda
oldugu gibi ¢iktiy1 hesaplamak icin degisik aktivasyon
fonksiyonu formiilleri kullanilir. Glinlimiizde en yaygin olarak
sigmoid fonksiyonu kullanilir ve soyle ifade edilir:

1
f (net) = 1+e—‘“et 2)

Burada net, islem elemanina gelen toplam fonksiyonunu
kullanarak belirlenen girdi degerini gostermektedir.

Yapay sinir aglarin1 baglant1 tiplerine gore ii¢ simifta
inceleyebiliriz. Bunlar
1- Tleri beslemeli ag: Her bir katmandaki hiicreler sadece bir
onceki katmanin hiicrelerince beslenir.
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2- Kaskat baglantili ag: Hiicreler sadece dnceki katmanlardaki
hiicrelerce beslenir.

3- Geri beslemeli ag: En az bir hiicre, sonraki katmanlardaki
hiicrelerce de beslenir.

Yapay sinir aglarinda bazi aglar ileri besleme seklinde
yapilandirilirken, bazi aglar ise geri besleme yapist
icermektedir. ileri besleme sinir aglarinda, islem elemanlar
arasindaki baglantilar bir dongili olusturmazlar ve bu aglar
genellikle hizli bir sekilde karsilik iiretirler. Geri beslemeli
aglarda ise baglantilar dongii icerirler ve hatta her seferinde
yeni veri kullanabilmektedirler.

Yapay sinir aglarmda sinir hiicrelerinin baglantilarinin yani
agirlik degerlerinin belirlenmesi islemine agin egitilmesi
denir. Yapay sinir aglar1 6grenme yontemleri asagidaki gibi
ifade edilir.

Hebb 6grenme kurali: {1k ve en eski bilinen 6grenme kurali
Hebb 6grenme kuralidir. Eger birbirine bagh iki néron, ayni
anda ayn1 isarete sahipse, bu noronlar arasindaki agirlik degeri
artirtlir [13].

Hopfield kurali: Hopfield ag1 tek katmanli ve geri
doniisimli bir agdir. Proses elemanlarinin tamami hem girdi
hem de ¢ikt1 elemanlaridir. Agin baglant1 degerleri bir enerji
fonksiyonu olarak saklanmaktadir.

Delta kurali: En ¢ok kullanilan kurallardan biri olan Delta
kurali Hebb kuralinin gelistirilmis halidir. Beklenen ¢ikt1 ile
gergeklesen ¢ikti arasindaki farki (delta) azaltmak igin yani
hedefe yaklasmak i¢in agirhiklarm stirekli degistirilmesi
varsayimina dayanmaktadir[ 14].

Kohonen kurali: Bu kural, biyolojik sistemlerdeki
o0grenmeden esinlenerek Kohonen tarafindan gelistirilmistir
[15]. Bu kuralda néronlar 6grenmek igin yarigirlar. Kazanan
noronun agirliklart giincellenir. Bu kural “kazanan tamamini
alir” olarak da bilinir.

IV. DIFERANSIYEL EVRIM ALGORITMASI

Diferansiyel evrim algoritmasi (Differential Evolution,
DE)) ilk olarak 1995 yilinda K. Price tarafindan ortaya
konmustur [16]. Diferansiyel evrim algoritmasi ¢aprazlama,
mutasyon ve se¢im gibi genetik algoritmalarda bulunan benzer
operatdrleri kullanan ve son zamanlarda popiiler olan
popiilasyon tabanli bir algoritmadir. DE’nin  &nemli
parametreleri; popiilasyon biiyiikliigii (Np), caprazlama sabiti
(Cr) ve dlgekleme faktorii (F) olarak sayilabilir.

Bir DE algoritmasinin temel adimlar1 asagidaki gibidir;

e Baslangig¢ popiilasyonunun
olusturulmasi

e Degerlendirme

e Asagidaki adimlar1 durma kriteri
saglanincaya kadar tekrarla

e  Mutasyon

e (Caprazlama

e Secim

Mutasyon; popiilasyon igerisinden rasgele segilen bir
popiilasyon bireyine, yine rasgele segilen iki vektoriin

Ol¢eklendirilmis  farkini siregtir. S
popiilasyonundan x; i¢in

X Py, XpR),X P(3)| X p(1) X PQ2) X P(3) £X
olacak sekilde rasgele ii¢ ¢6ziim se¢ ve Esitlik 3 ile mutasyona

ugramis yeni ¢oziim iiret.

ekleyen  bir

X = X; T KX p3)y = X)) * F(X py = X p2) ) (3

F ve K degerleri (0,1) arasinda olan dlgekleme faktorleridir.

Caprazlama; Cr katsayist dikkate alinarak mutasyon
sonucunda olusan yeni vektdrden hangilerinin alinacag:
belirlenmektedir. 0 ile 1 arasinda iiretilen rastgele say1 Cr’den
kiigiikse nj;.;’den aksi takdirde mevcut vektdrden secilir.
Amag Dbelirlenen oranda bireyin yeni fark vektorden
alimmasidir. Caprazlama igleminin matematiksel ifadesi Esitlik
4’de gosterilmektedir;

. Xj,n,G+1 eger rand[0,]]<CR v j=j
VJ < D XJ 1l J g ) [ ] J=Jrand
’ Xjic aksidurumda
Burada degisken sayist D, vektér parametresi i, birey

parametresi j ve mutasyon ve ¢aprazlamaya tabi tutulmus ara
vektor Nj; g+1 olarak ifade edilir.

Se¢im; deneme vektori ve onun ebeveyninin
performanslart karsilagtirilarak iyi olan segilir. Bu yontem
genellikle, acgozlii (greedy) secim olarak adlandirilir. Kalite
degerlerine bagli olmaksizin biitiin ¢éziimlerin ebeveyn olarak
secilme sanslar1  esittir. Deneme ¢Ozimii ve onun
ebeveyninden daha iyi olan1 segilir. Bu sayede yakinsama hizi
acisindan genetik algoritmaya gore Onemli bir avantaj
saglanmis olur .

V. SIMULASYON CALISMALARI

Bu calismada Tiitkiye’nin orta dénem yiik tahminini
yapabilmek icin yapay sinir aglar1 (YSA) ve diferansiyel
evrim algoritmas1 destekli yapay sinir aglar1 yontemi

kullanilmistir. Ag yapisi olarak geri yayilimli yapay sinir agi
tercih edilmis ve veriler normalize edilerek aga verilmistir. Bu
agda 3 giris, 1 ara katman ve 2 ¢ikig kullanilmis olup model
Sekil 2°de gosterilmigtir.

Ara Katman

Sekil 2. Tahmin yonteminde kullanilan YSA modeli
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Ara katmanda 10 adet yapay ndron kullanilmugtir. Yiik
tahmini yapabilmek i¢in 1981-2009 yillar1 aras1 bazi énemli
veriler YSA i¢in giris ve ¢ikis olarak kullanilmistir. YSA’da
giris olarak gayri safi yurtici hasila (GSYIH), gayr1 safi milli
hasila (GSMH) ve niifus degerleri kullanilmistir. Bu degerler;
Tiirkiye niifusu (Milyon kisi), kisi basina diisen GSYIH(S),
enerji (GWh) ve puant yik (MW) degerleri Tablo 1°de
verilmistir.

Tablo 1. Yapay sinir ag1 giris ve ¢ikis degerleri

TEIAS tarafindan 2010-2012 yillar1 arast en diisiik ve en
yiiksek talep tahminleri Tablo 3 ve Tablo 4’de verilmistir.
Ayni tabloda YSA ve onerilen DE-YSA tahminleri de
karsilastirlmistir. TEIAS tahminleri Tiirkiye elektrik sistemi
icin gecerli olup, briit taleptir. Bu talebe iletim ve dagitim
hatlarindaki kayiplar, ile santrallerin i¢ ihtiyaglar1 da dahildir.
Ayrica dagitim sistemine bagli ve yiik tevzi merkezinden
talimat almayan {iretim tesislerinin de {iretimleri TEIAS talep
tahmin c¢alismalari igerisindedir.

~Tablo 3. Puant Talep Tahmini

Yillar Nifus” GSYIH™ GSMH Enerji~  Puant Yiik ahaand 2B e
TEIAS™*®" YSA DE-YSA TEIAS™™*
1980 447 1518 70 24616,6 3947.4 010 31246 31511 31433 31246
1981 459 1546 73 262889 4085,8 | 2011 32964 33401 33318 33276
1983 482 1261 62 29567,6 4730,7 - o
1984 494 1195 61 33266,5 sas6,s —1ablo 4. Enerji Talep Tahmini —
TEIASP™ YSA DE-YSA TEIASY™
1985 506 1320 68 36361,3 37584 72010 202730 204453 203946 202730
1986 51,8 1459 76 40471,4 6434,1 | 2011 213780 216720 216182 215907
1987 529 1629 33 44925 7466,5 | 2012 228210 232111 231536 232101
1988 54,1 1685 91 48430 7679,4
1989 55,3 1933 109 52601,7 8556,3 VI TARTISMA/SONU
1990 56,4 2655 152 56811,7 9180,4 ’ $ ¢
1991 57,3 2603 152 60499,3 9964,9 Bu Qahsmada, Turklye lgln orta dOnem yuk tahmlnl
1992 582 2682 161 67216.8 111133 uygul'amash yapay sinir agl'flrl. (YVSA) ve diferansiyel evrim
1993 592 2081 182 734317 11921.4 algorltmas.l .des.te}(ll yapay sinir aglan (DE-Y’SA) m'e?‘toduyla
gergeklestirilmigtir.  Birinci modelde YSA’nda &grenme
1994 60,1 2173 131 77783 12759,7 . . . .
geleneksel yontem olan geri yayilim algoritmasi ile
1995 60,2 2721 172 855515 14164.6 gerceklesmistir. Tkinci model, DE-YSA’da ise Ogrenmeyi
1996 60,7 2801 185 94788,7 152307 saglayan agirliklar DE ile optimize edilerek en uygun agirhk
1997 616 2959 194 1055171 16926,1 ~ degerleri hesaplanmigtir. Talep tahminini etkileyen faktorler
1998 62,5 2997 206 114022,7 177993 olarak niifus, gayri safi milli hasila, petrol fiyatlar1 gibi
1999 63,4 2807 188 1184849 18938  ekonomik ve sosyal gostergeleri temel alindig1 degerlerden li¢
2000 64,3 2963 201 128275,6 19389,9 tanesi giris olarak secilmistir. Son olarak, segilen 6rnek veriler
2001 65,1 2696 145 1268713 19612 kullanilarak sonuglar, hem DE destekli Yapay Sinir Aglar
2002 66 2865 183 132552.6 210056 hem de YS/} da test ve.rileri ile ka?sll.a.lstl.rllmlstlr. "Test
2003 66.9 2984 238 141150.9 217289 S(irll(uglall;lng gore 'DE k(iesikhy \giA moge}} ’fiurkl}(/ie l(l)rta t;10ner;1
2004 67,7 3231 302 1500175 234853 YUK tahmini dein Klasik ¥SA modelinden daha basartlt
2005 686 3425 263 160794 251749 olmugtur. Tablo 2’den goriildigi ilizere, DE-YSA’nin hem
’ ™ egitim hem de test hata sonuglar1 YSA ile karsilastirildiginda
2006 69,4 3389 400 1746373 275944 4aha diisiik oldugu goriilmiistiir. Onerilen DE destekli YSA
2007 70,3 5396 659 190000,21 29248.5  tahmin yonteminin etkinligini gérmek amaciyla, TEIAS’n
2008 71,1 10436 950 198085,2 30516,8  talep tahmini ile klasik YSA tahmini Tablo 3 ve Tablo 4’de
2009 71,89 8456 608 198500 30600  karsilagtirilmigtir. TEIAS tarafindan yapilan en kiigiik ve en

YSA ¢ikist i¢in enerji (GWh) ve puant yiikk (MW) degerleri
kullanmilmistir. Birinci asamada geleneksel YSA yapisi
kullanilarak egitim tamamlanmig ve test verileri ile YSA
yapisinin dgrenmeyi tamamladigi anlasilmstir. ikinci agamada
bu c¢aligma i¢in Onerilen DE destekli YSA igin agdaki
O0grenmeyi saglayan agirliklar optimize edilmistir. Her iki
yontem ig¢in egitim ve test hatalar1 Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Egitim ve test hatalar

Egitim Hatas1 Test Hatas1
Cikis1 | Cikis2 | Cikis 1 | Cikig 2
YSA %0.08 %0.9 %0.9 %0.8
DE-YSA | %0.1 %0.8 %0.2 %1.6

disiik talep tahminlerine gore onerilen DE-YSA yapisinin
geleneksel YSA yapisindan daha etkin oldugu goriilmiistiir.
Sonug olarak; niifus artigi, kigi basina diisen milli gelir ve
petrol fiyatlar1 gibi dogrusal olmayan sosyal ve ekonomik
degiskenleri kullanarak matematiksel bir model olusturmak ve
buna bagl olarak enerji piyasasini olusturan degiskenler
arasinda baglant1 kurup yiik tahmini yapmak oldukca zordur.
Bu arastirmada kullanildigi gibi birbirinden bagimsiz,
dogrusal olmayan veriler ile yilik tahmininde yapay sinir
aglarindan faydalanmak biyiik kolayliklar saglamaktadir.
Onerilen yontem de yapay sinir aglarin egitiminin temelini
olusturan agirliklar klasik YSA icinde degil de yapay zeka
algoritmalarindan DE ile optimize edilmistir. Boylelikle daha
iyi bir egitim ile YSA daha dogru sonuglar vermistir.
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