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Ozet

Elektrik piyasasinda enerji ticareti ikili anlasmalar, giin onesi
piyasast ve giin i¢i piyasasinda yapilmaktadir. Giin oncesi
pivasasinda olusan elektrik referans fiyati énceden tahmin
edilerek piyasa katihimcilart igin ileri doniik yapilan ikili
anlasmalarin fivatlarinin belirlenmesinde, enerji
yatirimlarimin - yapilmasinda ve enerji ticareti risklerinin
belirlenmesinde referans tegkil etmektedir. Bu ¢alismada
tahminleme yontemlerinden Adaptif Ag Tabanli Bulanik
Cikarim Sistemi (Adaptive Network Based Fuzzy Inference
Systems-ANFIS) ve Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural
Networks-ANN) ile birincil enerji kaynaklarinin iiretim
miktarlart kullanilarak Piyasa Takas Fiyati (PTF) tahminleri
yapilmig ve hangi yontemin daha basarili oldugu ve birincil
enerji kaynaklari iiretim mikatry ile iligkisi gosterilmistir.
ANFIS icin Matlab platformu, ANN i¢in C# yazilim dilinde
olusturulan arayiiz programi kullanilmigtir.

Abstract

The electric reference price formed in on the day ahead
market is anticipated and becomes a reference for the market
participants to determine the reference price formed in the
forward-looking bilateral contracts prices, in determination
of energy trade risks and making energy investments. In this
study, Market Clearing Price (MCP) estimation has been
made with the estimation methods Adaptive Network Based
Fuzzy Inference Systems-ANFIS and Artificial Neural
Networks-ANN and as a result the most successful method has
been shown. Matlab platform is used for our model practice
ANFIS and an interface created in C# programming language
is used for ANN.

1. Giris

Giin &ncesi piyasast (GOP); Bir giin sonrasi teslim edilecek
uzlastirma donemi bazinda elektrik enerjisi alig-satig islemleri
icin kurulan ve Epias tarafindan isletilen organize toptan
elektrik piyasasisidir[1]. Elektrik piyasasinda uzun dénem
elektrik alig-satist  ikli anlagmalarla yapilmaktadir. Bu
anlagmalari tamamlayici  nitelikte olan GOP piyasa
katilimcilarina  bir giin sonras1 i¢in olusabilecek enerji
dengesizliklerini gidermek i¢in ortam saglamaktadir ve
GOP’te olusan fiyatlar gergek zamana yakinhigi nedeniyle
elektrik referans fiyati (Piyasa Takas Fiyati-PTF) olarak kabul
edilmektedir. Elektrik piyasasinda piyasasinin biiyiik hacmini
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ikili anlagmalar olustursada, giindncesi piyasast her gecen giin
biraz daha biiyiilkmektedir. Giin 6ncesi piyasasi 2010 yilinda
%6, 2011 yilinda %8, 2012 yilinda %21, 2013 yilinda %25,
2014 yilinda %32, 2015 yilinda %38 civarinda paya sahiptir
ve paymi devamli olarak biiyiitmektedir[1]. Enerji ticareti
yapan piyasa katilimcilar igin birgiin sonrasi igin olusacak
kisa ve uzun vadede donemsel fiyatlarin tahmini ileri doniik
yapilan ikili anlasma fiyatlarinin ve elektrik enerjisi ticaretinin
risklerinin belirlenmesinde referans teskil etmektedir.

Szkuta [2] 1999 yilinda 3 katmanli olusturulan yapay sinir
aglartyla gegmis fiyatlari kullanilarak Viktorya Eyaleti elektrik
piyasasi ic¢in Sistem Marjinal Fiyati (SMP) hesaplamistir.
Careri F. vd. [3] 2010 genetik algortima kullanarak Italya
enerji piyasasini incelenmistir. Hong Y.Y. vd. [4] hibrit yapay
sinir aglar1 kullanarak giin oncesi piyasasinda sistem marjinal
fiyat tahmini yapilmustir. Zhang H. vd. [5] 2012 giin Oncesi
piyasasinda riizgar enerji ireticileri igin optimal teklif verme
stratejileri incelenmistir. Jonsson T. vd. [6] 2012 yilinda
zaman serisi modelleri kullanilarak bati1 danimarka igin sistem
yiikii ve riizgar enerjisi liretim verilerinden giin 6ncesi fiyat
tahminleri yapilmistir. Voronin S. vd. 2013 [7] Finlandiya
Nord Pool Spot giin 6ncesi gergek verileri kullanarak iterativ
yontemlerle normal fiyat ve pik fiyat tahmini diger
yontemlerle karsilastirilmistir. Claudio Monteiro vd. [8] 2015
yilinda hava tahmin, onceki fiyatlar, bolgesel tiretim miktart
ve gic demand verilerini kullanarak TIspanya Elektrik
Piyasasinda giin dncesi fiyatlar analiz edilmistir.

Bu ¢alismada sirasiyla yapay sinir aglart ve ANFIS teorilerine
daha sonra yapay sinir aglar1 ve ANFIS ile elektrik enerjisi
dretiminin birincil enerji kaynaklarinin {retim miktarlart
kullanilarak PTF tahmini i¢in modellemeye deginilmektedir.
Niimerik  giris  degerleri  iizerinden kurulan aglarin
performanslari kiyaslanmakta, hangi topolojide ne tiir verinin
daha iyi sonuglar ortaya ¢ikardig1 irdelenmektedir.

2. Yapay Sinir Aglari

2.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari (ANN), insan beyninden esinlenerek
gelistirilmis, agurhikli  baglantilar  aracilifiyla  birbirine
baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan parallel ve dagitilmis bilgi isleme



yapilaridir. Yapay sinir aglari, bir bagka degisle biyolojik sinir
aglarini taklit eden bilgisayar programlaridir[9-10].

2.2. Yapay Sinir Hiicresinin Modellenmesi

Yapay sinir aglari, birbirine bagli ¢ok sayida islem
elemanlarindan olusan paralel ¢alisan yapilar olarak ifade
edilmektedir. Yapay sinir aglarindaki islem elemanlar1 basit
sinirlerdir. Yapay sinir ag1 birbirine bagh ¢ok sayida
diigtimlerden olugmaktadir.

Matematiksel anlamda kullanilan yapay bir sinir modeli ise
Sekil 2.1°de gosterilmektedir;
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Sekil 2.1: Matematiksel yapay sinir modeli

Yapay sinir aglarinin temel birimi islem eleman: ya da diigim
olarak adlandirilan yapay bir sinirdir ve arasindaki benzerlik
Cizelge 2.1°de verilmigtir.

Cizelge 2.1 Biyolojik sinir ag1 ile yapay sinir aginin

karsilastirilmasi
Biyolojik Sinir Ag1 Yapay Sinir Ag1
Sinir Diigiim
Sinaps Baglantt Agirliklar
Dendrit Toplama Islevi
Hiicre Govdesi Etkinlik Islevi
Akson Sinir Cikis1

Temel bir yapay sinir hiicresi biyolojik bir sinir hiicresine gore
¢ok daha basit bir yapiya sahiptir. Yapay sinir hiicresinin ana
ogeleri Cizelge 2.1°de verilmistir.

hiicresine

Girdiler: ~ Yapay  sinir

(xl,x2,...,x
belirlenir. Giris verileri, dis diinyadan girilen bilgiler veya
kendinden oOnceki hiicrelerden veya kendi kendisinden de
gelen bilgiler olabilir.

gelen  girdiler

n) agin O6grenmesi istenen Ornekler tarafindan

Agirliklar:  Agirliklar (wl,wz,...,wn) girislerin  sinir

tizerindeki etkisi ve onemini gosterir. Her bir giris bir agirlik
lizerinden sinire baglanir. Agirligin bilyiik olmasi baglatinin
giiclii oldugunu, kiigiik olmast durumunda ise zayif oldugunu
gosterir. Agirliklar pozitif, negatif, sifir degerler olabilir.

Toplama Islevi: Girislerden gelen her bir veri sahip oldugu
agirhiklarla garpilarak sinire ulasmaktadir. Sinire gelen biitiin
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bu agirlikla carpilmisg girdilerin toplanarak etkinlik islevine
gonderildigi yerdir. Bazen toplama islevi algoritmaya bagh
olarak, en az (min) veya en ¢ok (max) olabilir. Bunlardan en
yaygin olani toplama islevidir ve girdilerin kendi agirliklartyla
carpilarak toplanir ve sinir agma giren net girdi bulunur.
Toplama islevinin gdsterimi alttaki gibi formulize edilebilir.

NET =) w,x, @.1)

Burada x girdileri, w agirliklari, n ise bir hiicreye gelen toplam
giris sayisin1 gostermektedir. Yapay sinir aglari tasarimi siireci
icerisinde her bir proses elemani ayni toplama iglevine sahip
olabilecegi gibi farkli farkli toplama islevine de sahip
olabilmektedir. Bu durum tamamen tasarimcinin kendi
Ongoriisiine ve agin performansina bagl olarak degismektedir.

Aktivasyon Fonksiyonu ya da Etkinlik Islevi: Toplama
fonksiyonundan ¢ikan Net toplam hiicrenin  ¢iktisini
olusturmak {izere aktivasyon fonksiyonuna iletir. Aktivasyon
fonksiyonu segilirken dikkat edilmesi gereken nokta
fonksiyonun tiirevinin kolay hesaplanabilir olmasidir. Geri
beslemeli aglarda aktivasyon foksiyonun tiirevi de
kullanildigindan hesaplamanin yavaglamamasi igin tiirevi
kolay hesaplanir fonksiyon segilir [11]. Egrisel etkinlik islevi
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3. ANFIS

3.1. ANFIS

Adaptif Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (Adaptive-
Network Based Fuzzy Inference Systems ANFIS), sinirsel
ogrenme kabiliyetine sahip ag, yapay sinir aglarinin parallel
ogrenme yetenegine ve bulantk mantigin ¢ikartim 6zelligini
kullanmaktadir. Bu melez yapist ilk olarak Jang tarafindan
1993 ylinda gelistirilmistir. ANFIS sadece geri yayilim ya da
en kiiciik kareler ortalamasiyla birlikte hibrit 6grenme
algoritmasi kullanmaktadir[9].

3.2. ANFIS Mimarisi

Iki girigli ve iki kuralli Sugeno tip bulanik ¢ikarim yéntemine
ait ANFIS mimarisi asagida goziikmektedir. Bu mimari
katman katman Sekil 3.1°de gosterilmistir.

1.KATMAN 2. KATMAN 3. KATMAN 4. KATMAN 5. KATMAN
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Sekil 3.1: Tki girisli ve iki kuralli ANFIS mimarisi




1.Katman : Bu katman bulaniklastirma islemi yapilmaktadir.
Bu katmandaki diigiimlerin ¢ikisi, giris sinyallerini kullanilan
iyelik islevlerine bagl iiyelik derecelerine g¢evirmektedir.

Burada 1, ve g

degiskenleri, C;,a; can egrisi lyelik islevinin orta noktasi ve

tyelik islevi, X ve ) giris

standart sapmasi, [ diigiim sayisi, Ai ve Bl. bulanik
kiimelerdir.

1
My (X)= I G.1
X—C.
1+ !
ai
1
g (¥) = T (32)
1+ Y€
a;

2.Katman : Herbir diigiim en kii¢ciik (min) ya da ¢arpim
(prod) operatorlerini  kullanarak her kuralin atesleme
seviyesini hesaplar. Bu katman c¢ikis1 giris sinyallerinin
garpimini verir.

@ = Uy (X)X phg (3),i =12 (33)
3.Katman : Bir kuralin normalestirilmis atesleme seviyesi

hesaplanir. Biitlin kurallarin atesleme seviyesine gore bir kural
atesleme seviye oranlarini hesaplar.

e 3.4)
w, + ,

4.Katman Berraklagtirma katmanidir. Her bir digim
agirliklastirilmis degerleri ¢ikisa aktarir.

Burada p,,q,;,¥; sonug degiskenleridir.

@ f; =0,(p;x+q,y+r,) 35
5.Katman : Bir Onceki katmandan gelen biitiin sinyalleri
toplayarak ¢ikisa verir.

4. Performans Kriteri

Model performanslarmin dlgiimii, gergek sistemin belirli bir
giris igin drettigi ¢ikis ile ayn1 girisin modele uygulanmas: ile
elde edilen c¢ikis arasindaki farka gore yapilmaktadir.
Modellerin performans 6l¢iimii i¢in ortalama mutlak yilizde
hata (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) kullanilmstir.
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X; . Gergek Cikis

Y Istenilen Cikis

MAPE =135 =1 100%

noa| X

1

(3.6)

5. ANN ve ANFiS Model Uygulamalari

Piyasa Takas Fiyatt (PTF) giin Oncesi piyasasinda olusan
referans elektrik enerjisi alig-satig fiyatidir. Sekil 5.1°de aylik
degisimi gosterilen PTF arz talep dengesinin bir sonucudur.
Arz talep ise elektrik tiretim ve tiiketim miktarlaridir.

PiYASA TAKAS FiYATI
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Sekil 5.1: Gegmis donemlere ait PTF agirlikli ortalama aylik
degisim grafigi

Tiirkiye elektrik enerjisi iiretiminin birincil enerji kaynaklari
olarak dogalgaz, komiir, linyit, siv1 yakitlar (fuel-oil, motorin),
atik 1s1, hidrolik, jeotermal, riizgar ve giines sayabiliriz.[12]
Bu enerji kaynaklarini termik, hidrolik, riizgar, jeotermal,
giines olarak siniflandirabiliriz. Giris veri seti olarak 2009-
2014 yillarma ait dogalgaz, hidrolik ve dogalgaz-siv1 yakitlar-
linyit enerji kaynaklarinin iiretim miktarlar1 kullanilmistir.

5.1. ANN Model Uygulamasi

Bu ¢alismada 1 giris, 1 gizli ve 1 ¢ikis katmanli yapay sinir ag1
olusturuldu. Gizli katman 4 ve ¢ikis katmani 1 sinirden
olusmaktadir.

Olusturulan yapay sinir aginda 6grenme katsayist k = 0,2
momentum m= 0,1 secilmistir. Aktarim islevi olarak da egrisel
islev kullamlmistir. Agimiz ise 10.000 kez giris veri seti ile
egitilmistir.

Yapay sinir agimiz egitildikten sonra uzun dénem 2015 yili
Ocak-Aralik aylarma ait donemsel ortalama PTF tahmin
edilmistir. Elde edilen degerlerin MAPE (Mean Absolute
Percentage Error-MAPE) oranlart karsilastirilmustir.



Cizelge 5.1.1: ANN’e ait MAPE hata oranlari

Cizelge 5.2.1 ANFIS’e ait MAPE oranlart

Giris MAPE Giris MAPE
Dogalgaz 0,0876 Dogalgaz 0,0698
Hidrolik 0,1679 Hidrolik 0,1002
Dogalgaz-Sivi-Linyit 0,0881 Dogalgaz-Sivi-Linyit 0,0567

2009-2014 yillari arasi verilerini kullanarak modellenen yapay
sinir agimiz iizerinden 2015 Ocak-Aralik aylar arasi uzun
donem PTF agirlikli ortalama (Piyasa Takas Fiyati) tahminleri
girise uygulanan enerji kaynaklari tiirine gore ayr1 ayri
hesaplanmustir.

Cizelge 5.1.2: ANN i¢in 2015 y1li PTF agirlikli ortalama
tahminleri

Piyasa Takas Fiyat1 Agirhkh Ortalamalar1 (PTF) TL

Doénem 2015 Dogalgaz Hidrol Ps‘:gilgaz
o s Linyit
2015-Ocak 179,052 | 156,374 | 157,583 | 157,853
2015-Subat 145,201 | 144,389 | 161,336 | 144,515
2015-Mart 128,219 | 144,004 | 155,037 | 145,253
2015-Nisan 103,295 | 127,678 | 149,629 | 125,942
2015-Mayis 110,817 | 127,734 | 151,291 | 129,570
2015-Haziran 126,071 | 131,561 |152,846 | 133,150
2015-Temmuz | 139,081 | 147,315 | 152,210 | 148,673
2015-Agustos 160,933 | 166,833 | 153,474 | 166,535
2015-Eyliil 167,483 | 158,713 | 156,633 | 157,537
2015-Ekim 141,110 | 153,123 | 158,249 | 152,551
2015-Kasim 136,369 | 149,425 | 158,482 | 150,883
2015-Arahk 169,349 | 163,603 | 159,406 | 168,308

5.2. ANFIS Model Uygulamasi

Bu model uygulamamizda 1 girisli 1 ¢ikishi Sugeno tipi
bulanik ¢ikarim melez 6grenme algoritmas: kullanilmustir.
Modelimize ait agin egitilmesi i¢cin 2009-2014 yillarina ait
veri seti kullanilmistir.

Uzun donemde egitimi yapilan ag iizerinden 2015 yili PTF
agirlikli ortalamalar1 tahmin edilmistir. En kiigiik kareler
yontemi ve geri yayilmali en dik inis yonteminin birlesimi
olan hibrit ag ile 6grenme gergeklestirilmistir.

ANFIS model yapisinda, FIS egitimi “hibrit”, giris MF tipi
“gaussmf”, ¢cikig MF tipi “costant” secilerek ag lizeinden giris
veri egitime sokulmustur. Egitimi tamamlanan ag lizerinden
2015 yili Ocak-Aralik aylarma ait donemsel PTF agirhikli
ortalamalari elde edilmistir.
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Bu egitim asamasindan sonra 2015 Ocak-Aralik aylarini
kapsayan PTF agirlikli ortalama tahminleri girise uygulanan
enerji kaynaklari tiirline gore ayri ayr1 hesaplanmustir.

Cizelge 5.2.2: ANFIS igin 2015 yilt PTF agirlikli ortalama
tahminleri

Piyasa Takas Fiyat1 Agirhkh Ortalamalar1 (PTF) TL

Donem Al S Dogalgaz LGOI !)St:glﬁlgaz
e K Linyit
2015-Ocak 179,052 | 149,276 |149,239 | 147,512
2015-Subat 145,201 | 136,654 |152,279 | 138,553
2015-Mart 128,219 | 136,139 | 143,529 | 139,218
2015-Nisan 103,295 | 119,632 |114,511 | 107,777
2015-Mayis 110,817 | 119,664 |118,938 | 115,047
2015-Haziran | 126,071 |122,072 |129,210 | 122,416
2015-Temmuz | 139,081 | 140,435 |124,383 | 141,867
2015-Agustos 160,933 |162,017 | 134,135 | 158,580
2015-Eyliil 167,483 | 151,031 | 147,953 | 147,308
2015-Ekim 141,110 | 146,643 | 149,886 | 144,321
2015-Kasim 136,369 | 142,936 |150,088 | 143,310
2015-Arahik 169,349 | 155,924 | 150,825 | 163,620
6. Degerlendirme
Bu c¢aligmada, 2012-2014 yillar1 arasi birincil enerji

kaynaklarindan dogalgaz, hidrolik ve dogalgaz-sivi yakitlar-
linyit birlesiminin iiretim miktarlar1 kullanilarak ANFIS ve
ANN modelleri olusturulmustur. Elde edilen model yardimi
ile 2015 yilina ait PTF tahmini elde edilmistir. 2015 yili igin
her iki modele ait tahmin edilen piyasa takas fiyati aylik
donemler halinde Sekil 6.1°de verilmistir.

Enerji kaynaklari olarak dogalgaz ve dogalgaz-sivi yakitlar-
linyit birlesimini igeren enerji kaynaklarinin iiretim miktari
veri olarak uygulandiginda MAPE hata oranlarinin daha az
oldugu ve fiyatin olusumunda daha etkili oldugu
gozlemlenmistir. PTF fiyatinin ise dogrudan birincil enerji
kaynaklarindan dogalgaz enerji kaynagi iretim miktart ile
dogru ve hidrolik enerji kaynagi tiretim miktari ile ters orantili
oldugu goziikmektedir. Enerji tiretiminde kullanilan dogalgaz
hammadesinin biiyiik kismu {ilkemizde {iretilmeyip ihrag




edilen pahali bir enerji kaynagidir. Bunun sonucu olarak
dogalgaz enerji kaynagindan iiretilen elektrik miktar1 artik¢a
elektrik referans fiyatini da yukari ¢ekmektedir. Bunun aksine
mevsimsel yagis miktar1 artmasi hidrolik enerji iiretimini
artirarak daha ucuz enerji saglanacaktir ve elektrik referans
fiyat1 asagiya cekilecektir.

Cizelge 6.1°de enerji kaynaklarina gore ortalama hata oranlari
verilmigtir. Dogalgaz-Sivi Yakitlar-Linyit birlesimi %35 bir
oranla en basarili sonuglar alinmustir. Cizelge 6.2°de ise
ANFIS ve ANN modelinden elde edilen aylik donemsel
degerlerin artimetik ortalamasi almarak yillik ortalamalar
karsilastirilmis ve gergege yakin degerler elde edilmistir.

Cizelge 6.1: ANFIS ve ANN i¢in MAPE oranlari

Giris ANN ANFIS
Dogalgaz 0,0876 0,0698
Hidrolik 0,1679 0,1002
Dogalgaz-Sivi-Linyit 0,0881 0,0567

Cizelge 6.2: 2015 yil1 PTF agirlikl1 ortalamasi ve 2015 yili
ANN-ANFIS aylik agirlikli ortalamalarinin aritmetik

ortalamasi
Giris 2015 ANN ANFIS
PTF PTF PTF
Dogalgaz 143,97 | 147,56 | 140,20
Hidrolik 143,97 | 155,52 | 138,75
Dogalgaz-Sivi-Linyit 143,97 | 148,40 | 139,13
PTF
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Sekil 6.1 2015 yili gergek PTF-ANFIS PTF-ANN PTF
degerleri

668

7. Sonuglar

Giin Oncesi piyasasinda PTF agirli ortalama degerlerinin
tahmini igin ANN ve ANFIS kullanilmistir. Kullanilan iki
method i¢in egitim asamasinda 2012-2014 yillarina ait birincil
enerji kaynaklarinin diretim miktart giris verisi olarak
uygulanarak, 2015 yili PTF agirhkli ortalama degerleri
hesaplanmigtir. Bu iki methodan elde edilen degerler gercek
PTF agirlikli ortalama degerlerle karsilastirildiginda ANFIS
modelin MAPE hata oranlarinin ger¢ege daha yakin oldugu ve
genelde hata oran araligmmn %]1-5 arasinda kaldigt
goziikmektedir. Bunun nedeni ise ANFIS’in &grenme
kalibiyetinin adaptif olmasidir. Her iki modelden ¢ikarilan
sonu¢ PTF aguirlikli ortalama degeri ile birincil enerji
kaynaklari tiretim miktar1 arasinda siki bag oldugu iiretimdeki
artis ve azalmalarin direk fiyata etki ettigi ve ANFIS
modelinden alinan sonuglar1 gore tahminleme i¢in en dogru
tercih oldugu goziikmektedir..

8. Kaynaklar

Enerji Piyasalan Isletme A.S. www.epias.com.tr
Szkuta, B.R., Sanabria, L.A., Dilon, T.S,,
“Electricity Price Short-Term Forecasting Using
Artificial Neural Networks”, IEEE Transaction on
Power Systems, 14(3), 851-857, 1999
Careri, F., Genesi, C., Marannino, P., Montagna,
M., “Strategic Bidding in a Day-Ahead Market By
Coevolutionary Genetic Algoritms”, IEEE PES
General Meeting, 2010, 1-8
Hong, Y.Y., Wu, C.P., “Day-Ahead Electricity Price
Forecasting Using a Hybrid Principal Component
Analysis Network”, Energies, 5, 4711-4725, 2012
Zhang, H., Gao, F., Wu, J, Liu, K., Liu, X,
“Optimal Bidding Strategies for Wind Power
Producers in the Day-Ahead Electricity Market”,
Energies, 5, 4804-4823, 2012
Jonsson, T., Pinson, P., Madsen, H., Nielsen, H.A.,
“Forecasting Elektricity Spot Prices Accounting
Wind Power Preddictions”, IEEE Transactions on
Sustainable Energy, 4(1), 210-218, 2012
Voronin, S., Partanen., “Price Forecasting in the
Day-Ahead Energy market by an Iterative Method
with Separate Normal Price and Price Spike
Frameworks”, Energies, 6, 5897-5920, 2013
Monterio, C., Jimenez L.A.F., Rosado IIJR.,
“Explanatory Information Analysis for Day-Ahead
PriceForecasting in the Iberian Electricity Market”,
Energies, 10464-10486, 8, 2015
[9] Elmas, C., Yapay Zeka Uygulamalari,
Yayncilik, Ankara, 2011
[10] Nabiyev, V. V... Yapay Zeka,
Ankara, 2012
[11] Kubat, C., Yapay Zeka ve Miihendislik
Uygulamalari, Pusula Yayncilik, Ankara, 2013
[12] Tiirkiye Elektrik fletim A.S. www.teias.gov..tr

(1
(2]

(3]

(4]

(3]

(6]

(7]

(8]

Secgkin

Seckin Yaymcilik,



