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ONSOZ

Bu kitabin konusunu temsil eden arastirma, Istanbul Universitesi-
Cerrahpasa Miihendislik Fakiiltesi 6gretim {iyesi Dog¢. Dr. Ersin NAMLI
danmigsmanlhiginda Endiistri Miihendisligi Anabilim dalinda ytiksek lisans tez
caligmasi olarak hazirlanmistir.

Bu calismada, kiiresel Ol¢ekte artan enerji talebinin dogal kaynaklar
iizerindeki baskisini incelemek ve farkli enerji politikalarinin malzeme
bagimlilig1 tizerindeki etkilerini degerlendirmek amaciyla hazirlanmistir.
Tiirkiye, Almanya ve Ispanya’nin yenilenebilir ve fosil kaynaklara dayali
elektrik iiretimleri ¢ok yonlil bir girdi-¢ikti modeliyle analiz edilmis; metalik
ve metalik olmayan materyaller agisindan malzeme ayak izi degerlendirmeleri
yapilmigtir. Bunun yami sira, elektrik iiretiminin gelecege yonelik seyrini
tahmin etmek {lizere LSTM ve ARIMA modelleri gelistirilmis ve
karsilastirilmistar.

Calisma kapsaminda olagan durum senaryosuna ek olarak GCA, ST, DG
ve EU enerji kalkinma senaryolar1 incelenmis; tlkeler ve donemler igin
malzeme verimliligi acgisindan en uygun segeneklerin belirlenmesine katki
sunulmustur. Elde edilen bulgularin, siirdiiriilebilir enerji politikalarinin
geligtirilmesine ve karar vericiler i¢in yol gosterici nitelikte olacagi
diisiiniilmektedir.

Bu aragtirmanin tim asamalarinda desteklerini  esirgemeyen
danismanima, ¢calismaya katk: saglayan tiim akademik ve kurumsal paydaslara

tesekkiir ederim.

Dr. Omer ALGORABI
Istanbul, 2025
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GIRIS

Son yillarda, artan enerji talebi, tiim diinyada kritik bir konu haline
gelmistir. Sanayilesme, kentlesme ve asirt niifus, enerji tikketimi {izerinde
dogrudan etkide bulunmustur. Diger yandan; enerji talebi ve arz agig1 diinya
capindaki tlilkelerde endise kaynagi haline gelmistir. Ekonomik biiylime, artan
enerji talebini karsilamak ig¢in enerji yatirimlarini 6nemli Olgiide etkiler.
Diinyada enerji yatirimlarini yonetmek icin pek ¢cok yontem vardir. Finansal
endiseler, farkli enerji alternatifleri icin belirsiz ve esnek olmayan talepler,
kapasite gereksinimleri ve devlet politikalari, uygun enerji alternatiflerinin
belirlenmesini etkileyen faktorlerden bazilaridir (Topcu vd., 2019).

Elektrik, insanlarin yagsamini dogrudan veya dolayli olarak etkileyen ana
enerji kaynaklarindan biridir. Sadece insanlarin yasamini etkilemekle kalmaz,
ayn1 zamanda ilkelerin kalkinmasinda da etkili bir rol oynar. Gilinlimiiz
diinyasinda, elektrik tiiketimi ile ekonomik kalkinma arasinda yakin bir iliski
vardir (Gurgul ve Lach, 2012; Altinay ve Karagol, 2005). Boylece elektrik
tiketiminin {ilkelerin kalkinma diizeyini degerlendirdigi ve gelismis,
gelismekte olan ile gelismemis {ilkeler i¢in ¢ok Onemli bir enerji kaynagi
oldugu soylenebilir.

Uluslararast Enerji Ajanst (IEA) 2016 verilerine gore; OECD iilke
gruplarindaki toplam elektrik tiretimi 10943 TWh’dir. Diger tilke gruplarmin
elektrik iiretim degerleri: OECD olmayan Avrupa ve Avrasya’nin 1763,5 TWh,
Orta Dogu’nun 1080,2 TWh, Cin’in 6225,4 TWh, OECD olmayan Asya’nin
(Cin hari¢) 2931,9 TWh, OECD olmayan Amerika’nin 1228 TWh ve Afrika’nin
801,1 TWh’dir.

Tiirkiye gelismekte olan iilkelerden biri olarak stratejik ve jeopolitik bir
oneme sahiptir. Tiirkiye, cografi konumu nedeniyle enerji ticaret merkezi haline
gelmek icin biiyiik adimlar atmaktadir. Bununla birlikte, yerel kaynaklarin
kullanilmamasindan dolay1 mutlak enerji bagimlili§i devam etmektedir. 2017
yili itibariyle toplam elektrik iiretimi miktarinin% 36,14'ii ithal dogal gaz ve
komiirden gelmektedir. Ayrica, Tiirkiye Elektrik Iletim Anonim Sirketinin 5
yillik elektrik {iretim projeksiyonuna gore, enerji bagimliliginda ani bir
degisiklik goriilmesi beklenmemektedir.

Optimum miktarda elektrik iiretmek amaciyla, gelecekteki elektrik
iiretim tahminleri son on yilda ¢ok daha 6nemli hale gelmistir ve aragtirmacilar

en iyi tahmin modellerini gelistirmeye daha fazla Onem vermektedir.
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Literatiirde elektrik iiretim tahmin problemi ile basa ¢ikmak igin iki temel
yaklasim goriilmektedir 1) problemi girdi ve ¢ikt1 analizi olarak diisiinmek 2)
problemi zaman serisi analizi olarak degerlendirmek. Sorunu girdi ve ¢ikti
analizi olarak goren arastirmacilar genellikle elektrik {iretim veya tiiketim
miktarin1 niifus, ithalat ve ihracat miktari, ortalama gayri safi yurtici hasila
(GSYIH) gibi baz1 girdilerin bir fonksiyonu olarak tahmin etmektedir
(Mohamed ve Podger, 2005). Aksine, sorunu zaman serisi analizi olarak
gorenler, elektrik liretim verilerini zaman iginde alir ve ARIMA, SARIMA veya
makine 6grenimi tabanli yontemler gibi bazi zaman serisi analiz yontemlerini
uygular (Hamzagebi, 2007; Kavaglioglu, 2007). Ozellikle giiniimiizde ¢ok
popiiler olan derin 6grenme yontemleri, elektrik {iretim veya tiikketim tahmini
icin kullanilmakta ve iistiin basar1 elde edilmektedir.

Unler (2008) calismasinda, popiilasyon, ithalat ve ihracat miktarinn bir
fonksiyonu olarak belirlenen elektrik iiretimini tahmin etmek i¢in Parcacik
Stiriisit. Optimizasyonu ve Karinca Kolonisi optimizasyonu yontemleri
kullanmistir. Karinca kolonisi optimizasyon yontemi elektrik iiretiminin yani
sira tiiketimi de tahmin etmek icin Onerilmistir (Toksari, 2009). Belirsiz
sistemlerden kullanilabilir bilgileri ortaya ¢ikarabilen gri teorisi ve optimize gri
teorisi adi verilen diger optimizasyon teknikleri, Tiirkiye'nin yillik elektrik
talebini tahmin etmek i¢in kullanilmistir (Hamzacebi ve Es, 2014; Akay ve
Atak, 2007), Akay ve Atak (2007) Optimizasyon yontemlerine ek olarak,
yukarida belirtilen tahmin problemini ortaya ¢ikarmak icin bazi iyi bilinen
istatistiksel yaklasimlar da dnerilmisitr. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama
(ARIMA) ve mevsimsel ARIMA (SARIMA), Tiirkiye'nin enerji talebi ve
gelecekteki Ongoriiler i¢in bir temel tahmin modeli olusturmak igin
uygulanmistir (Ediger ve Akar, 2007; Albayrak 2010). Klasik istatistiksel
yontemlerin yan1 sira, makine dgrenimine dayali yontemler literatiirde yaygin
olarak kullanilmigtir. Destek Vektor Regresyonu (SVR), anahtar girdi elektrik
tilketimini niifus, GSYIH, ithalat-ihracat ve ihracat miktar1 olmak iizere dort
girdinin bir fonksiyonu olarak tahmin etmek i¢in uygulanmistir (Kavaklioglu,
2011). Yapay Sinir Aglar1 (YSA), tahmin problemleri i¢in kullanilan bir bagka
makine 6grenmesi tabanl yontemdir. YSA'lar, Tiirkiye'nin enerji talebini ve
tilketimini tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanilmistir. Sozen vd. (2005)
calismasinda oldugu gibi YSA, Tiirkiye'nin elektrik talebini ve tiretimini niifus,
kurulu kapasite, briit iiretim, ithalat ve ihracat miktariin bir fonksiyonu olarak
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tahmin etmek i¢in uygulanmistir. Ayrica elektrik iiretiminde kullanilan dogal
gaz, komiir, linyit gibi ana kaynak miktarim1 YSA modelinin girdisi olarak
kullanmiglardir. Makine 6grenmeye dayali bir bagka yaklasim da Kucukali ve
Baris (2010) tarafindan kullanilan bulanik mantiktir. GDP'yi Tiirkiye'nin
elektrik talebini tahmin etmek i¢in bulanik mantik modelinin girdisi olarak
kullanilmistir. Giinlimiizde derin 6grenme yontemlerinin elektrik iiretimi ve
tilketiminde sik¢a kullanildigi goriilmektedir. Bedi ve Toshniwal (2019)
calismalarinda, uzun vadeli tarihsel bagimliliklar1 goz Oniine alarak elektrik
talebini tahmin etmek icin uzun kisa siireli bellek ag1 temelli bir ¢ergeve
onermiglerdir. Dedinec vd. (2016) galismalarinda, elektrik yiikii tahmini i¢in
cok sayida kisith Boltzmann makinesinden olusan bir Derin Inang Aglar
(DBN) kullanmiglardir. Rahman vd. (2018) c¢alismalarinda, ticari ve konut
binalarinda bir saatlik dilimdeki elektrik tiiketiminin orta ila uzun vadeli
elektrik tahminlerini yapmak icin tekrarlayan bir sinir ag1 modeli sunmuslardir.

Son yillarda, kaynak verimliligi ve ayristirmayla ilgili konular siirekli
olarak diinya ¢apinda politika giindemini artirmaktadir. Bu gelisme, ekonomik
bliyiimenin kaynak kullanimindan ayrilmasi ve bununla iliskili ¢evresel
etkilerden beklenen olumlu etkiler yoluyla stratejik kaynaklar iizerinde artan
rekabet ve cevresel etkenler gibi ekonomik zorluklardan kaynaklanmaktadir
(Giljum vd., 2015)

Ozellikle giiniimiizde, Ikili ticaretle baglantili daha fazla sayida iilke
icindeki ve arasindaki akiglar1 acikca kapsayan malzeme akislarinin
degerlendirilmesi de dahil olmak {izere ¢evresel uygulamalar i¢in ¢cok bolgeli
girdi-¢iktt (MRIO) yaklasimlar gelistirilmistir (Giljum vd., 2015).

Bu ¢aligmada, Tiirkiye, Almanya ve Ispanya’nin elektrik {iretimlerinin
tahmini i¢cin LSTM ve ARIMA yontemleri kullanilmistir. Performans
Olciitlerine gore bu iki yontem karsilastirilmistir. Bulunan en iyi yontem ile
ileriye doniik elektrik {iretim tahmini yapilmigtir. Avrupa Elektrik iletim
Sistemi Isleticileri Birligi (entso-¢)’den, 2030 ve 2040 yillarmna ait baz1 elektrik
iiretim senaryolar1 alinmistir. Bu senaryolar ile tahmin yontemiyle elde edilen
farkli enerji kaynaklarina gore elektrik {iretim degerleri i¢in malzeme ayak
izleri hesaplanmistir. Hesaplanan malzeme ayak izleri metalik ve metalik
olmayan malzemeler olarak ayrilmistir.

Calismanin 1. boliimiinde, elektrik sektorii, derin 6grenme, ARIMA ile
ilgili bilgiler verilmis ve literatiir taramasi yapilmistir. 2. boliimde ise kullanilan
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veri seti, yontem ve yazilimlar ile ilgili bilgiler verilmistir. 3. boliimde, tahmin
sonuclarinin karsilastirilmasi ve malzeme ayak izlerinin hesaplanmasi ile elde
edilen bulgulara yer verilmistir. Son olarak, ¢aligma, boliim 4’te verilen sonug

ve Oneriler kismiyla tamamlanmustir.
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1. GENEL KISIMLAR
1.1. Elektrik

Elektrik enerjisi, iiretim yerinden ¢ok uzaklara dagitim sebekeleri ile
kolayca tasmabilen, dagitimi kontrol altinda tutulabilen, temiz bir enerji
kaynagidir (Hamzagebi ve Kutay, 2004). Elektrik, diinyadaki enerji kaynaklar
arasinda yiikselen bir giictiir. Elektrik iiretimi kaynaklarina olan talep, diinyanin
son yillarda sahip oldugu ekonomik biiyliime nedeniyle artmistir (Topcu vd.,
2019).

Uluslararas1 Enerji Ajanst (IEA) verilerine gore; 1974-2016 yillari
arasindaki farkli {ilke gruplarinin elektrik iiretim degerleri Sekil 1’de

gosterilmisgtir.
30000 TWh
20000 TWh
10000 TWh -
0TWh
1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015
@ OECD ) OECD Olmayan Avrupa ve Avrasya
@ Orta Dogu @ Cin
@ OECD Olmayan Asya (Cin Haric) @ OECD Olmayan Amerika
© Afrika

Sekil 1: Farkli Ulke Gruplarmin Elektrik Uretim Degerleri (IEA Raporu,2018)

Diinya’daki elektrik {iretiminin enerji kaynaklarina gére dagilimi ise
Sekil 2°de gosterilmektedir.
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Sekil 0: Farkli Enerji Kaynaklarma Gére Elektrik Uretimi [18]

2016 yilina ait degerlere gore, Diinya’daki elektrik iiretiminin biiyiik bir
kismin1 komiir kaynagi tistlenmektedir. Komiir yoluyla iiretilen elektrik miktar1
9.594.341 GWh’dir. Kdmiirden sonra elektrik {iretimine en fazla katki saglayan
kaynak dogalgazdir. 2016 yilina ait degerlere gore, farkli enerji kaynaklariin
elektrik iiretimindeki paylar1 Sekil 3’te gosterilmistir.

Rilzgar Biyoyakitlar
Gelgit
Glnes
Hidrolik
%16.7
Ank Komiir
Termal Glines —— %383
Yag
Nukleer
\
Geotermal

Dogalgaz

Sekil 1: Farkli Enerji Kaynaklarinin Elektrik Uretimindeki Paylar1 (IEA Raporu,2018)

Sekil 4’te ise 2016 yilma ait farkli yenilenebilir enerji kaynaklarmin
Diinya’daki elektrik tiretimindeki paylar1 gosterilmistir. Elektrik iiretiminde
hidrolik ve riizgar en ¢ok kullanilan yenilenebilir enerji kaynaklaridir.
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Biyogaz
Ruzgar ( Geotermal

Gelgit, dalga

Termal Gunes
Glines
Belediye Atig

Endustriyel Atik

Hidrolik

Sekil 4: Yenilenebilir Enerji Kaynaklarmin Elektrik Uretimindeki Paylar1 (IEA
Raporu,2018)
2016 yilinda diinya toplam nihai elektrik tiiketimi 20 863 TWh'ye
ulagsmigtir (IEA Raporu,2018). Sekil 5’te 1974-2016 yillar1 arasindaki farkli
sektorlere gore nihai elektrik tiiketim degerleri gosterilmistir.

Sanayi @ Ulastirma Yerlesim @ Ticari ve Kamu Hizmeti

Sekil 5: Farkli Sektorlere Gore Nihai Elektrik Tiiketimi (IEA Raporu,2018)

2016 yilindaki verilere gore; sanayide 8684 TWh, ulastirmada 357 TWh,
yerlesim yerlerinde 5681 TWh ve ticari ile kamu hizmetinde 4600 TWh elektrik
tiiketilmistir.

1.1.1. Tiirkiye’deki Elektrik Sektorii
Tiirkiye elektrik iiretimi sektorii, giiclii ekonomik biiylime, hizli niifus
artis1 ve kentlesme ile kisi basina diigsen elektrik talebinin artmasindan dolay1
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ve elektrifikasyonun tiim iilkeye yayilmasi nedeniyle hizla biiyliyen bir
sektordiir (Aydin, 2018). Tiirkiye, ekonomik giliclenme {izerinde biiylik etkisi
olan kisi basina diisen elektrik talebi biiyiimesi bakimimdan Ekonomik Isbirligi
ve Kalkinma Orgiitii {ilkeleri arasinda sampiyondur (Hamzagebi ve Kutay,
2004). Ulkenin toplam elektrik iiretimi 1980°de 23.275 TWh’den 2017°de
290.546 TWh’e ve tiim yurt i¢i liriin ayn1 donemde 67.4646 milyar dolardan
719.965 milyar dolara yiikselmistir. Gegtigimiz ¢eyrek yiizyil boyunca, elektrik
iiretiminin ve talebin yillik ortalama biiylime oranlar1 %6,5 civarindayken,
iiretim kapasitesi %6,1 oraninda artmistir. Ayn1 donemde kisi basina diisen
elektrik talebi yillik %6,1 oraninda artmistir (IEA Raporu,2018).

Tablo 1'de gosterildigi gibi, Tlrkiye'nin elektrigi, temel olarak dogal gaz,
komiir ve petrol de dahil olmak iizere fosil yakitlardan iiretilmekte olup, bu
miktar 2018 yilinda toplam tretimin yaklasik %70'unu olusturmaktadir.
Elektrik iiretimindeki ana yakit kdmiirdiir (% 37). Dogalgaz %30 ile ikinci
kaynak olarak takip etmektedir. Niikleer enerji eksikliginden dolayi, elektrik
iiretiminde yenilenebilir kaynaklar iiglincii siradadir ve bu tiir kaynaklarin
enerji iiretimindeki paylar1 soyledir: hidrolik %20, riizgar %6,75, jeotermal
2,36, atik ile biyo yakitlar %1 ve gilines %0,02°dir. Kurulu gii¢ kaynaklari,
%31,9 ile hidroelektrik santralleri, %25,3 dogal gazla ¢alisan santraller, %21,4
ile kdmiirle ¢alisan santraller ve %7,8 riizgardan olusur (Hamzagebi ve Kutay,
2004).

Tablo 1: Elektrik tiretimi

Elektrik Uretimi

Kaynak GWh %
Dogalgaz 90087 30,77
LNG 0,95 0,00
Linyit 44838 15,31
Tagkomiir 2504 0,86
Asfaltit 2327 0,80
Ithal Kémiir 62149 21,23
Fuel Oil 1429 0,49
Atik Is1 693 0,24
Biyokiitle 2308 0,79
Jeotermal 6905 2,36

Akarsu 18831 6,43
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Barajli 40887 13,97
Giines 57 0,02
Riizgar 19757 6,75
Toplam Uretim 292779 100,0

1.1.2 Almanya’daki Elektrik Sektorii

Almanya'nin yurt ici elektrik piyasasi 1998'de serbestlesti. Su anda
800'den fazla bireysel saglayici olmasina ragmen, iilke elektriginin cogunlugu
hala dort biiytik enerji sirketi tarafindan tiretilmektedir: E.ON, RWE, Vattenfall
ve EnBW (Deloitte, n.d.).

Almanya'nin elektrik sebekesi, Kita Avrupasi’nin Senkron sebekesinin
bir pargasidir. 2018'de Almanya, %40 yenilenebilir enerji kaynaklarindan, %
38'ini komiirden, % 8'inin dogal gazdan oldugu 540 TWh elektrik tiretti. Sekil
6’da 2018 yila ait farkli enerji kaynaklarma gore elektrik iiretim miktarlar
gosterilmistir (Fraunhofer ISE, 2018).

140 131.3 TWh
111.4 TWh

44.8 TWh 45.7 TWh

40,0 TWh
17.0 TWh

Uranyum Kahverengi  Tashdmiirii Dogalgaz Hidralik Biyokiitle Riizgar Giiney
Kdmdir

Sekil 6: 2018 yilina ait Almanya’da farkli enerji kaynaklarina gore elektrik iiretim
miktar1

Yillara gore Almanya’daki yenilenebilir enerji kaynaklarinin elektrik
iretimindeki degerleri Sekil 7°de gosterilmistir (Fraunhofer ISE, 2018).
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Sekil 7: Almanya’da Yenilenebilir Enerji Kaynaklarinin Elektrik Uretimindeki
Degerleri

Yillara gore Almanya’daki yenilenebilir olmayan enerji kaynaklarinin
elektrik tretimindeki degerleri Sekil 8’de gosterilmistir (Fraunhofer ISE,
2018).
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Sekil 8: Almanya’da Yenilenebilir Olmayan Enerji Kaynaklarinin Elektrik
Uretimindeki Degerleri
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1.1.3 Ispanya’daki Elektrik Sektorii

Ispanya'da elektrik talebi, ekonomik kriz nedeniyle onceki yillarda
kaydedilen diisiisiin ardindan 2015 yilinda artan bir egilim gostermistir.
Ozellikle, 2018 yilinda talep bir &nceki yila gore %0,4 artisla 268.808 GWh'ye
ulasmustir. Ote yandan, iiretim 2017 yilina gore %0,5'lik bir diisiis kaydetti, bu
da iiretimi sirasiyla %17,2 ve %18,9 azalan komiir kirmizist ve birlesik ¢evrim
iiretim istasyonlarini etkiledi. Uluslararast borsalar itibartyla ithalat, ihracati
11.102 GWh agmustir (de Espafia, 2014).

2018 yilinda, Ispanya'daki tiim iiretim tesislerindeki kurulu giic
kapasitesi, Ust tste {liglincii yil distii ve yili, Tarragona Kombine Cevrim
Elektrik Santralinin kesin kapanmasi nedeniyle, bir 6nceki yila gore %0,1 daha
diisiik olan 104,053 MW ile kapatmistir. Riizgar enerjisi ile tliretim %1,5
artmistir. Elektrik iiretim teknolojilerinin geri kalan1 minimal veya dnemsiz
farkliliklar gostermistir (de Espafia, 2014).

Ispanya’daki elektrik iiretiminin enerji kaynaklar1 ve yillara gore
dagilim1 Sekil 9°da gosterilmistir (IEA Raporu,2018). Son yillarda, dogal gaz ve
komir ile tretilen elektrik iiretiminin azaldigi, riizgar enerjisi ile ise elektrik
iiretiminin arttig1 gozlemlenmektedir.

Sekil 9: Ispanya’da Elektrik Uretiminin Enerji Kaynaklarma Gére Dagilimi

1.2. Derin Ogrenme
Son on yilda, sinir aglar1 alaninda derin 6grenme (DO) olarak bilinen
makine Ogrenimine yol acan bazi yenilikler yasanmistir. Ozellikle, sinir

aglarinin geleneksel sorunlarindan biri, her zaman biiyiik modelleri egitmenin
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biiyiik hesaplama maliyeti olmustur. Ilgili gelismelerin takip ettigi gibi,
aragtirmacilar derinligi sadece gizli bir katmanla smirli kalmayan karmagik
sinir aglarimi (geleneksel Cok Katmanli Algilayicilar’da (MLP'de) oldugu gibi)
verimli bir sekilde egitmeye baslamislardir. Bu yeni yapilar sistematik olarak
daha iyi sonuglar ve genelleme kabiliyetleri gosterdiginden, elde edilen
iyilestirmelerdeki derinligin 6nemini vurgulamak igin yapi, derin 6grenme
olarak yeniden adlandirildi (Lago, De Ridder ve De Schutter, 2018).

Derin 6grenme, hiyerarsik mimarileri kullanarak verideki st diizey
soyutlamalar1 6grenmeye ¢alisan makine 6greniminin bir alt alanidir. Ortaya
cikan bir yaklagimdir ve semantik ayristirma, dogal dil isleme, bilgisayar
goriisii ve daha birgoklar gibi geleneksel yapay zeka alanlarinda yaygin olarak
uygulanmaktadir. Gliniimiizde derin 6grenmenin artmasi igin temel olarak {i¢
onemli nedeni vardir: ¢arpici sekilde artan ¢ip isleme yetenekleri (6rnegin GPU
birimleri), bilgisayar donaniminin maliyetini énemli Ol¢iide diisiirmesi ve
makine 6grenmesi algoritmalarindaki kayda deger ilerlemeler (Guo vd., 2016).

1.2.1 Derin Ogrenmede Tarihsel Egilimler

Derin 6grenmeyi agiklamak ig¢in ilk olarak tarihsel egilimleri dikkate
almak gerekir. Derin 6grenmedeki 6nemli egilimler (Goodfellow vd., 2016):

e Derin 6grenme uzun ve genis bir tarihe sahiptir, ancak farkli felsefi
bakis agilarmi yansitan bir¢ok isimle ge¢mis ve popiilaritesi artmig
azalmistir.

e Mevcut egitim verilerinin miktari arttik¢a derin 6grenme daha faydali
hale gelmistir.

e Derin 6grenme modelleri, derin 6grenme icin bilgisayar altyapisi
(donanim ve yazilim) gelistikge zamanla biiyiimiistiir.

e Derin 6grenme, zaman i¢inde daha karmagik uygulamalari daha
yiksek dogrulukla ¢6zebilmeye baglamistir.

Derin 6grenme 1940'h yillara dayanir. Derin 6grenme sadece yeni gibi
goriinmektedir, ¢linkii mevcut popiilaritesinden once birkag yil boyunca
nispeten popiiler olmayist ve birgok farkli isimden gecip, son zamanlarda
“derin 6grenme” olarak adlandirildigi igindir. Alan, farkl aragtirmacilarin ve
farkli bakis acilarinin etkisini yansitan bircok kez yeniden adlandirilmistir.
(Goodfellow vd., 2016).
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Acik bir sekilde degerlendirildiginde, derin 6grenmenin ii¢ fazdan olusan
bir ilerleme donemi vardir. Bunlar sibernetik olarak bilinen ve 1940-1960
arasindaki yillar1 kapsayan, baglanticilik adiyla bilinen ve 1980-1990
arasindaki yillar1 kapsayan ve son olarak da 2006°da beliren ve derin 6grenme
olarak adlandirilan donemlerdir. Bu donemler Sekil 10°da gdsterilmistir
(Goodfellow vd., 2016).
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Sekil 10: Sibernetik ve Baglanticilik

Sozciik ya da S6z Obeginin Frekansi

1.2.2 Cok Katmanh Algilayicilar

Cok Katmanli Algilayicilar (MLP), verilen girdi verilerini beklenen ¢ikt1
verilerle esleyen bir sinir agi tiriidiir. MLP, yonlendirilmis bir grafikte birden
cok diigiim katmanindan olusur; her katman bir sonrakine tamamen baglanir
(Zhang vd., 2016).

Genel olarak, [x(n),f(n)] n’inci egitim 6rnegi oldugu varsayalim, x(n)=
[xi(n), x2(n),... xam)]" (n = 1,2...N) d-boyutundaki girdi 6rnegi iken, #(n)=
[ti(n), t:(n),... t(n)]” c-boyutundaki ¢iktidir. MLP'nin egitimi, hedef #(n) ve
gercek cikt1 yx(n) arasindaki ortalama hata degeri (MSE) olan E toplamini en
aza indirgeyen optimizasyon problemidir. Denklem 1’deki gibi ifade edilir.

E = Yn-1 X1 () — t,.(n))? (1)

g gizli katmandaki aktivasyon fonksiyonu, k& hedefin boyutu, /4 ¢iktt
katmanindaki aktivasyon fonksiyonu, 4 girdiyi gizli katmanlara baglayan
agirliklar ve B ¢iktiy1 gizli katmanlara baglayan agirliklar olsun,

n(m) = h(ZW g Bz (n) @)
zj(n) gizli katmandaki j’inci néronun ¢iktis1 ve j = I, 2,..., M, Denklem
3’teki gibi temsil edilir:
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zj(n) = g(Bo 4jixi(n) 3)

1.2.3 Derin Ogrenmede Diizenlilestirme

1.2.3.1 Parametre Normu Cezalar:

Cogu diizenlilestirme yaklagimi, sinir aglari, dogrusal baglanim ve
lojistik baglanim gibi modellerin kapasitesini sinirlandirmaya dayanir. Bunu
yapmak i¢in J amag fonksiyonuna parametre norm cezasi, £2(6) eklenir,

J(6;X,y) =J(6;X,y) + a02(6) 4)
burada a€/0,m) norm ceza terimi Q’nin standart amag fonksiyonu J’ye
gore katkisinin agirligini belirleyen bir hiperparametredir.

1.2.3.2 Veri Kiimesi Cesitleme

Bir makine 6grenmesi modelinin daha iyi genellestirme yapabilmesini
saglamanin en iyi yolu, daha fazla veri kullanarak egitmektir. Elbette pratikte
sahip oldugumuz veri miktar1 siirlidir. Bu sorunu agsmanin bir yolu, sahte

veriler olugturmak ve bu verileri egitim kiimesine eklemektir.

1.2.3.3 Giiriiltii Direnci

Modelleri diizenlilestirmek maksadiyla uygulanabilecek bir diger teknik
agirliklara giiriiltii eklemektir. Ozellikle yinelemeli sinir aglarmda bu teknik
uygulanmaktadir.

1.2.3.4 Yari-denetimli Ogrenme

Yari-denetimli  0grenme yaklasiminda, etiketsiz Ornekler P(x)
dagilimindan, etiketli drnekler ise P(x,y) dagilimindan kullanilir veya P(y|x)
kestirimi ya da x’ten y ongoriisii yapilir.

1.2.3.5 Coklu- gorev Ogrenme

Coklu-gorev Ogrenme, bircok gorevde karsimiza c¢ikan Ornekleri
biriktirerek genellestirme konusunda iyilestirmeler yapmanin bir yoludur. Ek
egitim Orneklerinin, modelin parametreleri iizerinde daha iyi genellestiren
degerlere dogru baski olusturmasi gibi modelin bir kism1 gdrevler arasinda
paylasildiginda, modelin bu kism1 daha iyi degerlere kisitlanmaktadir, ki bu da
genellikle daha iyi genelleme saglar.
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1.2.3.6 Erken Durdurma

Saglama kiimesindeki hatanin en diisiik oldugu andaki parametrelere
doniilmesi, saglama hatasi ¢ok daha iyi olan modeller elde edilebilir. Saglama
kiimesi hatasindaki her iyilesmede model parametrelerinin bir kopyast alinir.
Egitim algoritmas1 bittiginde, en son parametreleri geri dondiirmektense,
kaydedilen parametreler geri dondiiriiliir. Bu strateji, erken durdurma olarak

bilinir.

1.2.3.7 Istifleme

Istifleme, ¢esitli modelleri birlestirerek genellestirme hatasini diisiirme
teknigidir. Buradaki fikir, birgcok modeli ayr1 ayr egitip, bu modellerin test
ornekleri i¢in bir oy vermesini saglamaktir. Istifleme, makine 6grenmesinde
model ortalama olarak adlandirilan genel bir stratejinin 6rnegidir. Bu stratejiyi
kullanan yontemler topluluk yontemleri olarak adlandirilir.

1.2.4 Derin Sinir Aglan

Derin Sinir Aglar1 (DNN), girdi ve ¢ikti arasinda birden fazla gizli birim
katmanina sahip, ileri beslemeli, yapay bir sinir agidir (Hinton vd., 2012).
DNN, ister dogrusal bir iligki ister dogrusal olmayan bir iliski olsun, girdiyi
¢iktiya doniistiirmek i¢in dogru matematiksel manipiilasyonu bulur. Sebeke, her
¢iktimin olasiligini hesaplayarak katmanlar arasinda kaynasir. Ornegin, kdpek
wrklarimi tanimak i¢in goriintiileri kullanarak egitilen sinir ag modeli, verilen
gorilintli ile birlikte kopegin belirli bir cins olma olasiligini hesaplayacaktir.
Kullanic1 sonuglart inceleyebilir ve agmn hangi olasiliklar1 gostermesi
gerektigini (belirli bir esigin {lizerinde vb.) secebilir ve Onerilen etiketi
dondiirebilir. Her matematiksel manipiilasyon bir katman olarak kabul edilir ve
karmagik DNN'in birgok katmani vardir, bu nedenle "derin" aglar olarak
adlandirilir (Shinde vd., 2019).

DNN bir sanal noron haritast olusturur ve aralarindaki baglantilara
rasgele sayisal degerler veya "agirliklar" atar. Agirliklar ve girdiler ¢arpilir ve
01ile 1 arasinda bir ¢ikt1 dondiiriir. Ag belirli bir modeli dogru sekilde tanimazsa,
bir algoritma agirliklar1 ayarlayacaktir.

DNN'ler, daha s1g sinir aglarina goére daha karmasik ve soyut olan {ist
diizey ozellikleri 6grenebilirler. Bu noktay1 gdsteren bir 6rnek, gorsel verileri
islemek icin DNN'leri kullanmaktir (Sze vd., 2017).
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1.2.5 Evrisimsel Sinir Aglar:

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA, CNN) yapisi ilk olarak LeCun tarafindan
1989 yilinda ortaya atilmigtir (LeCun vd., 1989). ESA'lar goriintii tanima
gorevleri icin tasarlanmis ve baslangigta el yazisi rakam tanimaya meydan
okumak i¢in uygulanmistir. ESA’larm temel tasarim hedefi, yerel gorsel
ozellikleri bir ag 0zii olusturmak ve sonraki katmanlardaki ndronlar bu
ozellikleri daha yiiksek diizen 6zellikleri olusturmak igin birlestirmektir. Yerel
bir gorsel 6zellik, kapsam1 goriintiideki kiigiik bir parcayla, bir dizi komsu
pikselle siirl olan bir 6zelliktir. Ornegin, yiiz tanima gérevine uygulandiginda,
ESA’ni ilk katmanlarindaki néronlar basit yerel 6zelliklere yanit olarak aktive
olmay1 6grenir, agdaki daha derin néronlar bu diisiik seviyeli 6zellikleri viicut
kisimlarin1 temsil eden ozelliklerle birlestirir ve agin son katmanlarmdaki
noronlar, gorlintiideki tim yiizleri tamimlayabilmek i¢in viicut pargasi
aktivasyonlarini birlestirir (Kelleher, 2019).

Evrisimsel sinir aglarina ile one siiriilen modeller bir¢ok avantaja
sahiptir. Bunlar (TURKOGLU vd., no date);

e Boliimleme ve nesneyi arka plandan ayirma gibi dn-islem agamasi

uygulanmaksizin ileri diizey gorevler gerceklestirilebilmektedir.
e Geleneksel goriintii tanimlayicilara gore daha iistiin performans
gostermektedir.
o Gelistirilen modeller sadece bir nesnenin 6zelliklerine bagli olmadan

tiim nesnelerin siniflandirilmasi i¢in kullanilabilmektedir.

2.2.5.1 ESA Yap: Taslart

CNN'ler ii¢ tip katmandan olusur. Bunlar evrisimli katmanlar, ortaklama
katmanlar1 ve tam baglanti katmanlardir. Bu katmanlar istiflendiginde bir CNN
mimarisi olusturur. Basitlestirilmis bir CNN mimarisi Sekil 11'de
gosterilmektedir (O’Shea and Nash, 2015).
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Sekil 11: CNN mimarisi

Evrisim Katmani
Girilen bir goriintiiden 6zellikleri soyutlamak i¢in kullanilan ilk katman,
evrisim katmanidir. Pikseller arasindaki iliski, girilen verinin kiiciik karelerine
bagli olarak goriintiiniin  6zelliklerini  6grenerek  evrisimle korunur.
Matematiksel bir islem olarak evrisim, biri ¢ekirdek veya filtre, digeri ise bir
goriintii matrisi olan iki girdi ile ilgilidir. Bu, Sekil 2.12'de gosterilmistir.
Burada (Yaseen and Saud, 2018):
e Boyutlarin bir goriintii matrisi: yiikseklik (h), genislik (w) ve derinlik

(d).
e Boyutlar filtresi: filtre yiiksekligi (f1,) filtre genisligi (fw) ve derinlik (d).

e Hacim boyutlarina sahip bir ¢ikti: (h —f, +1) * (w—f, + 1) * 1.

h L § = h-f+1

w-f +1
Sekil 12: Evrisim Katmani

Ortaklama Katmam

Bu boliim, goriintiilerin ¢ok biiyiikk olmasit durumunda parametrelerin
sayilarinin azaltilmasina katkida bulunur. Alt 6rnekleme veya asagi 6rnekleme
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olarak da bilinen bdlgesel tip ortaklama, her haritanin boyutsal olarak
azaltilmasina yol agar ve ayn1 zamanda Onemli bilgileri tutar. Bolgesel tip
ortaklama tiirlerinden bazilar1 sunlardir: toplam ortaklama, maksimum
ortaklama ve ortalama ortaklamadir. Maksimum ortaklama olusturma,
degistirilen 6zellik haritasindaki en biiylik 6geyi varsayar. En biiylik unsurun
varsayilmasi da ortalama ortaklamayi olusturur. Tiim 6zellik esleme 6gelerinin
toplanmasi, toplam ortaklamay iiretir. Maksimum tipi ortaklama Sekil 13’te
gosterilmistir (Yaseen and Saud, 2018).

Tek derinlikli dilim
X 1v1‘2:4' |
o D | ——p— 6|8
BE 3[4
1]2[a]4]
y

Sekil 2: Maksimum ortaklama

Tam Baglanti Katmam

Tam baglanti katmani, ndronlarin geleneksel bir sinir aginda
diizenlenmesine benzer. Bu nedenle, tam baglant1 katmandaki her diigiim, Sekil
14'te gosterildigi gibi hem onceki hem de sonraki katmandaki her diigime
dogrudan baglanir. Bu sekilden, havuzdaki son karelerdeki diiglimlerin her
birinin katman, tam baglanti katmandan birinci katmana bir vektor olarak
baglanir. Bunlar, bu katmanlardaki CNN ile en ¢ok kullanilan parametrelerdir
ve egitimi uzun zaman alir (Albawi, Mohammed and Al-Zawi, 2017).
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Sekil 3: Tam baglant1 katmani

1.2.5.2 ESA Modelleri
LeNet-5

LeNet-5, gradyan tabanli bir 6grenme CNN yapisidir ve ilk olarak elle
yazilmig dijital karakter tanimada basariyla uygulanmistir. Tipik LeNet-5 yap1
semasi Sekil 15°te gosterilmektedir. Girdi katmani, 32 x 32 boyutunda 0 ~ 9 el
yazistyla yazilmig bir dijital resimdir ve ¢ikt1 katmani, 0 ~ 9'lara karsilik gelen
10 diigtime sahiptir. Girdi ve ¢ikiti katmanlarina ek olarak, genel olarak LeNet-
5, li¢ evrisimli katman, iki biriktirme katmani ve bir tam baglanti1 katmanindan
olugan alt1 katman igerir. Evrigim ¢ekirdeginin biiyiikligii evrisim tabakasinda
5 x S'e, biriktirme tabakasindaki cekirdek ise 2 x 2'ye ayarlanmistir. Tam

baglant1 katmani, parametre egitimini azaltmak i¢in néron sayisini 120'den 84'e
diistiriir (Wei vd., 2019).

Iir:.tu

Caketr: M

Sekil 4: LeNet-5 Yapisi
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AlexNet

Krizhevsky, Sutskever ve Hinton tarafindan gelistirilmistir. 2012'de Alex
Krizhevesky ve digerleri, LeNet ile karsilastirildiginda daha derin ve daha genis
bir CNN modeli énermis ve 2012'de ImageNet Biiyiik Olgekli Gérsel Tanima
Zorlugu (ILSVRC) adi verilen gorsel nesne tanima i¢in en zor ImageNet
yarismasint kazanmiglardir. Birbirini takip eden evrisim ve ortaklama
katmanlar1  bulunmasindan dolayi, temel olarak LeNet modeline
benzemektedir. AlexNet'in mimarisinde ilk evrisimsel katman, 11 x 11
boyutunda 96 farkli alici filtrenin kullanildig1 Yerel Yanit Normalizasyonu
(LRN) ile evrisim ve maksimum ortaklama gerceklestirir. Maksimum
ortaklama islemleri, adim boyutu 2 olan 3 x 3 filtrelerle gergeklestirilir. Ayn1
islemler 5 x 5 filtreli ikinci katmanda gerceklestirilir. Ugiincii, dordiincii ve
besinci evrisimsel katmanlarda sirasiyla 384, 384 ve 296 ozellik haritalarina
sahip 3 x 3 filtreler kullanilir. Seyreltme ve en sonda bir softmax ile iki tam
baglant1 katmanlar1 kullanilir. Benzer yapiya ve aym sayida 6zellik haritasina
sahip iki ag, bu model i¢in paralel olarak egitilir. Yerel agda Normal Yanit
(LRN) ve seyreltme olmak iizere iki yeni kavram bu agda tanitilmaktadir. LRN
iki farkli sekilde uygulanabilir: ilk once ayni kanal haritasindan bir N x N
yamasinin se¢ildigi v komguluk degerlerine gore normallestirildigi tek kanal
veya dzellik haritalarina uygulanmaktadir. ikincisi, LRN kanallara veya dzellik
haritalarina uygulanabilmektedir (Alom vd., 2018). Sekil 16’da AlexNet
mimarisi gosterilmektedir (KIZRAK and BOLAT, 2018).

5 Evrigim Katmam

TR 1]

E IL5d un
A - Maksimum Maksimum
Maake iirm o Omaklama Onaklama
T Drtnklama

Sekil 5: AlexNet Mimarisi

2.2.5.2.3 VGG-16
VGG-16, 3 x 3 filtre biiyiikliigiine sahip on {i¢ evrisim katmani ve 3 tam

baglantili katmani iceren 16 agirlik katmanindan olusan daha derin bir
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modeldir. VGG-16'da tam baglant1 katmanlarin konfigiirasyonlar1 AlexNet ile
aynidir. Tiim evrisimli katmanlarin uzun adim ve dolgusu 1 piksele sabitlenir.
Tiim evrigimli katmanlar 5 gruba ayrilir ve her grubu, Sekil 17'de gosterildigi
gibi bir list maksimum biriktirme katmani izler (Yu vd., 2016).

224 x 224 x3 224 x 224 x 64

(e r_' .r ‘[ I { 1:, V; '.1 | Ix1x4096 1x1 X {x.uu.
‘ /' LA
n'a'n

(1) Evrisim+RelU
Maksimum
Tam Baglanti + RelLU
Softmaks

Sekil 6: VGG-16 mimarisi (DOGAN and TURKOGLU, 2018).

Res-Net

ResNet'in ana fikri, cok derin aglarin egitimini kolaylastirmak i¢in kalict
bir 6grenme cergevesi kullanmaktir. Her birkag biriktirme katmaninin
optimizasyon igin daha kolay oldugu varsayilan bir kalict haritalamaya
uymaktadir. Girdiyi, x ve altindaki haritalamay1, H (x) olarak gostererek, kalic
haritalama F (x) = H (x) - x olarak tanimlanir ve kalic1 birim yapisi Denklem
5’teki gibi ifade edilir (Tai, Yang and Liu, 2017):

x=U(x) = G(F(x, w) + h(x)) (5)

burada X artik tinitenin ¢iktisi, /(x) ise haritalamanin kimligidir: 4 (x) =

x, W bir agirlik kiimesidir (notasyonlari basitlestirmek i¢in sapmalar ihmal

edilir), o fonksiyonu ReL.U’yu, F(x, W) 6grenilecek kalici haritalamay1 ve U,

kalic1 birim yapisinin fonksiyonunu belirtir. Res-Net yapis1 Sekil 18’deki
gibidir (Tai, Yang and Liu, 2017).
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Sekil 7: Res-Net mimarisi

Googl.eNet

GooglLeNet yapisindaki Inception modiillerinden dolayr karmasik bir
mimaridir. Temel Inception Modiilli, ag i¢indeki yapisiyla birlikte Google
calisanlari, 2012 yilinda gosterime giren ‘Inception’ filminden esinlenerek
isimlendirdikleri Inception modiillerinin birlesiminden olusan GoogLeNet’i
yayimlanuglardir. Sekil 19°da GoogLeNet ag mimarisi verilmistir (DOGAN
and TURKOGLU, 2018). GoogLeNet'te, mimariyi olusturmak icin kullanilan
9 Inception modiilii vardir. Baslangi¢c modiilii, parametrelerin 6lgegini ve model
karmasikligint sinirlamak icin elverisli, kiiclik boyutlu (1 X 1,3 x3 ve 5 x 5
gibi) birkag¢ evrisim ¢ekirdeginden olusur. Kaybolan gradyan ve agiri uyma
sorunlarmin iistesinden gelmek igin, bu 9 Inception modiilii 3 gruba ayrilir ve
her 3 Inception modiiliine ii¢ objektif fonksiyon eklenir (Tang, Wang and
Kwong, 2017).
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Sekil 8: Googl.eNet mimarisi

1.2.6 Tekrarlayan Sinir Aglar

Tekrarlayan sinir aglari (RNN), dogal dil i¢in gerekli oldugu diisiiniilen
hiyerarsik yapiyr agikca kodlamayan genel dizi isleme mekineleridir. Yapay
dilleri kullanarak yapilan erken ¢alismalar, yine de baglamsiz dilleri tahmin
edebileceklerini gostermistir. Daha yakin zamanda, RNN'ler ile yapilan
caligmalar sonucunda, konusma tanima ve makine ¢evirisi i¢in dil modelleme
gibi biiyiik 6lgekli gorevlerde etkileyici sonuclar elde edilmistir. Bu, RNN'lerin
daha giiriiltiilii dogal veriler iizerine egitilmis olsalar bile gramer yapisini
izlemeyi Ogrenebileceklerini gostermektedir (Gulordava vd., 2018).
Tekrarlayan Sinir Aglari, onceki zaman adimlarindaki degerleri 'hatirlamak’
icin geri bildirim baglantilar1 kullanilarak zaman serisi verilerinde bulunan
gecici bagimliliklar1 modelleyen sinir aglaridir. RNN mimarisinin yinelenen
(recurrent) olarak adlandirilmasimin sebebi, bir dizinin her 6gesi igin
(ciimledeki kelimeler gibi) ayni gorevi onceki ¢iktilara bagli olarak yerine
getirmesidir (Seker, Diri and Balik, no date).

Bir girdi dizisi x = (x,, ..., x7) verildiginde, standart bir tekrarlayan sinir
ag1, Denklem 6 ve Denklem 7’1 ¢ = I'den T'ye yineleyerek (RNN) gizli vektor
dizisini & = (hy, ..., hy) ve ¢ikt1 vektor dizisini y = (yy, ..., yr) hesaplar (Graves,
Mohamed and Hinton, 2013):

= H(Wypx; + Wyphe—q1 + bp) (6)
Ve = Whyhe + by (7

W terimleri, agirlik matrislerini (6rnegin, Wy, girdi-gizli agirhik
matrisidir) belirtir; & terimleri, sapma vektoriidiir (6rnegin, by, gizli sapma
vektoriidiir) ve H, gizli katman fonksiyonudur (Graves, Mohamed and Hinton,
2013).
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1.2.6.1 Jordan Elman Aglar

Elman sinir agi, tekrarlanan baglantilari araciligiyla dnceki gizli katman
durumlarini takip eder. Bu nedenle, zamandaki gizli katman, mevcut girdiyle
birlikte ge¢mis girdileri 6zetleyen bir durum olarak goriilebilir. Matematiksel
olarak, H gizli katmanlarinin her birinde dy gizli diigiimlii Elman dinamikleri
Denklem 8 ve 9’daki gibi gosterilmistir (Mesnil vd., 2015):

RO = F (VD Cq(1E2E) + UDrD (e - 1)) ®)

ROHD () = f (U(n+1)h(n)(t) + U D ) (p 1)) 9)

Burada, dogrusal olmayan sigmoid fonksiyonunu kullanildig1 yerde,
fx)=1/1+e™ ') ve hD(0) € R gizli katmam igin akilli &genin
ogrenilmesi gereken parametre vektorleridir. Ust simge, gizli katmanlarin
derinligini belirtir ve U, tekrarlayan agirliklar baglantisim temsil eder.

Siniflandiricinin her bir siif i¢in sonsal olasiliklar1 daha sonra gizli duruma

uygulanan softmaks fonksiyonu Denklem 10°da verilmistir (Mesnil vd., 2015):

it vine
P(y(t) = i\I§*?) = T (10)
TN, eRi= Vit O
Burada V, softmaks iist katmanin agirligina karsilik gelir (Mesnil vd.,

2015).

Elman sinir agmin egitimi, uzun vadeli bagimhliklart 6grenme
zorlugundan dolay1, bu durumlarda kullanigli olmayabilir. Girdi ndronlarindan
gizli néronlara, gizli néronlardan ¢ikt1 ndronlarma ve agirliklar adi verilen gizli
noronlar arasindaki parametrelerdir. Elman sinir agim egitirken, nihai amag
agirliklara karsilik gelen hatanin gradyanlarini hesaplamaktir. Gradyanlar, bir
egitim Ornegi icin her bir adimda toplanir. Bu gradyanlar1 hesaplamak i¢in
farklilasma zincirini kullanilir. Yok olan ve bozulan gradyanlarin sorunlari,
bircok zaman agamasi boyunca hatalar1 geri yayarken ortaya ¢ikar. Modern
dinamik RNN mimarileri son yillarda yok olan ve bozulan gradyanlarla
miicadele etmektedir (Zhang vd., 2018).

Jordan RNN, Elman tipi aga, tekrarlayan baglantilarin girdilerini ¢ikt1
sonrasal olasiliklarindan almasi disinda benzerdir ve Denklem 11°deki gibi
ifade edilir (Mesnil vd., 2015):

n(e) = £ (UCq(1E2) + U'P(y(t - 1)) (11)
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U' €My, xy(R) ve P(y(0)) €RY ayarlanmasi gereken ek

parametrelerdir (Mesnil vd., 2015).
Bu modellerin mimarileri Sekil 20'de gdsterilmektedir (Mesnil vd.,
2015).

> <>

. . : -~ P
@~ - ® @
™" N

(a) (b)
Sekil 9: Iki tip sinir ag1. (a) Elman-RNN; (b) Jordan-RNN.

2.2.6.2 Dogrusal Olmayan Otoregresif Ekzojen Model

Dogrusal Olmayan Otoregresif Ekzojen Model (NARX) ag1 bir tiir tipik
dinamik tekrarlayan sinir agidir. N asamali NARX, Denklem 12 ile temsil
edilebilir (Zhang vd., 2018):

ctkti(t + 1) =
ctkti(t — 1), cikti(t — 2), ..., ctkti(t + 1 — q);

f girdi(t — k), girdi(t —k — 1), ...,girdi(t —k—p+1) (12)

girdi(t) ve ¢ikti(t) sirasiyla ¢t adimindaki girdi ve ¢ikt1 degeri, p ve ¢q ise
gecikme parametreleridir. p > I ve ¢ > 1, p < q. Proses atil zaman parametresi
k (k>0) gecikmeli bir terimdir. f// dogrusal olmayan fonksiyondur. ¢ikti(z-
1)’den ¢ikti(t+1-q)’ya olan girdiler otoregresif bir model olarak islev goriir.
girdi(t-k)’den girdi(t-k-p+1)’ye dis kaynakli bir degisken rolii oynar (Zhang
vd., 2018).

Iki tiir NARX egitim yontemi vardir: Seri Paralel (SP) egitim yontemi ve
Paralel (P) yontemidir. SP metodu matematiksel olarak Denklem 13 ile
gosterilebilir (Zhang vd., 2018):

ctkti(t + 1) =
f gercek(t — 1), gercek(t — 2),...,gercek(t + 1 — q); (13)
girdi(t — k), girdi(t —k —1),...,girdi(t —k—p+1)
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SP yonteminde, girdi katmanindaki ¢iktinin regresorii sadece gercek
degeri kullanir. Performans ¢ok adimli ileri tahminlerde, gercek (), gercek (t-
1), ..., gercek (t + I- q) degerler, gecerli zaman adiminda elde edilemeyen
gelecekteki degerlerdir. Hesaplanan c¢iktilar, agin girdi katmanina, cikti
regresorii olarak geri beslemeli ise, bu mod P yontemi olarak yapilabilir ve
Denklem 14°teki gibi ifade edilir (Zhang vd., 2018):

ctkti(t + 1) =
gercek(t — 1), gergek(t — 2), ..., gergek(t + 1 — q); (14
girdi(t — k), girdi(t —k — 1), ...,girdi(t —k—p+1)
(") sembolii, tahmini degerleri belirtmek i¢in kullanilmistir (Zhang vd.,
2018).

1.2.6.3 Uzun Kisa Siireli Bellek
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglari, tekrarlayan sinir aglari

f

(RNN'ler) sinifina, yani “néronal baglantilarin altinda yatan topolojide en az bir
dongii igeren” sinir aglarina aittir (Fischer and Krauss, 2018). (Hochreiter and
Schmidhuber, 1997) tarafindan tanitildilar ve sonraki yillarda, 6rnegin (Gers,
Schmidhuber and Cummins, 1999) ile (Graves and Schmidhuber, 2005)
tarafindan birkag¢ isim verilmistir. LSTM aglar1, uzun vadeli bagimliliklart
ogrenmek i¢in 0zel olarak tasarlanmistir ve daha 6nce RNN'lerin 6ziinde olan
problemlerini, yani gradyanlari yok etme problemlerini ¢ozme yetenegine
sahiptir (Fischer and Krauss, 2018).

LSTM aglar1 bir girdi katmanindan, bir veya daha fazla gizli katmandan
ve bir ¢ikt1 katmanindan olusur. Girdi katmanindaki néronlarin sayis1 agiklayici
degiskenlerin sayisina esittir (6zellik alani). Cikti katmanindaki ndronlarin
sayisi ¢ikt1 alanini yansitir. LSTM aglarinin temel 6zelligi, bellek hiicrelerinden
olusan gizli katmanlar bulunur. Bellek hiicrelerinin her biri, hiicre durumunu s,
koruyan ve ayarlayan ii¢ gecide sahiptir: unutma gegidi (f;), girdi gecidi (i;) ve
cikti gecidi (o,). Bir hafiza hiicresinin yapisi, Sekil 21'de gosterilmektedir
(Fischer and Krauss, 2018).
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Sekil 10: LSTM bellek hiicresinin yapist

Her zaman noktasinda, {i¢ ge¢itten her biri, 6nceki zaman adimindaki ¢ -
1 bellek hiicrelerinin ¢ikt1 4..;'in yan1 sira girdi x,'si (girdi dizisinin bir elemani)
ile birlikte sunulur. Her biri farkli bir amaci yerine getiren filtreler (Fischer and
Krauss, 2018):

e Unutma gecidi, hangi bilgilerin hiicre durumundan ¢ikarildigin

tanimlar.

e @Girdi ge¢idi, hangi bilgilerin hiicre durumuna eklenecegini belirtir.

e Ciktt gecidi, hiicre durumundan hangi bilgilerin ¢iktt olarak

kullanilacagin belirtir.
Asagidaki denklemler vektorlestirilir ve her zaman diliminde LSTM
katmanindaki bellek hiicrelerinin giincellenmesini tarif eder. Semboller
asagidaki gibidir (Fischer and Krauss, 2018):

o x;, t adimindaki girdi vektoriidiir

o Wey, Wen, We xo Wa b, Wi x, Wi, Wo x ve Wy 1, agirhik matrisleridir.

e by, bg, b, ve b, Onyargi vektorleridir.

o f, i; ve oy, ilgili gecitlerin aktivasyon degerlerine yonelik vektorlerdir.

e s ve §; hiicre durumlari ve aday degerlerine yonelik vektorlerdir.

e h,, LSTM katmaninin ¢iktis1 i¢in bir vektordiir.

Bir ileri gegis sirasinda, t zamani basamaginda LSTM katmaninin s,
hiicre durumu ve 4, ¢iktilar1 agsagidaki sekilde hesaplanir (Fischer and Krauss,
2018):

[k adimda, LSTM katmani1 hangi bilgilerin énceki hiicre durumlarindan
sei'den cikarilmasi gerektigini belirler. Bu nedenle, ¢ adimindaki unutma

gecitlerinin aktivasyon degerleri f;, mevcut x, girdisine, Onceki zaman
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adimindaki (¢ —1) bellek hiicrelerinin /4., ¢iktisina ve unutma gegitlerinin by
Onyarg1 terimlerine gore hesaplanir. Sigmoid fonksiyonu sonunda tiim
aktivasyon degerlerini 0 (tamamen unut) ve 1 (tamamen hatirla) arasindaki
araliga olgeklendirir (Fischer and Krauss, 2018):
fe = Sigmoid (Wr xx; + Wr phi_1 + bf) (15)
Ikinci adimda, LSTM katmani hangi bilgilerin hiicre durumlarinin agina
(s:) eklenmesi gerektigini belirler. Bu yontem iki islemden olusur: ilk once,
hiicre durumlarina potansiyel olarak eklenebilecek aday degerler §; hesaplanir.
Ikinci olarak, girdi gecitlerinin i, aktivasyon degerleri hesaplanir (Fischer and
Krauss, 2018):

§t = tanh(Wg'xxt + W§,hht—1 + bSA) (16)
iy = Sigmoid(W; yx; + W;phe—1 + b;) (17)
Se =ft © Sg—1+1i O 8 (18)

Uciincii adimda, yeni hiicre durumlar1 st, Hadamard (bilge element)
iriinlinii ifade eden o Onceki iki adimm sonuglarma dayanarak hesaplanir
(Fischer and Krauss, 2018):

Son adimda, bellek hiicrelerinin 4, ¢iktis1 asagidaki iki denklemde
belirtildigi gibi tliretilir (Fischer and Krauss, 2018):

o = Sigmoid(W, xx; + Wy phe_1 + by) (19)
h; = o, © tanh(s;) (20)

Bir girdi sirasini islerken, 6zellikleri, LSTM agma adim adim sunulur.
Boylelikle, her bir ¢ zaman dilimindeki girdi, ag tarafindan yukaridaki
denklemlerde belirtildigi gibi islenir. Dizinin son elemani iglendikten sonra,
dizinin tamami i¢in nihai ¢ikt1 geri dondiiriiliir (Fischer and Krauss, 2018).

1.3. ARIMA

Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) modeli Box ve
Jenkins tarafindan 6nerilmistir (Box and Jenkins, 1970). ARIMA modelleri ¢ok
sayida zaman serisi tahmin probleminde kullanilmistir, ¢ilinkii gii¢lii olduklari,
anlasilmasi ve uygulamasi kolay oldugu icin. Ancak, gelecekteki degerlerin
tahminini etkileyen aykiri degerlerde problemler olusturmaktadir. Stokastik
modellerin diger bir dezavantaji, yliksek dizileridir (Cadenas vd., 2016).
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Bircok ARIMA modeli vardir. Mevsimsel olmayan genel model ARIMA
(p, d, q) olarak bilinir, burada (Cadenas vd., 2016):

AR: p = modelin otoregresyon sirasi;

I: d = modeli sabit yapmak i¢in farklilik derecesi;

MA: q = modelin hareketli ortalama boyutunun sirasi.

Yukaridaki gosterimi tanimlayan dogrusal ifade Denklem 2.37°deki
gibidir (Cadenas vd., 2016):

Ve = 2?:1 QiYe-i t Z?zl Oiec_j + €

(2.37)

varyansi dengeleme katsayisi ¢;, i. otoregressif parametresidir, 6;, j.
hareketli ortalama parametresidir ve €;, ¢ zamaninda hata terimidir (Cadenas
vd., 2016).

ARIMA modelleri miihendislikten ekonomiye kadar ¢ok ¢esitli
uygulamalarda kullanilir. Gii¢ talebinin tahmini, riizgar hiz1 ve borsa degeri
davranisi, yani yeterli dl¢limle zaman serisi olarak temsil edilebilecek seyler
gibi durumlarda, bu teknikle modellenebilir (Cadenas vd., 2016).

ARIMA metoduyla tahmin yapilirken izlenen metodoloji dort adimdan
olusmaktadir. {lk adimda uygun fark derecesi (d) degeri icin degiskenlerin
duraganlik analizi yapilir, AR (p) ve MA (q) degeri i¢in ise otokorelasyon(ACF)
ve kismi otokorelasyon(PACF) islevleri incelenir. Ikinci asamada belirlenen p,
d ve q’ya gdre ARIMA modeli ortaya konur. Ugiincii asamada kullanilacak
modelin olasi olan diger ARIMA modelleri arasinda en iyi model olup
olmadigi, modelin hata degerlerinin beyaz giriiltii 6zelligi gdsterip
gostermedigi tespit edilir ve en son ileriye doniik tahmin yapilir
(BAYRAMOGLU and OZTURK, 2017).

1.3.1. Modelin Belirlenmesi

Model belirleme asamalarini asagidaki gibi siralamak miimkiindiir
(Seviiktekin and Cinar, 2014):

Orneklem degerlerinin zaman serisi grafigi gizilir. Aykir1 degerler tespit
edilir. Eger varyansin sabitligi icin islem gerekiyorsa, varyansin sabitligi
gerceklesene dek doniistirme islemi stirdiiriiliir.
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ACF’ler ve PACF’ler hesaplanir. Eger ACF’ler ortadan kalkmiyorsa seri
duragan-disidir. Bu durumda duraganlik saglanana kadar fark almir. Farki
alman seriler igcin ARIMA modeli ortaya konur.

Duraganliga ulasildiginda belirli bir kalip goriiliiyorsa ACF’ler incelenir.
Bu durumda

Bir MA(q) siirecine iligkin ACFler k>q i¢in pk = 0’dir veya gecikme
q’dan sonra anlamli ACF’ler yoktur. PACF’ler bir siire daha anlamli olmaya
devam ederler. ACF fonksiyonunun kesilme noktasini belirleme i¢in 6rneklem

ACF’ler £+ iT ile karsilastirilir.

Bir AR(p) stirecine iliskin PACF’ler k>p i¢in ¢kk = 0°dir veya gecikme

p’den sonra anlamli PACF yoktur. ACF’ler bir siire daha anlamli olmaya devam
ederler. PACF fonksiyonunun kesilme noktasini belirlemek i¢in + % ile
karsilastirilir.

Ne ACF’ler ne de PACF’ler belirli bir noktada durmuyorsa bu durumda
ARMA modeli uygun olacaktir. AR ve MA bilesenlerinin derecesi ACF ve

PACF durumlarina gore belirlenir.

1.3.2 Parametre Tahminleri

Uygun bir zaman serisi modeli muvakkat olarak ortaya konduktan sonra,
siirecin parametreleri tahmin edilir. Eger piir bir AR siireci ortaya konmussa
parametreler en kiigiik kareler yontemi vasitasiyla tahmin edilirler. Herhangi
bir MA siireci ortaya konmugsa maksimum benzerlik veya yine en kiigiik
kareler metodu uygulanir. Her ikisi ayn1 anda modelde yer aliyorsa dogrusal
olmayan optimizasyon metodu uygulanir (Seviiktekin and Cinar, 2014).

ARIMA modelleri tahminleri etkin bilgisayar programlarindan
yararlanilir. Bu programlarda, optimum parametre degerleri elde edilmeye
caligilmaktadir (Seviiktekin and Cinar, 2014).

1.3.3. Ayirt Edici Kontrol

Model yeterliligi i¢in basvurulan ayirt edici (teshis) kontrol testleri
genelde kalint1 analizleri ve modelin asir1 uyumunu igerir. Burada agirt uyum
ile eger bir ARIMA(p,d,q) modeli belirlenmis ve tahmin edilmis ise, bir
ARIMA(p+1,d,q) ve bir ARIMA(p,d,q+1) modeli tahmin edilir ve ilaveten
parametrelerin anlamliliklar1 kontrol edilir. Eger dogru model ARIMA(p,d,q)
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ise, bilylik modeller tarafindan sunulan ilave parametreler sifirdan anlamli bir
sekilde farkli olmayacaklardir. Dolayisiyla tanimlamada bir ya da daha fazla
degiskenin ilave edilmesinin etkisi test edilerek ortaya konulmalidir
(Seviiktekin and Cinar, 2014).

Modelin kalintilar test siireci i¢in 6nemli bilgiler saglar eger uydurulan
model yeterli ise kalintilar yukarida da ifade edildigi gibi yaklasik olarak temiz-
dizidir. Bagka bir ifadeyle ARIMA(p,d,q) modeli veri-iiretme siirecini yeteri
diizeyde gosteriyorsa, kalintilar korelasyonsuz ve rassal olacaklardir
(Seviiktekin and Cinar, 2014).

1.3.4. Model Secim Kriterleri

1.3.4.1 Standart Belirlenim Katsayisi - R2
Standart Belirleme Katsayis1 (R?) bagmmsiz degisken(ler)’den

ongoriilebilen bagimli degisken i¢indeki varyansin oramidir. En genel tanimi
Denklem 21°deki gibidir.

2 _SSgdr
RZ=1 S (2D

Burada; SS,s, goreceli kareler toplami, SSip, kareler toplamini ifade
etmektedir.

1.3.4.2 Akaike Bilgi Kriteri

Akaike bilgi kriteri (AIC) entropi kavramina dayanan titiz bir bilgi
analizi c¢ercevesi kullanir. AIC'nin arkasindaki itici giig, modelin
karmagikligimi, ornek verilere uygunluguyla birlikte incelemek ve ikisi
arasindaki dengeyi saglayan bir 6lgiit iiretmektir. Denklem 22°deki gibi formiile
edilir (Kumar and Jain, 2010):

k

AIC: ¢y (k) = 2% (5) = 2 x In (L)/n (22)

n

L olabilirlik fonksiyonu, k modeldeki parametre sayisi ve n goézlem
sayisidir (Kumar and Jain, 2010).

1.3.4.3 F-Istatistigi

ARIMA model belirlemede model se¢im kriteri olarak basvurulan ve
daha ziyade bir regresyon teknigi olarak bilinen bagka bir kriter F-istatistigi
yaklasimidir. Dolayisiyla otoregresif (AR) zaman serisi modellerinin se¢iminde

uygulama kolaylig1 ve basitliginden otiirii ¢ok sik kullanilir (Seviiktekin and
Cinar, 2014).
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Hesaplanan kismi otokorelasyonlarin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadig1, tahmin edilen katsayilarin sayisi birden fazla isei F-istatistigne
basvurulur. Uygulanacak test istatistigi i¢in genel bir sonug ¢ikarilabilir. Soyle
ki, biitlinciil model olarak AR(p), kisith model olarak da AR(m)
diistintildiigiinde, Wald F-istatistigi su Denklem 23°t2ki gibi hesaplanr

(Seviiktekin and Cinar, 2014):
F* = (SSRy—SSRy)/(u—m)
- SSRy/(T-u)

(23)

Hipotezler asagidaki gibi olsun:

Ho: ¢m+1= Qmi2=...= ¢=0

Hi: ¢i’lerden en az biri farklidir(i=m+1,...,p)

Burada, SSR; = kisitli AR(m) modelinin hata kareler toplamini, SSR, =
biitiinciil AR(p) modelinin hata kareler toplamimi gdsterir. Eger F >FymT.u
(secilen anlamlilik diizeyinde) ise sifir hipotezi red edilir. F°, u-m ve T-u
serbestlik derecesiyle F dagilimina sahiptir. Diger durumda serinin AR(m)
olduguna karar verilir (Seviiktekin and Cinar, 2014).

1.3.4.4 Bayes Bilgi Kriteri

Bayes bilgi kriteri (BIC) veya Schwarz kriteri (ayrica SBC, SBIC) sonlu
modeller arasinda model sec¢imi i¢in kullanilan bir kriterdir. Kismen, olasilik
fonksiyonuna dayanir ve Akaike bilgi kriteri (AIC) ile yakindan ilgilidir
(Clement, 2014).

Modelleri uydururken, olasiligi, parametreler ekleyerek artirmak
miimkiindiir, ancak bunu yapmak asir1 uydurma ile sonuglanabilir. BIC, bu
sorunu, modeldeki parametre sayisi i¢in bir ceza terimi getirerek ¢ozer. BIC'de
ceza terimi AIC'den daha biiyiiktiir (Clement, 2014).

BIC Denklem 24°teki gibi tanimlanir (Clement, 2014):

BIC = n{ln (62)} + k{ln (n)} (24)

n: gdzlem sayisi, k: tahmini edilecek serbest parametrelerin sayisi, 62:
hata sapmasidir (Clement, 2014).

1.4. Literatiir Taramasi
Elektrik sektorii ile 1ilgili literatirde bir¢ok tahmin ¢aligmasi
bulunmaktadir. Bu ¢alismalardan bazilar1 Tablo 2°de gdsterilmektedir.
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Tablo 0: Derin Ogrenme Tahmin Calismalar

Yazarlar

Metodoloji

Calismanin Ozeti

vd.
vd.,

Catalao
(Catalao
2007)

Sinir
Yaklagimi

Ag1

Caligmada kisa vadeli elektrik fiyatlarinin
tahmini i¢in bir sinir ag yaklagimi
onerilmektedir. Bir sonraki haftanin elektrik
fiyatlarinin tahmininde, {i¢ katmanli bir ileri
beslemeli sinir ag1 kullanilmistir. Ispanya ve
Kaliforniya'nin elektrik piyasalarindan elde
edilen sonuglar rapor edilerek, 6nerilen sinir
ag1 yaklasimi modelinin fiyat tahmininin
dogrulugu degerlendirilmistir. Bahar aylari
igin Onerilen tahmin modeli, Ispanyanin
elektrik fiyatlar1 i¢in %5,36, Kaliforniya’nin
elektrik fiyatlar1 icin %3,09 MAPE degeri elde
edilmistir. Yaklasim ARIMA ve Naive Bayes
yontemleriyle de karsilastirilmis; Onerilen
model ile daha iyi MAPE degeri elde
edilmistir.

Lora vd. (Lora
vd., 2007)

Agirlikl En
Yakin Komsu
Yontemi

Calismada, en yakin komsu metodolojisine
dayanarak ertesi giiniin elektrik piyasasi
fiyatlarmi tahmin etmek icin bir teknik
sunulmustur. Ispanyanin saatlik elektrik fiyat
verileri kullanilmastir. Parametre
optimizasyonu yapilip; Noro-Bulanik Sistem,
Yapay Sinir Aglar1 ve Dalgacik ARIMA hibrit
modelleriyle karsilagtirilmistir. MRE
degerlerine goére Onerilen agirlikli en yakin
komsgu modeli daha iyi bir sonug vermistir.

Ertugrul
(Ertugrul, 2016)

Tekarlayan
Asirt Ogrenme

Caligmada, tekrarlayan asir1 6grenme makinesi
(RELM), elektrik yiikiinii tahmin etmek igin
yeni bir yaklasim olarak Onerilmistir.
RELM'de, tek gizli katman ileri beslemeli sinir
ag i¢in bir egitim yontemi olan agir1 6grenme
makinesi (ELM), tek bir gizli katman Jordan
tekrarlayan  sinir agin1  egitmek  igin
uyarlanmuistir. Onerilen yaklasimi
degerlendirmek ve dogrulamak i¢in Elektrik
Yiikii Semalar1 2011-2014 arasi giinliik veriler
zaman serisi olarak kullanilmistir. Elde edilen
sonuglar geleneksel ELM, lineer regresyon,
genellestirilmis regresyon sinir ag1 ve diger
bazi popiiler makine 6grenme yontemleri ile
karsilagtirtlmistir. RELM'in elde ettigi RMSE
degeri, diger kullanilan makine O6grenme
yontemleri ile elde edilen sonuglardan iki kat
daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir.
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Chen vd. (Chen
vd., 2017)

Destek Vektor
Regresyon

Talep Yaniti olayindan iki saat 6nceki ortam
sicakligina sahip girdi degiskenleri olan bir
Destek Vektor Regresyon (SVR) tahmin
modeli Onerilmistir. Yontemi test etmek i¢in
ornek veriler olarak dort tipik ofis binas1 igin
elektrik  yiikleri  kullanilmigtir.  Caligma
takvimi ve hava faktoriine ait bazi degigkenler,
modelin girdisi olarak kullanilmigtir. Model
tahmin sonuglarini analiz ettikten sonra, SVR
modelinin yedi farkli geleneksel tahmin
modeline kiyasla, kisa vadeli yiik tahmininde
daha yiiksek derecede bir tahmin dogrulugu ve
istikrar1 sundugu tespit edilmistir.

Liv vd. (Li vd.,
2013)

Genellestirilmis
Regresyon
Sinir Ag1
-Meyve Sinegi
Algoritmasi

Calismada, Genellestirilmis Regresyon Sinir
Ag1 (GRNN) yillik elektrik yiikii tahmini i¢in
kullanilmigtir. GRNN'in gii¢ yiikii tahmini
icin  kullanilmasinda  uygun  yayilma
parametresini belirlemek igin Meyve Sinegi
algoritmasi kullanilmugtir. Onerilen bu hibrid
model, varsayilan parametrelere sahip GRNN,
hibrid GRNN-Pargacik Siirii Optimizasyonu
ve en kiiciik kareler dogrusal regresyon
modellerinden daha iyi sonu¢ verdigi tespit
edilmistir.

Destek Vektor

Calismada, Destek Vektor Makinesi ve
Karmca Kolonisi Optimizasyonu kullanilarak
glic yikii tahmini i¢in bir sistem
olusturulmustur. Karinca Kolonisi
Optimizasyon yontemi, biiyiik miktarda veriyi
islemek ve gereksiz bilgileri elemek igin

I\\i;:ngvgﬁ d(I\\IK;E’ gaarlﬂ;;lerl kullanilmigtir. Daha sonra, bulanik kaba veri
2010) ’ Kolonisi a%altma. islemindg . optimal ozellikli alt
Optimizasyonu kiimeleri bulmak" i¢in uygu}a.nm%.snr.. Hava
durumu ve ginlerle ilgili Oznitelikler
kullanilmistir. Onerilen ydntem, Basit Destek
Vektdr Makinesi ve Basit Yapay Sinir Aglar
yontemlerine gore daha iyi sonug verdigi tespit

edilmistir.
Caligmalarinda, elektrik yiikiinii tahmin etmek
i¢cin Genetik Algoritma ile birlikte Tekrarlayan
Tekrarlayan Destek qutérﬁ Makineler.ini (RSVMG)
Pai ve Hong | Destek Vektor 6nerm1$1erd1.r. Ge.nc?tlk algoritmalar, Dest.ek.
(Pai and Hong, | Makineleri Vektér Mak.ln.elerlmn serbest parametrelerini
2005) ’ Genetik behr.lemek i¢in kullanllm.ls.tlr. Daha sonra,
Algoritma onerilen RSVMG modelinin performansini

gostermek i¢in Tayvan'dan elektrik yiikii veri
orneklerini kullanmiglardir. Ampirik sonuglar,
onerilen modelin, SVM, yapay sinir ag1 (YSA)
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ve regresyon modellerini geride biraktigi
bulunmustur.

vd.
vd.,

Dedinec
(Dedinec
2016)

Derin  Inang

Aglart

Caligmalarinda, elektrik yiikii tahmini igin gok
sayida kisitli Boltzmann makinesinden olusan
bir Derin Inang Aglar1 (DBN) kullanimuglardar.
Calismada katmanlar halinde denetimsiz
egitim yontemini, denetimli bir geri yayilma
egitim yontemi kullanarak parametrelerin ince
ayarlanmasi yapilmistir. DBN modeli, 2008-
2014 doneminde Makedonya’nin saatlik
elektrik tiikketimi verilerine dayanarak kisa
vadeli elektrik yiikii tahminine uygulanmistir.
Elde edilen sonuclar, en son gergek verilerle
karsilagtirmanin  yaninda; tipik bir ileri
beslemeli ¢ok katmanli algilayici sinir agindan
ve Makedon sistem operatorii (MEPSO)
tarafindan  saglanan tahmin verileriyle
karsilastirilmigtir. DBN kullanilirken,
Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) degeri,
MEPSO sonuglarina kiyasla %@8,6'ya ve
giinliik tepe noktas1 tahmini i¢in MAPE degeri
%21'e kadar azaltilmistir.

Ju ve Hong (Ju
and Hong,
2013)

Destek Vektor
Regresyonu
Kaotik
Yercekimi
Arama
Algoritmasi

Calismalarinda, Kaotik Yergekimi Arama
Algoritmast (CGSA) ile SVR tabanli bir
elektrik tahmin modeli 6nermislerdir. Onerilen
CGSA, mevcut en iyi ¢dzimii aramak ve
iyilestirmek icin orijinal GSA'nin
yinelemesinde lojistik kaotik haritalama
isleviyle Kaotik Yerel Arama kullanilmistir.
Ek olarak, mevsimsel elektrik egilimini ele
almak icin mevsimsel mekanizmalar da
uygulanmustir. Onerilen SSVRCGSA
modelinin tahmin performansini1 gdstermek
icin sayisal bir 6rnek kullanilmistir. Tahmin
sonuglari, onerilen modelin ARIMA ve SVR-
Benzetimli Tavlama modellerinden daha
dogru tahmin sonuglar1 verdigi bulunmustur.
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Taylor (Taylor,
2010)

ARMA
Ustel
Diizlestirme
Holt-Winters

Calismada, ¢evrimici kisa vadeli yiik tahmini
icin ¢ift mevsimsel ARMA, ¢ift mevsimsellik
icin Ustel diizlestirme uyarlamali Holt-Winters
ve bir dstel diizlestirme ydntemlerini
kullanmistir. Cok yillik yiik verilerinde, giin
ici ve hafta i¢i dongiilere ek olarak, yil igi
mevsimsel dongliniin de belirgin oldugu
belirtilerek  {igli ~ mevsimsel  yOntem
kullanilmistir.  Alt1 yillik ingiliz ve Fransiz
verilerini  kullanilarak, giin Oncesi gl
mevsimsel  yoOntemlerin  ¢ift mevsimsel
yontemlerden ve ayni zamanda tek degiskenli
bir sinir ag yaklasimindan daha iyi
performans gosterdigi bulunmustur.

Calismalarinda, 2030'a kadar Italya'da elektrik
tiiketimini tahmin etmek i¢in girdi degiskenleri
olarak GSYIH ve popiilasyon kullanarak

](3]31?:;((:)0 Mar\ll::ia. Coklu  Lineer Coklu Lineer Regresyonlar sunmuslardur.
and i\Iar dini. | Reeresvon Model sonuglar1 resmi Italyan makam
2009) ’ gresy tahminleri ve enerji alaninda aktif olan kamu /
Ozel aragtirma kurumlarinin tahminleri ile
karsilastirilmistir. Farkli tahminler arasinda iyi
bir uyum oldugu tespit edilmistir.
Caligmalarinda, Tiirkiye'nin  toplam ve
endiistriyel elektrik tiiketimini tahmin etmek
icin yuvarlanma mekanizmasit (GPRM)
(AAkI?E}l/ ve A;sl((l Gri Tahmin | yaklasimiyla ~ Gri  tahmin  yOntemini
Ataky2007) Modeli onermislerdir. Sonuglar, 6nerilen yaklasimin
’ Tiirkiye Enerji  ve Tabii Kaynaklar
Bakanliginin Enerji Talebi Analiz Modelinden
daha dogru tahmin ettigi bulunmustur.
Calismalarinda, ticari ve konut binalarinda bir
saatlik dilimdeki elektrik tiiketiminin orta ila
Rahman vd. uzun vadeli elektrik tahminlerini yapmak igin
(Rahman, Tekrarlayan tekrarlayan bir sinir ag1 modeli sunulmustur.
Srikumar  and | Sinir Ag1 Binalarn toplam elektrik tiiketimini tahmin
Smith, 2018) etmek i¢in Onerilen model, Cok Katmanli
Algilayicilar metoduna goére dogruluk orant
daha yiiksek bulunmustur.
Gravitasvonel Calismalarinda, aylik elektrik taleplerini
Arama Y tahmin etmek igin Gravitasyonel Arama
Algoritmast Algoritmast (GSA) ve Cuckoo Optimizasyon
Chen vd. (Chen, Cu%:koo Algoritmasi (COA) dahil olmak iizere farkl
Lo and Do, Optimizasyon sezgisel algoritmalar tarafindan egitilmis
2017) A? 0ritma§1 Yapay Sinir Aglart (YSA) kullanmislardir.
Yaga Sinir Caligmalarinda kullanilan ampirik veriler,
Agrl)ar}ll yagmurlu zaman, sicaklik, nem, riizgar hiz1 vb.

dahil olmak {izere elektrik talebini etkileyen
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cevresel ve tarihsel verilerdir. Onerilen
modeller Vietnam, Hanoi'ye uygulanmistir.
Calismalarinda, ANN-COA modelinin
digerlerinden daha iyi performans gosterdigi
ve geleneksel yontemlerden daha dogru
tahminler sundugu ileri siiriilmiistiir.

Bedi ve
Toshniwal
(Bedi
Toshniwal,
2019)

and

Uzun-Kisa
Sireli  Bellek
Ag1

Caligmalarinda, uzun  vadeli  tarihsel
bagimliliklar1 g6z Oniine alarak elektrik
talebini tahmin etmek i¢in derin 6grenme
temelli bir ¢er¢eve Onermislerdir. Uzun Kisa
Stireli Bellek Ag1 coklu girdi c¢oklu ¢ikt1
modelleri, mevsim, giin ve aralik verilerine
gore elektrik talebini tahmin etmek igin
egitilmistir. Bu ¢alismada, tahmin sonuglarini
gelistirmek i¢in hareketli pencere tabanli aktif
dgrenme kavrami da dahil edilmistir. Onerilen
yaklasimin uygulanabilirligini ve etkililigini
gostermek icin, Hindistan Birlik Bolgesi
Chandigarh'm tilketim verilerine
uygulanmigtir. Onerilen yaklagimin tahmin
sonuclarinin performansi, Yapay Sinir Agi,
Tekrarlayan Sinir Ag1 ve Destek Vektorii
Regresyon modelleri ile karsilastirilarak
degerlendirilmistir.

Al Musaylh vd.
(Al-Musaylh
vd.,2018)

MARS
ARIMA
SVR

Calismalarinda, son kullanicilara olan elektrik
talebinin artmaya devam ettigi Avustralya’nin
ikinci biiyiik devleti olan Queensland’e
odaklanmislardir. Tahmin ¢aligmasi, Cok
Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri
(MARS), Destek Vektor Regresyon (SVR) ve
Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama
(ARIMA) modellerine dayanmaktadir. MARS
ve SVR, model girdilerini belirlemek igin
kismi otomatik korelasyon islevi, Onemli
(gecikmeli) girdileri ayirt etmeye yarayan
egitim doneminde tarihsel (toplanmis alan) G
verilerine uygulanmustir. Ote yandan, tek
degiskenli G verileri tek degiskenli ARIMA
modelini  gelistirmek ig¢in  kullanilmistir.
Onggriiler, istatistiksel olarak anlamli olan
gecikmeli girdilere ve 6ngdrme modellerini
olusturmak igin egitim (% 80) ve test etme (%
20) alt gruplarina ayrilmistir. G tahminlerinin
olgtilen G verilerine gore dogrulugu, Pearson
Momentler Carpimi Korelasyon katsayisi (1),
Ortalama Ortalama Karekokii (RMSE) ve
Ortalama Mutlak Hata (MAE) gibi istatistiksel
Olciitler  kullanmilarak  degerlendirilmistir.




Tiirkiye ve AB’de Elektrik Uretiminin Malzeme Ayak izi Analizi: Derin Ogrenme

Yaklasimi | 38

MARS ve SVR modelleri, ARIMA modeline
kiyasla Avustralya'daki Queensland'deki kisa
vadeli elektrik tahmini i¢in daha uygun oldugu
bulunmustur.

Derin

gosterilmektedir.

O0grenme

yontemleri

ile yapilan tahmin Tablo 3‘te

Tablo 3: Derin Ogrenme Tahmin Calismalar

Yazarlar

Metodoloji

Calismanin Ozeti

vd., 2017)

Zhao vd. (Zhao

Uzun - Kisa
Siireli
Bellek Ag1

Uzun- Kisa Siireli Bellek (LSTM) agina dayali bir
trafik tahmin modeli Onerilmistir. Dakikalik
zaman serisi ile tahmin modeli olusturulmustur.
Veriler Pekin Trafik Yonetimi Biirosundan
almmustir. Onerilen LSTM aginda, birgok bellek
biriminden olusan iki boyutlu bir ag itizerinden
trafik sistemindeki zamansal-uzamsal korelasyonu
g6z oniinde bulundurulmustur. Onerilen modelin,
ARIMA, SVM, RBF, SAE ve RNN yontemlerine
gore daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir.

2018)

Qing ve Niu
(Qing and Niu,

Uzun - Kisa
Siireli
Bellek Ag

Calismada, hava tahmini verilerini kullanarak saat
bast ileriki giiniin glines 1511 kestirimi i¢in bir
giines tahmin semas1 &nerilmistir. Onerilen tahmin
modeli, aym1 giiniin ardisik saatleri arasindaki
bagimlilig1 hesaba katarak uzun kisa siireli bellek
(LSTM) aglar kullanilarak egitilmistir. Onerilen
model, lineer regresyon ve geri yayilma
algoritmasiin kullanildigi ¢ok katmanli geri
beslemeli sinir aglarryla (BPNN)
karsilastirlmistir.  Onerilen  model, RMSE
Olciitiine gore, BPNN’den %18.34 daha dogru
sonug verdigi bulunmustur.

Zhao

Yu, 2017)

vd.

(Zhao, Li and

Torbalama
Yontemi
Gurilti
Giderici Oto
Kodlayicilar

Calismada petrol fiyatlarini tahmin etmek igin
derinlemesine bir dgrenme toplulugu yaklasimi
onerilmistir. Glirtiltii giderici oto kodlayicilar sinir
ag1 modeli ile torbalama topluluk yontemi
kullanilmigtir. Ampirik calismada, West Texas
Intermediate ham petrol fiyat serileri incelenmis
ve eksojen degiskenler olarak 198 ekonomik seri
kullanilmistir. Onerilen model, DA, MAPE ve
RMSE olgiitlerine gore, Rastgele Yiiriyis,
Markov Rejim Degisim modeli, Destek Vektor
Makinesi ve Ileri Beslemeli Sinir Aglar
yontemlerine gore daha iyi sonuglar vermistir.

Zhang
(Zhang
2015)

vd.
vd.,

Derin
Boltzmann
Makineleri

Calismada, kisa ve uzun vadeli riizgar hizi tahmini
icin, derin 6grenme teknigi olan derin Boltzmann
makinesi (PDBM) kullanilmistir. Onerilen derin
o0grenme modeli ile riizgar hiz1 verilerinin diigiik
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seviye Ozelliklerinden soyutlanan yiiksek seviye
ozellikleri analiz edilmistir. Onerilen PDBM
modelinin degerlendirilmesi, ger¢ek riizgar hizi
veri setlerine dayanan hem bir saat sonras1 hem de
giin oncesi tahmin deneyleriyle tasvir edilmistir.
Onerilen modelin, AR, ANFIS ve SVR
yontemlerine gore %10 oraninda daha iyi sonuglar
verdigi bulunmustur.

Ke vd. (Ke vd.,
2017)

Hibrit
Evrigimli
Uzun-Kisa
Siireli
Bellek Ag
(Fcl-Net)

Calismalarinda, kisa vadeli yolcu talep tahminleri
i¢in, Hibrit Evrisimli Uzun-Kisa Siireli Bellek Ag1
(FCL-Net) adli bir derin 6grenme yaklagimi
onermislerdir. Onerilen bu model ile uzaysal
bagimliliklar, gecici bagimliliklar ve digsal
bagimliliklar ayn1 anda dikkate alinmistir.
Onerilen derin  6grenme yaklasimi  Cin'in
Hangzhou kentinde bir siiriis servis platformu
altinda yolcu talebinin kisa vadeli tahminine
uygulanmistir. FCL-Net modelinin, klasik zaman
serisi tahmin modelleri ile Yapay sinir aglari,
XGBoost, LSTM ve CNN gibi modern
yaklagimlardan daha iyi tahmin performansi
gosterdigi bulunmustur.

Alzahrani  vd.
(Alzahrani vd.,
2017)

Derin
Tekrarlayan
Sinir Aglari

Calismada, Derin Tekrarlayan Sinir Aglarn
kullanilarak giines 1s1nimi1 tahmini yapilmistir.
Tahmin c¢alismasit icin Kanada'daki dogal
kaynaklardan elde edilen veriler kullanilmistir.
Giines agilart ile ilgili baz1 6zellikler girdi olarak
kullanilmistir. Onerilen model, ileri beslemeli

sinir aglar ve destek vektér regresyon
modellerinden daha 1iyi sonuglar verdigi
bulunmustur.

Suryanarayana
vd.
(Suryanarayana
vd.,2018)

Derin Sinir
Aglart

Calismada, 1s1 yiik tahmini i¢in lineer, ridge ve
lasso regresyon tahmin modelleri ile derin sinir
aglar1 yontemi karsilastirilmistir. Linner, ridge ve
lasso regresyon modelleri ile yapilan tahmin
calismasinda 6znitelik se¢imi uygulanmigtir. Elde
edilen sonuclara gore derin sinir aglart modeli
daha iyi sonuglar verdigi bulunmustur. Yontemler
farkli iki bolgede uygulanmis ve karsilastirilmigtir.

Law vd. (Law
vd.,2019)

Uzun- Kisa
Siireli

Bellek Ag1

LSTM kullanilarak, aylik Macau turist varis
hacimlerini tahmin etme c¢aligmasi yapilmistir.
Derin 6grenme modeli, SVR, ARIMA, ANN ve
bunlar arasindaki hibrit modellerden daha iyi
sonuglar verdigi bulunmustur. Onerilen derin ag
modeli ile uygulayicilara, ¢esitli turist talep
tahmin faktorleri ve turist varis hacimleri
arasindaki iligkileri inceleme olanagi sundugu
belirtilmistir.
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Hwangbo vd.
(Hwangbo vd.,
2019)

Derin Sinir

Aglan

Calismada, arz-talep tahmin modeli ve derin-
ogrenme (DL) algoritmalari kullanarak, hidrojen
bazli, kendi kendine yeten bir entegre yenilenebilir
elektrik sebekesinin (HySIREN) matematiksel bir
modelini gelistirmislerdir. Onerilen modeli, Kore
Cumhuriyeti Jeju Adasi vaka ¢alismasinda
uygulamislardir. Onerilen model ile toplam
cevresel maliyetlerin yaklasik %64,5'1 elimine
edilmistir.

Huang ve Kuo
(Huang  and
Kuo, 2018)

Evrigimsel
Sinir Aglari
Uzun-Kisa
Siireli
Bellek Ag

PM, s konsantrasyonunu izlemek ve tahmin etmek
icin, Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) ve Uzun-Kisa
Stireli Bellek Agt (LSTM) hibrit olarak
kullanilarak PMy s tahmin sistemine
uygulamislardir.  Her  algoritmanin  genel
performansimi karsilagtirmak i¢cin MAE, RMSE,
Pearson korelasyon katsayist ve Uzlagma
Endeksini kullanmislardir. Onerilen CNN-LSTM
modelinin tahmin dogrulugu diger ydntemlere
gore daha yiiksek oldugu bulunmustur. Model,
kiimiilatif yagmur saatleri, kiimiilatif riizgar hiz
ve PM»s konsantrasyonu gibi tarihsel verilerle
geligtirilmistir.

Zheng vd.
(Zheng, Fu and
Zhang, 2019)

Derin Inang
Aglar

Calismada, doviz kuru (INR/USD ve CNY/USD)
tahmini i¢in derin inang aglar1 kullanilmistir. DBN
parametreleri optimize edilmistir.  Onerilen
modeli, ileri beslemeli sinir aglarn ile
karsilagtirmiglardir. MAPE performans 6l¢iitiine
gore DBN modelinin daha iyi sonu¢ verdigini
bulmuglardir.

Calismada, hastalarin ayakta tedavi bolimiinde
farkl1 ana kaynaklar olan taleplerini tahmin etmek
icin genetik algoritma ve derin sinir aglarini
birlestiren hibrit bir metodoloji kullanmislardir.

Genetik . . R LT
. . . Genetik  algoritma  Oznitelik  se¢imi  igin
Jiang vd. (Jiang | Algoritma . .
) .. | kullamlmistir. Girdi olarak takvime dayal
vd., 2017) Derin Sinir . . .. .
Aslar faktorler ile  meteorolojik faktorler
& kullanmuglardir.  Onerilen hibrit model, MLR,
ARIMAX ve YSA ile karsilastirilmistir. Onerilen
modelin ~ performansi,  diger = modellerin
performansina gore cok daha iistiin bulunmustur.
Calismada, derin inang agi modeli gelistirerek
rlizgar enerjisi tahmini yapmislardir. Girdi olarak,
K- sayisal hava tahmin verilerini kullanmislardir.
Wang vd. . o .
Ortalamalar | Hava tahmin verilerinin ¢ok biiyiikk olmasindan
(Wang vd., s lavi: tahmi srulu I etkil ler k
2018) Derin Inang | dolayi; tahmin d(.)g.n% ugunu en ¢ok etkileyenler k-
Aglart ortalamalar analizi ile segilmistir. DBN modeli,

Geri yayilim sinir ag1 (BP) ve Morlet dalgacik
sinir  agt (MWNN) ile karsilastirilmistir.
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Sonuglarda DBN modelinin, diger tahmin
modellerinden %44 daha dogru tahmin ettigini
bulmuglardir.

Calismada, LSTM modelini ¢esitli genellestirilmis
otoregresif kosullu degiskenli (GARCH) tipi
modellerle  birlestiren hisse senedi fiyati
oynakligini tahmin etmek i¢in yeni bir hibrit uzun
kisa stireli bellek (LSTM) modeli 6nerilmistir.
LSTM'yi bir ila tic GARCH tipi modelle birlestirip
onerilen hibrid modelleri denemek i¢in KOSPI
200 endeks verilerini kullanmiglardir. GARCH,
LSTM istel GARCH, {istel agirlikli hareketli ortalama,
GARCH derin bir ileri beslemeli sinir ag1 (DFN) ve LSTM
gibi tek modeller ve hibrid DFN-GARCH
modellerini  analiz ederek performanslarini
onerilen yontemle karsilastirmislardir. LSTM
modelini i GARCH tipi hibrid modeli olan
GEW-LSTM'nin, ortalama mutlak hata (MAE),
ortalama kare hatas1 (MSE), hetero-esneklik ayarli
MAE (HMAE) agisindan en diigiik tahmin
hatalarina sahip oldugu bulunmustur.

ARIMA yontemiyle ilgili yapilan ¢alismalar Tablo 4‘te gosterilmektedir.
Tablo 4: ARIMA Yontemiyle Tahmin Calismalari

Kim ve Won
(Kim and Won,
2018)

Yazarlar Metodoloji Calismanin Ozeti

Calismada, Baja California’daki Isla de
Cedros’ta, riizgar hizi tahmini yapilmistir.
Kullanilan zaman serisi, yaklagik bir ay boyunca
farkli sahalarda gergeklestirilen Slgiimlerden
dogrudan elde edilen ortalama saatlik riizgar hiz
verileridir. Riizgar hizi tahmini yapmak igin,
ARIMA ve YSA hibrit modeller gelistirmislerdir.
ARIMA modelleri ilk olarak zaman serilerinin

Cadenas ve rliizgar hiz1 tahminini yapmak i¢in kullanilmis ve
Rivera ARIMA daha sonra elde edilen hatalarla YSA’nin,
(Cadenas YSA ARIMA tekniginin tanimlayamadigi dogrusal
and Rivera, olmayan egilimlerdeki bu hatalar1 azalttig
2010) belirtilmistir. Hibrit modeller gelistirildikten

sonra, riizgar hizi tahminini yapmak i¢in sahalarin
her biri i¢in 6rneklemden 48 veri kullanilmig ve
sonuglar ARIMA ve ayri g¢alisan YSA
modelleriyle karsilagtirnilmistir.  Elde  edilen
sonuglarda, Hibrit modellerin incelenen g
bolgedeki riizgar hizlarmi ARIMA ve YSA
modellerinden daha yiiksek dogrulukla tahmin
ettigi belirtilmistir.
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Manoh  ve
Madhu
(Kumar and
Anand,
2014)

ARIMA

Calismada, Hindistan'daki seker kamis1 tiretimini
tahmin etmek icin ARIMA modeli kullanilmistir.
En iyi ARIMA modeli ARIMA (2,1,0) olarak
bulunmustur. ARIMA (2,1,0) modeli ile 5 yillik
seker kamigi iliretimi tahmin edilmistir. Tahmin
sonuglarmin, yillik seker kamisi iiretiminin yillik
ortalama %3'liik bir ortalama biiylime hiziyla
siirekli biiyiiyecegini gosterdigi belirtilmistir.

vd.
vd.,

Wang
(Wang
2015)

ARIMA
EEMD

Y1llik hidrolojik deney zaman serisi tahmini i¢in,
Topluluk Ampirik Mod Ayirma (EEMD) ile
birlikte ARIMA modelini kullanmuslardir. Ik
olarak, orijinal yillik akis zaman serileri, sonlu ile
genellikle az sayida ic mod fonksiyonlarina
(IMF'lere) aynstirilir ve veri Ozelliklerine
derinlemesine bir bakis i¢cin EEMD teknigi
kullanilir. Daha sonra her bir IMF bileseni ve
kalanlar, sirasiyla bir ARIMA modeli ile tahmin
edilmistir.

Barak ve
Sadegh
(Barak
Sadegh,
2016)

and

ARIMA
ANFIS

Iran'daki yillik enerji tiikketimi 3 ARIMA-ANFIS
modeli kullanilarak tahmin edilmistir. Birinci
modelde, ARIMA, dogrusal olmayan kalanlarin,
1zgara boliimleme, alt kiimeleme ve bulanik kiime
araclarini igeren 6 farkli ANFIS yapisi tarafindan
tahmin edildigi 4 girdi 6zniteligiyle uygulanir.
Ikinci modelde, ANFIS tahmini icin, 4 girdi
ozniteligine ek olarak, ARIMA tahminleri girdi
olarak kullamlmustir. Ugilincii modelde veri
yetersizligi ile ilgili olarak ikinci model AdaBoost
veri ¢esitlendirme modeliyle uygulanmis ve yeni
bir  topluluk  metodolojisi  sunulmustur.
Sonuglarda, onerilen hibrid desenlerin, tek bir
ARIMA ve ANFIS modelinin enerji tiiketimini
tahmin etmedeki dogrulugunu artirdigi, {igiincii
model ise kullanilan cesitlendirme modelinin
digerlerinden daha iyi davrandigr bulunmustur.
Onerilen model baska calismalardaki hibrid
modelleriyle karsilastirilmistir.

Qin vd. (Qin,
Li and Du,
2017)

ARIMA
Derin
Aglan
Parcacik Siirii
Optimizasyonu

Inang

Kirmiz1 gelgit tahmini icin ARIMA ve DBN'yi
birlestiren bir karma model 6nerilmistir. ARIMA
modeli, farkli kiyr bolgelerindeki her cevresel
faktor i¢in zamansal korelasyonu ve mekansal
heterojenligi tanimlamak igin insa edilmistir.
DBN, c¢evresel faktorler ve kirmizi gelgit
biyokiitlesi arasindaki karmasik dogrusal olmayan
iliskiyi yakalamak ve kirmizi gelgit uyarisim
onceden gerceklestirmek amaciyla kullanilmistir.
Model egitimi hizin1 arttirmak igin pargacik
siiriisii optimizasyonunu (PSO) kullanmiglardir.
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2008-2014 doneminde Zhoushan kiy1 bolgesinde
ve Wenzhou kiy1 bolgesinde toplanan gemi
izleme wverileri, deneysel veri seti olarak
kullanilmistir. Onerilen ARIMA-DBN modeli ile
MAPE degerini %17,21 bulmuslardir.

Jiang vd.
(Jiang  vd.,
2018)

ARIMA

2016'dan 2030'a kadar Cin'in komiir fiyati,
tiiketimi ve yatirimini tahmin etmek igin ARIMA
tahmin modelini kullanmiglardir. Komiir fiyati,
tiketimi ve yatirimi i¢in en uygun modeller her
tahmin adiminda se¢ilmistir. Ampirik sonuglar,
yillik ortalama komiir tiketimi ve yatirim
oraninin, tahmin doneminde dalgali davranis
sergileyen komiir fiyat1 harig, 2016 ve 2030 yillar1
arasinda azalacagi bulunmustur.

Amini  vd.
(Amini,
Kargarian
and
Karabasoglu,
2016)

ARIMA

Calismada, geleneksel elektrik yiikiiniin (CEL) ve
EV (CDE) otoparklarinin sarj taleplerinin
tahmininde ARIMA yoéntemini kullanmiglardir.
Gilnliik siiriis diizenleri ve mesafeleri, modelin
girdileri olarak alinmislardir. EV sarj talebinin
onerilen yiik tahmincisinin dogrulugu tizerindeki
etkisi iki yaklasimda incelemislerdir: (1) CEL +
CDE i¢in entegre tahminci ve (2) bagimsiz olarak
CEL ve CDE'yi hedef alan ayristirilmis tahminci.
Entegre tahminciyle karsilagtirildiginda
ayristirilmis  tahmincinin daha dogru sonuglar
verdigi bulunmustur.

vd.
Liu
Fang,

Yuan
(Yuan,
and
2016)

ARIMA
Gri
(GM)

Model

Calismada, Cin'in birincil enerji tiiketimini tahmin
etmek icin iki tek degiskenli model, ARIMA
modeli ve GM (1,1) modeli kullanilmisgtir.
Kargilastirma yoluyla, ARIMA modelinin takilan
degerlerinin dalgalanmalara daha az yanit verdigi,
¢linkii uzun vadeli egiliminin siirlandigi, GM
(1,1) modelinin ise en son dort verinin kullanimi1
nedeniyle daha fazla etkilendigini bulmuglardir.
Wilcoxon isaretli derece testine gore, iki modelin
kalanlar1  istatistiksel = olarak zit  oldugu
bulunmustur. Bu nedenle, iki model ile bir hibrit
model olusturmuslardir. Hibrit yontemin tahmin
sonucunda elde edilen MAPE degeri, ARIMA ve
GM (1,1) modelinden daha kiiciik oldugu
bulunmustur.
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Calismada, hem yenilenebilir hem de geleneksel
enerjiyle c¢alisan hiicresel baz istasyonlari
tarafindan gerceklestirilen isletme giderlerini en
aza indirmek i¢in ¢evrimi¢i bir enerji yonetimi
stratejisi Onerilmistir. Giinler arasi tahmin igin

. ARIMA Otomatik Regresif Entegre Hareketli Ortalama
Leithon vd. o - S :

. Markov Zinciri | (ARIMA) zaman serisi modeli, giin i¢i tahminler
(Leithon, . S . . .

. Modeli icin bir Markov zincir modeli ve karar
Lim and Sun, . . .. ..
2016) Lineer degiskenlerini gergek zamanli olarak optimize

Programlama etmek icin dogrusal programlama teknikleri
kullanilmigtir. Simiilasyonlar sayesinde, dnerilen
algoritmay1 iireme stratejisine kars1
kiyaslamiglardir ve algoritmanin saglamligini
belirlemek igin rastgele enerji oranlarini dikkate
almislardir.

Calismada, farkli tilkelerden gelen aylik elektrik
Oliveira ve enerjisi tiiketim zaman serileri kullanilarak
Oliveira (de | ARIMA kargilagtirmali  bir  Orneklem  digi  analiz
Oliveira and | Torbalama yapmiglardir. Tahmin i¢in Torbalama yontemi ile
Oliveira, Yontemi ARIMA, ANN, SVR, Holt Winter, Remainder
2018) Sieve Bootstrap ve Moving Blocks Bootstrap

tahmin yontemleri kullanilmistir.
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2.MALZEME VE YONTEM

2.1. Veri Setinin Tanitilmasi

Bu calismada ileriye doniik elektrik {iretimi tahmini icin, TEIAS,
Fraunhofer ISE ve Red Electrica’dan alinan Tiirkiye, Almanya ve Ispanya
elektrik tiretim degerleri kullanilmistir.

Tiirkiye verilerinde bayramlarda meydana gelen ani elektrik iiretim
degerlerindeki azalmalar1 6nlemek icin bir dnceki haftanin ortalamasi alinarak

diizeltilmistir. Tiirkiye, Almanya ve Ispanya’ya ait elektrik iiretim degerleri
Sekil 22-24’teki gibidir.

Tiirkiye Elektrik Uretimi

1200
1000
800
600
400
200
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o O
SRS
DD

GWH

Sekil 22: Tiirkiye Elektrik Uretimi

Almanya Elektrik Uretimi

2500

2000
= 1500
O 1000

500

Sekil 23: Almanya Elektrik Uretimi
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Ispanya Elektrik Uretimi
1200
1000
800

600

GWH

400

200

Sekil 24: Ispanya Elektrik Uretimi

2.2. AKIS SEMASI
Bu ¢alismasinin akis semast Sekil 3.4’deki gibidir.

LSTM ve ARIMA
yéntemleri ile 2050

Sekil 25: Akis Semasi

2.3. MODELLEME VE YONTEM

2.3.1. Yazihm Modelleme

Bu ¢aligmada elektrik tiretimi tahmini i¢in LSTM ve ARIMA ydntemleri
kullanilmigtir. LSTM ydntemi Python yazilim diliyle, ARIMA ise SPSS
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programi kullanilarak modellenmistir. Egitim veri seti %80 test veri seti %20
olarak alinmstir.

Derin 6grenme konusunda olduk¢a 6nemli paketlerden biri olan Keras,
LSTM yontemini modellemek icin kullamilmistir. Keras, modelleri
tanimlamay1 ve egitmeyi ¢ok kolay hale getiren bir kiitliphanedir.

Derin 06grenme uygulamalarinda Ogrenme isleminin temelde bir
optimizasyon problemidir. Dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde
optimum degeri bulmak i¢in optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir. Bu
caligmada da ‘Adam’ optimizasyon yontemi kullanilmistir. Adam optimizasyon
algoritmasi, ¢ok c¢esitli derin Ogrenme mimarilerinde 1iyi ¢alisan
algoritmalardan biridir. Birgok taninmis sinir ag1 algoritmasi uzmani tarafindan
tavsiye edilir. Adam optimizasyon algoritmasi, momentumlu gradient descent
ile RMSprop algoritmalarinin birlesimidir. Adam optimizasyon ydnteminin
avantaji; nispeten disiik bellek gereksinimleri ve genellikle kiiglik bir
hiperparametre ayari ile bile iyi ¢alisir (alfa haric).

Calismada kullanilan diger kiitiiphaneler; pandas, numpy, sklearn,
matplotlib ve importlib. Calismada gecikme sayis1 ise 20 olarak alinmstir.

ARIMA yontemi SPSS programi kullanilarak modellenmistir. Modelin
otoregresyon sirasi, 365, modeli sabit yapmak i¢in farklilik derecesi, 1, modelin
hareketli ortalama boyutunun sirasi, 7 almarak; ARIMA(365,1,7) modeli
kullanilmigtir. Bu model ile Tiirkiye, Almanya ve Ispanya elektrik iiretim
verileri, beyaz giiriiltii serisi 6zelliklerine ulagilmistir. Seride diizey ve varyans
duraganligi elde edilmistir. ACF ve PACF degerleri incelendiginde ise degerler

20 hata limitleri i¢inde oldugu goriilmektedir.

2.3.2. Performans Olciitleri

Tahmin yontemlerinin performansini karsilastirmak igin, ¢esitli tahmin
ozellikleri i¢in ¢esitli Olgiitler kullanilir. Ydntemlerin kalitesini belirlemek i¢in,
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE), Kok Bagil Kare Hata (RRSE), Bagil
Mutlak Hata (RAE) ve Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) kullanilmigtir. Bu
oOlgiitler Denklem 25-28’de gosterilmis olup; burada a, gergek degeri ve p,

tahmin degerini ifade etmektedir.

1 |pi—ail
MAPE = —x T P8 (25)

ai

RMSE — \/(pl_al)2+"'+(pn_an)2 (26)

n
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RAE — % X |p1_a1|+"'+|pn_an| (27)

la;—al+lap-al

(a1-@)2++(an—a)2

RRSE = \/% x (p1—a1)2++(Pn—an)? (28)

2.3.3. Girdi Cikt1 Analizi

Girdi-cikt1 analizi (Input-output analysis, IO analysis), ekonominin tiim
sektorlerinin karsilikli bagimliligin1 ve bir endiistri veya sektdrdeki iiretimin
ulusal ekonomiyi nasil etkiledigini analiz etmek i¢in Wassily Leontief
tarafindan gelistirilmistir (Ebiefung and Kostreva, 1993). Bu model 6yle ki, k
iretimi iireten k sayida endistriler vardir. Bagka bir deyisle, herhangi bir
endiistrinin toplam tiiketimi iiretime esittir (Kucukvar, Onat and Haider, 2018).
IO tablolar, belirli bir ekonomi i¢in bolgesel veya ulusal diizeyde olabilecek
ve farkl faaliyet sektorleri ve talepleri arasinda veya lireticiler ve tiiketiciler
arasinda parasal olarak mal ve hizmet akiglarini tanimlayan istatistiksel verilere
dayanilarak olusturulmustur. IO tablolari, sektor i'den sektor j'ye akist ve nihai
talebi tanimlayan sektorler arasi akiglar veya islem matrisi olmak iizere iki ana
bilesene ayrilabilir. Ara mallar ve hizmetler diger sektorler tarafindan da
islenmektedir (de la Rua and Lechon, 2016).

Bir 10 tablosu, her sektorde belirli bir {iretim elde etmek i¢in diger
sektorlerden tiiketilen kaynaklar1 hesaba katarak siitunlardaki tiretim maliyeti
bilesenlerini temsil ederken, satirlarda bir sektoriin liretiminin diger sektorler
arasindaki dagilimi agiklanmaktadir (de la Rtia and Lechon, 2016).

Bu nedenle, her sektorden toplam ¢ikti Denklem 29’teki gibi tanimlanir
(de la Rua and Lechon, 2016):

X; = 21 + Zip+. . Zin + Y (29)

burada x, toplam ¢iktiy1 ifade eden bir vektordiir, Z, IO matrisidir ve y,
son talep vektoriidiir (de la Rua and Lechén, 2016).

10 matrisi, girdinin ¢iktrya oranini temsil eden teknik katsayilarla, yani
diger sektorlerden bir sektoriin parasal bir gikt1 iiretmek i¢in ihtiya¢ duydugu
miktar ile ifade edilebilir. Teknik katsayilar Denklem 30’daki gibi ifade edilir
(de la Rua and Lechon, 2016):

a; =24 (30)

Xj
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Teknik katsayilar A matrisi olarak ifade edilebilir. Teknik katsayilar igin
Denklem (3.6) 'da zij yerine gecer ve toplam c¢iktt Denklem 31°deki gibi
tanimlanir (de la Raa and Lechon, 2016):

x=Ax+y 31)
Denklem 3.7 yeniden diizenlenerek Denklem 32°deki gibi ifade elde
edilir (de la Rtia and Lechén, 2016):
x=0-A)"1y (32)
burada (I-4)”, nihai talebi karsilamak igin gereken her bir sektoriin
toplam tiretimini ifade eden Leontief ters matrisi veya ¢arpan matrisidir. Bu
birim, nihai talep basina dogrudan ve dolayli gereksinimlerdir (de la Rua and
Lechoén, 2016).

2.3.4. Malzeme Ayak izi

EXIOBASE Kkiiresel, detayli Cok Bolgeli Cevresel Genisletilmis Tedarik
Kullanim Tablosu (MR-SUT) ve Girig-Cikis Tablosudur (MR-IOT). Cok sayida
ilke i¢in arz-kullanim tablolarinin uyumlu hale getirilmesi ve
detaylandirilmasi, endiistrinin emisyon ve kaynak ¢ikarimi tahmin edilerek
gelistirilmistir. Daha sonra iilke arz-kullanim tablolar1, bir MR-SUT yaratarak
ve bundan bir MR-IOT iireterek ticaret ile iligkilendirildi. MR-IOT, tiriin
gruplarinin nihai tiiketimi ile iligkili c¢evresel etkilerin analizi igin
kullanilmaktadir.

Bu arastirmada, EXIOBASE v.2'den tablolar1 alindiktan sonra,
malzemelerin kg cinsinden tiiketimini elde etmek igin veri setine Leontief ters
islemi uygulanmistir. Leontief ters islemi, tiim ekonomik faaliyetlerin birbiriyle
baglantili olmas1 nedeniyle, belirli bir ekonomik faaliyetin, digerinin tiiketim
ornegini ne kadar etkileyecegini gosterecektir. Gelistirilen model, tedarik
zincirlerinin dogrudan ve dolayl etkilerini de net bir sekilde izlememize izin

vermektedir.

2.4. Elektrik Gelisim Planlan ve Senaryolar

Bu ¢alismada, Avrupa Elektrik iletim Sistemi Isleticileri Birligi (entso-
e)’den 2030 ve 2040 yillarina ait elektrik {iretim senaryolar1 alinmistir. Bu
senaryolar uygulandiginda, elektrik {iretimi sonucunda ortaya ¢ikacak malzeme
ayak izleri hesaplanmistir. Kiiresel iklim Aksiyonu (GCA), Siirdiiriilebilir
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Gegis (ST), Dagitilmis Uretim (DG) ve Avrupa Komisyonu (EU) senaryolari

incelenmistir.

2.4.1. Kiiresel Iklim Aksiyonu

Kiiresel Iklim Aksiyonu (GCA) planinda kiiresel iklim cabalarimi ele
almaktadir. CO; azaltimina iligkin kiiresel yontemler mevcuttur ve AB 2030 ve
2050 dekarbonizasyon hedeflerine dogru ilerlemektedir. Verimli bir ETS ticaret
semasi, elektrik sektoriiniin kiiresel / AB dekarbonizasyon politikasi
hedeflerine katkida bulunmadaki basarisinda kilit bir etkendir. Genel olarak,
yenilenebilir enerji kaynaklari en iyi riizgar ve glines kaynaklarmin bulundugu
Avrupa’da bulunmaktadir. Aralikli olmayan yenilenebilir enerji kaynaklar
olarak biyo-metan da gelistirilmistir. Cevre konularina odaklanilmasi nedeniyle
seyl gazina yatirim yapilmasi beklenmemektedir (ENTSO-E, n.d.).

2.4.2. Siirdiiriilebilir Gegis

Stirdiiriilebilir Gegis (ST) planinda, ulusal diizenlemelerin, emisyon alim
sattm programlarinin ve siibvansiyonlarin bir karisimi ile iklim eylemi
gergeklestirilir. Ulusal diizenleme baglayici emisyon hedefleri uygulayan
mevzuat seklini alir. Genel olarak, AB 2030 hedeflerine dogru ilerlerken,
2040'ta 2050 dekarbonizasyon hedeflerine giden yolda biraz geride kalmustir.
Bununla birlikte, 2040'l1 yillarda enerji sektoriiniin dekarbonize edilmesinde
hizli ilerleme kaydedilmesi durumunda hedefler hala basarilabilir (ENTSO-E,
n.d.).

2.4.3. Dagitilmis Uretim

Dagitilmis Uretim (DG) planinda, kiiciik 6lgekli iretim ve konut / ticari
depolama teknolojilerinin yenilikg¢iliginde 6nemli sigramalar iklim eyleminde
kilit bir faktordiir. Kiigiik Olgekli iiretimdeki artig, AB'yi 2030 ve 2050
hedeflerine dogru ilerletiyor. Zengin bir toplum, enerji piyasalarina girmistir,
boylece toplum yasamak icin dekarbonize edilmis bir yer elde etmek igin
devreye girer ve gii¢lendirilir. Kesintisiz yenilenebilir enerji kaynaklar olarak
biyo-metan da gelistirilmistir. Kesintisiz yenilenebilir enerji kaynaklari oldugu
i¢in biyo-metan da dagitim diizeyinde daha biiyiik bir oranda geligsmistir. Sonug
olarak, seyl gazina yatirim yapilmasi beklenmemektedir (ENTSO-E, n.d.).
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2.4.4. Avrupa Komisyonu Senaryosu

Avrupa Komisyonu'nun (EC) 2016 yilinda etki degerlendirme
calismasmin bir pargast olarak, EU 30, baslangi¢c noktasi olarak PRIMES
modeli ve AB Referans Senaryosu 2016 kullanilarak olusturulan temel bir
politika senaryosudur. Senaryo, Avrupa Konseyi tarafindan 2014 yilinda kabul
edilen 2030 iklim ve enerji hedeflerine ulasilmasini modelliyor, ancak% 30'luk
bir enerji verimliligi hedefi iceriyor. Atina Ulusal Teknik Universitesi'nde
(NTUA) bulunan ve Uluslararast Uygulamali Sistem Analizi Enstitiisii (IIASA)
dahil olmak tizere E3MIab liderligindeki bir konsorsiyum tarafindan (ENTSO-
E, n.d.).
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3. BULGULAR

Bu calismada ilk olarak Tiirkiye, Almanya ve Ispanya’nmn giinliik
elektrik tliretim tahmini yapilmistir. Elektrik {iretimi tahmini i¢in ARIMA ve
LSTM yéntemleri kullanildi. Tiirkiye Elektrik Iletim A.S., Fraunhofer ISE ve
Red Electrica De Espana kurumlarindan sirasiyla, 2009-2018, 2010-2019 ve
2011-2019 arasindaki giinliik elektrik {iretim verileri alinmistir. Bu verilerin
%80 egitim ve %20’si test veri seti olarak alinip; ARIMA ve LSTM yontemleri
performans Olgiitlerine gore karsilastirilmistir.

Tiirkiye’nin elektrik iiretim degerlerinin tahmininde kullanilan ARIMA
ve LSTM yontemlerinin test veri seti lizerindeki performansi Tablo 5’teki
gibidir,

Tablo 5: Tiirkiye’ nin elektrik iiretim tahmini test veri seti performansi

RAE RRSE MAPE RMSE
LSTM 0,19 0,219 1,37% 15,81
ARIMA 0,54 0,534 3,73% 38,63

Tablo 5’teki sonuglar incelendiginde her iki yontemin performansi iyi
oldugu sdylenebilmektedir. Her iki yontemde de MAPE degeri %5’in altinda
bulunmustur. Iki yontem karsilastirildiginda ise performans 6lgiitleri agisindan,
LSTM yo6ntemi ARIMA yontemine gore ¢cok daha iistiin bulunmustur. LSTM’in
test veri seti lizerindeki performansi incelendiginde; ortalama bir hatay1 (artik)
Onemsiz veya saf bir model tarafindan {iretilen hatalarla karsilagtiran RAE
degeri 0,19, RRSE degeri 0,219, hatalarin genel bir ortalamasini temsi eden
MAPE degeri 1,37 ve biiyiik hatalarin tespitini daha kolaylastiran RMSE degeri
15,81 bulunmustur.

Almanya’nin elektrik tiretim degerlerinin tahmininde kullanilan ARIMA
ve LSTM yo6ntemlerinin test veri seti lizerindeki performansi Tablo 6’daki
gibidir,

Tablo 6: Almanya’nin elektrik {iretim tahmini test veri seti performansi

RAE RRSE MAPE RMSE
LSTM 0,408 0,424 4,39% 81,755
ARIMA 0,636 0,633 7,08% 122,041
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Tablo 6 incelendiginde performans Olgiitleri agisindan, LSTM yontemi
ARIMA yontemine gore ¢ok daha iistiin bulunmustur. LSTM’in Almaya
elektrik iiretimi test veri seti iizerindeki performansi incelendiginde; RAE
degeri, 0,408, RRSE degeri 0,424, MAPE degeri, %4,39 ve RMSE degeri
81,755 bulunmustur. Her iki yontemin de Tiirkiye elektrik {iretimi test veri
setini, Almanya elektrik {iretimi test veri setine gore daha iyi tahminledigi
bulunmustur.

Ispanya’nin elektrik iiretim degerlerinin tahmininde kullanilan ARIMA
ve LSTM yontemlerinin test veri seti lizerindeki performansi Tablo 7’deki
gibidir,

Tablo 7: Ispanya’nin elektrik {iretim tahmini test veri seti performansi

RAE RRSE MAPE RMSE
LST™M 0,433 0,474 3,40% 31,98
ARIMA 0,798 0,823 6,31% 55,51

Tablo 7 incelendiginde performans 6Slgiitleri acisindan, LSTM yontemi
ARIMA yontemine gore ¢ok daha {istiin bulunmustur. LSTM’in Almaya
elektrik iiretimi test veri seti iizerindeki performansi incelendiginde; RAE
degeri, 0,433, RRSE degeri 0,474, MAPE degeri, %3,40 ve RMSE degeri 31,98
bulunmustur. Her iki ydntemin de Ispanya elektrik iiretimi test veri setini,
Tiirkiye elektrik iiretimi test veri setine gore daha kot tahminledigi
bulunmustur.

LSTM, en iyi tahmin yontemi oldugu tespit edildikten sonra, Tiirkiye,
Almanya ve Ispanya igin ileriye doniik elektrik {iretimi tahmini yapilmstr.

Farkli enerji kaynaklarinin toplam elektrik tiretimindeki paylari, ileriye
doniik degismeyecegi varsayilarak; 2040 yilina kadar olan farkli enerji
kaynaklarinin elektrik tiretim degerleri hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar
Sekil 26-28’deki gibidir.



Tiirkiye ve AB’de Elektrik Uretiminin Malzeme Ayak izi Analizi: Derin G§renme
Yaklasimi | 54

Farkli Enerji Kaynaklarina Gore Tiirkiye

Elektrik Uretimi
250000
200000
— 150000
=

© 100000 =
50000

’

O N

O AN N <IN ONOOTOH AN MMNMST WM OMNO OO

N AN AN AN AN AN AN AN OO D D DD N N <

O O 0O 0O O0O0DO0D0O0DO0O0D0D0O0O0D00O0O0O0OO0O0OOo0oO o

NN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN NN

e KGMUr+ Linyit === Dogal gaz s Hidrolik

Rlzgar = Giines e Biyokiitle

Sekil 26: Farkl1 Enerji Kaynaklarina Gére Tiirkiye Elektrik Uretimi
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Sekil 27: Farkli Enerji Kaynaklarina Gére Almanya Elektrik Uretimi
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Farkl1 Enerji Kaynaklarina Gére Ispanya

Elektrik Uretimi
70000
60000 == ——
_— T — T~y
" —_ — —_—
50000 — commm——
T 40000 o ~ B ~
© 30000
20000
10000
0
O 1 N OO < 1N OMNNOOOO O A AN MM <N O 0 O O
[ I o I o N I N O o A o N A o I o A o N A o N I 0 I o o I s o o o B e o I 0 0 I 0 0 B 9 o B0 0 I 0 BN
O O O O OO0 0000000000000 o o
N AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN NN NN NN ANN
e | (k| eET e KOMUr+ Linyit Dogal gaz
Hidrolik e R{izgar Glines

= Biyokiitle
Sekil 28: Farkli Enerji Kaynaklarina Gére Ispanya Elektrik Uretimi

Ileriye doéniik tahminler yapildiktan sonra; bu tahminler sonucunda
beklenen elektrik iiretimi i¢in malzeme ayak izi hesaplanmistir. Olagan ve
beklenen durumdaki (BAU) malzeme ayak izi, farkli elektrik iiretimi
senaryolari ile olugacak malzeme ayak izleriyle karsilastirilmigtir.

Ulkeler i¢in 2030 ve 2040 yillara ait BAU, ST, DG, EU ve GCA
senaryolarina farkli kaynaklara gore elektrik tiretim degerleri Sekil 29-34’teki
gibidir.
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Sekil 29: 2030 Tiirkiye nin Senaryolara Gore Elektrik Uretim Degerleri
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Sekil 30: 2030 Almanya’nin Senaryolara Gore Elektrik Uretim Degerleri
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Sekil 31: 2030 ispanya’nin Senaryolara Gére Elektrik Uretim Degerleri
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Sekil 32: 2040 Tiirkiye nin Senaryolara Gore Elektrik Uretim Degerleri
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Sekil 33: 2040 Almanya’nin Senaryolara Gore Elektrik Uretim Degerleri
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Sekil 34: 2040 ispanya’nin Senaryolara Gére Elektrik Uretim Degerleri

2030 yilina ait senaryolar incelendiginde; BAU senaryosuna gore,
Tiirkiye ve Ispanya’nin elektrik iiretiminde kdmiir ve dogalgaz kaynaklari daha
onemliyken, DG senaryosuna gore elektrik iiretiminde komiir, gilines ve
hidrolik kaynaklar1 daha onemlidir. Tiirkiye ve Ispanya igin ST ve EU
senaryolarinda ise dogalgaz ve hidrolik kaynaklar1 6n plana ¢ikmaktadir. 2030
yilt Almanya elektrik {iretiminde, BAU senaryosunda kdmiir kaynagi 6n plana
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cikarken, diger senaryolarda riizgar enerjisi ile elektrik iiretimi daha yiiksek
degerlere sahiptir.

2040 yilna ait ST, DG ve GCA senaryolarinda ise, Tiirkiye ve Almanya
igin riizgar enerjisi ile elektrik iiretimi daha gok on plana ¢ikarken, Ispanya igin
giines enerjisi ile elektrik iretimi daha 6nemlidir.

Olagan Durum (BAU), Siirdiiriilebilir Gegis (ST), Dagitilmis Uretim
(DG) ve Avrupa Komisyonu (EU) senaryolarina gore, 2030 yilinda Tiirkiye’nin
farkli enerji kaynaklarma gore elektrik iiretimi sonucunda ortaya cikacak
malzemelerin ayak izleri Sekil 35-42°deki gibidir.

120000000
100000000

80000000

& 60000000
40000000
20000000
0

ST DG EU BAU

Ko&miir, Linyit ve Turba

Sekil 35: 2030 Tiirkiye Elektrik Uretiminde Kémiir, Linyit ve Turba Kullanimi
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Sekil 36: 2030 Tiirkiye Elektrik Uretiminde Metalik Malzeme Kullanim1
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Sekil 37: 2030 Tiirkiye Elektrik Uretiminde Metalik Olmayan Malzeme Kullanim1
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Sekil 38: 2030 Tiirkiye Elektrik Uretiminde Kagit ve Kagit Uriinleri Kullanimi

70000
60000
50000

40000
=

O

=
30000
20000

10000

ST DG EU BAU

Temel plastikler

Sekil 39: 2030 Tiirkiye Elektrik Uretiminde Plastik Kullanimi
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Sekil 00: 2030 Tiirkiye Elektrik Uretiminde Sivi Gaz Kullanim1
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Sekil 41: 2030 Tiirkiye Elektrik Uretiminde Ormancilik Uriinleri Kullanimi
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Sekil 02: 2030 Tiirkiye Elektrik Uretiminde Demir-Celik Kullanimi

2030 yili Tiirkiye elektrik tiretimi i¢in BAU senaryosunda komdir ile
linyit, sivi gaz ve kagit ile kagit iirtinleri kullanimi diger senaryolardaki
kullanima gore daha fazladir. BAU senaryosunun uygulanmasi sonucunda
109391517 ton kdmiir ve linyit kullanimi beklenmektedir. ST senaryosuna gore
ise 50160412 tonluk komiir ve linyit kullamimi beklenmektedir. Temel
plastikler ve demir-¢elik kullanimi ise en ¢ok DG senaryosunun uygulanmasi
sonucunda ortaya cikacagi tespit edilmisti. DG senaryosunun uygulanmasi
sonucunda 57819 ton demir celik kullanimi gerceklesecegi bulunmustur.
Aliiminyum, kursun, ¢inko, kalay ve bakir tiriinlerinin kullanim1 yine en ¢ok
DG senaryosunda gerceklesecegi hesaplanirken, ST ve EU senaryolarinda
niikleer enerji ile elektrik iiretimden kaynakli toryum ve uranyum
malzemelerinin kullanimi daha yiiksek olacagi bulunmustur. Metalik olmayan
malzemelerden ¢imento, tag, kum ve kil kullanimi, DG senaryosunda daha
yiiksek olmasi beklenirken, senaryosuz olagan durumda rafine petrol ve cam
driinleri kullanimmin daha yiiksek olacagi tespit edilmistir. Ormancilik
iiriinlerinin kullaniminda ise senaryolu durumun olagan duruma goére daha
yliksek malzeme ayak izine yol acacagi bulunmustur. ST, DG veya EU
senaryolari uygulandiginda 1067135 tonluk ormancilik {iriinii kullanim1 olacagi
hesaplanmustir.
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Her dort senaryo i¢in toplam elektrik iiretim degerleri birbirlerine yakin
oldugundan, senaryolarin ton/gwh agisindan karsilastirma yapildiginda
sonuglarin farkli olmayacagi tespit edilmistir.

BAU, ST, DG ve EU senaryolarina gore, 2030 yilinda Almanya’nin
farkli enerji kaynaklarma gore elektrik iiretimi sonucunda ortaya cikacak
malzemelerin ayak izleri Sekil 43-50°deki gibidir.
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Sekil 03: 2030 Almanya Elektrik Uretiminde Kémiir, Linyit ve Turba Kullanimi
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Sekil 04: 2030 Almanya Elektrik Uretiminde Metalik Malzeme Kullanim1
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Sekil 05: 2030 Almanya Elektrik Uretiminde Metalik Olmayan Malzeme Kullanimi
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Sekil 06: 2030 Almanya Elektrik Uretiminde Kagit ve Kagit Uriinleri Kullanimi
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Sekil 07: 2030 Almanya Elektrik Uretiminde Plastik Kullanim1
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Sekil 08: 2030 Almanya Elektrik Uretiminde Sivi Gaz Kullanimi
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Sekil 09: 2030 Almanya Elektrik Uretiminde Ormancilik Uriinleri Kullanimi
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Sekil 50: 2030 Almanya Elektrik Uretiminde Demir-Celik Kullanimi

2030 y1l1 Almanya elektrik iiretimi i¢gin BAU senaryosundaki komiir ve
linyit kullamimimin diger senaryolardaki kullanima goére ¢ok daha yiiksek
olacagi bulunmustur. BAU senaryosu ile 146111138 ton kdmiir ve linyit
kullanim1 gergeklesecegi belirlenmisti. DG senaryosu sonucunda ortaya
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¢ikacak 91956 ton demir-gelik ile en yiiksek degere sahipken, EU senaryosunun
uygulanmasi sonucunda 81794 ton demir-gelik kullanimi ile en diisiik degere
sahiptir. Sivi gaz malzeme ayak izi agisindan degerlendirildiginde; ST
senaryosundaki malzeme ayak izi en yliksek iken, diger senaryolarin
uygulanmasinda ortaya ¢ikacak malzeme ayak izi yaklasik olarak birbirlerine
esit ve ST senaryosunda ortaya ¢ikacak malzeme kullanimin yaklasik yarisidir.
Metalik malzeme kullanimi degerlendirildiginde; ST ve EU senaryolarindaki
malzeme kullanimi1 diger senaryolara gore daha azdir. Olagan durumdaki
uranyum ve toryum kullanimi 1471 ton olacagi tespit edilmistir. Metalik
olmayan malzemelerden ¢imento, tag, kum ve kil kullanimi, DG senaryosunda
daha yiiksek olmasi beklenirken, senaryosuz olagan durumda rafine petrol ve
cam iriinleri kullaniminin daha yiiksek olacagi tespit edilmisti. EU
senaryosundaki ormancilik tirtinleri kullanimi diger senaryolardaki kullanima
gore daha az ve avantajlidir.

BAU, ST, DG ve EU senaryolarma gore, 2030 yilinda Ispanya’nin farkli
enerji kaynaklarina gore elektrik iiretimi sonucunda ortaya c¢ikacak
malzemelerin ayak izleri Sekil 51-58°deki gibidir.
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Sekil 51: 2030 Ispanya Elektrik Uretiminde Komiir, Linyit ve Turba Kullanimi
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Sekil 52: 2030 Ispanya Elektrik Uretiminde Metalik Malzeme Kullanimi
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Sekil 53: 2030 ispanya Elektrik Uretiminde Metalik Olmayan Malzeme Kullanimi
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Sekil 54: 2030 ispanya Elektrik Uretiminde Kagit ve Kagit Uriinleri Kullanimi
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Sekil 55: 2030 ispanya Elektrik Uretiminde Plastik Kullanimi



71 | Tiirkiye ve AB’de Elektrik Uretiminin Malzeme Ayak izi Analizi: Derin Odrenme
Yaklasimi

12000000
10000000
8000000

6000000

Ton

4000000

2000000

ST DG EU BAU

Etiit haricinde dogal gaz ve dogalgaz ¢ikarimu ile ilgili hizmetler; sivi
gaz dahil

Sekil 56: 2030 ispanya Elektrik Uretiminde Sivi Gaz Kullanimi
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Sekil 57: 2030 ispanya Elektrik Uretiminde Ormancilik Uriinleri Kullanim1
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Sekil 58: 2030 ispanya Elektrik Uretiminde Demir-Celik Kullanimi

2030 yili Ispanya elektrik iiretimi i¢in BAU senaryosundaki komiir ve
linyit kullaniminin diger senaryolardaki kullanima gére ¢ok daha yiiksek
olacagi bulunmustur. BAU senaryosu ile 28208363 ton komiir ve linyit
kullanimi gergeklesecegi belirlenirken, EU senaryosundaki kullanimin yaklagik
9 kat daha az olacagi tespit edilmistir BAU senaryosundaki demir-gelik
kullanim1 ise 35517 ton ile diger senaryolardaki kullanima gore daha
avantajlidir. Metalik malzemeler degerlendirildiginde; aliiminyum, kursun,
cinko, kalay ve bakir {rilinlerinin en ¢ok DG senaryosunda kullanilacaklar
hesaplanirken, BAU senaryosunda uranyum ve toryum kullanimmin daha
yiiksek olacag tespit edilmistir. Metalik olmayan malzemelerden ¢imento, tas,
kum ve kil kullanimimin, DG senaryosunda daha yiiksek olmasi beklenirken,
senaryosuz olagan durumda rafine petrol ve cam iriinleri kullaniminin daha
yiiksek olacag tespit edilmistir.

Ispanya igin malzeme kullanimindaki farklarm, kullanilan enerji kaynag
ile ilgili oldugu gibi senaryodaki toplam elektrik iiretimi ile de alakalidir. 2030
DG senaryosundaki toplam elektrik tiretimi 304317 GWH iken, BAU
senaryosundaki toplam elektrik tiretimi 254390 GWH’tir.

BAU, ST, DG ve EU senaryolarina gore, 2040 yilinda Tiirkiye’ nin farkli
enerji kaynaklarina gore elektrik idretimi sonucunda ortaya c¢ikacak
malzemelerin ayak izleri Sekil 59-66’daki gibidir.



73 | Tiirkiye ve AB’de Elektrik Uretiminin Malzeme Ayak izi Analizi: Derin Odrenme
Yaklasimi

160000000
140000000
120000000
100000000

& 80000000

=
60000000

40000000

0

ST DG GCA BAU
Komiir, Linyit ve Turba

Sekil 59: 2040 Tiirkiye Elektrik Uretiminde Komiir, Linyit ve Turba Kullanimi
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Sekil 60: 2040 Tiirkiye Elektrik Uretiminde Metalik Malzeme Kullanim1
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Sekil 61: 2040 Tiirkiye Elektrik Uretiminde Metalik Olmayan Malzeme Kullanim1
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Sekil 62: 2040 Tiirkiye Elektrik Uretiminde Kagit ve Kagit Uriinleri Kullanim1
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Sekil 63: 2040 Tiirkiye Elektrik Uretiminde Plastik Kullanimi
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Sekil 64: 2040 Tiirkiye Elektrik Uretiminde S1vi Gaz Kullanimi
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Sekil 65: 2040 Tiirkiye Elektrik Uretiminde Ormancilik Uriinleri Kullanimi
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Sekil 66: 2040 Tiirkiye Elektrik Uretiminde Demir-Celik Kullanim1

2040 yilina ait Tiirkiye elektrik {iretimi senaryolari incelendiginde; BAU
senaryosuna gore komiir ve linyit kullanimi 142040315 ton olmasi beklenirken,
GCA senaryosu ile komiir enerjisi ile iiretim olmadigindan komiir kullanimi
beklenmemektedir. 2040 yil1 olagan durumda siv1 gaz kullaniminin 28160007
tona ulagsmas1 beklenirken, GCA senaryosu ile bu kullanimin 2223082 ton
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olmas1 beklenmektedir. Metalik malzemeler degerlendirildiginde; aliiminyum,
kursun, ¢inko, kalay ve bakir iiriinlerinin en ¢ok DG ve BAU senaryolari
uygulandiginda kullanilacaklar hesaplanirken; ST senaryosuna gore uranyum
ve toryum kullaniminin 1191 ton olmasi beklenmektedir. Metalik olmayan
malzemelerden ¢imento, tas, kum ve kil kullaniminin, DG senaryosunda daha
yliksek olmasi beklenirken, senaryosuz olagan durumda rafine petrol ve cam
iiriinlerinin kullaniminin daha yiiksek olacagi tespit edilmistir. Kagit ve kagit
diriinleri kullaniminda GCA senaryosunun, demir-¢elik kullaniminda ise ST
senaryosunun daha avantajli oldugu goriilmektedir.

BAU, ST, DG ve EU senaryolarina gore, 2040 yilinda Almanya’nin
farkl1 enerji kaynaklarma gore elektrik iiretimi sonucunda ortaya cikacak
malzemelerin ayak izleri Sekil 67-74’deki gibidir.
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Sekil 67: 2040 Almanya Elektrik Uretiminde K&miir, Linyit ve Turba Kullanimi
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Sekil 68: 2040 Almanya Elektrik Uretiminde Metalik Malzeme Kullanimi
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Sekil 69: 2040 Almanya Elektrik Uretiminde Metalik Olmayan Malzeme Kullanimi
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Sekil 70: 2040 Almanya Elektrik Uretiminde Kagit ve Kagit Uriinleri Kullanimi
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Sekil 71: 2040 Almanya Elektrik Uretiminde Plastik Kullanimi
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Sekil 72: 2040 Almanya Elektrik Uretiminde S1vi1 Gaz Kullanimi
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Sekil 73: 2040 Almanya Elektrik Uretiminde Ormancilik Uriinleri Kullanimi
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Sekil 74: 2040 Almanya Elektrik Uretiminde Demir-Celik Kullanimi

2040 yilina ait Almanya elektrik iiretimi senaryolar1 incelendiginde;
BAU senaryosuna gore komiir ve linyit kullanimi 153944265 ton olmasi
beklenirken, GCA senaryosu bu tiiketimin 7578661 ton olmas1 beklenmektedir.
2040 yilt ST senaryosuna gore sivi gaz kullaniminin 19292345 tona ulagmasi
beklenmektedir. Bu sivi gaz kullanimi diger senaryolara gore daha yiiksek
oldugu hesaplanmistir. Metalik malzemeler degerlendirildiginde; aliiminyum,
kursun, ¢inko, kalay ve bakir {irlinlerinin malzeme ayak izleri en ¢ok GCA
senaryosu uygulandiginda ortaya ¢ikacakken; BAU senaryosuna gore uranyum
ve toryum kullanimmin 1550 ton olmasi beklenmektedir. Diger senaryolarda
niikleer enerji ile elektrik {iretimi olmadigindan, uranyum ve toryum kullanimi
olmayacaktir. Metalik olmayan malzemelerden ¢imento, tas, kum ve kil
malzeme ayak izlerinin, GCA senaryosunda daha yiiksek olmasi beklenirken,
senaryosuz olagan durumda rafine petrol ve cam riinlerinin kullanimimin daha
yiiksek olacagi tespit edilmigtir. Kagit ve kagit tiriinleri kullaniminda GCA
senaryosunun, demir-gelik kullaniminda ise ST senaryosunun daha avantajl
oldugu goriilmektedir.

BAU, ST, DG ve EU senaryolarma gore, 2040 yilinda Ispanya’nin farkli
enerji kaynaklarina gore elektrik iiretimi sonucunda ortaya c¢ikacak
malzemelerin ayak izleri Sekil 75-82°deki gibidir.
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Sekil 75: 2040 ispanya Elektrik Uretiminde Kémiir, Linyit ve Turba Kullanimi
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Sekil 76: 2040 ispanya Elektrik Uretiminde Metalik Malzeme Kullanimi
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Sekil 77: 2040 ispanya Elektrik Uretiminde Metalik Olmayan Malzeme Kullanimi
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Sekil 78: 2040 ispanya Elektrik Uretiminde Kagit ve Kagit Uriinleri Kullanimi
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Sekil 79: 2040 ispanya Elektrik Uretiminde Plastik Kullanimi
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Sekil 80: 2040 ispanya Elektrik Uretiminde Sivi Gaz Kullanimi
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Sekil 81: 2040 ispanya Elektrik Uretiminde Ormancilik Uriinleri Kullanim1
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Sekil 82: 2040 Ispanya Elektrik Uretiminde Demir-Celik Kullanimi

2040 yilina ait Ispanya elektrik iiretimi senaryolar1 incelendiginde; BAU
senaryosuna gore komiir ve linyit kullanimi 28745306 ton olmasi beklenirken,
ST, DG ve GCA senaryolari ile kdmiir enerjisi ile iiretim olmadigindan kémiir
kullanim1 beklenmemektedir. 2040 yili olagan durumda sivi gaz kullaniminin
10139711 tona ulagsmasi beklenirken, GCA senaryosu ile bu kullanimimn
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3828449 ton olmas1 beklenmektedir. Metalik malzemeler degerlendirildiginde;
aliminyum, kursun, ¢inko, kalay ve bakir iiriinlerinin malzeme ayak izleri en
¢cok GCA senaryosu uygulandiginda ortaya ¢ikacakken, BAU senaryosuna gore
uranyum ve toryum kullanimmin 1300 ton olmas1 beklenmektedir. Metalik
olmayan malzemelerden ¢imento, tas, kum ve kil kullaniminin GCA senaryosu
ile daha yiiksek olmasi beklenirken, senaryosuz olagan durumda rafine petrol
ve cam triinlerinin kullaniminin daha yiiksek olacagi tespit edilmistir. Kagit ve
kagit iirtinleri kullaniminda GCA senaryosunun, demir-gelik ve plastik {irtinleri
kullaniminda ise BAU senaryosunun daha avantajli oldugu goriilmektedir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismada, Tiirkiye, Almanya ve ispanya’nmn elektrik iiretimlerini
tahmini i¢in LSTM ve ARIMA yontemleri kullanilmigtir. Performans
oOlgiitlerine gore bu iki yontem karsilastirilmistir. Bulunan en iyi yontem ile
ileriye doniik elektrik iiretim tahminleri yapilmistir. Avrupa Elektrik Iletim
Sistemi Isleticileri Birligi’den 2030 ve 2040 yillarina ait baz1 elektrik iiretim
senaryolar1 alinmigtir. Bu senaryolar ile tahmin yontemiyle elde edilen farkli
enerji kaynaklarina gore elektrik iiretim degerleri i¢in malzeme ayak izleri
hesaplanmistir. Hesaplanan malzeme ayak izleri metalik ve metalik olmayan
malzemeler olarak ayrilmustir.

Tiirkiye, Almanya ve Ispanya’nin elektrik {iretim test degerleri tahmini
sonucunda; RAE, RRSE, MAPE ve RMSE performans ol¢iitlerine gére LSTM
yontemi ARIMA yontemine gore daha iistiin bulunmustur. LSTM yo6ntemi ile
her ii¢ iilkenin elektrik iiretim test degerlerini tahmini sonucunda MAPE degeri
%5’in altinda bulunmustur. Bu nedenle ileriye doniik elektrik {iretim
tahminlerinde derin 6grenme yontemlerinden LSTM’in kullanilmasi 6nemlidir.

Olagan durum ve senaryolar malzeme ayak izi degerlerine gore
degerlendirildiginde; 2030 yil1 Tiirkiye, ve Almanya elektrik iiretim stratejileri
acisindan ST senaryosu, Ispanya icin ise EU senaryosu digerlerine gére daha
avantajlidir. Bu senaryolar ile metalik ve metalik olmayan malzemelerde ciddi
tasarruflar saglanacaktir. 2040 yil1 i¢in bu durum degerlendirildiginde; Tirkiye,
Almanya ve Ispanya igin Siirdiiriilebilir Gegis stratejisi daha énemlidir. 2040
Ispanyada toplam elektrik iiretim degeri LSTM sonucuna yakin cikmasi
durumunda ise BAU senaryosu daha avantajli oldugu bulunmustur. Bu
senaryolar uygulandiginda; Tiirkiye’nin 2040 yili elektrik tiretiminde metalik
ve metalik olmayan malzeme ayak izi agisindan sirasiyla, ortalama %24 ve %30
malzeme kullanimi tasarrufu saglandigi tespit edilmistir. Almanya igin ise bu
tasarrufun %10 ve %14 oldugu tespit edilmistir. Her iki iilke i¢in de ST
senaryosu ile kdmiir kullaniminin %84 azalacagi hesaplanmustir.

Literatiirde, malzeme ayak izi kavrami oldukca kisitl gegmesinden
dolay1 bu calisma olduk¢a onemlidir. Gelecekte elektrik iiretimi sonucunda
ortaya ¢ikacak malzeme ihtiyacinin belirlenmesi, tedarikgilerin planlanmasi ve
yatirimlarin yapilmasi agisindan da 6nemlidir.
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Bunun yani sira elektrik tiretimi sadece malzeme ayak izi agisindan degil,
su ayak izi, karbon ayak izi vb. ¢evresel etkiler dikkate alinarak incelenmeli ve
planlamalar yapilmalidir.

Ulkemizdeki elektrik {iretiminin cesitli faaliyetler ile iliskilerini
inceleyebilmek i¢in buna yonelik veri tabanlarmin olugturulmasi

Onerilmektedir
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