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Zaman igerisinde artmakta olan niifus ve gelismekte olan sanayi ve yasam sartlarindaki
degisimler sebebiyle slrekli veya gevre kirliligini en aza indirgedigi i¢in yenilenebilir enerji
kaynaklar tercih edilir. Yapilan calismada Tiirkiye’deki yenilenebilir enerji kaynaklarindan
elektrik iiretim orani, gelecek yillar icerisinde gereksiz enerji kaybini 6nlemek i¢in uygun bir
sekilde belirlenmelidir. Bu kaybi onlemek icin 1960-2019 yillar1 arasinda Tiirkiye’deki
yenilenebilir enerji kaynaklarindan elektrik {iretim oranlar1 veri kiimesi zaman serisi analizi ve
yapay sinir aglari tahminleme teknikleri kullanilarak iglenmistir. Ayrica 2020’den 2025 yilina
dahil olmak iizere tahminleme islemi de yapilmistir. Kullanilan tahminleme tekniklerin
performans degerlendirmesi i¢in veri kiimesinin igerisinde 1960-2014 arasindaki veriler egitim
verisi, 2015-2019 arasindaki veriler ise test verisi olarak alinarak ortalama mutlak hata (MAE)
ve kok ortalama kare hatasi (RMSE) degerleri iizerinde incelenmistir. En 1yi sonucu veren
teknigin sinir ag1 otoregresyon (NNAR) oldugu ortaya ¢ikmasina ragmen yapilan tahminleme
isleminde elde edilen degerlerin sabit kalmasindan dolay1 tercih edilmemistir. Onun yerine,
ARIMA (2,2,1) modeli ve kiibik diizeltme spline teknikleri tercih edilebilecegi ortaya ¢ikmuistir.
Bu calismada yenilenebilir enerji kaynaklarini 6nceden ongorerek bunun i¢in, daha verimli

planlamalar ve organizasyon olmasi gerektigi belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: Yenilenebilir enerji, Yapay Sinir Aglari, Zaman Serisi Analizi, ARIMA,
Kibik Dizeltme Spline, Sinir Ag1 Otoregresyon
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ABSTRACT

MSc. Thesis
FORECASTS OF RENEWABLE ENERGY PRODUCTION FOR TURKEY BY ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS AND TIME SERIES METHODS
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Supervisor: Assist. Prof. Dr. Erkan OZHAN

Renewable energy sources are preferred because they minimize continuous or environmental
pollution due to the increasing population and developing industry and changes in living
conditions over time. In the study, the rate of electricity generation from renewable energy
sources in Turkey should be determined appropriately in order to prevent unnecessary energy
loss in the coming years. In order to prevent this loss, the dataset of electricity generation rates
from renewable energy sources in Turkey between 1960-2019 was processed using time series
analysis and artificial neural network estimation techniques. In addition, estimation was made
from 2020 to 2025. For the performance evaluation of the estimation techniques used, the data
between 1960-2014 was taken as training data and the data between 2015-2019 was taken as
test data and examined on mean absolute error (MAE) and root mean square error (RMSE)
values. Although it turned out that the technique that gave the best results was neural network
autoregression (NNAR), it was not preferred because the values obtained in the estimation
process remained constant. Instead, it turned out that ARIMA (2,2,1) model and cubic
smoothing spline techniques can be preferred. In this study, it has been determined that
renewable energy sources should be foreseen and more efficient planning and organization is

required for this.
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1. GIRIS

Giris boliimiinde enerji kavrami, yenilenebilir enerji kavramu ile ilgili bilgiler, Tiirkiye
ve dunya icin yenilenebilir enerjinin dGneminden ve potansiyel glicinden bahsedilmistir. Ek

olarak yaptigimiz tez ¢alismasinin amaci giris béliimiinde bahsedilmistir.

Insan yasami boyunca, enerji, insanlarin viicutlarinda kullandig1 ve depoladigi
enerjiden, yasami daha kolay ve daha iyi hale getirmek i¢in iirettikleri enerjiye kadar insanin
varolusunun hayati bir yonii olmustur ve her zaman olacaktir [1]. Bir¢ok kurum ve kurulus,
enerji taleplerini tahmin etmek i¢in ¢alismaktadir [2]. Klresel enerji talebi, artan diinya nifusu
ve teknolojideki gelismeler sayesinde yasam standartlarinin iyilestirilmesine paralel olarak
artmistir ve diinyanin enerji talebi Oncelikle petrol ve dogal gaz gibi fosil yakitlarla
karsilanmaktadir [3]. Enerji kullaniminin tarihini degerlendiren iilkeler, niikleer ve fosil
yakitlardan yenilenebilir enerji kaynaklarina genel enerji gecisi olmadan diinyada siirdiiriilebilir
bir gelecek olmadigini fark etmislerdir [4]. Yenilenebilir enerji, dogal kaynaklardan gelen bir
enerji olup bu kaynaklar okyanus, riizgar, giines, hidroelektrik ve dalgalar olarak adlandirilmis
olup yenilenebilir kaynaklarin bazi dezavantajlari olsa da ¢evreye daha az zararhidir ve gesitli

yenilenebilir enerji kaynaklarindan gelen toplam enerji ¢ok biiytiktiir [5].

Yenilenebilir enerjinin (yani jeotermal, riizgar, glines ve biyokiitle) toplam enerji
tilketimindeki payimni artirmaya yonelik enerji politikasi, siirdiiriilebilir kalkinmanin temel
gerekliligi olarak kabul edilmektedir ¢unki yenilenemeyen enerji (yani kémdar, petrol ve
dogalgaz)kiiresel 1sinma ve iklim degisikliginin tetikleyicisi olarak kabullenilmistir [6].
Yenilenebilir enerjinin doga dongiisii icerisinde bir sonraki giin aynen mevcut kalabilmektedir.
Dahasi1 karbon emisyonunu azaltmasiyla ¢cevre dostudur. Son birkag on yil, yenilenebilir enerji
kaynaklarmin ve enerji olarak hizmet veren teknolojilerin gelistirilmesinde kiiresel 1stnmanin
hizlandirilmis oldugunu gostermistir [7]. Yenilenebilir enerji (RE) teknolojileri, daha fazla
strdurdlebilir ve kendi kendine yeterli enerji arzi i¢in ¢oziimler saglar [8]. 2012 yilinda
Birlesmis Milletler tiim diinya i¢in Uluslararas1 Siirdiiriilebilir Enerji Yilini ilan etmistir ve su
andan itibaren 2030'a kadar, bu duyuruda gerceklestirilecek ii¢ hedef belirlenmistir bunlar
cesitli kaynaklarda enerji verimliliginin tesvik edilmesi, Yyenilenebilir ve yeni enerji
kaynaklarinin kullanimmnin artirtlmast modern enerji 6zelliklerinin diinya capinda kabul
edilmesini desteklemek hedefleri belirlenmistir[9]. Yenilenebilir enerji kaynaklari arasinda
glines enerjisi, riizgar enerjisi, jeotermal enerji, okyanus enerjisi, geri doniistiiriilebilir 6zellikli

ve diisiik diizeyde ¢evre kirliligi bulunur [10].
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Tiirkiye zengin bir c¢esitlilik ve yenilenebilir enerji kaynaklari potansiyeline sahip
olmasina ragmen Yyenilenebilir enerji potansiyelinin %]1'inden daha azini1 kullanmaktadir ve
jeotermal enerji potansiyelinin %8'ine ve yuksek miktarda hidro enerji ve riizgar enerjisi
potansiyeline sahiptir ayrica cografi konumundan dolay1 biiyilk miktarda giines enerjisi
almaktadir [11]. Turkiye yikselen bir ekonomi ve Turkiye'nin enerji tiiketimi 6zellikle son
yillarda hizla artmaktadir. Ornegin Uluslararas1 Enerji Ajansi (2018) (bundan béyle 1EA)
verilerini baz olarak aldigimizda TUrkiye'nin enerji tiketimi 1990'da 40.169 ktoe iken, 2000'de
57.908 ktoe ve 2014'te 85.545 ktoe' ye ulasmistir. Demografik egilimler, ekonomik biiyiime ve
artan kisi basi1 gelir. Turkiye'nin enerji tiketiminin 6nimiizdeki on yila kadar yilda %4-6
artacag1 beklenmektedir. Ote yandan, iilkenin enerji iiretimi, enerji tiiketimine gore zayif
gorinmektedir [12]. Tirkiye’nin hidroelektrik potansiyeli 2020 yilina kadar elektrik enerjisi
talebinin%46'sinm1 karsilayabilmekte olup hidroelektrik potansiyel basit ve ekonomik olarak
gelistirilebilmektedir [13]. Tirkiye’nin hidroelektrik potansiyeli 26 ana nehir bdlgesine
dagilmistir ve 135'i gelistirilmekte olan hidroelektrik santral insasi igin uygun 678 saha
bulunmaktadir[14].Bu sahalarin toplam briit potansiyeli yaklasik 37 GW ve toplam enerji
uretim kapasitesi 127 TWh/y1l *dir. Su anda toplam hidroelektrik gii¢ potansiyelinin (yaklasik
13.000 MW) %35'i faaliyette olup ulusal kalkinma plani, bunu 2020 yilina kadar %100'e
ulagtirmay1 hedeflemektedir [15].

Tiirkiye, geng niifusu ve kisi bagina artan enerji talebi, hizla biiyiiyen kentlesmesi ve
ekonomik gelisimiyle son yirmi yildir diinyanin hizla biiyiiyen gii¢ pazarlarindan biridir [16].
Biyoenerji, Turkiye'deki yenilenebilir enerji Uretiminin yaklasik {igte ikisini temsil
etmektedir[17]. Toplam geri kazanilabilir biyoenerji potansiyeli 2000' de 16,8 Mtoe ve 2008'de
14,2 Mtoe olarak tahmin edilmistir [18]. Yapilan tahminler; tarim atiklarindan, ormanciliktan
ve ahsap isleme artiklarindan geri kazanilabilir enerji potansiyeline dayanmaktadir[19]. Turkiye
jeotermal enerji potansiyeli ise diinyada ilk yedi iilke arasinda yer almasina ragmen 28,3 MW’
e kurulu kapasitesiyle (20,4 MW Denizli-Kizildere ve 7,9 MW Aydin-Salavatli) son sirada yer
almaktadir [20]. MTA tarafindan 1962 yilindan bu yana yapilan ¢alismalarda ise Ege Bolgesi,
Kuzeybati Anadolu ve Orta Anadolu'da 170 jeotermal saha tespit edilmistir [21]. Turkiye'de
rankine ve flash cevrimleri ile elektrik Uretimi icin yeterli olan bilinen 11 jeotermal saha
bulunmaktadir [22]. Bu alanlarin sadece %7'si ylksek enerjiye sahiptir ve elektrik tretimi igin
yeterlidir [23]. Tiirkiye’nin riizgar enerji potansiyeli ile ilgili Tirkiye’deki teknik riizgar enerjisi
potansiyelinin 88.000 MW, ekonomik potansiyelin teknik duruma bagl olarak yaklasik 10.000

MW oldugu belirlenmistir [24]. Turkiye’deki kara ve deniz alanlarmmin riizgar giicii
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potansiyelini, riizgar 6zelliklerini sergilemek, enerji planlamasina katkida bulunmak ve riizgar
enerjisinin gelecekteki gelisimi i¢in olanaklar1 degerlendirmek dogrultusunda; Elektrik Isleri
Etiit Idaresi Genel Miidiirliigii (EIE) tarafindan TUrkiye Rizgar Enerjisi Potansiyeli Atlas
(REPA) gelistirilmistir [25]. Turkiye’nin giines enerji potansiyeli durumu incelendiginde
Tiirkiye’nin jeopolitik konumu sayesinde bir¢ok iilkeye gore gilines enerjisi konusunda daha
avantajli oldugu ic¢in Tirkiye’nin yillik giines enerjisi miktar1 1015 kWh ve buda enerji
iiretimimizin 10.000 eklenmesiyle yillik radyasyon miktar1 1400-2000kWh/m? degerindedir
[26]. Ortalama direk giines 15181 siiresi 7,5 saat oldugu igin Ozellikle fotovoltaik sistemle
lisanssiz olarak elektrik enerjisi tiretimi populer hale gelmektedir. Clinki bu sistem istikrarl bir
sekilde enerji saglayabilmektedir ve Tiirkiye’nin toplam giines enerjisi potansiyeli ise 10.000
MW olup dnceki giines enerjisi teknolojileri ise aktif 1sitma sistemi, termal gii¢ ve fotovoltaik
sistemdir [27]. Tiirkiye’nin hidroelektrik enerji potansiyeli ile ilgili Tiirkiye’nin y1llik ortalama
yagils 643 mm olmas Tiirkiye’nin yillik ortalama yagis 500 km?® debi olup cografi ve jeolojik
kisitlamalar dikkate alindig1 zaman toplam tiiketilebilir su hacmi 107 km?® degerine diismesi
sonucuyla DSi'ye gére mevcut potansiyelin %35'i su anda kullanimdadir[28].Yapilan
calismada Tiirkiye’nin yenilenebilir enerji iiretim oraninin yillar i¢inde tahmin edilerek
yenilenebilir enerjinin Uretiminde yasanan olast durumlarin eksiklerini gorerek buna gore
mevcut durumun daha iyi nasil olacagiyla ilgili yapay sinir aglari ve zaman serisi analizi
tahminleme yontemleri kullanilmugtir. TUrkiye’ nin bu alan hakkinda gelecek yillarda izleyecegi
yol hakkinda karar verme siirecinde yardime1 olabilmesi ve hangi yontemin daha iyi oldugunun

tespit edilmesi amaglanmustir.

2. KAYNAK OZETLERI

Onceki ¢aligmalar bolimiinde, kronolojik olarak Tiirkiye’de ve diinyada yenilenebilir
enerji kaynaklar ile ilgili tahminleme yontemleri kullanilarak yapilan ¢alismalarin literatlr
taramalar1 kisa Ozetler halinde tanitilmistir. Ayrica yapilan ¢alismalarin yili, adi, yapanlar ve

kullandiklar1 tahminleme yontemleri tablo halinde gosterilmistir.

Paoli ve ark. [29] yaptiklar1 ¢alismada yenilenebilir enerji alaninda Yapay Sinir
Aglarinin (YSA) bir uygulamasini sunmustur. Hem yenilenebilir enerji alaninda hem de zaman
serisi tahminlerinde YSA mimarilerinin en ¢ok kullanildigi Cok Katmanli Algilayict (MLP)
agina Ozellikle bakmistir. Yatay bir ylizeyde kiiresel giines radyasyonunun giinliik tahmini i¢in
bir metodoloji gelistirmek i¢in bir MLP ve bir gegici zaman serisi O6n isleme kullanmustir.
NRMSE yaklasik olarak %21 ve RMSE yaklasik olarak 3,59 MJ/m? ile elde edilen degerler
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dogrultusunda ilk sonuc¢lar umut vermistir. Optimize edilmis MLP; ARIMA teknikleri, bayesci
¢ikarim, markov zincirleri ve k-en yakin komsular gibi geleneksel ve referans yontemlere
benzer veya hatta onlardan daha iyi tahminler sunmustur. Ayrica, Onerilen veri 6n isleme
yaklasiminin, markov zincirleri veya bayes c¢ikarim gibi geleneksel tahmin ydntemlerine

kiyasla yaklasik %6'lik tahmin hatalarin1 6nemli 6l¢lide azaltabilecegini ortaya ¢ikarmustir.

Hocaoglu ve Karanfil [30] yaptiklar1 ¢alismada yenilenebilir enerji kaynaklarina iligskin
tahmin caligmalarinda Onerilen modellerin girdileri olarak secilen degiskenler arasindaki
nedensellik iliskisinin arastirilmadigindan bahsedilmistir ve bu ¢alismanin konusu ise riizgar
veya sicaklik tahmin modellerinin tahmini girdi degiskenlerine karar vermek igin yeni bir
yaklasim Onerilmistir. Bu yaklasim daha spesifik olarak bazi meteorolojik degiskenler
arasindaki Granger nedensellik ve diirtlisel yanit analizleri zaman serisi teknikleri
kullanilmigtir. Calismamiz1 yiiriitmek i¢in Tirkiye'nin farkli bolgelerinden elde edilen riizgar
hizi, sicaklik ve basing verileri kullanilmistir. Yaptiklari galismada elde edilen analiz sonucunda
bu degiskenler arasinda ¢ift yonlii nedensel iliskilerin var oldugunu ve kisa rundinamigin
lokasyona gore farklilik gosterdigi (i¢ bolgelere karsi kiyi alani) ortaya ¢ikmistir. Tahmin
dogrulugunu iyilestirmek icin yenilenebilir enerji modellerinin buna goére insa edilmesi

gerektigi sonucuna varildigi ortaya ¢ikmistir.

Cadenas ve Rivera [31] yaptiklar1 ¢alismada Baja California'daki Isla de Cedros,
Zacatecas'taki Cerro de la Virgen ve QuintanaRoo'daki Holbox'taki riizgar hizi tahmini
sunulmugtur. Zaman serileri i¢in yaklasik bir ay boyunca farkli sahalarda gergeklestirilen
Olgtimlerden dogrudan elde edilen ortalama saatlik riizgar hizi verileri kullanilmistir. Riizgar
hizi tahmini yapabilmek i¢in otoregresif biitiinlesmis hareketli ortalama (ARIMA) modelleri ve
Yapay Sinir Ag1 (YSA) modellerinden olusan hibrit modeller gelistirilmistir. ARIMA modelleri
ilk olarak zaman serilerinin riizgar hizi tahminlerini yapmak i¢in kullanilmistir, daha sonra elde
edilen hatalar ile ARIMA tekniginin tanimlayamadigi dogrusal olmayan egilimler dikkate
alimarak YSA olusturulmustur ve bu sayede nihai hatalar azaltilmistir. Hibrit modeller
gelistirildikten sonra, rlizgar hizi tahminini yapmak i¢in her bir alan i¢in 6rneklemden 48 veri
kullanilmistir ve sonuglar ayri calisan ARIMA ve YSA modelleriyle karsilastirilmistir. Ug
yontemi karsilastirmak i¢in ortalama hata (ME), ortalama kare hatasi (MSE) ve ortalama mutlak
hata (MAE) gibi istatistiksel hata Olgiimleri hesaplanmistir. Sonuglar, hibrit modellerin
incelenen {i¢ bolgedeki ARIMA ve YSA modellerinden daha yiiksek bir dogrulukla riizgar

hizlarin1 tahmin ettigini géstermistir.
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Golestaneh ve ark. [32] yaptiklari ¢alismada yenilenebilir enerji tahmininde yer alan
dogal belirsizlik nedeniyle belirsizlik Olglimii, gii¢ sistemi ¢aligmasinda kabul edilebilir
duzeyde glvenilirlik ve karlilik saglamak i¢in kilit bir girdi oldugu ve gokylizu gorintileme ve
bulut gecisleri hakkinda bilgi olmadan yalnizca gii¢c ve meteorolojik 6l¢limlerin mevcut oldugu
giines enerjisi tiretimi durumu igin bir teklif formiile edilmistir ve degerlendirilmistir. Ampirik
aragtirma, tahmin hatalarinin dagiliminin yaygin parametrik yogunluklarin higbirini takip
etmedigini ortaya koymustur. Bu nedenle parametrik olmayan bir yaklasimin, ¢ok kisa vadeli
tahmin yogunluklari, yani hizli frekans giincellemeleriyle birkag dakika ila bir saat 6ncesindeki
teslimat stireleri olusturmak i¢in Onerisini motive etmistir Ve giines enerjisi liretiminin hem
nokta hem de nicelik tahminlerini elde etmek i¢in ¢esitli sekillerde egitilmis hizl1 bir regresyon
modeli olarak Asir1 Ogrenme Makinesine (ELM) giivenilmistir. Kiyaslama olarak dort olasilikls
yontem uygulanmistir. Rakip yaklasimlar, farkli iklim bolgelerindeki iki gilines enerjisi iiretim
tesisi icin bir dizi test durumuna gore degerlendirilmistir ve bu da yaklagimimizin, hesaplama
acisindan verimli bir sekilde becerikli ve giivenilir olasilikli tahminler tiretmemizi sagladigin

gostermemize olanak tanimistir.

Jiang ve ark. [33] yaptiklari bu ¢alismada geleneksel fosil enerjinin hakim oldugu enerji
tiiketimi modeli, kiiresel enerji kaynag: kisitlamalarina ve ekolojik ¢evrenin bozulmasina yol
acmistir ve bu zorluklar tim dunyada 6nemli bir sorun haline geldiginden dolay1 su anda Cin
hiikiimeti, terminal enerji tiiketiminde fosil enerji tiiketimi katkisini1 dnemli dl¢lide azaltmay1
hedeflemistir. Terminal enerji ve enerji donilisiim baglantilarinda yenilenebilir enerjinin
gelistirilmesi, temiz diisiik karbonlu enerji oranin1 6nemli 6l¢iide artirmistir ve yenilenebilir
enerji terminali giic tiikketiminin oranimi dogru bir sekilde elde etmek icin ilk olarak bu
caligmada briit GSYIH, yenilenebilir enerji endiistrisine sabit yatirim, iller aras1 ve bdlgeler
aras1 yiiksek voltaj iletiminin toplam uzunlugu dahil olmak iizere ayrica Cin'in yenilenebilir
enerji tarafindan tretilen elektrik tlketimi fraksiyonunu etkileyen bircok ana faktorleri
secmistir. ikincisi, sinyal ayristirma perspektifinden bakildiginda, veriler kaginilmaz olarak ¢ok
fazla parazit ve guriltiye sebep olmustur. Bu galismada sinyal distorsiyonun derecesini
azaltmak i¢in ampirik mod ayristirma (EMD) algoritmast kullanilmistir. Sinyali, ¢esitli igsel
mod fonksiyonlari ve bir artik terim dahil olmak tizere dogal modlara ayristirmistir. Daha sonra,
Ters Kare Kok Dogrusal Birimler (ISRLU) aktivasyon fonksiyonu ile optimize edilmis yeni bir
asir1 6grenme makinesi (ELM) tahmin modeli 6nerilmistir ve ISRLU fonksiyonu, orijinal ELM
algoritmasindaki ortiilk katman aktivasyon fonksiyonunun yerini almak i¢in kullanilmistir.

Ardindan, optimize edilmis ELM tahmin modelinin parametrelerini optimize etmek igin yeni
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bir bakteriyel arama algoritmasi (BFOA) uygulanmistir. Birden fazla 6grenme ve egitim
isleminden sonra optimum parametreler elde edilmistir. Son olarak, yenilenebilir enerji
tarafindan iiretilen Cin'in enerji tiiketimi miktarii elde etmek icin her bir IMF ve Res egitim
gorevinin ¢iktis1 birlestirilmistir. Birka¢ akilli makine tahmin algoritmasinin dogrulugunu
karsilagtirmak igin kok ortalama kare hatasi (RMSE) dahil olmak lizere bazi istatistiksel
gostergeler uygulanmistir. Onerilen tahmin modelinin daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip
oldugunu ve deneysel bir analizle daha hizli egitim hiz1 sagladigin1 kanitlamistir. Son olarak,
onerilen birlesik tahmin algoritmasi, Cin'in 2018'den 2030'a kadar yenilenebilir enerji terminali
guc tuketimini tahmin etmek ic¢in uygulanmistir. Bu c¢alismanin sonucuna gore Cin'in
yenilenebilir enerji terminali elektrik tiiketiminin kademeli bir biiylime trendi gosterdigi ve
2030'da 3300 milyar kWh'yi asacagi ve bunun 2030'da yaklasik olarak %38'lik bir yenilenebilir

enerji terminal gu¢ oranini temsil edecegi tahmin edilmistir.

Wang ve ark. [34] yaptiklar1 ¢alismada yenilenebilir enerji, kiresel elektrik enerjisi
sebekesinde giderek daha popiiler hale geldik¢e, yenilenebilir enerji tahminlerinin
dogrulugunun iyilestirilmesi, gii¢ sistemi planlamasi, yonetimi ve operasyonlari i¢in kritik
Oneme sahip oldugu belirtilmistir ancak yenilenebilir enerji verilerinin aralikli ve kaotik dogas1
nedeniyle bu zorlu bir gorev olmustur. Bugune kadar, yenilenebilir enerjinin tahmin
dogrulugunu iyilestirmek i¢in fiziksel modeller, istatistiksel yontemler, yapay zeka teknikleri
ve bunlarin hibritleri dahil olmak iizere c¢esitli yontemler gelistirilmistir. Bunlar arasinda,
verilerdeki dogal dogrusal olmayan Ozellikleri ve iist diizey deZismez yapilar1 kesfetme
yetenegine sahip, gelecek vaat eden bir makine 6grenimi tiirii olarak derin 6grenme, literatiirde
sik sik rapor edilmistir. Bu belge, etkinligini, verimliligini ve uygulama potansiyelini kesfetmek
icin derin 6grenmeye dayali yenilenebilir enerji tahmin yontemlerinin kapsamli incelemesini
sunmustur. Derin 6grenmeye dayali mevcut deterministik ve olasiliksal tahmin yontemlerini
derin inang ag1, y1gin otomatik kodlayici, derin tekrarlayan sinir sistemi ve digerleri olarak dort
gruba ayrilmistir. Ayrica, tahmin dogrulugunu iyilestirmek i¢in, uygulanabilir veri 6n isleme
tekniklerini ve hata sonrasi diizeltme yontemlerini incelenmistir. Cesitli derin 6grenmeye dayali
tahmin yOntemlerinin kapsamli analizi ve tartismasi verilmistir. Calismanin sonucunda ise
mevcut arastirma faaliyetlerini, zorluklari ve gelecekteki potansiyel arama yonleri

kesfedilmistir.

Sweeney ve ark. [35] yaptiklar1 ¢alismada riizgar ve giines yenilenebilir enerji igin

tahmin, bu kaynaklardan {retilen enerji miktar1 arttikca daha da 6nem kazanmistir. Tahmin
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becerisi gelismistir ancak tahminlerin kullanim sekli de artmistir. Calismada riizgar ve giines
enerjisini tahmin etmenin son teknolojisine kisa bir genel bakis sunulmustur. Hem deterministik
hem de olasilikli tahmin i¢in, dakikalardan giinlere kadar zaman 6lgekleri icin istatistiksel ve
fiziksel modellemedeki yaklasimlar1 agiklanmistir. Odak noktamiz daha sonra yenilenebilir
enerji tahminlerinin gelecegini diisiinmek i¢in degismistir. Tahmin becerisinde biiyiik gelisme
potansiyeli gosteren son gelismeleri tartisilmistir. Tahminin 6tesinde, risk kisitlamalarina tabi
karar vermeye yardimci olmasi igin gerekli olacak yeni iiriinleri degerlendirilmistir. Gelecege
yonelik tahmin iirtinlerinin olasilik bilgilerini igermesi, ancak bunlar1 son kullaniciya ve onlarin
belirli karar verme sorunlarina gore uyarlanmis bir sekilde sunulmasi gerekmistir. Bu sektorde
faaliyet gosteren isletmeler, bu alanda daha fazla insan rekabet ettik¢e is modellerinde bir
degisiklik gorebilmistir ve farkli iirlinler i¢in farkli beceri, veri ve modelleme kombinasyonlari
gerekli olabilmistir. Verilerin isleminin kendisi, saglayicilarin ve son kullanicilarin giivenilir,
ancak merkezi olmayan bir gekilde etkilesime girmesine olanak taniyan blockchain
teknolojisinin benimsenmesiyle degisebilmistir. Bu ¢alismanin sonucuna gore yiiksek miktarda
yenilenebilir enerji iceren senaryolar icin yeni endustri gereksinimleri ve zorluklar
tartistlmastir. Yeni tahmin Grlnleri, yenilenebilir enerjilerin glc sistemi Uzerindeki etkisini
modelleme ve sistem giivenligini garanti etmede dagitim araglarina yardimci olma

potansiyeline sahip olmustur.

Tharani ve ark. [36] yaptigi calismada diinya Sanayilere, evlere, tasitlara vb. glg¢
saglamak i¢in geleneksel olmayan enerjiyi oybirligiyle kullanmaya c¢alisirken, temel sinirlayici
faktorlerden Dbiri, geleneksel olmayan enerji kaynaklarinin enerji mevcudiyetindeki
dalgalanmalar olmustur. Rizgar tiirbinleri veya fotovoltaik hiicreler tarafindan {iretilen giig;
rlzgér hizi, nem, giines 1siimi gibi kontrol edilemeyen faktorlere bagli olmustur. Boyle bir
durumda yenilenebilir enerjinin sebekelere entegrasyonu zorlasmistir. Sonunda, enerji arzi ve
talebi arasinda bir denge saglamak diizensiz olmustur. Bu, yenilenebilir enerjiye gecisin elektrik
sebekesini istikrarsizlagtirmadan son derece verimli bir sekilde yapilabilmesi icin rizgar ve
giines gibi geleneksel olmayan enerji kaynaklar1 aracilifiyla mevcut olan enerji miktarini
tahmin etmeyi gerektirmistir. Yenilenebilir enerji endUstrisi, yenilenebilir enerji tahminlerinde
kullanilabilecek bol miktarda veriye sahip oldugundan, makine Ogrenimi teknikleri
yenilenebilir enerji ile basa ¢ikma seklimizde devrim yaratmigtir. Calismanin sonucuna gore
diinya yiizeyinde bulunan giines 1sinimini1 tahmin etmek i¢in Dogrusal Regresyon, Sinir Aglari
Regresyonu, Rastgele Orman Regresyonu ve Ekstra Agag Regresyon modellerinin etkinligi

agiklanmistir.
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Severiano ve ark.[37] yaptiklar1 ¢alismada yenilenebilir enerji sistemlerinde 6ngori,
girdileri veri dagitiminda bazi belirsizlikler ortaya ¢ikardigi i¢in zorlu bir sorun oldugunu ve bu
tiir sistemler tarafindan kaydedilen ve gelistirilmis performans beklentisiyle bir tahmin modeli
ile arastirilabilen artan bir bilgi hacmi var oldugu tespit edilmistir. Calisma, e-MVFTS' yi
(evrimlesen ¢ok degiskenli bulanik zaman serileri), bulanik zaman serilerine dayanan gelisen
bir tahmin modelini ve mekansal-zamansal olarak ¢ok degiskenli zaman serilerini kullanan
TEDA (Tipiklik ve Eksantriklik Veri Analitigi) Cergevesine dayali gelisen bir kiimeleme
yontemini tanitmistir. Model, veri dagitimindaki veya veri akislarindaki kavram sapmalarindaki
degisikliklerle basa c¢ikmak i¢in bir uyarlama mekanizmasia sahip oldugunu ve gelisen
kiimeleme yontemi, veri noktalar1 ulagtik¢a ve ¢evrimici bir sekilde islendik¢e ayarlanmistir.
Giines ve rizgar enerjisi tahmin problemlerinin yani sira konsept kaymasi olaylarini
uygulamada performansi degerlendirilmistir. Model, pyFITS kiitiiphanesi kullanilarak python
programlama dilinde gelistirilmistir. Bu ¢aligma sonucunda farkli deneylerdeki iyi sonuglar, e-
MVFTS modelinin yenilenebilir enerji sistemlerinde veri akisi ile ilgili sorunlari tahmin etmede

kullanilmas1 saglanmistir.

Gongalves ve ark. [38] yaptiklar1 ¢alismada birden fazla yenilenebilir enerji santrali
sahibi arasindaki veri aligverisi, zaman serisi verilerindeki mekansal-zamansal bagimliliklar
sayesinde tahmin becerisinde bir iyilesmeye yol agabildigi ancak, ticari rekabet faktorleri
sebebiyle bu farkli sehirler verilerini paylasmak konusunda isteksiz olmuslardir. Bu gizlilik
sorununu ¢dzmek i¢in bu makale, veri doniistiirme tekniklerini ¢arpanlarin alternatif yon
yontemiyle birlestiren yeni bir gizliligi koruyan cerceve formiile etmistir ve bu yaklasim,
modeli yalnizca dagitilmis sekilde tahmin etmeye degil, aymt zamanda veri gizliligini,
katsayilar1 ve kovaryans matrisini korumaya da izin vermistir. Ayrica, esler arasindaki asenkron
iletisim, model uydurmada ele alinmistir. iki farkli is birligi semasi merkezi ve esler arasi
dikkate alinmistir. Calismanin sonucuna gore bir gilines enerjisi veri kiimesinin sonuglari,
onerilen yontemin gizlilik ihlallerine ve iletisim basarisizliklarina karsi saglam oldugunu ve
gizlilik korumasi olmayan bir modelle karsilastirilabilir bir tahmin becerisi sundugunu

gostermistir.
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Cizelge 2.1. 2010-2019 Yillar1 Arasinda Yapilan Onceki Calismalar

Yil Cahsma Adx Yapanlar Kullandiklar:1 Tahmin
Yontemleri
2010 Sinir aglar1 kullanilarak dnceden Christophe Paoli, MLP, ARIMA, k-en
islenmis giinliik giines radyasyonu | Cyril Voyant, yakin komsu
zaman serilerinin tahmini Marc Muselli ve algoritmasi, bayes
Marie-Laure Nivet | ¢ikarimi ve markov
zincirleri
2010 Melez bir ARIMA-ANN modeli Eresmo Cadenas ARIMA ve YSA
kullanilarak Meksika'nin ti¢ farkli | ve Wilfrido Rivera
bolgesinde riizgar hizi tahmini
2013 Yenilenebilir Enerji Modellemesi | Fatih Onur Granger nedensellik ve
i¢cin zaman serisi tabanli bir Hocaoglu ve Fatih | diirtiisel yanit analizi
yaklagim Karanfil
2016 Yenilenebilir enerji Gretiminin Faranak ELM
giines enerjisine uygulama ile cok | Golestaneh, Pierre
kisa vadeli parametrik olmayan Pinson ve H. B.
olasiliksal tahmini Gooi
2019 Cin'in yenilenebilir enerji Peng Jiang, Jun ELM, BFOA ve EMD
terminali gl¢ tuketiminin ampirik | Dong ve Hui Hang
mod ayristirmasina ve bakteriyel
toplayici algoritmasi ile optimize
edilmis gelismis asir1 0grenme
makinesine dayali tahmini
2019 Yenilenebilir enerji tahmini igin Huaizhi Wang, Derin 6grenmeye dayali
derin 6grenmenin gozden Zhenxing Lei, mevcut deterministik ve
gecirilmesi Xian Zhang, Bin olasiliksal tahmin
Zhou ve Jianchun | yontemleri, inang agi,
Peng y1gin otomatik kodlayici
ve derin tekrarlayan sinir
sistemi
2019 Yenilenebilir enerji i¢in tahminin | Conor Sweeney, Deterministik tahmin ve

gelecegi

Ricardo J. Bessa,
Jethro Browell ve
Pierre Pinson

olasilikli tahmin
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Cizelge 2.2. 2020-2021 Yillar1 Arasinda Yapilan Onceki Calismalar

Yil | Cahisma Adi Yapanlar Kullandiklar:1 Tahmin
Yontemleri

2020 | Yenilenebilir enerji Kusum Tharani, Neeraj Dogrusal regresyon, sinir
tahmini icin makine Kumar, Vishal Srivastava, | aglari regresyonu, rastgele
ogrenimi modelleri Sakshi Mishra ve M. orman regresyonu ve

Pratyush Jayachandran ckstra agag regresyon

2021 | Yenilenebilir enerji Carla Goncalves, Ricardo | Vektor otoregresyonu,
tahmini igin gizliligi J. Bessa ve Pierre Pinson gizliligi koruyan ve
koruyan dagitilmis dagitilmig 6grenme
O0grenme

2021 | Yenilenebilir enerji Carlos A. Severiano, TEDA ve e-MVFTS
sistemlerinde uzaysal- Petronio Candido de Lima
zamansal tahmin igin Silva, Miri Weiss Cohen
gelisen bulanik zaman ve Frederico Gadelha
serileri Guimaraes

3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. MATERYAL

Calismada kullanilan ana materyal olarak 1960-2019 yillari arasinda Tiirkiye’nin
hidroelektrik hari¢ yenilenebilir enerji kaynaklarindan elektrik iiretiminin toplam oranini
gosteren veri seti kullanilmigtir. 1960-2015 yillar1 arasindaki veriler diinya bankasin sitesinden
ve 2015-2019 yillar arasindaki veriler enerji bakanligindan alinmigtir. Tahminleme yontemleri
Weka uygulamasi ve R-Studio uygulamasi lizerinde R programlama dili kullanilarak yapilmasi
hedeflenmistir. Weka ve R-Studio hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica R programlama dili
hakkinda da bilgi verilmistir.

Weka, Java'da yazilan ve GPL (Genel Kamu Lisansi) altinda yayinlanan veri
madenciligi gorevleri icin kapsamli bir makine 6grenimi algoritmalar1 koleksiyonu olup, veri
on igleme, siiflandirma, regresyon, kiimeleme, iligkilendirme kurallar1 ve gorsellestirme i¢in

araclar iceren makine Ogreniminde Onde gelen agik kaynak uygulamasidir [39]. Yeni
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Zelanda'daki Waikato Universitesi'nde gelistirilmistir [40]. Weka uygulamasinda GUI'si
araciligiyla, kullanicilarin kod yazmasina gerek kalmadan derin 6grenmeyi erisilebilir kilar.
GUI kullanicilarin nitelik-iliski dosya formatinda (ARFF) veri yikleme, bir sinir ag1 mimarisini
yapilandirma, bir deneysel protokol secme ve denemeyi calistirma olan basit adimlari
kullanarak deneyler gergeklestirmesini saglar [41]. Ek olarak Java veritabani baglantisi

sayesinde veri tabanlar1 Uzerinden veri alma destegi mevcuttur [42].

Uygulamay1 ag¢tigimizda kullanicinin kullanim i¢in bes Weka uygulamasindaki
arabiriminden olan explorer, knowledgeflow, experimenter, workbench ve simple CLI’den
birini se¢mesine izin vermesini saglayan ayni zamanda bu pencereden paket yoneticisi ve

gorsellestirme arag takimlari gibi gesitli diger araglara erismek de miimkundar [43].

Program Visualization Tooils Help
Applications

Explorer

; w E KA Experimenter

The University |
of Waikato s

>

KnowledgeFlow

Workbench

Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.4

(c) 1999 - 2019 Simpie CLI
The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

Sekil 3.1.Weka GUI Se¢gme Ekrani [43]

Explorer eldeki verileri kesfetmek ve cesitli gorsellestirmeler yoluyla verilerin nasil
olduguna dair i¢ gortler elde etmek gdrevini yiratur [44]. Knowledgeflow kullanicinin akan
veri igleme icin yapilandirmalar tasarlamasina olanak tanir, uygulamanin tglinci ara yuzi olan
experimenter kullanicinin siniflandirma ve regresyon yontemlerini uygularken temel bir pratik
soruyu yanitlamasina yardimci olmay1 amaglamakta olup verilen problem i¢in hangi teknikler
ve parametre degerleri daha iyi ¢alistigini tespit eder, workbench olarak adlandirilan dordiinci

ara ylz ise diger tiglinii tek bir uygulamada birlestiren birlesik bir grafik kullanici ara yzidur
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[45]. Simple CLI (Komut Satir1 Ara Yizu), siif yolunun agirlasmasina bakilmaksizin her

Weka simifina yani kiimeleyisiler, filtreler vb. igin tam giris saglar [46].

Weka uygulamasinda on isleme yetenegi, verilerin es gOrinim ve Oznitelik
dizeylerinde islenmesini saglayan filtreler adi verilen kapsamli bir yonetim birimi kiimesinde

toplanmustir [47].

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes sualize Auto-WERA RConsole
L Open file.. J l Open URL... J l COpen DB... J [ Generate. . J
Filter

¥ (&5 filters
q [ AllFilter Selected altribute
L_| MultiFilter Aftributes: Mone Mame: Mone w
.| RenameRelation um of weights: Mone Missing: Mone i
A v IEL supervised

v E attribute
|| AaddClassification
Attribute Selection Fatern
ClassConditionalProbabilities
ClassOrder
Discretize
MergeMominalvalues
MultiClassFLDA
MominalToBinary
|| PartitionMembership
¥ (& instance L
| | ClassBalancer
|| Resample
|| SpreadSubsample
|| StratifiedRemoveFolds
¥ (&% unsupenvised
v (& attribute
" Add
AddCluster El

Sekil 3.2. Weka Uygulamasinda Filtre Algoritmalari

Weka uygulamasinda kullanilan makine 6grenmesi modelinin performans olgutleri,
WEKA smiflandirici ¢iktisinda bulunan kok ortalama kare hatasi (RMSE) ve ortalama mutlak
hata (MAE) kullanilarak degerlendirilir [48].
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(W& Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize | Auto-WEKA | RConsole | Digj Inference

Classifier

Choose |J48 -C 0.25-M 2

Test options Classifier output
() Use training set .
O Suppliedtastsat Time taken to build model: 0.05 secon ds r
(@ Cross-validation Folds 10 == Stratified cross—validation ===
—— Summary ——=
() Percentage split
More options Correctly Classified Instances 321 91.453 %
L s ) Incorrectly Classified Instances 30 8.547 =
Kappa statistic 0.z096
Mean absolute error 0.0938
(Mom) class & Root mean sguared error 0.2901
Relative absolute 20.36 %
Selectthe attribute & e a Root relative sgua 60.4599 3
Start | Selectine atribute to use as e €lass | | 1,21 Number of Instances 351
Resuit list {right-click for options) ——— Detailed Accuracy By Class ===
09:43:45 - rules.ZeroR TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Cla
09:44:01 _trees.J48 0.825 0.036 0.929 0.825 0.874 0.813 0.892 0.855 B
0.954 0.175 0.s08 0.984 0.935 0.813 o.8s2 0.294 T
Weighted Avg. 0.915 0.125 0.915 0.91s 0.913 0.813 0.s22 0.z20
—— Confusion Matrixz ——=
2 b < classified as
104 221 a=5b
22171 b=g
v
ELS T

Sekil 3.3. Weka Uygulamasinda Kullanilan Modelin Performans Olgiitleri

R programlama dili, 6zellikle veri bilimciler, akademisyenler ve saglik arastirmacilari
tarafindan istatistiksel analizler i¢in kullanilan bir programlama dilidir [49]. 70'lerde Bella
laboratuvarlarindan ortaya c¢ikan S istatistiksel programlama dilinin bir uygulamasidir [50]. R
programlama dili bir bilgisayar dili oldugundan, kullanicilarin agina oldugu programlarin
cogundan biraz farkli calisip yiriitiilmekten ziyade program tarafindan degerlendirilen
komutlar1 yazmaniz gerekmektedir [51]. R programlama dili etkilesimli ve toplu olmak (izere
iki durumda caligmakta olup tipik olarak kullanilan etkilesimli durumdur [52]. Bir veri
cercevesi, R programlama dilinde veri depolama ve istatistiksel analiz i¢cin normal birimdir,
ayn1 uzunluktaki degiskenlerden olusur, ancak ayni tiirden olma zorunlulugu yoktur ayrica
Sekil 3.4’te bir veri gercevesi satir adlarina (burada: 1, 2, 3) ve degisken (siitun) adlarina

(burada: ad, gelir) sahiptir [53].

> dat <- data.frame(name = c("Homer", "Flanders", "Skinner"),
income = c(1000, 23000, 85000))
> dat

name income
1 Homer 1000
Flanders 23000
3 Skinner 85000

N

Sekil 3.4. R Programlama Dili Veri Cercevesi Komutlari [53]

Acik kaynak felsefesi ve ¢ok yonliiligii nedeniyle R programlama dili; esnekligi,
kullanicinin C++ ve FORTRAN!gibi diisiik seviyeli programlama dillerine, UNIX gibi betik

!Sayisal hesaplama ve bilimsel hesaplama igin uygun olan genel amaglh, yordamsal, zorunlu programlama dilidir.
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dillerine baglanmasina, LaTeX? gibi kelime islemcilerle harmanlanmasma ve paralel

hesaplama yetenekleriyle biiyiik veri kiimelerini islemesine olanak tanir [54].

R programlama dili, tiim paketlerini ve diger yazilimlar1 ayr1 makinelerde kurmaya bir
alternatif, R-Studio uygulamasi kullanmaktir [55]. R-Studio uygulamasi, R programlama
dilinin tiimlesik gelistirme ortamidir [56]. R-Studio uygulamasi, R programlama dilinin gesitli
bilesenlerini (konsol, kaynak diizenleme, grafikler, gecmis, yardim vb.) sorunsuz ve iiretken
tek bir calisma ortaminda birlestirmeyi amaglamak hem yeni R kullanicilar igin 6grenme
egrisini kolaylastirmak hem de daha ileri diizey kullanicilar i¢in yiiksek iiretkenlik araglar
saglamak {izere tasarlanmistir [57]. R-Studio uygulamasi, kullanicilarin isleme araglarini
ucretsiz olarak indirmelerine olanak tanir ve bu nedenle 6grenme kapsami daha biyiiktiir [58].
R programlama dilindeki gereklilik, 6grencileri diger istatistiksel yazilimlar gibi agilir meniilere
tiklamak yerine komutlar1 girmeye zorlar [59]. R-Studio editori, yaptigimiz gibi etkilesimli
olarak degil fakat es zamanli birden fazla kod satirinin isletilmesi i¢in gerekli durumlarla
miucadele etmek icin makuldir [60]. Sekil 3.5’te R-Studio uygulamasinin kullanici ara yiizii

gosterilmistir.

Sekil 3.5. R-Studio Uygulamasinin Grafiksel Kullanict Ara Yz

3.2. YONTEM

Yapilan ¢aligmada ana materyali islemek icin kullanilan yapay sinir aglari ve zaman
serisi analizi yontemleri ayri bagliklar altinda detayli olarak incelenmistir. Ayrica zaman serisi
analizi yontemi ile ilgili bilgi verilmis olup elimizde olan veri seti iizerinde kullanmis

oldugumuz zaman serisi yontemleri alt basliklar altinda ARIMA modelleme yontemi, Ustel

2TEX dizgi programi igin belge diizenleme bigimidir.
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diizeltme yontemi, dogrusal regresyon yontemi, torbalama (bagging) yontemi, sirali minimum
en uygun sekle sokma regresyon (SMOreg) algoritmasi ve yerel agirlik 6grenme (LWL)
yontemi olarak incelenmistir. Elimizde olan veri seti tizerinde kullanmis oldugumuz yapay sinir
aglar1 yontemde kendi i¢inde ¢cok katmanli algilayic1 (MLP), ileri beslemeli ag (NNAR) ve asir1

O6grenme makinesi (ELM) yontemlerinin her biri hakkinda kisa bilgiler verilmistir.

3.2.1. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 (YSA), veri isleme tekniklerinden biridir [61]. YSA uygulamalari,
zaman serilerinin ge¢mis ve gelecek degerleri arasindaki islevsel iliskilere iyi bir yaklasim
olusturma kabiliyetine dayanmaktadir [62]. Ek olarak verilerdeki daginik iliskileri 6grenme
kabiliyeti vardir [63]. YSA geleneksel mimarisi, {i¢ néron katmanindan olusmaktadir bunlar
giris katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanidir [64]. Yapay sinir aglar1 (YSA), bilgi setlerini
gorinttlemede ve bilgi arastirmasinda basliklar vermede akil almaz bir degerli sey olarak
ortaya ¢ikabilir [65]. Giris katmani1 kullanici tarafindan saglanan birka¢ farkli formattaki
girdileri kabul etmekte olup gizli katmani ise giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda yer almakta olup
gizli 6zellikleri ile kaliplari bulmak igin tiim hesaplamalar1 yapmasiyla sonu¢ katmaninda ise
girdi, gizli katmani kullanarak bir dizi doniisimden geger ve islem sonunda ¢ikis katmani
kullanilarak iletilen ¢iktiyla sonug¢lanmaktadir [66]. YSA modelleri, insan beyninin yapisindan
ve islevinden esinlendiginden noronlar beynin en 6nemli bir bileseni olup aralarinda adens ag1
olusturan sinir hiicreleridir ve tipik YSA modelleri, ¢ok basitlestirilmis néron modellerini
kullanir fakat yapay sinir aglart modeli yalnizca insan ndronlariin ¢ok kaba 6zellikleri olabilir

[67]. YSA modelinin sematik gorinimi Sekil 3.6’da gosterilmistir:
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Inputs Hidden

Output

Sekil 3.6. YSA Modelinin Sematik GOsterimi

Giicli oriintii tanima yeteneklerine sahip olmasiyla mevcut gercek yasam problemine
¢cok uygundur [68]. YSA uygulama alanimiza uygun, olasi denetimli makine &grenimi
yaklagimlarindan yalnizca biridir [69]. Yapay sinir agindaki bilgi agi, agdaki noronlarin
sinapslari olarak bilinen ara baglantilarin giicii ile belirlenir [70]. Yapay bir néronun modeli

Sekil 3.7°de gosterilmistir:

8;
x .-"'a. -___ T ---"'\_\
o Hw.'!"':‘:__{ 7 Sum Tnputs :“r:.::-:.: “~_“"
e, .".- Eprj \.I
o ™ \
X3 = '-l =Y xewy+ | ) = ] +'¢ < » Output
-- :g-l.;__.: 1.2 n) / /
* [ ] e "J} \“x.. . _,/
- Pl —
. - .
Xn
Sekil 3.7. Yapay Bir Noron Modeli [71]
Bu sekilde x1, X2, X3,...., Xn n@ronun girdileri olup nérona girdilerle birlikte bir dnyargi

da eklenmektedir, genellikle 6nyargi degeri 1'e ayarlanir, agirliklart Wo,Wh,. .., Wn oldugundan
dolayi agirlik, sinyale olan baglant1 olup agirlik ve girdinin ¢arpimi, sinyalin gtctnu verir. Bir

noron, farkli kaynaklardan ¢ok sayida girdi alir ve tek bir ¢iktiya sahiptir [72].
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Isleme yetenegi, agirliklar adi verilen birimler arasi baglant1 giiclerinde depolanir [73]. Giris
gucd, agirlik degerine bagli olup agirlik degeri pozitif, negatif veya sifir olabilmekte, negatif
agirlik sinyalin azaldig1 veya engellendigi anlamina gelmekte, sifir agirlik ise iki néron arasinda
baglant1 olmadig1 anlamina gelmekte, agirliklar gerekli ¢ikt1 elde etmek tizere ayarlandiginda
gerekli ¢iktiyr elde etmek icin YSA agirliklarini ayarlayan algoritmalar var olup bu agirlik
ayarlama strecine dgrenme veya egitim denmektedir[74].En yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan biri, F(x) ile verilen sigmoid fonksiyon olup toplam (sum) kismindadir [72].

F(x) fonksiyonunu (3.1) denkleminde ve toplam (sum) degeri ise (3.2) denkleminde

gosterilmistir:
1
F(x) = 13 oum (3.1)
n
sum = Z xiW; (3.2)
i=0

Cok katmanli algilayici (MLP), bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve bazi gizli
katmanlara sahip ileri beslemeli katmanl bir agdir [75]. Cok katmanl algilayici (MLP) agi,
yapay sinir agmin en yaygin ve pratik mimarilerinden biridir [76]. MLP terimi belirsiz bir
sekilde, ara sira serbestgce herhangi birileri beslemeli yapay sinir agi belirtmek icin ara sira
dikkatli bir sekilde algilayicinin ¢esitli katmanlarindan olusan sistemlere atifta bulunmak icin
kullanilir[77]. MLP, genellikle karmasik sorunlar i¢in kullanilan bir algilayicidir. Cok katmanl
algilayicinin  denklemi (3.3) denkleminde gosterilmistir. (3.3) denkleminde w agirlik
vektorund, xgirdivektorind, b dnyargive ¢ dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonudur [77].

Sekil 3.8’de Cok katmanli algilayict (MLP) yonteminin sematik goriinlimii gosterilmistir.

y=¢ (Z wex, + b) = ¢ W'x +b) (33)
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Sekil 3.8. Cok Katmanli Algilayict (MLP) Yonteminin Sematik Gosterimi [78]

Asir1 6grenme makinesi (ELM), tek gizli katman ileri beslemeli sinir ag1 (SLFN) ic¢in
hizli bir egitim yontemi olan tek gizli katman ileri beslemeli sinir aginin {i¢ ndron katmani var
olmasina ragmen tek adi modeldeki dogrusal olmayan gizli katmanindan gelmekte olup girdi
katmani veri 6zellikleri saglar ve higbir hesaplama yapmazken, ¢ikti katmani bir dontistiirme
islevi veya Onyargt olmadan dogrusaldir [79]. Asir1 6grenme makinesinin yapisi genel olarak

Sekil 3.9°da gosterilmistir:
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Sekil 3.9.Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM) Yénteminin Sematik Gosterimi [80]

Girdi katmaninin agirliklar rastgele belirlenirken ¢ikti agirliklart dnceden tanimlanmis
bir egitim mekanizmasi araciligiyla analitik olarak tahmin edilmesi nedeniyle ELM
modelindeki egitim prosediirii son derece hizlidir ve genelleme kabiliyeti ¢ok yiiksektir [81].
Asir1 6grenme makinesi (ELM) yonteminde L'ye sahip tek katmanli gizli katmanli sinir agi

modeli gizli ndéronlar ve bir aktivasyon fonksiyonu olan g(x) (3.4) denkleminde gosterilmistir:

L
Z,Bj- g(wx) + b)) =y, i=12..,N (3.4)
=1

(3.4) denkleminde w; ve B;sirasiyla girdilerden gizli katmana ve gizli katmandan ¢ikt:

katmanina agirhik vektorlerini temsil eder, b; semboll j.gizli néronun &nyargisidir ve

g ((Wj'xl-) + bj) ise x; girdi 6rnegine gore j.gizli ndronun ¢iktisidir [82].

Ileri beslemeli ag, zaman serisi modelleme ve tahmin i¢in en yaygin kullanilan sinir ag1
modeli olan sinir ag1 otoregresyonu (NNAR) modeli dogrusal bir kombinasyon fonksiyonu ve
aktivasyon fonksiyonunu ig¢eren ii¢ katmanli ileri beslemeli bir sinir agidir[83]. NNAR(p,P,K)m

modelindeki sembolleri incelediginde p giris gecikmelerinin sayisidir, P mevsimsel
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gecikmelerdir, k gizli katmandaki diiglim sayisidir ve m mevsimsel periyodun uzunlugudur

[84]. NNAR modelinin sematik gdsterimi Sekil 3.10°da gosterilmistir:

Input Layer Output Layer
—_—(t -1 )—./
Hidden
L L § F o y(£)=p
y(t — 2)—p! ayer ¢
e (t)

vt — p)—=p
\

Sekil 3.10. NNAR Modelinin Sematik Gosterimi [85]

3.2.2. ZAMAN SERIiSi ANALIiZi

Bir zaman serisi, zaman iginde sirayla Uretilen bir gozlemler dizisi olup kiime strekli
ise zaman serisinin siirekli oldugu soylenir, aksi takdirde ayriktir [86]. Zaman serisi analizi,
fizikte merkezi bir konudur ve biyoloji, tip ve ekonomideki verileri karakterize etmek ve
bunlarin altinda yatan dinamik kokeni anlamak icin gicli bir yontemdir [87]. Zaman serisi
analizi yapmamizin ana nedeni tahmin oldugu i¢in temel fikir, gelecegi tahmin etmek icin
gecmis gozlemleri denemek ve kullanmak olup verileri en iyi tanimlayan model daha sonra
gecmis kayitlara dayali olarak gelecegi tahmin etmek i¢in kullanilir [88]. Zaman serisinde
gozlemler saatlik, giinliik, yillik olarak belirli zaman araliginda yapilir [89]. Belirli bir zaman
serisi verildiginde, zaman serisi analizinin birincil hedefleri sunlardir: Veriyi (Greten
mekanizmaya iligskin i¢ goruler elde etmek icin seriyi temsil edecek varsayim seklinde bir
istatistiksel model kurmak ve tatmin edici bir model oldugunda zaman serisinin gelecekteki
degerlerini tahmin etmek i¢in modelden tahminde bulunmak tizere formiile edilmistir [90].
Zaman serisi analizi, bir diziyi bilesenlerine, egilimlerin tanimlanmasina, tahminlerin
yapilmasina olanak taniyan agiklanabilir boliimlere ayiran yontemleri veya stregleri icerir [91].
Zaman serisi analizi yontemi; birgok siirecin ge¢mislerine ait bir hafizaya sahip oldugu

gercegini yakalarlar, yani siireclerin mevcut durumu bir dereceye kadar ge¢gmis durumlarina
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baglidir [92]. Zaman serisi verileri s6z konusu oldugunda, verilerin ayr1 degerli mi yoksa gergek
degerli mi tek bigimli mi yoksa tek bigimli mi orneklenmis tek degiskenli mi yoksa ¢ok
degiskenli mi oldugu ve veri serilerinin esit mi yoksa esit olmayan uzunlukta mi1 oldugu
konusunda ayrimlar yapilir [93]. Zaman serisi analizinde uzun vadeli hareketleri temsil eden
trend ve belirli bir zaman araliginda diizenli olarak tekrar eden mevsimsel model olup bu
nedenlerinin bir modelinin bu 6zellikleri yakalamasi gerekir [94]. Zaman serisi verilerinin
dogal bir zamansal siralamasi var olup her veri noktasinin 6grenilecek kavramin bagimsiz bir
ornegi oldugu ve bir veri seti icindeki veri noktalarinin siralanmasinin 6énemli olmadigi tipik
veri madenciligi veya makine 0grenimi uygulamalarindan farklidir ve cesitli algoritmalar

kullanmay1 onerir [95].

En temel zaman serisi tahmin yontemi tahmini son zaman serisi gdzlemine ayarlayan
saf tahmin yontemi olup baska bir basit yontem ise tahminin, eski ve potansiyel olarak
uygulanamaz gozlemleri atarak, zaman serisinin en son degerlerinin aritmetik ortalamasi

oldugu hareketli ortalama yontemidir [96].

Kok ortalama kare hatasi (RMSE) bir kesinlik dlcimudur ve bir sistemden baska bir
sisteme doniisiimiin dogrulugunu belirlemekte kullanilir[97]. Ortalama mutlak hata (MAE) ise
diizglin dagilmakta olan hatalar1 tanimlamak i¢in uygundur ve model hatalarinin diizgiin bir
sekilde dagilimdan ziyade normal dagilima sahip olmasi muhtemeldir [98]. Performans
oOlgltlerinin denklemleri MAE (3.5) denkleminde ve RMSE (3.6) denkleminde gosterilmistir:

71*\{:1 V‘n — T (3.5)

MAE =
N

(3.6)

RMSE = \/Zg:l(%;\l]_rn)z

(3.5) ve (3.6) denklemlerinde kullanilan sembollerden?;,tahmin derecelendirilmesi, ,
test veri setindeki gercek deger anlamina,N ise test verileri ile tahmin sonucu arasindaki

derecelendirme tahmin ¢iftlerinin sayisini temsil etmektedir [99].

Belirleme katsayis1 (R?) agm genel tahmin performansini degerlendirmesi

amaglanirken, ¢ag sayisi ve yakinsama igin gegen siire, farkli egitim algoritmalarimin goreceli
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performansint degerlendirilmek i¢in kullanilir [100]. Belirleme katsayisinin denklemi (3.7)

denkleminde gdsterilmistir:

5:1[(21' - Z_r)(yr - 3_/7')]

R? = — —
Zf:l(zr - Zr)z 25:1(3’7‘ - yr)z

3.7)

(3.7) denkleminde z, ve y, sirastyla gézlemlenen ve tahmin edilen degerler oldugunda;
Z,Ve y.sirasiyla gozlemlenen ve tahmin edilen degerlerin ortalamasidir ve R ise hatanin

hesaplandigi toplam gozlem sayisidir [100].

Dikkate alinan her zaman serisinin otomatik korelasyon fonksiyonunu karsilastiran
uygun bir benzerlik 6lctust kullanarak zaman serilerini kiimelenmekte olup otokorelasyon, ayni

zaman serileri arasindaki korelasyondur ve zaman standardinda degiskenlik gosterir [101].

Saf model, gegen yilin gézlemlenen degerleri cari yilin tahminleri olup 6rnek vermek
gerekirse 1996 yili tahmini, 1995 yilinin gézlenen degeri, 1997 yili tahmini, 1996 yilinin
gozlenen degeri seklinde yapilir [102].

Ortalama model, ortak bir olasilik dagilimindan bagimsiz olarak c¢izilmis gibi
gorunmektedir, bu gelecekteki gézlemlerin ayni dagilimdan alinacagini diisiindiirmesiyle tim

gelecekteki degerler i¢in kullanilacak dogal tahmin, gegmis verilerin 6rnek ortalamasidir [103].

3.2.2.1. ARIMA MODELLEME YONTEMIi

Box ve Jenkins (1976) tarafindan zaman serisi verilerini analiz etmek ve tahmin etmek
i¢in giiglii ve yaygin olarak kullanilan istatistiksel bir ara¢ olarak kabul edilen otomatik gerilimli
entegre hareketli ortalama (ARIMA) modelini gelistirmistir[104]. ARIMA, otoregresif entegre
hareketli ortalama modelinin kisaltmast olup farkli otoregresif model ile hareketli ortalama
modelin yiiksek bir tahmin dogrulugu ile birlesimidir [105]. ARIMA modeli Box — Jenkins
yaklagimi izlenerek tahmin edilebilir [106]. Degisken bir ARIMA serisinin gelecekteki degeri,
rastgele hata varsayiminin  dogrusal bir fonksiyonu ile belirlenen ge¢mis
degerlerdir[107].Regresyon modelinin dezavantajlari, yapisal degisikliklerin hizla ilerledigini
yeterince yansitamamasi ve degiskenlerin se¢iminin tasarimcinin Oznelligi tarafindan
belirlenmesi sonucunda ARIMA bunun iistesinden gelmenin bir yolu olarak sunulmustur [108].

ARIMA prosedirt, otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) veya otoregresif hareketli
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ortalama (ARMA) modelini kullanarak esit aralikli tek degiskenli zaman serisi verilerini,
transfer fonksiyonu verilerini analiz etmeyi, tahmin etmeyi ve verilere miidahale etmeyi saglar
[109].Modelin temel avantajlari, mevsimsel degisiklikleri tespit edebilmesi ve zaman serileri
icinde seri korelasyonu dikkate almasidir [110]. ARIMA modelinin hareketli ortalama (MA)
modeli, otoregresif (AR) modeli ve entegre (I) modeli olmak tizere {i¢ temel tiirii vardir [111].
ARIMA modelleri, dogrusal zaman serisi verilerini ¢ok iyi bir dogrulukla tahmin etmektedir

[112].

Bircok ARIMA modelinden biri olan mevsimsel olmayanin genel modeli ise ARIMA
(p, d, ) olup AR(p) modelin otoregresyon sirasini, I(d) modeli duragan hale getirmek icin
farklilasma derecesini ve MA(Q) ise modelin hareketli ortalama yoniiniin sirasini
gostermektedir [113]. Otoregresif model olan AR(p) modelinin genel denklemi (3.8)
denkleminde ve hareketli ortalama model olan MA(g) modelinin genel denklemi (3.9)

denkleminde gdsterilmistir:

Yt = Q)O + Qlyt—l + ®2Yt—2+ e +®th_p + &t (38)
Yt =u + gt = 91£t_1 r 92£t—2_ e T Hqgt—q (39)
Y:sembolll t zamaninda yanit (bagimli) degiskenini, Y;_q;Y;_5; ....; Y;—, sembolleri

sirastyla t —1; t — 2; t —q sembolleri zamandaki gecikmelerindeki tepki degiskenlerini,

Do; D1;0Dpve 6q; 0,; 6, tahmin edilecek katsayilarini, & semboli t zamaninda hata
terimini,e;_q; &_,; &4 ise Onceki donemlerdeki hatalar: temsil etmektedir [114]. ARIMA

(p, d, g) modelinin genel denklemi (3.10) denkleminde ve modelin kabaca denklemi (3.11)

denkleminde gosterilmistir:

Ut = Q)lUt—l + ®2Ut—2+ . +¢pUt—p + gt - 918,:_1 - 92€t_2— .. _qut—q (310)

Bu denklemlerde d sembolu farkliliklarin sayisini, t sembolii ayrik zamani, @, ise

otoregresif parametreyi, & sembolii artikta kalanlari, 6, semboli hareketli ortalama
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parametresini, X; sembolii giivenilir degiskeni,U, sembolii ise gilivenilir degiskenin d. farkini
gostermektedir [115].

ARIMA modelleme ii¢ asamadan olusmaktadir. i1k adimda model arastirmasi, normal
olarak oOrnek otokorelasyon fonksiyonunun (ACF) ve oOrnek kismi otokorelasyon
fonksiyonunun (PACF) cizimleriyle elde edilen uygun modeli ve model siralarini belirlemektir,
ikinci adimda tahmin, modelin katsayilarini tahmin etmektir ve son adimda ise segilen modelin
tanisal bir kontroltidiir [116].

Kismi otokorelasyonlar, diger zaman gecikmelerinin etkileri 1,2,3,4, ............ k-1
kaldirildiginda X; ve X;_ arasindaki iliskinin derecesini 6l¢er[117].Gecikme k cinsinden ACF
denklemi (3.12) denkleminde gosterilmistir:

Ik = B) K — D)
- =1 (X, — X)? (3.12)

Pk

(3.12) denklemindePk sembolil k gecikmesinde otokorelasyon fonksiyonu degeri zaman
serisini, X;_, semboll t ve t-k zamanlarinda degiskenlerin veya zaman serisi Vverilerinin

sirastyla degerlerini, X ise degiskenlerin veya zaman serisi verilerinin ortalama degerini

gostermektedir [117].

ARIMA modelini dogrulamak ve dogrulamak igin g¢alisma, (3.13) denkleminde
gosterilen ARIMA modelindeki uyum eksikligini test etmek igin bir tanisal ara¢ olarak Box
Ljung testi kullanilir [118]. Kullanilan test (3.13) denkleminde gosterilmistir:

—

m 2
Q=n(n +2) Z nrf p (3.13)
k=1

(3.13) denkleminde Q'nun asimptotik dagiliminin, h = m-p-q serbestlik derecesine sahip
bir ki-kare dagilimina sahip oldugu durumlarda, p ve q isaretleri AR ve MA 'nin siralaridir, n
orneklem biiylikligidiir, 7, gecikmesindeki zaman serilerinin tahmini otokorelasyonu ve m ise

test edilecek gecikme sayisidir [118].
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3.2.2.2. USTEL DUZELTME YONTEMIi

Ustel diizeltme yontemi, tahmini veriler hakkinda daha yeni bilgiler 1s131nda bir tahmini
stirekli olarak revize etmek igin geleneksel prosediirlerden olusur [119]. Sadece gelecekteki
talebin degismeyecegini tahmin etmek ve ardindan hatay1 diizeltmek yerine, tahmin edilen ve
gercek harici talep arasindaki farklardan kaynaklanan carpmalart dogrusal olarak
dizeltmektedir [120].

Ustel diizeltme yontemi tahmini denklemi (3.14) denkleminde gosterilmistir:
XT|T+1 = OCXT + 0((1 — CZ)XT_l + a(l — a)ZXT_2+.. (314)

Ustel diizeltme y6ntemi tahmini denkleminde 0 < a < 1 diizeltme parametresini, (3.14)
denkleminde goriilebilecegi gibi agirliklar tissel olarak azalir veahangi hizda azalacaginin
belirlenmesini, (3.14) denkleminde a1'e yakin oldugunda, nispeten daha fazla agirlik daha yeni
gozlemlere atanir ve a 0'a yakin oldugunda, ge¢miste daha fazla gézlemlere nispeten daha fazla

agirlik verilmektedir [121].
3.2.2.2.1. BASIT USTEL DUZELTME YONTEMI

Basit Ustel duzeltme (SES - Simple Exponential Smoothing ) yontemi genellikle,
zaman serilerinin seviyesinin sabit bir seviyede dalgalanmasi veya zaman i¢inde yavasca
degismesi gerektigi onermesine dayanmaktadir [122]. Egilim ve mevsimsellik igermeyen en
basit durum, basit {istel yumusatma yontemi olarak bilinmektedir[123].Basit ustel diizeltme
yontemindezs, zz, z3, ....... , Zn bir zaman serisi oldugu kabul edilirse olusan denklem (3.15)
denkleminde gosterilmistir ve (3.15) denkleminin (3.16) denklemindeki gibi gosterilmistir.
(3.15) ve (3.16) denklemlerindeki semboller incelendiginde Z; s6z konusu dizi oldugunu, A
duzeltme parametresini, §; hata degerini, F; ile F; 4 sirasiyla t ve t+1’de 6ngoriilen degerini,

A degeri ise 0 ve 1 arasindadir [123].
Fii1= 2Z; + (1 - F; (3.15)

Fiy1 = A& + Fporrrn (3.16)
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3.2.2.2.2. HOLT WINTERS YONTEMIi

Bircok sirket, satis verileri bir egilim ve mevsimsel bir model i¢erdiginde kisa vadeli
talep tahminleri Uretmek icin Holt Winters (HW) yontemini kullanir[124]. Holt Winters
yontemi; seviye, trend ve mevsimsel faktorle iliskili ti¢ diizeltme parametrelerini tahmin
etmektedir [125]. Holt (2004); egilimi olmayan seriler, eklemeli (dogrusal), ¢arpan (dogrusal
olmayan) egilim ve mevsimsel olmayan seriler, eklemeli, ¢cok yonlii modellerde mevsimsel

degisim igeren seriler i¢in tstel agirlikli hareketli ortalamalar1 genisletmistir [126].

Holt Winters yonteminde carpimsal modeli (3.17), (3.18) ve (3.19) denklemleri

gosterilmistir:
Lis=a Yeo1 + (1 —a)(Li—2 + Be—3) (3.17)
Ct—1-r
Ve
Se1=v Ft 1t (A =y)St-1-r (3.18)
t—1
Bi1=p (Ft—1 - Ft—z) + (1 - ﬁ) Bi_; (3-19)

(3.17), (3.18) ve (3.19) denklemlerin sembollerini inceledigimizde L;_; semboli basit
bir tistel yumusatma modelinden elde edilen diizlestirilmis degerin esdegerini(agirlikls aritmetik
ortalama),B;_; semboli an veya dénem t-1 biiylime egiliminin degerlendirilmesini, S;_;
sembolli  mevsimsel gostergenin bir an veya donem t-1 igin degerlendirilmesini, r
sembollimevsimsel dongiiniin uzunlugu - asamalarin sayisin1 ve a, 3,y sembolleri ise [0, 1]
araligindaki degerlerle modelin yumusatma parametrelerini yukaridaki i denklemin

sembollerinin agiklamasidir [127].

Holt Winters yonteminde eklemeli modeli (3.20), (3.21) ve (3.22) denklemleri ve
eklemeli modelin Holt Winters iistel yumusatma tahmin degeri igin (3.23) denkleminde

gosterilmistir:
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Se=aX — L))+ (A —a)(See1 + beoy) (3.20)

be = B (St — Se—1) + (1- ﬁ) be_1 (3.21)
L=yXe— Sp)+(A—v) I, (3.22)
Foom =Se+mby + I pym (3.23)

S; sembolit yilinda tstel diizeltmeyi, S;_; sembolii mevsimler unsurlarina goére t-1
yilinda tistel diizeltmeyi, b, semboli t yilinda trend unsurlarin1 diizeltmeyi, b,_; semboli t-1
yilinda trend unsurlarini diizeltmeyi, X; sembolii t yilindaki veriyi, « semboli veriler igin Gstel
duzeltme parametreyi, I, sembolii mevsimsel faktor dizeltmeyi, L sembolii mevsimsel
uzunlugunu, £ semboli trend igin Gstel diizeltme parametresini ve y sembol mevsimsellik igin
istel yumusatma parametresini,F;,,, sembolu t+m siredeki tahmin sonucglarini, F; semboli

tahmin etmek istediginiz degerini ve m ise tahmin edilecek donemi gosterir [128].

3.2.2.3. DOGRUSAL REGRESYON ANALIiZi

Regresyon analizi, istatistikte degiskenler arasindaki iliskiyi arastirmak ve modellemek
icin kullanilan bir tekniktir [129]. Dogrusal model, modern istatistiksel analizde en g¢ok
kullanilan ara¢ olup ayrica daha karmasik modeller olusturmak icin 6nemli bir kavramsal
gergeve saglamaktadir [130]. Dogrusal regresyonun yararli islevi, bagimli degiskenin
degerlerini tahmin etmektir [131]. Dogrusal regresyon, bir¢ok modern modelleme aracinin yap1
tas1 olup ozellikle, 6rnek boyutu kii¢lik oldugunda veya sinyal nispeten zayif oldugunda, lineer
regresyon genellikle temeldeki regresyon fonksiyonuna tatmin edici bir yaklagim
saglar[132].Regresyona girmeden Once, mevcut projede kullanildigi igin korelasyondan
bahsetmek gerekirse iki degisken arasindaki iliskinin bir Slglistidiir [133]. Degisken, diger
degiskende ayn1 yonde bir degisiklikle iliskilidir yani bir degiskendeki artis, diger degiskendeki
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artigla iligkilidir ve bir degiskendeki azalma, diger degiskendeki azalmayla iliskilidir [134]. En
basit tahmin yontemlerinden biri, veri noktalar1 araciligiyla en iyi ¢izgiyi bulmaya ¢alistigimiz

dogrusal regresyondur [135].

Coklu R kare (Multiple R squared), birden fazla tahmin degiskenine sahip modeller i¢in
basitce bir R kare (R-squared) olgiisii oldugundan bagimli degiskenindeki bagimsiz
degiskenlerle agiklanabilecek varyasyon miktarini 6lger[136]. Diizeltilmis R kare (Adjusted R-
squared), bir regresyon modelinde anlamli olmayan yordamlari hesaba katan degistirilmis bir
R-kare surimu olup Ozetle ek dngoriculer eklemenin bir regresyon modelini iyilestirip

iyilestirmedigini gosterir [137].

Breusch ve Godfrey test, otokorelasyonu kontrol etmek i¢in en yaygin kullanilan LM
testini gelistirdiler ve bu olasiliga dayali LM tipi test, dinamik modellerde otokorelasyon
varhigimi kontrol etmek i¢in en uygun testlerden biridir [138]. Alternatif hipotezH,:p =

0 durumda ise iki tarafli Breusch ve Godfrey testi tamamen uygun degildir [139].

Box - Cox doniisiimii, bir zaman serisinin degiskenligini dengelemek i¢in popiiler bir
dontigiimdiir [140]. Box - Cox doniisiimii; biitiin bir doniistim sinifin1 kullanmak, arastirmaciya
yanit stiresi verilerini analiz etmede daha fazla 6zgiirliik saglamak ve normal olarak dagitilmis
verileri elde etmek i¢in uygun bir doniisim segilmesine izin vermektedir[141].Box -Cox

dontigiimiiniin denklemi (3.24) denkleminde gosterilmistir:

_ [ log(ye), A=0;
Y=V -1)/4,  A=o0, (3.24)

(3.24) denklemindeki A sembolii neredeyse sonsuz sayida deger alabildigini diigiiniirsek,
teorik olarak bir degiskeni normallige dogru hareket ettirmede en {ist diizeyde etkili olacak
sekilde negatif veya pozitif olarak ¢arpik olmasina bakilmaksizin ayarlayabilmekte olup ek

olarak bu doniisiim ailesi bircok geleneksel doniisiimii igerir [142].

Kubik duzeltme spline, bir tahminci arasindaki islevsel iliskileri tahmin etmek igin
giiclii bir yaklasgimdir [140]. Kubik dizeltme spline yonteminin temel avantaji, yumusatma
parametresinin filtreleme yontemlerinde benimsenen 6znel deneme ve hata ayar1 yerine ¢apraz

dogrulama yontemi ile belirlenebilmesidir [143].
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Tek degiskenli regresyon analizi ile bir bagimli ve bir bagimsiz degisken arasindaki
iliskiler analiz edilir ve bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iliskileri temsil
eden denklem formule edilmekte olup bir bagimli degiskeni birden fazla bagimsiz degiskeni

olan regresyon modelleri, ¢ok degiskenli regresyon analizi olarak bilinir [144].

3.2.2.3.1. BASIT DOGRUSAL REGRESYON ANALIiZi

Basit dogrusal regresyon, iki degisken arasindaki iliskiyi modellemektedir [145]. Basit

regresyon analizi denklemi (3.25) denkleminde gosterilmistir:

Y=a+ X+ ¢ (3.25)

(3.25) denkleminde Y semboli bagimli degiskeni, X sembolu tahmin edici degiskeni, &
sembolii artik veya tahmin hatasin1 son olaraka ve 8 sembolleri ise regresyon parametreleri
veya katsayilarin1 gostermektedir [146]. (3.26), (3.27), (3.28) denklemlerinde a, S ve €

sembollerinin denklemleri gosterilmistir:

& =Yi— Vi (3.26)

(3.27)
yi— B

S

Il
R
i

=

2?21 XiYi — Z{V=1 X 2?’:1 Yi (3.28)

N 2 N . JVN .
i=1%Xi i=1Xi Lj=1%i

B =

Yukaridaki denklemlerdeki sembolleri incelersek x; sembolu son verilerdeki ortalama
degerini, y; sembolii verinin gercek degerini, y; semboli y;'deki degerlerin her birinin tahmin

degerini ve N sembolii ise 6rnek sayisini temsil eder [147].
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3.2.2.3.2. COKLU DOGRUSAL REGRESYON ANALIZi

Coklu dogrusal regresyon (MLR), bir veya daha fazla degiskenin Xi, Xo,........, Xk
(bagimsiz veya agiklayici faktorler veya tahmin ediciler olarak adlandirilabilir) bir nicel faktor
Y tizerindeki etkilerini degerlendirmek igin popiiler bir veri analiz yontemidir(bagimli veya
tepki degiskeni olarak adlandirilabilir) [148]. Ayrica ¢oklu dogrusal regresyon modeli, basit
dogrusal regresyon ile ayni temel ilizerine insa edilmistir [149]. Coklu dogrusal regresyon

modeli k degiskenleri i¢in genel denklemi (3.29) denkleminde gosterilmistir:

Vi = ,80 + ﬁlxil + Ble’2+.. . +[)’kxl-k + e; i = O, 1, 2, 3, v, (329)

(3.29) denkleminde y; sembollii bagimli degiskeni, x; sembolii bagimsiz degiskeni,
Bisembolii regresyon katsayisin1 gosterir [150] ve e; sembolii ise istatistiksel hatay1
belirtir[151]. Coklu dogrusal regresyon, birden fazla agiklayici degiskeni igerecek sekilde basit
dogrusal regresyonu genisletmekte olup her iki durumda da dogrusal terimi kullanir ¢iinkii yanit
degiskeninin dogrudan aciklayici degiskenlerin dogrusal bir kombinasyonuyla iliskili oldugu

varsayilmaktadir [152].

3.2.24. TORBALAMA YONTEMI

Torbalama yontemi, Breiman (1996) tarafindan tanitilmis olup 6grenme verilerinin
onyiikleme oOrnekleri temelinde siniflandirma agaglari olusturur[153]. Bulusu sirasinda,
torbalamanin neden ise yarayacagina dair yalnizca bulus argimanlar: sunulmus olup daha sonra
torbalama yonteminin, regresyon veya smiflandirma agaglarimin tahmin performansini
tyilestirmeyi amaglarken avantajli oldugu ortaya ¢ikan bir yumusatma islemi oldugu ortaya

cikmistir [154]. Sekil 3.11°de torbalama yonteminin ¢alisma semasi gosterilmistir:
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++ Learn Base Models
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Sekil 3.11. Torbalama Y 6nteminin Caligma Semas1 [155]

L

Seklin sol tarafindaki noktalar torbalama algoritmasinin ¢agrildigi orijinal egitim setini
temsil etmektedir, egitim kiimesinden uzaga ve ii¢ nokta kiimesine isaret eden ii¢ ok
degistirmeli orneklemeyi temsil etmektedir, temel model 6grenme algoritmasi bir temel model
olusturmak i¢in bu 6rneklerin her birinde ¢cagrilmaktadir ve son ii¢ ok ise siniflandirilacak yeni

bir drnek geldiginde ne oldugunu gosterir [156].

3.2.25.  SIRALI MiNIMUM OPTIMIiZASYON REGRESYONALGORITMASI

John Platt tarafindan 1998'de sirali minimal optimizasyon regresyonunu (SMOreg)
olarak icat edilmis olup destek vektdr makinelerinin egitimi sirasinda ortaya ¢ikan ikinci
dereceden programlama (QP) problemini ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir
[157]. Temel mantigi, dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in en iyi ayirici hiper dizlemin
belirlenmesi olan destek vektor makineleri, dogrusal olarak ayrilamayan verileri dontistiirme
teknigi uygulayarak ¢6zmektedir [158]. Sirali minimum optimizasyon regresyon algoritmasi
kuresel olarak tim eksik degerleri degistirir ve nominal 6znitelikleri ikili olana doniistiiriir
[159]. SMOreg algoritmasi, regresyon tahminini gerg¢eklestirme konusunda iyi bir yetenege
sahip olan model olarak kisitlamalar yapisal risk minimizasyonunu kullanmaktadir [160].
SMOreg, model olarak kisitlamalar1 yapisal risk minimizasyonu kullanir; iyi bir regresyon
tahmini ve dogrusal olmayan, kii¢lik 6rnek verileri isleme yetenegine sahip olmasiyla SMOreg,

zaman serisi verilerini dogru bir sekilde tahmin edebilir [161].
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3.2.2.6. YEREL AGIRLIKLI OGRENME YONTEMIi

Yerel agirlik 6grenme (LWL) yonteminin temel konsepti birinci dereceden Taylor serisi
acilimina benzer sekilde, parcali dogrusal modeller araciligiyla dogrusal olmayan fonksiyonlari
yaklasik olarak bulmaktir [162]. LWL y6ntemi son derece uyarlanabilir ve uzun vadede kesin

bir model saglar [163]. LWL yonteminin genel denklemi (3.30) denkleminde gosterilmistir:

2

1 <N M (3.30)
F= —z Wy (axo + Z AenXgn + € — Yk)
2N K=1 n=1

(3.30) denkleminde F sembolu LWL fonksiyonu, w semboli agirlik fonksiyon
matrisini, M semboll toplam degisken sayisini,e, Sembolli rastgele hata degerini,
QRO vennnns axn Sembolleri regresyon katsayilarini ve y, ise rastgele degiskenin degerini
gostermektedir [164].
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Calismada kullanilan ana materyal olarak 1960-2019 yillar1 arasinda Tiirkiye’nin
hidroelektrik hari¢ yenilenebilir enerji kaynaklarindan elektrik {iretiminin toplam oranini
goOsteren veri seti kullanilmistir. 1960-2015 yillar1 arasindaki veriler diinya bankasin sitesinden
ve 2015-2019 yillar1 arasindaki veriler enerji bakanligindan alimmistir. Zaman Serisi
tahminleme yontemi ve yapay sinir aglari tahminleme yontemlerinin her birinin kendi iginde
yontemler kullanilarak 2020°dan 2025 yil1 dahil olmak Uzere tahminleme islemleri yapilmastir.
Yapilan tahminler dogrultusunda elde edilen arastirma bulgular1 gdsterilmistir ve hangi
yontemin daha iyi oldugunu tespit etmek i¢in performans 6lgiitleri olan ortalama mutlak hata
(MAE) ve kok ortalama kare hatasi (RMSE) degerleri karsilagtirilmigtir. Kullanilan teknikler
ise Weka ve R-Studio uygulamalari lizerinde islenmistir. Kullanilan veri seti Sekil 4.1°de grafik

lizerinde gosterilmistir:

Hidroelektrik Hari¢ Yenilenebilir Kaynaklardan Elektrik Uretimi (Toplamin Yiizdesi)

20-

Yuzdelik Pay

o
'

1960 1985 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020
Yil

Sekil 4.1. Ana Materyaldeki Veri Setinin Gosterimi

Sekil 4.1°deki grafik incelendiginde yizdelik pay ¢izgileri belli bir artis ve azaliglar
meydana gelmistir fakat bu meydana gelen degisimler diizensiz bir sekilde oldugu
gorulmektedir. Grafikte gosterilen veri setinin trend bileseni oldugu ortaya g¢ikmustir.
Mevsimsellik bilesenini igermemesinin nedeni ise grafikteki ¢izgilerin diizensiz bir sekilde

dagilimi oldugu tespit edilmistir.
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Kullanilan ana materyalin tahminleme yontemlerinden yapay sinir aglari kendi i¢inde
¢ok katmanli algilayict (MLP), asir1 6grenme makinesi (ELM) ve sinir ag1 otoregresyonu
(NNAR) yontemleri kullanilarak gelecege yonelik tahmin degerleri olusturulmus, her bir
yontem icin grafik gésterimi olusturulmus ve her bir yontemin performans 6lgiitlerine goére
hangi durumun daha iyi olup olmadigin1 tespit edilmesini saglayan islemler yapay sinir aglari
i¢in arastirma bulgular1 kisminda agiklanmistir. Cok katmanli algilayict (MLP) yontemi icin
Weka uygulamasi, asir1 6grenme makinesi (ELM) ve sinir ag1 otoregresyonu (NNAR) i¢in R-
Studio uygulamasi iizerinde R programlama dili yazilarak kullanilan veri seti islenmistir. Diger
taraftan, zaman serisi analizi kendi i¢inde dogrusal regresyon modeli, ortalama model, saf
model, kibik dizeltme spline, ARIMA modelleme, iistel diizeltme yontemi, yerel agirlik
ogrenme (LWL) yoOntemi, torbalama yontemi ve sirali minimum optimizasyon regresyonu
(SMOreg) algoritmasi kullanilarak gelecege yonelik tahmin degerleri olusturulmus, yontemler
icin kendi i¢lerinde ayr1 ayri gruplar halinde grafik gosterimi olusturulmus ve kendi i¢lerinde
ayr1 ayr1 gruplar halinde yontemlerin performans dl¢iitlerine gore hangi durumun daha iyi olup
olmadigini tespit edilmesini saglayan islemler yapay sinir aglar1 i¢in arastirma bulgulari
kisminda agiklanmistir. Yerel agirlikli 6grenme (LWL) yOntemi, torbalama yontemi, sirali
minimum optimizasyon regresyon (SMOreg) algoritmasi icin Weka algoritmasi kullanilmistir.
Dogrusal regresyon modeli, ortalama model. Saf model, kibik dizeltme spline, ARIMA
modelleme ve Ustel diizeltme yontemi i¢in R-Studio uygulamas: iizerinde R programlama dili
yazilarak kullanilan veri seti islenmistir. Kullanilan tahminleme yontemlerinden yapay sinir
aglar1 kapsaminda kullanilan yontemler ve diger tahminleme ydntemi olan zaman serisi
analizinde kullanilan yontemler ise agsamali olarak elde edilen yiizdelik pay degerleri grafikler

tizerinde incelenmistir.

Yapay sinir aglar1 kendi i¢inde ¢ok katmanli algilayict (MLP), sinir ag1 otoregresyonu
(NNAR) ve agir1 6grenme makinesi (ELM) yontemleri kullanilarak 2020 yilindan 2025 yili
dahil olmak tizere tahmin edilen yiizdelik paylar1 Sekil 6’daki grafikte karsilagtirilmistir. 2020
yilindan 2025 yili dahil edilerek tahmin edilen yizdelik pay degerleri incelendiginde ¢ok
katmanli algilayict (MLP) yonteminde tahmin edilen verilerin ¢izgisinin diiz oldugu, sinir ag1
otoregresyonu (NNAR) yonteminde tahmin edilen yiizdelik pay degerlerinin her bir yil
gectiginde devasa bir artis s6z konusu oldugu ve asir1 6grenme makinesi (ELM) yonteminde
tahmin edilen yiizdelik pay degerlerin asir1 olmasa da her bir y1l gegtikce belli bir artis oldugu
tespit edilmistir. Yapay sinir aglar1 kendi i¢inde ¢ok katmanli algilayict (MLP), sinir ag
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otoregresyonu (NNAR) ve asir1 6grenme makinesi (ELM) yontemleri kullanilarak 2016
yilindan 2025 yili dahil olmak tzere tahmin edilen yiizdelik paylart Sekil 4.2°deki grafikte
gosterilmistir. Ug yontemde belli bir noktaya kadar artip grafik ¢izgisi sabit kalmustir.

Hidroelektrik Hari¢ Yenilenebilir Kaynaklardan
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Sekil 4.2. Yapay Sinir Aglar1 Yontemlerinin Tahminleri

Yerel agirlikli 6grenme (LWL) yontemi, torbalama (bagging) yontemi ve sirali
minimum optimizasyon regresyon (SMOreg) algoritmas1 yontemi kullanilarak 2020 yilindan
2025 yili dahil olmak {izere tahmin edilen yuzdelik pay degerleri Sekil 4.3’deki grafikte
karsilastirilmistir. Sirali minimum optimizasyon regresyon (SMOreg) algoritmasi yontemi
grafik c¢izgisi yukariya dogru artma gostermistir. Torbalama yontemi ve yerel agirlikli 6grenme

(LWL) yontemi grafik ¢izgilerinin sabit oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4.3. Birinci Asamada Kullanilan Yo6ntemlerin Tahminleri

Ustel diizeltme yonteminin birden fazla alt yontemlerden basit tstel diizeltme (SES)
yontemi ve Holt’s Winters (HW) yontemi basliklari altinda incelenmistir. Sekil 4.1°deki
grafikte kullanilan veri seti incelendiginde verilerin trend bilesen icerdigi fakat verilerin
diizensiz dagilimindan dolay1r mevsimsel bilesen igermedigi belirlenmistir. Boylece Holt’s
Winters yontemi ise Holt’s trend yontemi basligi altinda incelenmistir. EK olarak gercek
serilerde ise trend bilesendeki verilerde ilerleyen siireclerde durgunlagsma ve soniimleme

olabilecegi i¢in Holt’s trend (biikiilmiig) yontemi olarak da incelenmistir

Kullanilan yontemlerin kullanilan veri setini islemeden once performans olciitleri olan
ortalama mutlak hata (MAE) ve kok ortalama kare hatast (RMSE) degerleri karsilagtirtlmigtir
ve Cizelge 4.5°te gosterilmistir. Tahminleme isleminden 6nce yapilan performans olgiitleri
karsilastirilmasinda en 1yi sonug¢ veren yontemin basit iistel diizeltme yontemi oldugu ortaya
cikmistir. En kotii sonucu veren ise Holt’s trend (biikiilmiis) yontemi oldugundan dolay1

tahminleme islemine dahil edilmemistir.
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Cizelge 4.1. Ikinci Asamada Kullanilan Y6ntemlerin Tahminleme Oncesi Performans Olgutleri

Karsilastirilmasi
Basit Ustel Holt’s Trend Holt’s Trend
Duzeltme Yontemi (Biikiilmiis) Y ontemi
MAE 1,326384 1,424873 1,408318
RMSE 3,464281 3,724091 3,748261

Basit listel diizeltme yontemi ve Holt’s trend yontemi sonucunda yapilan tahminleme

isleminde elde edilen degerlerin Sekil 4.4’te grafik iizerinde gosterilmistir. Sekil 4.4’te
gosterilen grafikte 2019 yilindaki gercek degeri 2020 yilinda tahmin edilen yilzdelik pay
degerinde basit Ustel diizeltme yonteminde sabit ve Holt’s trend yontemi kullanilarak elde

edilen yuzdelik pay degerleri ise grafik ¢izgisinin yukariya dogru artmis bir sekilde arttig

goriilmiistiir. Holt’s trend yontemi ise grafik ¢izgisi artan bir egilim gostermistir.

Ustel Duzeltme Ydntemleri Tahminleri
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Sekil 4.4. Ikinci Asamada Kullanilan Y6ntemlerin Tahminleri

Yil

Dogrusal regresyon analizinde dogrusal regresyon model ¢izgisi degeri 1,1158 degeri

elde edilmis olup dogrusal regresyon model de yildan yila 0,1117 adetlik trend yiikselme

olmustur.
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Dogrusal regresyon modeline aldigimiz degiskenler bagimli degiskendeki degiskenlerin
%17,62 civarinda oldugu ¢oklu-R kare degerine bakarak tespit edilmistir. Dogrusal regresyon
analizinde Breusch — Godfrey testi yaptigimizda p degerinin 0,0008418 degeri elde edilmis
olup p degeri 0,05’ten az oldugundan sifir hipotez olmadig1 boylece Breusch — Godfrey testine
uygun oldugu ortaya ¢cikmistir. Elde edilen p degerinin 0,05’ten kiiciik olmasiyla kalintilar
arasindaki otokorelasyonun ortaya ¢ikan dogrusal regresyon modeli ile kapatamadigimiz ortaya
cikmustir. Sekil 4.5°deki grafikte dogrusal regresyon analizi yonteminde kullanilan verilerin
gercek ve tahmin edilen degerler karsilastirildiginda ¢ok basarisiz kalmistir. Sonug olarak
dogrusal regresyon yontemi yerine dogrusal olmayan kubik dlzeltme spline yontemi

kullanilmistir.
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Sekil 4.5. Dogrusal Regresyon Yontemindeki Verilerin Gergek ve Tahmin Degerleri

Kibik diizeltme yontemi islemek ig¢in Box — Cox doniisiimii yapilmistir. Yapilan
dontisiimde 0,2642824 lambda degeri elde edilmistir. Sekil 4.6”daki grafikte ortaya ¢ikan siyah
cizgi gercek yuzdelik pay degerlerini, kirmizi ¢izgi kiibik diizeltme spline yontemi kullanilarak
elde edilen tahmin yiizdelik pay degerlerini ve mavi ¢izgi ise gercek yilizdelik pay degerleri
tizerinde gelecek i¢in tahmin edilen yiizdelik pay degerlerini gostermektedir. Ayrica grafik
Uzerinde kullanilan verilerin ger¢ek ve tahmin edilen degerler karsilastirildiginda basarili
sonuglar oldugu ortaya ¢ikmistir.
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Sekil 4.6. Kiibik Diizeltme Spline Yontemindeki Verilerin Gergek ve Tahmin Degerleri

Dogrusal regresyon analizi yontemi, kibik diizeltme spline yontemi, ortalama model
yontemi ve saf model yéntemi sonucunda yapilan tahminleme isleminde elde edilen yuzdelik
pay degerlerin Sekil 4.7°de grafik lizerinde gosterilmistir. Sekil 4.7°de gosterilen grafikte 2019
yilindaki gerg¢ek degeri 2020 yilinda tahmin edilen yizdelik pay degerde dogrusal regresyon
analizi yontemi ve ortalama model yontemi kullanilarak elde edilen degerler azalmis bir sekilde
birbirine yakin olmasina ragmen ilerleyen yillarda tahmin edilen yuzdelik pay degerler grafikte
incelendiginde ortalama model yontemi grafik ¢izgisi diiz bir sekilde goriinmiistiir. Dogrusal
regresyon analizi yonteminde ise ilerleyen yillara tahmin edilen ylzdelik pay degerlerin az bir
artma yapmasiyla diize yakin bir ¢izgi oldugu goriinmektedir. 2019 yilindaki gergek yizdelik
pay degeri 2020 yilinda tahmin edilen yiizdelik pay degerinde saf model yontemi kullanilarak
elde edilen yizdelik pay degeri artmistir ama ileriki yillarda grafik ¢izgisi diiz bir sekilde
goriinmiistiir ve Kubik diizeltme spline yonteminde ise ileriki yillarda grafik ¢izgisinin yukariya

dogru arttig1 goriilmiistiir.
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Sekil 4.7. Ugiincii Asamada Kullanilan Yéntemlerin Tahminleri

ARIMA modelleme yontemini incelersek kullanilan verinin zamandan etkilenmemesi
i¢cin duragan hale getirmek amaciyla 2 normal fark alinmasi gerektigi ortaya ¢ikmistir. Duragan
hale getirilmis verinin 52 gecikmeye kadar ACF grafigi Sekil 4.14’te ve PACF grafigi ise Sekil
4.15’te gosterilmistir. ARIMA modellemede p ve q degerlerini bulabilmek i¢in Sekil 4.8 deki
ACF grafigi ile Sekil 4.9’daki PACF grafikleri incelenmistir. Sekil 4.8’deki grafik
incelendiginde 1. gecikmede anlamli ¢ubuk olmasi MA(1) modelini yani q degerinin 1

olabilecegi ortaya ¢ikmistir. Sekil 4.9°daki grafik incelendiginde 1. gecikme, 2. gecikme ve 3.

gecikmede anlamli ¢ubuk olmast AR(1), AR(3) ve AR(13) modelini yani p degerinin 1, 2 veya

3 olabilecegi ortaya ¢ikmistir. Veriyi duragan hale getirmek i¢in 2 normal fark alinmasiyla d

degerinin 2 oldugu ortaya ¢ikmistir.
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Sekil 4.9. Duragan Hale Getirilen Verinin PACF Grafigi

ARIMA modelleme yontemini kullanmak icin ARIMA (1,2,1), ARIMA (2,2,1) ve
ARIMA (3,2,1) modelleme yontemleri kullanilmistir. EK olarak R-Studio uygulamasinda
otomatik olarak olusturulan ARIMA (0,2,2) modelleme yontemi de kullanilmistir.

ARIMA (1,2,1), ARIMA (2,2,1), ARIMA (3,2,1) ve ARIMA (0,2,2) modelleme
yontemleri kullanilarak 2020 yilindan 2025 yili déhil olmak Gzere tahmin edilen yiizdelik pay
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degerlerin Sekil 4.10°daki grafikte gosterilmistir. Kullanilan yontemlerin 2020 yilindan itibaren
cizgi grafiginin yiiksek bir trend dogrultusunda arttig1 goriilmiistiir ve ¢izgilerin birbirine yakin
oldugu tespit edilmistir fakat ARIMA (1,2,1) modelinin grafik cizgisi diger modellere goére
daha yiiksek bir trend gostermistir.
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Sekil 4.10. Dordiinctii Asamada Kullanilan Yontemlerin Tahminleri

2020°den 2025 yili dahil olmak iizere yapay sinir aglart ve zaman serisi analizi
tahminleme isleminde kullanilan her bir yontemin ortalama mutlak hata (MAE) ve kok ortalama
kare hatas1 (RMSE) degerleri Cizelge 4.2°de gosterilmistir. En iyi sonucu veren yontem koyu
renkle gosterilen sinir ag1 otoregresyonu (NNAR) yontemi, ikincisi Holt’s trend yontemi,
uclincust ARIMA (0,0,2) model yontemi ve dordincust ise ARIMA (1,2,1) model yontemi
olmustur. Ek olarak, 2020°den 2025 yil1 dahil olmak iizere yapay sinir aglar1 ve zaman serisi
analizi tahminleme isleminde kullanilan her bir yontemin tahmin edilen ytizdelik pay degerleri
Cizelge 4.3 te gosterilmistir. Iki tabloda elde edilen degerler virgiilden sonra ii¢ rakam seklinde

gosterilmistir.
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Cizelge 4.2. Kullanilan Yéntemlerin Tahminleme Islemi Sonras1 Performans Karsilastirilmasi

Kullanilan Tahminleme Ortalama Mutlak Hata Kok Ortalama Kare Hata
Yontemleri (MAE) (RMSE)
Cok Katmanh Algilayic1 (MLP) 2,433 4,708
Yontemi

Sinir Ag1 Otoregresyonu (NNAR) 0,476 1,464
Yontemi

Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM) 0,779 1,835
Yontemi

Yerel Agirhkl Ogrenme (LWL) 2,229 5,054
Yontemi

Torbalama (Bagging) Yontemi 1,328 2,726
Sirali Minimum Optimizasyon 1,742 3,812
Regresyon (SMOreg) Algoritmasi

Yontemi

Basit Ustel Yontemi 0,577 1,789
Holt’s Trend Yontemi 0,438 1,548
Dogrusal Regresyon Yontemi 2,895 4,184
Kubik Dlzeltme Spline Yontemi 0,704 2,623
Ortalama Model Yoéntemi 2,529 4,611
Saf Model Yontemi 0,592 1,809
ARIMA (1,2,1) 0,475 1,683
ARIMA (2,2,1) 0,526 1,695
ARIMA (3,2,1) 0,537 1,718
ARIMA (0,0,2) 0,462 1,660
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Cizelge 4.3. Kullanilan Yo6ntemlerin Tahmin Degerleri

Kullanilan 2020 2021 2022 2023 2024 2025
Tahminleme

Yontemleri

Cok Katmanh 20,569 20,607 20,614 20,616 20,618 20,620
Algilayic1 (MLP)

Yontemi

Sinir Ag1 22,108 22,044 22,020 22,010 22,006 22,005
Otoregresyonu

(NNAR) Yontemi

Asir1 Ogrenme 22,635 23,001 23,366 23,731 24,096 24,461
Makinesi (ELM)

Yontemi

Yerel Agirhkh 19,005 19,046 19,035 19,031 19,026 19,023
Ogrenme (LWL)

Yontemi

Torbalama 9,682 9,682 9,682 9,682 9,682 9,682
(Bagging) Yontemi

Sirali Minimum 23,361 25,638 27,674 30,639 32,532 35,251
Optimizasyon

Regresyon

(SMOreg)

Algoritmasi

Yontemi

Basit Ustel Yontemi | 22,053 22,053 22,053 22,053 22,053 22,053
Holt’s Trend 22,410 30,071 33,733 37,395 41,057 44719
Yontemi

Dogrusal Regresyon | 5,701 5,813 5,924 6,036 6,148 6,259
Yontemi

Kibik Dluzeltme 25,253 28,773 32,647 36,878 41,507 46,549
Spline Yontemi

Ortalama Model 2,292 2,292 2,292 2,292 2,292 2,292
Ydntemi

Saf Model Yontemi | 22,270 22,270 22,270 22,270 22,270 22,270
ARIMA (1,2,1) 25,760 29,675 34,010 38,793 44,054 49,822
ARIMA (2,2,1) 26,632 31,564 37,082 43,292 50,249 57,989
ARIMA (3,2,1) 25,324 29,555 34,432 39,557 45,319 51,750
ARIMA (0,0,2) 25,897 29,985 34,530 39,562 45,114 51,219
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4.1. TEST VE EGITIM VERIiSI AYRIMI iLE YAPILAN DENEYLER

Arastirma bulgularinin alt kismi olan test ve egitim verisi ayrimi ile yapilan deneyler
boliimiinde kullanilan tahminleme yontemleri arasinda en i1yi performansi belirlemek i¢in ana
materyaldeki veriler egitim ve test verisi olmak {izere iki ¢eside ayrilmistir. Ana materyalde
bulunan 1960-2014 yillart arasindaki veriler egitim verisi ve 2015-2019 yillart arasindaki
veriler ise test verisi olarak belirlenmistir. Egitim verisi kullanilarak 2015-2019 yillar arasi
tahmin islemleri gergeklestirilmistir. Kullanilan yontemlerin performansi tahminleme islemleri
sonuglarinda ortaya ¢ikan test verilerindeki ortalama mutlak hata (MAE) ve kok ortalama kare
hata (RMSE) degerleri tizerinde degerlendirilmistir. Cizelge 4.4’te en iyi sonucu veren {i¢ tane
tahminleme yoOntemleri gosterilmistir. Cizelge 4.4’te en iyi performansi veren tahminleme
yonteminin test verisi kismina bakilarak sinir ag1 otoregresyonu (NNAR) yontemi olmustur.
Ikinci en iyi yontem ARIMA (2,2,1) modeli yéntemi ve tigiincii en iyi tahmini veren yontem
ise kiibik spline diizeltme yontemi olmustur. Cizelge 4.5’te en iyi sonucu veren yontemlerin
tahmin degerleri ve gergek degerleri gosterilmistir. Cizelge 4.5 incelendiginde kiibik diizeltme
spline yontemi ve ARIMA (2,2,1) modeli yonteminde elde edilen degerler birbirine yakin ve
artma gostermesine ragmen gercek degerlerle uyusmadigr goriilmiistiir. Diger taraftan ise sinir
ag1 otoregresyonu (NNAR) yonteminde elde edilen degerler ile gercek degerlerin birbirine

diger yontemlere gore daha uygun degerler oldugu ortaya ¢ikmaigtir.

Cizelge 4.4. En lyi Sonucu Veren Ug Tane Yéntemin Egitim ve Test Verilerinin Performans
Karsilastirilmasi

Tahminleme Veri Cesitleri Ortalama Mutlak Kok Ortalama
Yontemleri Hata (MAE) Kare Hata (RMSE)
ARIMA (2,2,1) Egitim Verisi 0,185 0,2678

Test Verisi 9,161 10,176
Sinir Ag Egitim Verisi 0,195 0,290
Otoregresyonu
(NNAR) Yontemi | Test Verisi 3,961 5,323
Kibik Duzeltme Egitim Verisi 0,202 0,287
Spline Yontemi

Test Verisi 9,211 10,265
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Cizelge 4.5. En lIyi Sonucu Veren Ug Tane Yontemin Tahmin Degerleri ve Gergek Degerleri

Yil Kubik ARIMA (2,2,1) | Sinir Ag Gergek

Duzeltme Modeli Otoregresyonu | Degerler

Spline Yontemi | Yontemi (NNAR)

Tahmin Tahmin Yontemi

Degerleri Degerleri Tahmin

Degerleri

2015 5,482 5,353 6,016 6,308
2016 6,229 6,131 8,047 18,631
2017 7,013 7,022 11,420 15,453
2018 7,834 7,974 16,994 18,639
2019 8,689 9,011 25,525 22,270

Cizelge 4.5’teki kullanilan yontemlerin tahmin degerleri ve gergek degerler Sekil
4.11°de grafik tizerinde gosterilmistir. Kibik diizeltme spline yontemi tahmin degerleri ile
ARIMA (2,2,1) modeli yontemi tahmin degerleri birbirine yakin ¢izgide goriilmiistiir ama
gercek degerlerin grafik ¢izgisinden uzakta oldugu goriilmiistiir. Sinir ag1 otoregresyonu
(NNAR) yontemi tahmin degerlerinin grafik ¢izgisinin diger tahminleme yontemlerine gore

gercek degerlerin grafik ¢izgisine daha yakin ¢izgide oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4.11. En Iyi Sonucu Veren Ug Tane Yontemin Tahmin Degerleri ve Gergek Degerleri

Ana materyaldeki verilerin hepsini egitim verisi alinarak test verileri izerinde en iyi
performans veren sinir ag1 otoregresyon (NNAR) yonteminin gelecekte Sekil 4.1°deki grafik
gibi ¢izgi dagilimi gosterip gostermedigi kontrol edilmistir. Bu dogrultuda 2020°den 2025
yilina kadar verileri tahmin etme siireci izlenmistir. Sinir ag1 otoregresyonu (NNAR)
yonteminin 2020°den 2025 yilina kadar tahmin edilen degerler incelendiginde her bir yil

azalmistir ve degerler sabit aralikta ve sabit ¢izgide kalmistir.

Test verileri lizerinde en 1yi performansi veren ikinci yontem olan ARIMA (2,2,1) modelleme
yontemi en iyi performansi veren yontemde izlenen siirecin aynisi izlenmistir. Tahmin edilen
degerler Cizelge 4.6’da gosterilmistir. Sekil 4.12°deki grafik incelendiginde 2019 yilindan
sonra tahmin edilen degerler ¢izgisinin sabit olmadig1 yukariya dogru artmakta oldugu ortaya

cikmistir.
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Cizelge 4.6. ARIMA (2,2,1) Modelleme Yo6nteminin Tahmin Degerleri

Tahminleme 2020 2021 2022 2023 2024 2025
Yontemi

ARIMA (2,2,1) | 26,632 31,564 37,082 43,292 50,249 57,989

ARIMA Model Tahmini

60-
\“
55+ "‘
|II
50~ {
|
45- /
40-
@ 35-
Q .
X 50- / Yontem
S ~/ ARIMA@2.2,1)
N 25-
3
=
20-

1960 1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2025
Yil

Sekil 4.12. ARIMA (2,2,1) Modelleme Ydntemin Tahminleri

Ayrica test verileri iizerinde en iyi performans: veren iigiincli yontem olan kiibik diizeltme
spline yonteminde de siirecin aynisi izlenmistir. Tahmin edilen degerler Cizelge 4.7°de
gosterilmistir. Sekil 4.13°deki grafik incelendiginde 2019 yilindan sonra tahmin edilen degerler
cizgisinin de sabit olmadig1 yukariya dogru artmakta oldugu ortaya ¢ikmistir. Ama bu artma

Sekil 4.12°deki grafikte goriildiigii kadar olmamustir.
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Cizelge 4.7. Kiibik Diizeltme Spline Yontemi Tahmin Degerleri

Tahminleme
Yontemi

2020

2021

2022

2023

2024

2025

Kubik
Duzeltme
Spline Ydntemi

25,253

28,773

32,647

36,878

41,507

46,549

Klbik Duzeltme Spline Yontemi Tahmini

50-

40-

w
o
'

Yuzdelik pay

10-

1960 1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2025

Yil

Sekil 4.13. Kiibik Duzeltme Spline Yodnteminin Tahminleri
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5. TARTISMA VE SONUC

Yapilan bu tez calismasinda daha oOnce islenmemis veri kiimesi kullanilmistir.
Yenilenebilir enerji kaynaklar ile ilgili olarak birgok tahminleme ¢alismasi yapilmistir. Onceki
yapilan calismalar incelendiginde benzer olarak ARIMA, ELM ve MLP tahminleme
yontemlerinin kullanildigi goriiliir. Bu ¢alismada ¢ok sayida heuristik yontem karsilastirmali
ve genis kapsamli olarak incelenmistir. Tiirkiye’de 1960-2019 yillarina (60 yil) ait yenilebilir
enerji kaynaklarindan elde edilen elektrik miktar1 verisi kullanilmistir. Veri kiimesi igeresinde
ilk 55 veri egitim verisi ve son 5 veri ise test verisi olarak kullanilmistir. Veri kiimesi Uzerinde
zaman serisi tahminleme yontemleri denenmis ve en iyi performans sonucu sahip yontemin
yapay sinir aglar1 yontemlerinden biri olan sinir ag1 otoregresyonu (NNAR) yonteminin oldugu
goriilmiistiir. Ancak gegmis yillardan siiregelen verilerde yiikselis yoniinde bir trend
oldugundan sabit kalacagmi Ongoéren sinir ag1 otoregresyonu (NNAR) yontemi tercih
edilmemistir. Yiikselis trendi yoniinde tahminlerde bulunan yontemler incelendiginde ise en iyi
sonuglar1 ARIMA (2,2,1) ve kubik diizeltme spline yontemleri ortaya komymustur. Turkiye
icin ARIMA (2,2,1) ve kiibik duzeltme spline yontemleri kullanilarak 2021 ile 2025 yili
arasinda artis oranlar ise sirasiyla yaklasik olarak %83 ve %62 olarak belirlenmistir. Elde
ettigimiz bulgulara gore, Tiirkiye’de 2025 yilinda yenilebilir enerjinin toplam elektrik
tretimindeki pay1 %62-83 arasinda Ongoriilebilir. Gelecekte arastirmacilar yapilacak olan
caligmalarda yenilenebilir enerji kaynaklarin1 6nceden 6ngorerek bunun igin, gerekli arag,
gereg, personel temini gibi birtakim ihtiyaglar daha verimli planlanabilir. Bu konuda
regulasyonlar yayinlayan karar vericiler tesvik, artis saglamak amacl birtakim planlamalar ve

organizasyonlar yapilabilir.

Gelecekte veri kimesi icerisinde test ve egitim amaciyla kullanilacak olan veri araligi
degisik oranlarla yeniden degerlendirilebilir. Kullanilan veri kiimesi ve teknikler disindaki
yaklagimlar kullanilarak ¢aligma tekrarlanabilir. Yapilan ¢alismada kullanilan teknikler yeralti
ve yeriisti kaynaklarin sayisal tahminleme analizlerinde denenebilir. Arastirmacilar
yapacaklar1 benzer testlerde ARIMA (2,2,1) ve kiibik dizeltme spline yontemlerini tercih

edebilirler.
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