T.C.
ERZINCAN BiNALI YILDIRIM UNiVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI

MAKINE OGRENMESiI YONTEMLERI iLE HIDROELEKTRIK
SANTRALLERDE ENERJi URETIM TAHMIiNi: ERZINCAN iLiINDE BiR
UYGULAMA

Erkam Yusuf ISIK

Damisman: Prof. Dr. Naim Siileyman TING
1. Damisman: Dog¢. Dr. Fulya ASLAY

TEZ JURI UYELERI
Prof. Dr. Naim Siileyman TING
Doc. Dr. Yakup SAHIN
Dr. Ogr. Uyesi Cagr1 ALTINTASI

YUKSEK LISANS TEZi
ERZINCAN, 2024



© 2024 [Erkam Yusuf ISIK]. Tiim haklar1 saklidir..



OZET

MAKINE OGRENMESIi YONTEMLERI iLE HIDROELEKTRIK
SANTRALLERDE ENERJi URETIM TAHMINi: ERZINCAN iLINDE BiR
UYGULAMA

Erkam Yusuf ISIK

Yiiksek Lisans Tezi, Erzincan Binali Yildirim Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisii,
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dalh
Damsman: Prof. Dr. Naim Siileyman TING
I1. Damisman: Dog. Dr. Fulya ASLAY
2024, 108 Sayfa

Yasam dongiisiiniin siirekliligi ve lilkelerin hem sosyal hem de ekonomik alanda gelisimi igin
stratejik bir kavram olarak kabul edilen enerjinin en ¢ok kullanilan ¢esidi siiphesiz ikincil enerji
kaynag1 olan elektriktir. Cesitli yontemler kullanilarak yapilan ¢aligmalar ile gelecekte elektrik
tiretiminin bilinmesi, enerjinin siirdiiriilebilirligi i¢in avantaj olusturmaya yardimci olacaktir. Bu
tez calismasinda, hidroelektrik santrallerde (HES) makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak kisa
ve orta donem iretim tahminlerine ait en uygun modelin olusturulmasi amaglanmigtir. Son
yillarda, elektrik tiretiminde yenilenebilir enerji kaynaklarina talebin artmasi ile kiigiik kapasiteli
(¢cogunlukla kanal tipi) HES’lerin kuruldugu goériilmektedir. Kanal tipi mevcut ve kurulumu
planlanan HES’lere ait gelecekteki iiretim miktarini belirlemek, anlik iiretim giiclinii gérebilmek
ve yatirim agisindan gelir degerlendirilmesi yapabilmek icin giivenilir sonuglar verebilecek,
yiiksek dogrulukta ¢aligsabilecek tahmin modelleri olusturmak énemli hale gelmistir. Calismanin,
kanal tipi HES’lerde iiretim planlamasi yapilmasi ve yeni yatirim yapilacak bolgelerde enerji

iiretim miktarini tahmin edebilmek i¢in 6rnek ¢alisma olacagi diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: enerji iiretim tahmini, hidroelektrik santrali, makine 6grenmesi

yontemleri, yenilenebilir enerji kaynaklari, yapay zeka.



ABSTRACT

ENERGY PRODUCTION ESTIMATION IN HYROELECTRIC POWER
PLANTS USING MACHINE LEARNING METHODS: AN APPLICATION IN
ERZINCAN

Erkam Yusuf ISIK

Master’s Thesis, Erzincan Binali Yildirim University, Graduate School of Natural
and Applied Sciences
Department of Electrical Electronics Engineering
Advisor: Prof. Dr. Naim Siileyman TING
Co-Advisor: Assoc. Prof. Dr. Fulya ASLAY
2024, 108 Pages

Electricity, a secondary energy source that is considered a strategic concept for the continuity and
development of countries social and economic life cycles, is undoubtedly the most widely used
type of energy. Knowing electricity production through studies using various methods will assist
create advantages for the sustainability of energy in the future. In this thesis, it is aimed to create
the most appropriate model for short and medium term production estimates in hydroelectric
power plants (HPP) by using machine learning methods. It is observed that small capacity, which
is mostly channel type, HEPPs have been established with increasing demand for renewable
energy sources in electricity production in the recent years. It has become important to create
forecast models that can provide reliable results and work with high accuracy in order to
determine the future production amount of existing and planned HEPPs of channel type, to see
the instantaneous production power and to make income evaluation in terms of investment. It is
thought that the study will be a case study for production planning in channel type HEPPs and

estimating the amount of energy production in regions where new investments will be made.

Keywords: energy production forecast, hydroelectric power plant, machine learning
methods, renewable energy resources, artificial intelligence.
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1. GIRIS

Yasam dongiisiiniin siirekliligi ve lilkelerin hem sosyal hem de ekonomik alanda gelisimi
icin stratejik bir kavram olarak kabul edilen enerji, yasadigimiz cagda cogunlukla fosil
kaynakli olan petrol, dogalgaz ve kdmiir gibi karbon esasli yakitlardan saglanmaktadir.
Kiiresel olarak bakildiginda elektrik arz talep miktarinin %70’inden fazlasi bu yakitlar
kullanilarak elde edilmektedir (Al-Falahi vd., 2017). Ulkelerin enerji tiikketim arz talebi;
teknolojik gelismeler, hizli sanayilesme ve diinya genelinde niifus ile birlikte artis
gostermektedir. Ancak belirtilen enerjideki bu artigin; petrol, dogalgaz ve komiir gibi fosil
kaynakl1 yakitlarin tiiketimini de beraberinde getirerek kiiresel anlamda iklim degisikligi
ve sera gazi emisyon problemlerine neden oldugu goriilmektedir. Karbon esash fosil
kaynaklarin gelecek zaman diliminde tiikenme tehlikesi oldugundan dolay1 yenilenebilir

enerji kaynaklarinin tercihi ¢ok 6nemlidir.

Enerjiye olan talebin, her gegen giin daha fazla artmasindan dolay1 yenilenebilir enerji
kaynakli enerji iretimi 6nem arz etmektedir. Kolay uygulanabilirlik ve verimlilik
acisindan en basta gelen yenilenebilir enerji sistemleri riizgar, giines ve hidroelektrik
enerji santralleridir. Enerji liretim santrallerinde planlamadan iiretime gegis agamasina
kadar yasanan baslica sorunlar; yenilenebilir enerji hacminin biiyiikliigii, bu biiyiikliikte
meydana gelen ani degisim ve bu degisimden kaynakli olarak model tasarlanmasidir.
Enerji tiretim tesisi ve bu tesisin kurulumunun yapilacagi bolgelerde; yenilenebilir enerji
kaynaklarindan olan hidrolik gii¢, riizgar hiz1 ve giines 1siniminin siddeti 6lc¢timleri
yiiksek giivenirlikte ve dogrulukta olan 6l¢iim teknikleri ile yapilabilir. Ancak, bu
bolgelerde insa edilecek olan yenilenebilir enerji santralinin iiretim miktarinin ne
olacagin1 dogrudan hesaplamak bazen giivenilir sonuglar vermeyebilir. Bilhassa; riizgar
hiz1, yagis miktar1 ve bulutluluk orani gibi parametrelerde gézlemlenen ani degisimler o
bolgede kurulabilecek yenilenebilir enerji santralinin iiretim miktarindaki glivenilirligi
dogrudan etkileyecektir. Kullanilan meteorolojik teknikler ve zaman serileri modelleri ile
simdiye kadar yapilan tahmin c¢alismalarinda istenilen dogruluk ve degisimlerdeki

esneklik tam anlamu ile saglanamamastir.



Yenilenebilir enerji liretim santraline ait iiretim miktar1 meteorolojik verilerden dolay1
dogru tahmin edilemez ise, o santrale ait iiretim miktari, kullanilacak elektromekanik
techizata ait kapasite ve tiirleri yanlis secilmekle kalmayip; yatirim biiyiikliigii ve liretim
maliyetlerinin de yanlis hesaplanmasina sebep olacaktir. Kiiresel olarak elektrik enerjisi
tiretimi incelendiginde sebekeye saglanacak olan elektrik enerjisi liretiminde devamlilik
arz etmeyen durumlarda tiretimden kaynakli olarak sistemde negatif yonlii dalgalanmalar
meydana gelebilmesi s6z konusudur. Bu dalgalanmalar, kullanilmakta olan elektrik iletim
aginda arizalar meydana getirerek iletim hattinin verimliliginde ve etkinliginde gozle
goriiniir diistisler olusturarak ulusal enerji aginda ¢okmeler meydana getirecektir. Bu
istenilmeyen durumlar; planlanan tahminler, toplumun ihtiyaci olan elektrik enerjisinin
devamlilig1 ve daha iyi yasam sartlari icin kestirimci yaklagimin katkisi ile kolaylikla

ortadan kaldirilabilir.

Babiller tarafindan M.O. 650 yilinda yapilan kisa donem hava tahmini, kestirimci
yaklagimin bilinen en eski 6rnegidir. Calismada, bulut hareketi ve 11k halkalariin
meydana gelmesi durumlar1 incelenerek hava tahmini yapilmistir. Glinlimiizde yapilan
tahmin c¢aligmalarinda daha c¢ok nicel ve nitel veri setlerinin kullanildig
gozlemlenmektedir (NASA, 2002). Elektrik iiretim tahmini, gegmis yillarda gergeklesen
verilerin ve enerji Uretimini etkileyen parametrelerin veri madenciligi esaslarina gore
analizinin incelenmesine ve sonuglarin degerlendirilmesine gore yapilmaktadir. Gegmis
donemlerde yapilan yiik talep tahmin c¢alismalarindaki hesaplamalarda yalnizca ge¢mis
donemlere ait yiik veri setleri inceleniyorken; giinlimiizde sicaklik sayisal degerleri,
yiizdelik nispi nem oranlari, basing degerleri, yagis miktarlari, milli gelirde artma azalma
orani, ihracattaki degisimler ve iiretim i¢in kullanilan islenmemis malzemelere ait birim
fiyatlar1 gibi veriler de ¢alismaya dahil edilerek tahmin gergeklesme orani artirilmaya
calisilmaktadir. Yapilan calismalarin yenilenebilir enerji iiretim kaynaklar1 acisindan,
yanlis calisma olmasi ya da ¢alismanin hi¢ yapilmamis olmasi durumlarinda enerji arz
talep dengesinin bozulacagi ve elektrik kesintisi ile bolgede kismi sebeke ¢okmesine

sebep olacagi 6n goriilmektedir.

Enerji tiretiminde siirekliligin saglanmasi icin ileriye doniik tahminlerin yapilmasi ve

yapilacak yatinmin onceliklendirilmesi kaynak temini agisindan biiyilk onem arz
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etmektedir. Ayrica; elektrik iiretiminde giivenilir ve dogru birsekilde tahmin yapilmasi,
degisken elektrik satig birim fiyatlarindan yiiksek getiri ile yararlanilmasina olanak
saglayacaktir. Uretilecek elektrik satis fiyati, saatlik formda Enerji Piyasalari Isletme A.S.
(EPIAS)’ye ait seffaflik platformu iizerinden bir giin énceden Giin Oncesi Piyasa
(GOP)’da ilan edilir. EPIAS, iireticilerden bu sistem iizerinden saatlik bazda elektrik
satis birim fiyatlarin1 vererek tretilebilecek enerjinin bu fiyatlar kapsaminda taahhiit
edilmesini talep eder. Sirketler i¢in giivenilir bir enerji liretim tahmini ancak ve ancak
dogru bir tahmin yontemi ile yapilabilir. Ayrica; sz konusu olan yenilenebilir enerji
santralleri GOP arzin1 gergeklestirirken, bu santrallerin taahhiit edecekleri elektrik
enerjisinin tahminini “Yenilenebilir Enerji Kaynaklarinin Belgelendirilmesi ve

Desteklenmesine Iligkin Yénetmelik” dahilinde gerceklestirme zorunlulugu vardir.

Biitiin elektrik treticileri, trafo merkezleri ve tiiketicilerin enterkonnekte sisteme
baglanarak sabit gerilim, sabit frekans ve anlik tiiketim degerleri ile dengeli bir ¢alisma
saglanmasi beklenmektedir. Toplam elektrik {iretim arz talebinin yetersiz kalmas1 ilk
olarak bolgesel enerji kesintilerine neden olurken durumun siireklilik arz etmesi durumda
ise sebekelerde asir1 yiiklenmeden dolayr ¢okmelere sebep olabilmektedir. Enerji
tiretiminde taahhiit edilen enerjinin iiretilememesi ya da ¢ok fazla iiretilmesi durumunda,
enterkonnekte sistemde istenilmeyen olumsuz durum olusacagi igin ireticilere cezai
miieyyede dogabilir. Cezai miieyyede islemi, onceden yapilacak giivenilir enerji liretim
tahmini ile kontrol altina alinabilir. Hidroelektrik Santrali (HES) yatirimlarinda genellikle
saatlik, birkag giinliik, aylik ve/veya ii¢ aylik elde edilebilecek elektrik {iretiminin tahmin
edilmesini beklenir. Hidrolik giiciin kullanildigit HES’ler de;

o Gergeklestirilecek iiretim tahmin g¢alismasi sonucunda, iiretimin diisiik olacagr 6n
goriilen zamanlarda ileriye doniik altyap: ve santral yatirimlarinin planlanmasini yapmak,
e Uzun vadede mevcut yatirimin ne kadar gelir getirebilecegini 6ngérmek ve bu gelire
istinaden yeni yatirimlar ile mevcut HES e inovasyon planlamak,

e EPIAS sistemi iizerinden satis fiyatinin yiiksek oldugu saatlik dilimlerde enerji satilmas1
istenmesi ile daha yiiksek gelir elde etmek amaglariyla suyun maksimum verim ile

isletilmesi arzulanir.



Bu tez caligmasinda makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak HES’lerde iiretilen
elektrik i¢in Kisa Dénem Uretim Tahmini (KDUT) ve Orta Dénem Uretim Tahmini
(ODUT) gerceklestirilmistir. Tez c¢alismas1 gergeklestirilirken Erzincan ili Merkez
Gilinbag1 Koyii mevkiinde bulunan Yukar1 Mercan HES’e ait 2006-2022 yillarini
kapsayan 8 farkli data verisi olan Enerjiye Donilisen Su Miktar1 (m?), Ortalama Havuz
Yiiksekligi (m), Net Diisii Ortalama (m), Ortalama Debi (m?®), OSOS (Otomatik Sayac
Okuma Sistemi) Degerleri (Fatura Esas), Santral I¢ Ihtiya¢ Sayac1 Aktif Tiiketim (kWh),
Ozgiil Su Faktorii (m3/MW) ve Briit Uretim verileri ile; T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim
Degisikligi Bakanligi, Erzurum 12. Bolge Miidiirliigline bagli, 17983 istasyon numarali
Ergan Kayak Merkezi istasyonuna ait meteorolojik veriler olan; Global Giines
Radyasyonu Giinliik Toplam Degeri (kwsaat+m?), Ortalama Kar Giinliik Yiksekligi
(cm), Toplam Giinliik Giineslenme Siddeti (cal-cm?), Giinliik Mevcut Kar Yiiksekligi
(cm), Toprak Sicakligina ait 50 cm de Ortalama Giinliik Degeri (°C), Toprak Sicakligina
ait 20 cm de Ortalama Giinliik Degeri (°C), Toprak Sicakligina ait 10 cm de Ortalama
Glinliik Degeri (°C), Toprak Sicakligina ait 5 cm de Ortalama Giinliik Degeri (°C), Aktiiel
Basing Giinliik Ortalama Degeri(hPa), Giinliik Ortalama Sicaklik (°C), Giinliik Ortalama
Bulutluluk (8 Okta), Glinlik Minimum Bulut Yiiksekligi (m) ve Giinliik Ortalama Nispi
Nem (%) verileri tahmin veri seti olusturularak kullanilmistir. 4982 sayili Bilgi Edinme
Hakki Kanunu dogrultusunda meteorolojik wveriler ilgili kurumdan talep edilerek
caligmada kullanilmigtir. 2006-2022 yillar1 arasindaki giinliik veriler kullanilarak makine
ogrenmesi yontemleri ile elektrik iiretiminde KDUT ve ODUT yapilmis ve tahmin
sonuglart gercek iiretim degerleriyle karsilastirilmistir. Calismada elde edilen sonuglarin
kisa ve orta vade yatirnm ile iiretimden gelecek maddi kaynak planlama yapilmasi
acisindan isletme finans birimine yol gdsterici olmasi ve akademik olarak da yapilacak

caligmalara katki sunmas1 beklenmektedir.

Tez ¢aligmasi, alt1 boliimden olusmaktadir. 1. Boliim Giris boliimii olup ardindan gelen
2. Béliim olan Kaynak Ozetleri boliimiinde, literatiirde makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak tahmin yapilan ¢alismalar ele alinmistir. 3. Boliim olan Kuramsal Temeller
bolimiinde; enerji ve enerji kaynaklari, diinyada ve Tiirkiye’de giincel enerji arz talep
durumlari, makine 6grenimi ve algoritma teknik modelleme yontemleri, veri madenciligi

ve degerlendirme Kkriterleri, normalizasyon hesaplamalar1 ve veri analizi g¢alisma
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programlar1 detaylica ele alinmistir. 4. Bolim olan Materyal ve Yontem bdlimiinde,
literatiirde yer alan makine 6grenmesi yontemlerinden bes yontem ile mevcut hazirlanan
veri setleri ve MATLAB programi kullanilarak kanal tipi HES i¢cin KDUT ve ODUT
caligmas1 yapilmis ve uygulama sonuglar1 detayli agiklanmistir. 5. Boliim olan Arastirma
Bulgular1 béliimiinde, makine 6grenmesidillerine ait uygulamalarin hizlari, ODUT ve
KDUT e ait performans 6l¢iim sonuglari tablo halinde verilmis ve tahmin degerlerine ait
kiyaslama grafikleri belirtilerek en uygun yontemin hangisi oldugu belirtilmistir. 6.
Boliim olan Sonuglar béliimiinde, calismanin kisaca 6zeti yapilmis ve uygulama sonuglari

yorumlanmustir. fleride yapilacak ¢alismalar igin tavsiye ve onerilerde bulunulmustur.



2. KAVRAMSAL CERCEVE VE ILGILI CALISMALAR

Elektrik gii¢c sebekelerindeki enerji yonetim sistemlerinin en énemli unsurlarindan birisi
yiik tahminidir. Santrallerin elektrik tiretim taahhiidii, karar verme mekanizmasi, egirme
rezerv Uretiminin azaltilmasi ve bakim programlariin planlanmasi, giivenilir yiik tahmini
ile saglanabilir. Elektrik tiretim sistemi operatorlerinin gii¢ sistemini verimli bir sekilde
calistirabilmeleri i¢in yiik liretim algoritmalar1 hakkinda yetkinlige sahip olmalar1 gerekir.
Yetkinligini tamamlayan {iretim operator, gli¢ sistemi tizerinden siirekli olarak yiik talep
oranini takip eder ve gii¢ sisteminin tiim parc¢alariin ylik tahmin bilgilerine gore iiretimin
saglikli olarak gergeklestirilmesini saglar. Enerji yiik tahmininde, gogunlukla regresyon
analiz yontemi kullaniliyorken; giiniimiizde yapay zeka tekniklerinin yayginlasmasi ile
kullanilmakta olan makine 6grenmesi yontemleri yiik miktar1 tahminlerinde giivenilir

sonuglar olusturmaktadir.

Elektrik enerjisi tiretim tahmini i¢in yapilan ¢aligmalar kisa, orta ve uzun donem olmak
tizere li¢ kategoride ele alinabilir. Saatlik, giinliik veya haftalik olarak yapilan tahminler
kisa donem; aylik, ti¢ aylik ve alt1 aylik olarak yapilan tahminler orta donem; yillik veya
daha uzun siireli tahminler ise uzun dénem tahminler olarak smiflandirilir. Uretim
santrallerinin kendi arasinda yiik paylagim ile iinitelere ait generatorlerin devreye girip
cikmasi kisa donem yiik tahminleri ile tespit edilir. Kisa donem tahmin ¢alismasinda en
onemli veriler zaman ve hava parametreleridir. Cogunlukla, giinliik tiretimdeki puant
enerji verileri gergek zamanli olarak tiretimden once tahmin edilmeye g¢alisilir. Orta
dénem yiik tahminlerinde ise enerji tarifeleri, bakim-onarim zamanlari ve yakit
kaynaklari tespit edilerek iletim, dagitim sebekesi ile kisa siirede enerji iiretebilecek
santrallerin aktif duruma getirilmesi planlanir. Son olarak uzun dénem yiik tahminlerinde
ise genellikle enerji santrallerinin insaa edilmesi ve iiretilen enerjinin son kullaniciya
ulasgtirilmasi uzun siireler aldigindan gelecek zamanda enerji tiiketim verilerinin tahmin

edilmesi amaglanir.

Enerji iretim sirketleri, yiik arz talep miktarin1 6nceden kestirebilmek ve kaynaklari iyi
bir sekilde yonetebilmek amaciyla yiik tahmin yontemlerini kullanir. Dagitim sirketleri

ise iletim hatlarinin enerji akisini optimize ederek sikisikligi ve asir1 ylikii azaltmak i¢in
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yiik tahmin yontemlerini kullanir. Yiik tahmini uygun degerde ve giivenilir bir ¢alisma
agma sahip olmak i¢in etkin bir rol oynar. Ge¢misteki miihendislik stratejileri ile
gelecekteki enerji tiretimini tahmin etmek i¢in ¢izelgelere ve tablolara dayandirilir. Bu
stratejik standartlar, meteorolojik ve takvim parametrelerini kullanarak veri setleri ile
giintimiizdeki miihendislik yaklagimlarinda yeni yontemler ile kullanmayi esas alir.
HES’ler de enerji liretim tahmini ile ilgili literatiirde yapilan ¢aligmalardan bir kismi

asagida Ozetlenmistir.

Tokar ve Markus (2000) yaptiklari ¢alismada, yagis ve akis parametre degerleri ile Yapay
Sinir Ag1 (YSA)’nda yapilan kavramsal modellemede; yagis miktari, kar suyu esdegeri
ve sicaklik degerleri ile model olusturularak havza akisinin tahmin edilmesini
amaglamiglardir. Amerika Birlesik Devletleri’nde yer alan Little Patuxent Nehri
havzasina ait giinlik yagis-akis siireci verilerinin YSA yontemi ile olusturuldugu
modellemede kavram niteliginde olan yagis-akis teknigi ile egitime ve teste ait sonuglar
karsilagtirilmistir. YSA teknigi ile yapilan modellemenin daha yiiksek dogruluk oranina

sahip oldugu ve teknigin egitim ¢alismasindaki siireyi kisalttigi goriilmiistir.

Solak vd. (2002) tarafindan yapilan ¢alismada, Irlanda’min yillik yiik verisi
modellemesinin sonuglarinin tahmininde diger yapay zeka yontemlerine gére Gaussian
Process Regresion (GPR) modeline ait sonuglarin daha avantajli oldugu belirtilmistir.
GPR modelinin dezavantaji ise; veri seti hiper parametrelerine ait problem ve
calismasinin her bir adiminda ger¢eklesen matrislerin tersinin alinmasi olarak

belirtilmistir.

Hamzagebi ve Kutay (2004) yaptiklari ¢alismada, 1970-1990 yillar1 arasindaki elektrik
enerjisi veri setleri ve niifus bilgilerini kullanarak, 2004 yilindan 2010 yilina kadar olan
stire i¢in regresyon ve YSA modelleri ile Tiirkiye’ye ait uzun déonem elektrik enerjisi arz
talep tahminini yapmuglardir. iki tahmin modellemesi arasindan YSA modelinin,
regresyon modeline gore tahmin araci olarak kullanilabilirliginin daha kolay oldugunu ve

daha giivenilir sonug verdigini belirtmislerdir.



Ceylan (2004) yaptig1 ¢calismada, Golbas1 bolgesine ait elektrik tiiketim verileri ile YSA
ve regresyon analizi yontemlerini kullanarak bir sonraki giin i¢in gerekli olan elektrik
enerjisini tahmin etmeye calismistir. Calismada, en 1yi tahmin yonteminin YSA yontemi
oldugunu belirtmistir. Tahmin ¢alismasinda elektrik tiikketimine etki eden faktorler olarak
giin icerisinde meydana gelen sicakliga ait minimum ve maksimum degerleri

kullanmastir.

Mamun ve Nagasaka (2004) yaptiklar1 ¢alismada, Destek Vektér Makinesi (DVM) ve
YSA yontemleri ile ¢alisma giinleri i¢in yapilan yiik talep tahminini etkileyen sicaklik
degerleri, riizgar hizi, nispi nem miktari, aydinlanma siiresi verilerinden olusan
meteorolojik ve ¢evresel etmenlerden kaynakli veri setlerini olusturmuslardir. MAPE
degerini DVM i¢in %7, YSA i¢in ise %13,6 olarak bulmuslardir. YSA calismasinda
hatanin yiiksek oldugu, DVM algoritmasimin YSA algoritmasina gore daha giivenilir

sonugclar verdigi gozlemlenmistir.

Cobaner vd. (2008) yaptiklari calismada, mevcut sulama amagli kullanilan baraja ek yeni
HES kurma asamasinda fizibilite degerlendirme raporu igin ileri beslemeli ve bir gizli
katmanli Levenberg-Marquardt algoritmasi ile olusturduklart YSA yOntemini
modellemislerdir. Elde edilen sonuca gore, sulama barajindan gelen yillik ortalama
suyun, hidroelektrik enerji tiretimi i¢in giivenilir tahmin verisi oldugunu belirtmislerdir.
Ghanbari vd. (2009) iran’m yillik elektrik tiiketimini tahmin etmek igin Dogrusal
Regresyon (DR), Logaritmik Dogrusal Regresyon (Log-DR) ve YSA algoritmasi ile
modelledikleri ¢alismalarinda MAPE degerini sirasi ile; YSA igin %2,08, DR i¢in
%27,06 ve Log-DR i¢in %12,60 olarak bulmuslardir. Boylelikle YSA tekniginin diger iki

teknige gore daha giivenilir sonuclar verdigini tespit etmislerdir.

Demren (2011) yaptig1 ¢alismada, 2006-2009 yillar1 arasindaki enerji tiiketim verilerini
DVM ve YSA yéntemlerine uygulayarak Istanbul Avrupa Yakas i¢in orta donem giinliik
yiik tahmini ¢aligmasi yapmistir. Egitim verisi olarak, ortalama hava sicakligi, takvim
giinleri ve elektrik fiyati degerlerinden olusan veri setlerini olusturarak 2010 yil1 Nisan

ayina ait puant yiik degerlerini tahmin etmeyi hedeflemistir. Caligma sonuglarina gore,



DVM’ye ait tahmin degerlerinin, YSA’ya gore gercek degerlere daha ¢ok yakinsadigi
tespit edilmistir.

Bozi¢ ve Stojanovi¢ (2011) yaptiklar1 calismada, takvimsel veri, sicaklik ve riizgar veri
parametrelerini kullanarak DVM modeli ile bir yillik orta donem yiik talep tahmini ile
MAPE degerini %4,25 olarak bulmuslardir. Yapilan calisma mevsimlere ayrilarak
ayrintili incelendiginde, Cristmas giinlerinde ve yilbasi giiniinde MAPE hatalarinin fazla
oldugu tespit edilmistir. Bu giinlerin y1l i¢erisindeki giin sayisina orani diisiik oldugu i¢in

hatalar giiriiltii olarak degerlendirilmistir.

Yasin (2013) tarafindan sunulan ¢alismada, YSA ve DVM metodlar ile {i¢ biiylik sehre
ait saatlik veriler, sicaklik verileri ve bir yillik elektrik yiik degerleri ile veri setleri
olusturularak ag egitim testi modellenmistir. Boylece her doneme ait egitimde kullanilan
veri setlerine ait test calismalart dogrulamistir. Dogrulama sonuglarina gore, kisa donem
calismalarinda YSA’nin DVM’den daha iyi sonuglar verdigi, uzun donem caligmalarinda
ise DVM metodunun YSA’ya gore daha iyi sonug verdigi gozlemlemistir. Ayrica sicaklik

veri setinin, olusturulan algoritmalara direkt etkisinin oldugu da tespit edilmistir.

Blum ve Riedmiller (2013) tarafindan yapilan ¢caligmada, GPR yontemi ile giinliik ve
haftalik olarak giines ve riizgar enerjisinden elde edilen elektrik tiretim ve tiikketim verileri
kullanilarak esnek tahmin modeli olusturmak i¢in 5 kovaryans fonsiyonu kullanilmistir.

Modellemede cesitli iireticilere ait talepler i¢in glivenilir tahminler yapilmustir.

Hachino vd. (2014) yaptiklar1 c¢alismada, GPR yontemi ile saatlik yiik verileri
kullanilarak olusturulan kisa dénemli yiik tahminine ait sonuglarin gergek yiik degerlerine

(MAPE degeri %4.5) % 95,5 oraninda benzerlik orani sagladigin1 gostermislerdir.

George vd. (2016) dogrusal regresyon teknigi, YSA ve bolgesel polinom regresyon
yonteminden olusan 3 degisik model ile Hindistan’in Idukki havzasi i¢in yagis tahmin
calismast yapmiglardir. Calisilan modellerde; ortalama deniz seviyesi basinci,
jeopotansiyel yiikseklik, ortalama hava sicaklik degeri, bagil nem orani ve riizgar hizi veri

setlerini ~ kullanmislardir.  Calismada  olusturulan  modellere ait  sonuglar
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karsilagtirildiginda, dogrusal regresyon yontemiyle bdlgede yagis tahmininin daha

basarili oldugunu gérmiislerdir.

Kaynar vd. (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, Destek Vektor Regresyon (DVR) ve
kaotik yontemlerden olusan ¢oklu algoritma modelinde kullanilmak iizere gayri safi
yurtici hasila (GSYIH), ithalat-ihracat degerleri ve niifus degiskenlerine ait veri setleri
olusturularak Tiirkiye’nin 1974-2014 yillar1 arasinda gergeklesen yillik elektrik tiiketim
degerleri igin tahmin yapilmistir. Yapilan ¢oklu modellemede test verilerine ait MAPE
degeri %3,66 iken; modellemeye ait tahmin MAPE degeri %1,46 olarak elde edilmistir.
MAPE degerinin %5’in altinda olmasindan dolay1 olusturulan modellemenin, Kklasik

regresyon tekniklerine ve YSA’ya gore yeni bir yontem olacagi vurgulanmstir.

Kyrkou vd. (2018) yaptiklar1 ¢aligmada, YSA, regresyon agact ve DVM modelleri ile
olusturduklart fotovoltaik enerji tahmini i¢in 1 yillik gercek iiretime ait veri setlerini
kullanmiglardir. Yapilan modelleme ¢aligmasinda kullanilan yapay zeka yontemleri
arasinda karsilastirma yapildiginda, %0,6 MAPE degeri ve %0,76 RMSE degeri ile YSA

modelinin, diger modellerden basarili oldugu gézlemlenmistir.

Yildiran vd. (2018), YSA ve dogrusal regresyon yontemleri ile gecmis yillara ait yagis
verilerini kullanarak olusturdugu yagis tahmini ¢alismasinda, YSA modelinin daha

basarili sonuglar verdigini gézlemlemislerdir.

Amber vd. (2018) yaptiklari caligmada, HES’in enerji tiretimini artirmak i¢in kisa donem
hava tahmini veri setleri, gegmis donem hidrolojik veri setleri ve rezervuar akis miktar
veri setlerini kullanarak yapay ar1 kolonisi ve YSA yontemleri ile bir sinir agi modeli
olusturmuslardir. Modellemedeki amag gelen suyun iiretim optimizasyonunun daha az

veri algoritmasi ile olusturulmak istenilmesidir.

Wang vd. (2020) yaptiklar1 calismada HES’e ait enerji iiretim degerlerini tahmin etmek
ve verimliligi artirmak i¢in olusturduklari sinir ag1 modelinde, su miktari, aylik rezervuar

su seviye yiiksekligi, 6zgiil su faktorii verilerini girdi olarak kullanmiglardir. Calismada,
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cikt1 verilerine bakarak HES’in iiretim verimliliginin artirilarak giivenli enerji iiretim

tahmini yapildig1 kanisina varmislardir.

Dampage vd. (2020) yaptiklar1 ¢alismada, Cok Katmanli Algilayict (CKA), Evrisimsel
Sinir Ag1 (ESA) ile Uzun ve Kisa Siireli Bellek (UKSB) algortimalariyla YSA
olusturarak, HES i¢in giinliik enerji iiretiminde kullanilmak iizere su tahmin ¢aligmasi
yapmiglardir. Modeller ile yapilan calisma sonuglar1 degerlendirildiginde, UKSB

algoritmasinin dogru ve giivenilir degerler verdigi goriilmiistiir.

Arslan (2020) tarafindan sunulan c¢aligmada, Keban Baraji gol seviyesinin ve su
kaynaklarinin verimli bir sekilde igletilmesi amaciyla Bulanik Mantik (BM), DVR ve
Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) modelleriyle giinliik rezervuar seviye yiiksekligi
tahmini yapilmistir. Yapilan modelleme sonuglarina gére BM ve DVM modellerinin
Keban Barajina ait rezervuar su seviyesini tahmin etmede daha basarili oldugu tespit

edilmistir.

Kaur vd. (2021) yaptiklari ¢calismada, gesitli makine 6grenmesi yontemleri ile kisa donem
elektrik talep tahminlerini yaparak elde edilen sonuglar1 kiyaslamis ve bu ¢alisma i¢in
giivenilir degerleri DVR ve Lasso Regresyon algoritmalarinin verdigini gérmiislerdir.

Ozdemir (2021) yaptig1 calismada, 2011-2022 yillar1 arasinda iskenderun yerleskesine ait
aylik ortalama elektrik tiiketim verileri ve aylik ortalama sicaklik verilerini kullanarak
orta donemli elektrik tiiketim tahminini saptayabilmek i¢cin YSA modeli olusturmustur.
Tahmin modellemesinde, talebi etkileyen mevsimsel, sosyal ve iklimsel faktorlerden
dolayr aylik bazda en diisik MAPE degerleri Haziran ay1 i¢in %1,62 iken en yliksek
MAPE degeri Agustos ay1 i¢in %8,69 oldugu tespit edilmistir. Yapilan 12 aylik tahminde
ortalama MAPE degeri %5’ten diisiik ¢iktigr i¢cin YSA’nin tahmin modeline ait

performansinin oldukg¢a basarili oldugu vurgulanmustir.

Isik ve Seker (2021) yaptiklari ¢caligmada, Tiirkiye’ye ait 1985-2019 yillar1 arasindaki
kurulu gilic verileri, briit elektrik iiretim, elektrik tiikketim, dis ticaret degerlerindeki
degisim ve insan popiilasyonu Vverileri kullanilarak petrol, dogal gaz, komiir ve

yenilenebilir enerji kaynaklarindan YSA modeli ile elektrik tiretim tahmini yapilmasi
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amaglanmistir. Calismada, enerji veri girdilerine bagli olarak YSA modeli ile enerji

tiretim tahminin yiiksek dogruluga sahip oldugu vurgulanmstir.
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3. KURAMSAL TEMELLER
3.1. Enerji

Enerji; kelime anlami olarak is ve is yapabilme yetenegi olarak agiklanabilir. Enerji
elektriksel sistemlerin ¢alisabilmesi i¢in en temel olgudur (Yavas, 2018). Baslica enerji
cesitleri; niikleer enerji, potansiyel enerji, kinetik enerji, kimyasal enerji, 1s1 ve elektrik
enerjileridir. Giiniimiizde en ¢ok kullanilan enerji ¢esidi, kinetik enerji ve potansiyel
enerjidir. Kinetik enerji cismin hareketinden, hizindan kaynakli sahip oldugu enerji;
potansiyel enerji ise cismin bulundugu konumdan, yiikseltiden kaynakli sahip oldugu
enerjidir. Termodinamik yasasina gore ise enerji, sadece bir formdan baska forma
doniistiiriilebilir (Kanli vd., 2014). Enerji, gesitli siiregler yardimi ile bir noktadan baska
noktaya transfer edilebilir ve bir formdan baska forma gegebilir. Ornegin; HES’lerde
suyun potansiyel enerjisi kinetik enerjiye, suyun hizindan dolay1 olusan kinetik enerji ise
mekanik enerji formu ile elektrik enerjisine dontstiiriilmektedir. Enerji, joule (J)
cinsinden Olciiliirken; elektrik enerjisi kilowatt saat (kWh) ve 1s1 enerjisi kalori (kal)
olarak ifade edilir. Giinlimiizde az karsilagilan baz1 enerji formlari, mekanik ve radyant
enerjisi olarak verilebilir (Toman vd., 2016). Enerji; sanayi, ulasim ve teknoloji basta
olmak tizere hayatimizda genis ve etkili bir alanda kullanilir. Enerji kullaniminin
evrendeki temel etkileri, gevresel olaylar ve ekonomik etkenler olarak degerlendirilirken;

fen bilimlerine ait bir¢ok alanda da 6nemli rol oynar.

3.2. Enerji Kaynaklari ve Tiirleri

Enerjinin elde edilmesi i¢in tiiketilen kaynaga, enerji kaynagi denir. Yagsamin devamliligi
ve ihtiyaglarin kargilanmasi igin ¢esitli yapilarda enerji kaynaklart kullanilir. Tiikenim
durumlarina gore enerji kaynaklari yenilenebilir (tiikenmez) ve yenilenemez (tiikenir)
olarak; doniistiiriilebilirlik durumlarina gore ise birincil enerji ve ikincil enerji kaynaklari
olarak nitelendirilir (Ko¢ ve Kaya, 2015). Tablo 3.1’de tiikenim durumuna gore
yenilenemez enerji kaynaklari komiir, petrol, uranyum ve toryum; yenilenebilir enerji
kaynaklar1 ise hidrolik, giines, biokiitle, riizgar, jeotermal, dalga, gel-git ve hidrojen
olarak siiflandirilmistir. Doniistiiriilebilirlik durumlarina gore komiir, petrol, dogal gaz,
niikleer, biokiitle, hidrolik, gilines, riizgar, dalga ve gel-git enerji kaynaklar1 birincil
13



(primer) enerji; elektrik, benzin, motorin, ikincil komiir, kok, petrokok, hava gazi ve
stvilastirilmis petrol gazi (LPG) gibi enerji kaynaklar ikincil (sekonder) enerji olarak
adlandirilmistir (Kog ve Kaya, 2015).

Tablo 3.1. Enerji Kaynaklariin Tiikkenim ve Doniistiiriilebilirlik Durumlarina Gore

Siniflandirilmasi
Enerji Kaynaklar:
Tiikenime Gore Doniistiiriilebilirliklerine Gore

A) Yenilenemez (Tiikenir) A) Birincil (Primer)
1) Fosil Kaynakh » Komiir

» Komiir » Petrol

> Petrol » Dogal Gaz

» Dogal Gaz » Niikleer
2) Cekirdek Kaynakh » Biyokiitle

» Uranyum » Hidrolik

» Toryum » Glines

» Riizgar
» Dalga, Gel-Git

B) Yenilenebilir (Tiikenmez) B) ikincil (Sekonder)

> Hidrolik » Elektrik, Benzin, Motorin

> Giines > Ikincil Komiir,

> Biyokiitle > Kok, Petrokok

> Rizgar » Hava Gazi

> Jeotermal » Sikistirlmis Petrol Gazi

» Dalga, Gel-Git

» Hidrojen
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3.2.1. Yenilenebilir enerji kaynaklari

Yenilenebilir enerji kaynaklar1 yapilar itibariyle siirekli kendilerini yenileyebilen dogal
bir ¢evrim dongiisiinde kullanilan, ¢evreye zararli etkileri de yenilenemez enerji
kaynaklara gore ¢ok daha az olan ve siirdiiriilebilirlikleri miimkiin olan kaynaklardir.
Ulkelerin bagimsizlig1 agisindan enerji iiretilebilirlik son derece dnemlidir (Baysal ve
Dasdemir, 2021). HES’ler tarafindan iiretilen enerji, yagis rejimlerine bagli olarak
kendini sinirsiz tekrarlayan, hidrolik ¢evrim (su dongiisii) stirdiigii siirece bitmeyecek
olan enerji kaynagidir. Su, hem yeryiiziinde bulunan dogal kaynaklarin en 6nemlisi hem
de vazgegilemez degerli yenilenebilir enerji kaynagi olarak mucizevi bir maddedir.
(Bozkurt ve Tir, 2015). HES’lerde enerji iretimi yapilirken girdi olarak suyun
kullanilmasi, HES’lerin insaat maliyetinin diger enerji iiretim santrallerinden diisiik
olmasi ve c¢evreye verdigi zararin, karbon ve sera gazi salinim oraninina gore ¢ok az
degerde olmast HES’lerin en dnemli tercih sebepleridir. Temiz enerji olmasindan dolay1
giintimiizde HES’ler, diinyadaki toplam enerji kaynaklari igerisinde en biiyiik paya sahip
olan yenilenebilir enerji kaynagidir (Biilbiil ve Cokluk, 2017).

Hidroelektrik gii¢ sistemleri, tiim diinyada gelismeye devam ederek son teknolojiye sahip
elektromekanik techizatlara sahiptir. HES’ler, isletme maliyeti diisiik, calisma dmrii uzun
ve verimleri oldukga yiiksek olan yenilenebilir enerji santrallerindendir. Ulusal sebekede
meydana gelen gii¢c ve enerji ihtiyac1 degisimlerine ¢ok hizli adapte olarak kisa siirede
tiretime girip liretimden ¢ikabilen, liretim arzinda meydana gelen degisime gore yiik alip
yik azaltabilen ve anlik meydana gelen yiik degisimlerine hizli cevap verebilme
Ozelligine sahip olan HES’lere diinya genelinde anlik enerji degisiminden kaynaklanan
ihtiyacinin giderilmesi 6zelliginden dolay: birinci oncelik verilmektedir (Inal ve Oy,
2020).

3.2.2. Yenilenemez enerji kaynaklari

Diinya genelinde enerji ihtiyacinin biiyiik bir boliimii, yapisinda yiiksek oranda karbon,
kiikiirt ve azot bulunan fosil kaynakli yenilenemez enerji kaynaklarindan saglanmaktadir.

Ancak bu kaynak kendisini yenileyemememesi ve bdylece mevcut kaynaklarin
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azalmasindan dolay1 yakin zamanda tiikkenme ihtimali g6z 6niinde bulundurulmaktadir
(Kog ve Senel , 2013). Yenilenemez enerji kaynaklarinin tiikenebilir olmalar1 ve gevre
sorunlarina neden olmalarindan dolay: siirdiiriilebilirlikleri yoktur. Yenilenemez enerji
kaynaklar1 diinya tizerinde sadece belirli noktalarda bulunmaktadir. Ancak, yenilenebilir
enerji kaynaklarina nispeten miktar ve enerji potansiyeli bakimindan daha dengeli bir

olusuma sahiptir.

Doniistiiriilebilirliklerine gore iki baslhiga ayrilan enerji kaynaklarindan birincil enerji
kaynaklart dogada temel halde bulunduklari i¢in herhangi bir formdan baska forma
doniistime ugramazlar. Bu kaynaklar yenilenebilir veya yenilenemez enerji kaynagi
olabilir. Enerji iiretiminin baslangicini olustururlar ve ikincil enerji kaynaklarina
dontistiiriilerek farkli amaglarla kullanilabilirler. Bir diger tiir olan ve birincil enerji
kaynaklarinin doniistimleri sonucunda olusan ikincil enerji kaynaklari ise ihtiya¢ duyulan
enerji formuna doniistiiriilerek ortaya ¢ikarilir. Doniistimler sonucu olusan ikincil enerji
kaynaklari, giinliikk yasamda ihtiyaclarin karsilanmasinda kullanilan elektrik enerjisinin

tiretilmesinde en biiyiik girdi miktarina sahiptir (Kog ve Senel, 2013).

3.3. Diinyada Enerji Uretimi ve Talebi

Ulkelerin gelismisligini gosteren en &nemli etkenlerden biri de enerji iiretimi ve
tilketimidir. Sanayi alanindaki ilerlemeler ve diinya niifusunun hizla artmasi enerjiye olan
ihtiyaci daha da artirmaktadir. Gegtigimiz donemlerde fosil kaynaklardan iretimi yapilan
enerjinin, bugiinlerde yenilenebilir enerji kaynaklarindan iiretilmesine oncelik verilmeye
baglanmistir (Kog vd., 2018). Sekil 3.1°deki grafige gore diinya genelinde en ¢ok tercih
edilen karbon esasl fosil kaynaklarin, gelecek zamanda tiikkenecegi tarihler 6ngdriilerek
2050 yilinda petroliin, 2060 yilinda dogal gazin ve 2080 yilinda da kdmiiriin tiilkenecegi
ongoriilmektedir (Gorgiilii, 2022).

Diinya Enerji Konseyi’nin yaymlamis oldugu “2021 Yili Kiiresel Enerji Raporu Ozeti”
calismasinda, 2019 yilinda tahmin edilen kiiresel elektrik arz talebi, y1l sonunda tahmin
edilen seviyenin %3,4 oraninda artis iyilesme gosteren piyasalarda ve gelismekte olan

ekonomilerde goriilmiistiir. Elektrik arz talebinde 2020 yilinda ise son 70 y1l igerisindeki
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en biiylik mutlak diisiis olan %4 seviyesi goriilmistiir. 2021 yilinda ise enerji talebi %4,6
seviyesine ¢ikarak, 2019 yilindaki daralmay1 ve 2020 yilindaki beklenilmeyen diisiisii
telafi eden bir biiylime gostermistir (Word Energy Council Turkey, 2021).
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Sekil 3. 1. Karbon Esasli Fosil Kaynakli Yakit Rezervleri ve Gelecek Zaman Tiikenme

Tahminleri

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan elektrik {iretiminin hizla arttigi giincel durumda
niikleer enerjiden elektrik iiretiminin de 2025 yilinda rekor seviyeye ulasacagi
ongorilmektedir. Kiiresel elektrik talebindeki biiyiime, 2022°deki %2,4’liikk artisin
ardindan 2023’te, gelismis ekonomiye sahip llkelerdeki tliketim diisiisii nedeniyle,
nispeten azalmis ve %2,2 olarak elde edilmistir. Enerji krizinin genis kapsaml
yansimalart 2023 yil1 boyunca devam etmis ve yiiksek enflasyon seviyelerinin elektrik
talep miktarinda olumsuz yonde etki olusturdugu goriilmiistiir. Bununla birlikte,
ekonomik olarak geligmekte olan piyasalarin, teknoloji ve hizlanan elektrifikasyonun
devam etmesiyle, biiytimenin 2024-2026 tahmin doneminde %3,4’ten daha yiiksek bir
seviyede ¢ikmasi ongoriilmektedir (Kaya 1, 2024).

Kiiresel enerji arzinda; 2021 yilinda birincil enerji kaynagina olan talep %5,8 oraninda
artis gostererek 2019 yili seviyesini %1,3 ile gecmistir. 2019 yilinda karbon esash
yakitlar, enerji arzinin %83’linii karsilarken; 2021 yilinda ise %1 oraninda diisiis
gostererek %82’sini kargilamistir. Yenilenebilir enerji kaynaklarindan elektrik {iretimi
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artmasina ragmen, enerji yogunlugu ve karbon emisyon oraninda 2021 yilinda diisme
olmadig gortiilmistiir. 2021 yilinda dogal gaz tiiketiminin, 2020 yilina gore artis miktari
%S5,3 olmustur. 2020 yilina gore komdir tiikketiminde ise; 2021 yilinda %6 oraninda artis
olmustur. 2021 yilinda gézlemlendiginde, riizgar ve giines enerjisinden elektrik tiretim
pay1 %10,2’ye ulagsmistir. Riizgar ve giines enerjisinin, diinyadaki kurulu giice olan
katkisinin ilk defa niikleer enerjiden daha fazla oldugu 2021 yilinda goriilmiistiir. 2021
yilinda yenilenebilir enerji kaynaklarin payi, enerji liretiminde %13 seviyelerine

ulasmustir (BP, 2022).

Gelismekte olan ekonomilerdeki beklenen giiclii biiyiime, sanayide beklenen toparlanma
ve diinyanin birgok yerinde konut ve ulasim sektorlerinin devam eden elektrifikasyon ile
birlestiginde, kiiresel elektrik talebinin artmasmin kag¢milmaz olacagi tahmin
edilmektedir. Daha yiiksek elektrik tiiketim talebinin bir diger 6nemli sebebi ise, enerji
veri merkezlerinin artmasi (sirketler tarafindan olusturulan ve depolanan verilerin
saklanmasi icin serverlarin olusturulmasi, yazilimda sanallastirma teknolojisi, bulut bilgi
islemi ve aga bagli depolama sistemlerinin artmasi vb.), asir1 sicak havalar, elektrikli
araclar, yapay zeka sistemlerinin kurulmasi, kripto para birimlerinin yayginlagmasidir.
Kiiresel elektrik talebinde 2023 yilinda yiizde 2,5 artis gerceklesmistigi goriilmiistiir.
2024 yili ve 2025 yilinda ise talebin yaklasik yiizde 4 artmasi beklenilmektedir. Bu artis
orani, kiiresel mali kriz ve Covid-19 salgini sonrasinda istisnai dénemler harig, 2007
yilindan sonra goriilen en yliksek yillik bliylime olarak géze ¢arpmaktadir.2025 yilinda
Hindistan ve Cin gibi Diinya’nin biiyiik ekonomilerine sahip iilkelerinde elektirk tiiketim
miktarlarinda giiglii artislar goriilmesi beklenilmektedir. Giiglii ekonomik yatirimlar ve
sicak havanin etkisi ile elektrik tiiketim talebi Hindistan’da yiizde 8, Cin’de ise yiizde 6
seviyelerini agmas1 ongoriilmektedir.Buna karsin, Avrupa Birligi'nde elektrik tiiketim
talebinde daha yavas toparlanma gergeklesmesi ve enerji krizinin de etkisiyle 2 yil {ist
iiste yasanan daralmanin ardindan yiizde 1,7'lik bir artis beklenilmektedir. Bu
geligsmelerin yani sira, veri merkezlerinin elektrik tiiketim miktarlar1 az olmasina ragmen
kiiresel elektrik talebinde biiyiimeye devam etmektedir.VVeri merkezlerinin elektrik talebi
2022'de kiiresel elektrik tiikketiminin yaklasik yiizde 1'ini olusturmustu. Bu oranin 2026
yilindan sonra yiizde 1,5 ile 3 arasinda seyredecegi tahmin ediliyor (Kaya 2, 2024).
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Sekil 3.2°de kiiresel ¢apta ¢esitli enerji kaynaklarindan tliretimi yapilan elektrik miktarlar
ve Sekil 3.3’te ise liretimi yapilan elektrik enerjisinin kiiresel ¢apta sahip oldugu paylarin
yiizdesel grafigi sunulmustur (Jones, 2022). Grafiklere bakildiginda elektrik tiretiminde
en ¢ok paya sahip olan komiirden tiretilen elektrik enerjisi miktarinin bazi yillarda diisiis
gosterdigi goriilmektedir. Ancak 2021 yilinda sert bir yiikselme hamlesi ile tekrar artig
gostererek en yiiksek tiretim degerine ulagilmistir. Elektrik tiretiminde biiytikliik olarak
ikinci sirada gaz kaynagi bulunmakta ve gazdan elektrik iiretimi yil bazinda da artis
gostererek devam etmektedir. Yenilenebilir enerji kaynaklarindan elektrik tiretimi
incelendiginde ise riizgar ve gilines enerjisinden lretilen elektrik enerjisi miktari, 2010
yilindan Once diger yenilenebilir enerji kaynaklarindan geride kalsa da, bu enerji
kaynaklarinin 2010-2021 yillar1 arasinda hidroelektrikten sonra en ¢ok elektrik tiretiminin
gerceklestigi yenilenebilir enerji kaynaklari oldugu goriilmektedir. Riizgar enerjisinden
tiretilen elektrik enerjisi, 2000 yilindan itibaren diizenli olarak artis gosterirken; giines
enerjisinden elektrik tretiminde 2009 yilina kadar kayda deger bir artis
gbzlemlenmemistir. 2010 yilindan itibaren, giines paneli teknolojisinin de gelismesi ile
birlikte giines enerjisinden elektrik liretim miktarinda artis goriilmektedir. 2000-2022

yillart arasinda hidroelektrik en fazla elektrik iiretiminin yapildig1 yenilenebilir enerji

kaynag1 olmustur.
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Sekil 3. 2. Kiiresel Capta Cesitli Enerji Kaynaklarmdan Elde Edilen Elektrik Uretim
Miktarlar1
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Sekil 3.3’te, yilllara gore ¢esitli kaynaklardan iiretilen elektrik enerjisinin toplam iiretime
gore ylizdelik oranlar1 gosterilmistir. Burada hidrolik enerjiden elde edilen elektrik
enerjisi Uiretim oraninin yillara gore korunmakta oldugu goriilmektedir. Riizgar, giines ve
biyo enerji gibi yenilenebilir enerji kaynaklarindan tiretilen elektrik enerjisi orani yillara
gore yiikselerek devam etmektedir. Toplam temiz enerji oraninin, fosil kaynakli
komiirden elde edilen elektrik enerjisi orani ile ters orantili oldugu goriilmektedir. Temiz
enerji orani 2012 yilindan 2022 yilina kadar artig gosterirken, ayni yillar arasinda
komiirden elde edilen elektrik enerji oraninda diistis goriilmektedir. Bu grafiklerden yola
cikarak basta hidrolik enerji olmak tizere diger yenilenebilir enerji kaynaklarindan elde
edilen elektrik enerjisi oran1 artirilabilirse, komiirden elde edilen elektrik enerjisi oraninin

gitgide diisecegi ve daha temiz enerji elde edilebilecegi vurgulanabilir.
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Sekil 3. 3. Cesitli Enerji Kaynaklarindan Uretimi Yapilan Elektrik Enerjisinin Kiiresel
Capta Sahip Oldugu Yiizdesel Paylar

3.4. Tiirkiye’de Enerji Uretimi ve Talebi

Ulkemizde yapilan ithalat harcamalarinin dértte biri enerji kaynaklari i¢in yapiliyorken,
ithalat yolu ile aliman enerji kaynaklarinin ise dortte iigii elektrik enerjisi ihtiyacini
karsilamak icin kullamlmaktadir. Ulkemizde yeterli miktarda petrol ve dogalgaz
cikarilamamas ve yenilenebilir enerji kaynaklarindan ihtiyacimizi karsilayacak kadar

enerji saglanamamasi nedeniyle ihtiya¢ duyulan enerjinin biiyiik bir kismi ithal edilen
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enerji kaynaklarindan karsilanmaktadir (Y1ilankirkan ve Dogan, 2020). 18.05.2005 tarihli
Resmi Gazete ve 5346 sayili Yenilenebilir Enerji Kaynaklarmin Elektrik Enerjisi Uretim
Amagcli Kullanimina iliskin Kanun ile iilkemizde baslica yenilenebilir enerji kaynaklari;
hidrolik gii¢, riizgar, giines, jeotermal, biokiitle, biyogaz, dalga, akint1 enerjisi ve gel-git

olarak tanimlamaktadir.

Sekil 3.4°te verilen Tirkiye’ye ait 2001-2023 yillaria ait elektrik ylk talebi artig
degerleri Haziran 2023 itibariyle son on iki ay verisine gore uyarlanmis ve 23 yilda
Tiirkiye’deki elektrik talep biiyiimesinin degisim oranlar1 gdsterilmistir (EPIAS, 2024).
Tiirkiye’de elektrik talebindeki biiyiime orani, 2008 y1l1 sonuna kadar siirekli artmis fakat
2009 yilinda elektrik talep biiylimesi %2 azalmig ve 2010-2018 yillar1 arasinda tekrar artis
gostermeye devam etmistir. 2019 yilinda talep % 0,1 azalmis ve akabinde 2020 yillinda
da %0,9 artmigtir. 2021’de Covid-19 sonrasi toparlanma etkisi nedeniyle yiiksek bir artig
olan %8,9’un ardindan 2022 yilinda %1,2 ve 2023 yilinda da %?2,1 oraninda azalma

meydana geldigi goriilmektedir.
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Sekil 3. 4. 2001-2023 Yillaria Ait Elektrik Yiik Talebi Artis Degerleri

Enerji Tabii ve Kaynaklar Bakanhig: (ETKB) ve Tiirkiye Elektrik Iletim Anonim Sirketi
(TEIAS) verilerine gore Tiirkiye’de cesitli enerji kaynaklarindan iiretilen elektrik
tiretimininin yiizdelik degerleri Tablo 3.2.’de gdsterilmis ve bu degerler Sekil 3.5’te
grafik olarak sunulmustur. Grafige gore, elektrik iiretiminde en biiylik pay dogal gaz
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kaynagina ait iken; 2010 - 2013 yillar1 arasinda, 2014-2016 yillar1 arasinda, 2017-2019
yillart arasinda ve 2021-2023 yillar1 arasinda gazdan elektrik tiretimi giderek azalmistir.
Diger yandan, 2013-2014 yillar1 arasinda, 2016-2017 yillar1 arasinda ve 2019-2021 yillar
arasinda kiiresel 1sinma ve elektrikte olusan talep miktarindaki artisa baglh olarak dogal
gazdan elektrik iiretimi artig gostermistir. Komiirden elde edilen elektrik enerjisinin 2010
yilindan 2019 yilina kadar genel olarak artis egiliminde oldugu; 2019-2022 yillari
arasinda azaldigi ve 2023 yilinda yasanan dogal gaz krizinden sonra tekrar %80 oraninda
cok sert bir artis oldugu goriilmektedir. Hidrolik giicten elde edilen elektrik enerji
kuraklik ve kiiresel 1sinmaya bagli ve yagis rejiminden kaynakli sitirekli degiskenlik
gostermektedir. Hidrolik enerjiden kaynakli degisimden dolay1 olusan elektrik iiretimi
farkinin dogal gaz kaynagindan karsilandig grafikte goriilmektedir. Son olarak, giines,
riizgar ve jeotermal kaynaklardan elde edilen elektrik enerjisinin 2010-2023 yillari

arasinda diizenli olarak arttig1 goriilmektedir.

Tablo 3.2. Tiirkiye’de elektrik tiretiminin iiretildigi kaynaga gore yiizdesel dagilimi

Yil Komiir Dogal Hidrolik Riigar Giines Jeotermal Diger

(%) Gaz (%) (%) (%) (%) (%) (%)
2010 26,06 46,47 24,53 1,18 0,2 0,32 1,24
2011 28,87 45,36 22,82 1,7 0,36 0,3 0,59
2012 284 43,63 24,16 2,13 0,32 0,38 0,98
2013 26,56 43,77 24,74 2,9 0,33 0,56 1,14
2014 29,94 48,08 16,21 3,1 0,41 0,94 1,32
2015 28,05 37,81 25,76 4,45 0,34 1,3 2,29
2016 33,63 32,52 24,5 5,65 0,38 1,76 1,56
2017 32,8 37,17 19,59 6,02 0,97 2,06 1,39
2018 37,16 30,34 19,66 6,54 2,56 2,44 1,3
2019 37,14 18,85 29,22 7,15 3,04 2,95 1,65
2020 345 23,13 25,47 8,1 3,57 3,27 196
2021 30,9 33,2 16,7 9,4 4,2 3,2 2,4
2022 20,6 24,7 30,9 10,9 8,8 1,6 2,5
2023 36,3 21,4 19,6 10,4 5,7 3,4 3,2
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Sekil 3. 5. Tiirkiye’de Uretilen Elektrigin Uretildigi Kaynaga Gére Yiizdesel Dagilimi

Karbon ve azot esasli enerji kaynaklarin yenilenememesi ve bu kaynaklarin verdigi
zararlar nedeniyle kiiresel diinyada yenilenebilir enerji kaynaklarina yonelim gitgide
artirmaktadir. Tiirkiye sahip oldugu cografi konumu itibari ile yliksek degerde giines
enerjisi, riizgar enerjisi ve hidrolik gii¢ potansiyeline sahiptir. Tiirkiye, tek basina diinya

jeotermal potansiyel enerjisinin %8’ine sahiptir (Y1lmaz, 2012).

2022 yilinda diinyada ve Tirkiye’deki yenilenebilir enerji kaynakli kurulu gii¢
dagilmimin grafikleri Sekil 3.6’da gosterilmistir. Bu grafikten, yenilenebilir enerji
kaynaklarindan hidrolik enerjinin Tirkiye’de %42,5 ve diinyada ise %58,6 oraniyla en
yiiksek paya sahip gii¢ oldugu goriilmektedir. Hidrolik enerjiden sonra siralama
Tiirkiye’de riizgar (%19,7), giines (%14,5), biyoenerji (%4,1) ve jeotermal (%3,1) enerji
kaynaklar1 ile devam ederken; diinyada ise giines (%26,7), riizgar (25,8), biyoenerji
(%4,5) ve jeotermal (%0,5) olarak devam etmistir (TEIAS, 2022; Ritchie, vd., 2022).
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3.5. Tiirkiye’de Enerji Potansiyeli

Sekil 3.7°de sunulan grafikte goriildiigii gibi 2023 yilinda iilkemizde iiretilen elektrigin
%36,3 1 komiir ile, %21,4°1i dogal gaz ile, %19,6’s1 hidrolik giic ile, %10,4’i riizgar ile,
%S5,7’si glines ile, %3,4°l jeotermal enerji ile ve %3,2’si diger kaynaklar ile elde
edilirken; toplam enerji iiretiminde, yenilenebilir enerji kaynaklarinin oran1 %39,1 ve
karbon, azot esasli yenilenemez enerji kaynaklarinin oran1 %60,9’dur. Ayrica, 2024 yili
Subat ay1 sonu itibariyle iilkemizde 760 adedi hidroelektrik, 69 adedi komiir, 364 adedi
rlizgar, 63 adedi jeotermal, 357 adedi dogal gaz, 15.780 adedi giines, 473 adedi ise diger
elektrik enerjisi iretim santrali olmak iizere toplam 17.866 (lisanssiz santraller dahil)
elektrik tretim santrali mevcuttur (ETKB, 2024). Tim bu degerler goz Oniinde
bulunduruldugunda yenilenebilir enerji kaynaklar1 potansiyelinin gittikce arttig
gozlemlenmektedir. Baslica enerji kaynaklarimin {ilkemizdeki potansiyeli asagida

detaylica ele alinmistir.

Giines Enerjisi Potansiyeli: Tiirkiye, cografi konumu itibari ile yiiksek giines enerjisi
potansiyeline sahiptir. Ozelikle Giineydogu Anadolu Bolgesi ve Akdeniz Bolgesi’nde
toplam 1s1mm ve toplam giines radyasyonu degerleri 1.750-2.000 kWh/m? olarak
belirtilmistir (ETKB, 2022). Son yillarda, {ilkemizde giines paneli iiretim fabrikalarinin
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acilmasi ve bu panellerin kullanimi ile Giines Enerji Santrali (GES)’nin insa edilmesi bu

potansiyelin kullanilmasina yonelik adimlardir.
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Sekil 3. 7. 2023 Yilinda Tiirkiye’deki Yenilenebilir Enerji Kaynaklarinin Yiizdesel
Dagilim Grafigi

Riizgdr Enerjisi Potansiyeli: 2006 yilinda sayisal hava tahmin modeli ve mikro-6lgekli
rlizgar akis modeli kullanilarak Tiirkiye Riizgar Enerji Potansiyeli Atlasi olusturulmugtur.
Yapilan ¢aligma, 200 m yatay, yerden 50 m yiikseklikte ve 7,5 m/s tlizer1 yillik ortalama
riizgar hizlarina sahip kullanilabilir alanlarda icra edilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda,
Tiirkiye’de kurulabilecek riizgar elektrik enerji santrallerinin toplam kapasitesinin
47.849,44 MW oldugu hesap edilmistir. Ege Bolgesi 8 m/sn, Marmara kiyilar1 7 m/sn ve
Trakya bolgesi 6,5 m/sn riizgar hiz1 ile Tirkiye’'nin riizgdr enerjisi potansiyelinin en

yiiksek oldugu bolgeleridir (ETKB, 2024).

Hidroelektrik Enerji Potansiyeli: Tirkiye’de yer alan akarsu ve nehirlerin birgogu
yiiksek hidroelektrik gilice sahiptir. Bu giicii kullanan tesisler suyun sahip oldugu
potansiyel enerjiyi, kinetik enerjiye; kinetik enerjiyi mekanik enerjiye ve mekanik
enerjiyi de elektrik enerjisine déniistiiriir. Ozellikle, Dogu Karedeniz ve Giineydogu

Anadolu Bolgeleri hidrolik enerji potansiyeli yiiksek bolgelerimizdir.

Jeotermal Enerji Potansiyeli: Tiirkiye, jeotermal enerji potansiyeli ¢cok yiiksek olan bir

iilke olup iilkemizdeki jeotermal kaynaklarm %78’i Bati Anadolu’da, %9’u I¢
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Anadolu’da, %7’si Marmara Bolgesi’nde, %5’ Dogu Anadolu Bolgesinde ve %1°1 ise
diger bolgelerde yer almaktadir. Bu jeotermal kaynaklarin %90°1 1sitma ve termal turizm
icin kullaniliyorken; %10’luk kismi ise elektrik enerjisi {iretiminde kullanilmaktadir.
Tiirkiye’de ilk jeotermal kaynaktan elektrik tiretimi, 1975 yilinda 0,5 MW giice sahip
Kizildere Santralinde gerceklestirilmistir. Ayrica, 2008 yilinda 6zel sektérde jeotermal
enerjiden elektrik iiretimine baslamis olup 2023 yili sonunda 208 MW’lik kurulu gii¢
artig1 ile toplam kurulu gii¢ 16.335 MW seviyesine ulasmistir (ETKB, 2024).

Komiir ve Dogalgaz Kaynaklar: Potansiyeli: Ulkemizde diisiik 1s11 degere, yiiksek kiil
ve nem oranma sahip linyit kémiir yer alti kaynagi bulunmaktadir. Ulkemizde 2023
yilinda 35,1 milyon ton tas kdmdirii, 79,1 milyon ton linyit ve asfaltit, 5,6 milyon ton tas
komiiri koku olmak {izere toplam 119,8 milyon ton komiir tikketilmistir. Tas
komiird ile linyitin - %60,2’si ve asfaltitinin ise %83,5’u termik santrallerde elektrik
enerjisi tretmek icin kullanilmistir. Diinyadaki sera gazlarmin %1°i ve Tirkiye’deki

sera gazlarinin %33’ komiir kullanilmasi sonucunda ortaya ¢ikmaktadir (ETKB, 2024).

Niikleer Enerji Potansiyeli: Tirkiye’ye ait suanda aktif ¢alisan niikleer enerji santrali
bulunmamakta olup insaasi baslayan niikleer santraller bitirildiginde niikleer enerji
potansiyeline sahip olunmus olacaktir. 12 Mayis 2010 tarihinde Tiirkiye Cumhuriyeti
Hiikiimeti ile Rusya Federasyonu arasinda niikleer enerji santralinin kurulmasi ve
isletilmesine dair s6zlesme imzalanilarak, tilkemizin uzun yillardir planladig: niikleer gii¢
santrali kurma hedefinde ilk adim atilmistir. 13 Aralik 2010 tarihinde kurulan proje
sirketi, 1 Aralik 2014 tarihinde Cevresel Etki Degerlendirmesi (CED) olumlu kararini, 15
Haziran 2017 tarihinde Enerji Piyasasi Denetleme Kurulu (EPDK)’ndan elektrik tiretim
lisansini alarak ilk reaktor tiretim {nitesi i¢in lisans basvurunda bulunmus ve 19 EKim
2017 tarthinde smirli ¢alisma yetkisini alarak fiili olarak 2 Nisan 2018’de insaat
caligmalarina baslamistir. Benzer sekilde, ikinci niikleer gii¢ {initesi i¢cin 30 Kasim
2018’de calisma sozlesmesi yapilmistir. 26 Agustos 2019°da iiniteye ait ingaat lisansi
aliarak 8 Nisan 2020 tarihinde ingaata baglanilmistir. Proje sirketi, 28 Mart 2019°da
ticlincii glic linitesi i¢in ve 12 Mayis 2020 tarihinde de dordiincii gii¢ {initesi i¢in insaat
lisans1 bagvurularinda bulunmustur. 3 Mayis 2013 tarihinde lilkemizin ingasini planladigi

ikinci niikleer giic santrali Sinop Niikleer Gii¢ Santrali i¢in Japonya ile insa ve
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isletilmesine 1iligkin hiikiimlere ait anlagsma imzalanarak resmi ¢alismalar devam

etmektedir (ETKB, 2023).

3.6. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, ilk defa bilgisayar bilimcileri tarafindan 1956 yilinda Dartmouth
konferansinda ele alinmis ve birgok arastirmaya konu olmustur. Makine Ggrenmesi,
bilgisayar ve elektronik cihazlar ile kontrol yapilmadan &grenme 6zelligi kazandirilan
tekniklerden biridir (Coban, 2018). Makine 6grenmesi, hem veri tabani problemlerinin
hem de yapay zeka calismalarinin bir pargasidir. Makine 6grenme algoritmasi, degisken
bir calisma alaninda bulunan degisiklikleri Ogrenip bu degisikliklere uyum
saglayabiliyorsa, sistem tasarimeisinin olasi tiim durumlari tahmin etmesi ve bu durumlar
icin ¢dziim olusturmasi gerekmez. Cilinkii bu akilli sistem, tim degisiklikleri ve olas1

durumlar 6grenme yetenegi sayesinde ortaya ¢ikarmaktadir.

Makine Ogrenmesi, kendine has algoritmalari ve metotlar1 gelistirirken girdi veri
setlerinden Ogrenme veri setlerine gore sonug¢ degerlerine ait tahminler yapar. Bu
tahminlerde istatistik, optimizasyon, veri madenciligi, yapay zeka, evrimsel hesaplama
ve yapay sinir aglari gibi verilerden sonu¢ ¢ikarmayi amacglayan dogru Oriintiileri
olusturarak kullanir. Makine 6grenmesi yontemleri, ¢ok sayidaki veri setini inceleyerek
tahmin yapmak i¢in model olusturmay1 amaglar. Bu analiz ¢aligmalarin1 kolaylastiran
veri madenciligi, veri setleri igesindeki verileri inceleyerek anlamli verilerin ¢ikarilmasini

saglayan yontem olarak adlandirilir (Diri, 2014).

Bir sisteme insan 6grenmesine benzer 6grenme yetenegi, makine 6grenmesi yontemi ile
kazandirilir. Ogrenme yetenegi igin sisteme yiiklenen veri setleri arasindan bir driintii
olusturulur. Olusturulan 6riintii ile veri setleri arasindaki baglantilar incelenerek sonug
elde edilir. Ornegin; borsadaki bir hisse senedinin borsadaki gecmis donem fiyat
hareketleri incelenip gelecekteki fiyat tahmini makine 6grenmesi sayesinde yapilabilir
(Keles vd., 2020). Makine 6grenme modelinde algoritma olusumunun basarili olmasi,

modelin egitildiginde 6greniminin temsili ve g¢ikariminda giivenilir sonuglar Vverir.
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Yapilan c¢aligmalarda, 6grenme ve ¢ikarim algoritmasinin etkinligi, tahmin dogrulugu

kadar 6nemli hale gelmektedir (Sapci, 2022).

Giin gectikce diinya genelinde enerjiye olan talep miktarinda artis goriilmektedir.
Enerjideki talep artisindan dolayi, enerji krizinin olmamasi igin enerji {iretim
kaynaklarinin 6nceden arz planlamasinin yapilmasi, talep tahmini i¢in 6nemli avantaj
saglar. Makine 6grenmesi yontemleri ile gelecege yonelik, enerji kaynaklarindan olan
elektrik ve dogalgaz iiretim ve tiiketim miktarlari tahmin edilebilir (Karaman ve Bektas,
2023). Makine ogrenmesini etkileyen etmenlerden birincisi makineye tecriibe
kazandirmak igin girilen veri setleridir. Deneyim olarak girilen veri setleri, fazla veri ve
farkli durumlardan olusuyorsa, 6grenmeye katkisi veri seti miktar1 ile dogru orantili
olacaktir. Ikinci faktdr, calismanin sonucunu etkilemeyen veya veri setinde ayni etkiye
sahip bagka verinin kullanilmasidir. Diger bir ifade ile kullanilan veri setleri arasinda
birbirleri ile iliskilendirmenin diisiik oldugu veya problem ¢6ziimiine katkisinin ¢ok az
oldugu gozlemlenen veri setleridir. Bu veri setleri ile makine 6grenme yontemi
kullanilarak yapilan c¢aligmalarda hata olusabilecegi ve sonucun olumsuz yonde
etkilenebileceginden dolayi pek tercih edilemektedir. Ugiincii faktdr, belirlenen dgrenme
tekniginin makinenin 6grenmesi i¢in gorev ve gerekli veri kiimesiyle alakalidir. Makine
O0grenmesi, problemlerin bir kismini ¢6zmek i¢in verilerin i¢erisinden bir ¢ikti degerine
thtiya¢c duyulabilir. Ciktt degeri kullanilan problemler, tahmin ve siniflandirma
caligmalaridir. Cikt1 degeri kullanilmasi ile ilgili olarak, makine 6grenmesinde ¢oziilecek
probleme gore yontem belirlenmesi giivenilir sonug elde etmek i¢in 6nem arz etmektedir.
Makine 6grenmesi aragtirma alanlari temel olarak gorev merkezli yapilan ¢aligmalar,
biligsel benzetim uygulamalar1 ve teorik incelemeler olarak iige ayrilir. Performansi
zamanla azalan eski yapilmis calismalarda, performansi artirmak igin yapilan 6grenme
sistemlerinin gelistirilmesi gérev merkezli ¢alisma olarak adlandirilir. Calismalarda
biligsel modelleme yaklasimi olarak da adlandirilan biligssel benzetim ¢alismalari, insan
O0grenme etaplarinin analiz edilmesi ve bilgisayar ile uygulamasi yapilan simiilasyon
caligmalarini kapsar. Son olarak teorik incelemeler ise kolaylikla kullanilabilir alanlardan
bagimsiz olarak var olan 6grenme tekniklerinin ve algoritmalarinin teorik uygulanmasini

kapsar (Kayademir, 2020). Makine 6grenmesi, veri setinin ¢ok iyi analiz edilmesi ve
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sonu¢ alma agamalarinin diizenlenmesi igin son derece 6nemli bir teknoloji olup siirekli

olarak geliserek akademik ve endiistriyel ¢alismalarda 6nemli bir yer edinmektedir.

Makine 6grenmesinde 6grenme islemi gozetimli (denetimli), gézetimsiz (denetimsiz),
yart gozetimli ve pekistirmeli 6grenme olmak tizere dort farkli bicimde gergeklesir
(Hoogendoorn ve Funk, 2018). Bu 6grenme islemleri asagida detaylica agiklanmaistir.

Denetimli 6grenmeye, etiketli veri seti modellinin 6grenebilmesi igin gereksinim duyulur.
Modellemeden Once, hangi veri setinin hangi bilgiyi karsiladig belirlenir. Girdiler ile
ciktilar arasindaki bag tespit edilerek en uygun teknik gelistirilirken, sisteme yiiklenen
girdi verisinin olusturacagi sonu¢ tahmin edilir (Aydin ve Ozkul, 2015). Ornegin;
demontaj olarak satilan {irliniin yaninda montajinin nasil yapilacagint belirten,
parcgalarinin kurulumunu gdsteren bir kitapgik verilir. Denetimli 6grenmede, pargalari ve
kurulum kilavuzu verilen demontaj iiriiniiniin montaji yapilarak biitiin hale getirilmesi

beklenir.

Denetimsiz 6grenmede, sisteme veri setleri yiiklenerek girdi degerleri arasindaki
orlintiinlin makine 6grenmesi yontemleri tarafindan belirlenmesi istenir. Teknikte var
olan veri setleri ile makinenin kendi kendine 6grenmesi beklenir (Keskin ve Yildiz,
2018). Cevrimigi sitelerden yapilan alis verislerde, sepete eklenen iiriinlerden sonra
sitenin bazi1 iiriin tavsiyelerinde bulunmasi denetimsiz 6grenmeye 6rnek olarak verilebilir.
Yar1 gozetimli 6grenme, gozetimli ve gozetimsiz 0grenme yoOntemlerinin tam orta
noktasinda yer alir . Veri setinin, etiketli ve etiketsiz verileri birlikte icerdigi durumlarda
ogrenme isleminin nasil gerceklesecegini belirleyen 6grenme yontemidir (Zhu ve
Goldberg, 2009). Metin ve goriintii siniflandirma calismalarinda siklikla kullanilan

ogrenme yontemlerinden birisidir.

Pekistirmeli 6grenmede, olusturulan modellemenin 68renebilmesi i¢in veri seti yok iken
alinan sonuglara gére makine dgrenmesi gerceklestirilir. Pekistirmeli 6grenmede, 6diil
sistemi olusturularak alinan ¢iktilara gore sonug karsilagtirilir ve 6grenme karsilastirma
degerlerine gore yapilir (Efe, 2021). Pekistirmeli 6grenmeye Ornek olarak; iiniversite

sinavina ilk defa hazirlanmaya baslayan Ogrencinin, ¢ozdiigii sorularin sonuglarmin
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yanlis olmasi ve yanlis sonuglardan deneyim kazanarak soru ¢oziimlerini &grenip

Universite sinavini kazanmasi verilebilir.

3.7. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenmesinde kullanilan yontemler, denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemi
olmak {iizere iki grupta incelenir. Denetimli 6grenme yontemleri, lojistik regresyon
modellemesi, karar agaci, sinir ag1 yontemleri, rastgele orman regresyonu, lineer
regresyon, destek vektor makineleri, k-en yakin komsular yontemleridir. Denetimsiz
ogrenme yontemleri ise apriori ve fp-growth yontemleri ile kiimeleme modellemesi
caligmalarinda kullanilan k ortalamalar yontemleridir (Gezer ve Saylan, 2017). Makine
6grenimi modelleme c¢alismalarina ¢ok fazla 6rnek uygulama gosterilebilir. Cok fazla veri
setinin makine 6grenmesi yontemleri ile kullanilmasi sonucunda yeni veriler olusturulur.
Ozellikle miihendislik alaninda kullanilan makine dgrenmesi yontemleri ile mimarlik
alaninda yapilan uygulamalarda, tasarim ve iiretim kisimlarinda etkili sonuglar
alinmaktadir. Makine 6grenmesi yontemi, mimarlik alaninda yer alan tasarim asamasinda
yeni fikirler olusturulmasina firsat saglayarak iiretim asamasinda olusacak risklerin

azaltilmasi i¢in de oldukga faydali bir yontemdir (Sapci, 2022).

Cok sayida veri setine, metin madenciligi ve duygu analizinde kullanmak igin ihtiyag
duyulur. Karmasik modellemelerin olusturulup sonuglandirilmasinda ¢ok fazla
hesaplama islemine ihtiya¢ vardir. Yiiksek hesaplama gerektiren uygulamalarda da
makine 6grenmesi yontemleri ile giivenilir sonuglar elde edilebilmektedir (Atalay ve

Celik, 2017).

3.7.1. Yapay sinir aglan (artificial neural networks)

Yapay sinir aglarina ait ilk calisma 1938 yilinda Rashevsky tarafindan baslatilmis ancak
o zamanki bilgisayarlarin giiclii islemciye sahip olmamasindan dolayr 1960 yilinda
calismalar durma noktasina gelmistir. 1980 yilindan sonra bilgisayar teknolojisinin
ilerlemesi ve gelismesinden sonra yapay sinir aglart ile ilgili ¢aligmalara yeniden

baglanilarak yeni teknikler ortaya konulmustur. Yapay sinir aglari, yapay zeka biliminin
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bir ¢aligma alanmi olarak bilgisayarlarin 6grenmesi icin belirli tekniklerden olusur.
Bilgisayarlar ge¢mis donemlerde sadece hesaplama yapmak ve veri aktarmak igin
kullaniliyorken, giinlimiizde ¢ok fazla miktarlardaki veri setlerini 6zetleyen ve bu veri
setleri ile olusan durumlarla sonug olusturabilen yetenekli elektronik makineler haline

gelmistir (Agyar, 2015).

YSA, insan beynine ait 6grenme teknigi ile yeni bilgiler liretme ve ortaya ¢ikarma gibi
Ozellikleri yardim almadan kendiliginden gergeklestirmek amaci ile biyolojik sinir agi
yapisindan gelistirilen bilgisayar teknigidir. YSA insan beyninin Ozellikleri olan
O0grenme, genelleme, hatirlama islemlerini yapmaya calisir. YSA, 6grenme islevini
gerceklestirirken kullandig1 algoritmalarin temelini matematiksel formiiller ile olusturur

(Kabalci, 2014).

YSA, sadece sayisal veri setleri ile ¢alismaktadir. Eger kullanilacak veri setleri igerisinde
nominal degerlere sahip veri setleri var ise, bu degerlerin sayisal degerlere
doniistiiriilmesi gerekmektedir (Agyar, 2015). YSA bazi 6rnek Oriintiiler ile egitildikten
sonra dgrenmeyi gerceklestirir. Ogrenme isleminden sonra girdi veri setleri ile sonug
olusturur.

Dentritler

Akson Jﬁ%‘

P

—
p— | Sinapslar

Akson
Kollar

Cekirdek

Sekil 3. 8. Biyolojik Sinir Hiicresi

Sekil 3.8’de belirtilen insan beyninde yer alan biyolojik sinir hiicreleri aksonlar ile
birbirine baglidir (Erbas, 2005). Bu aksonlar sayesinde, hiicreler arasi veri akist saglanir.

Y SA da insan beynine benzer sekilde ¢ok sayida sinir hiicresi birbirine paralel baglanarak
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ndronlart olugturur. YSA egitimi yapilirken elde edilen 6grenme veri setleri, ndronlarin
arasinda olusan bu agm tiizerinde saklanir (Erbas, 2005). YSA non-lineer yapilarda
kullanilmasi, ¢esitli problemleri modelleyebilmesi, 6grenme ve genelleme yapabilmesi,
hata toleransinin diisiik olmasi1 gibi genel karakteristik 6zelliklerinden dolay1 ¢alismalarda
en ¢ok tercih edilen makine 6grenmesi yontemidir. Ayrica, YSA sahip oldugu paralel

dagilmis yapisindan dolay hizli ve verimli bir sekilde ¢alisabilmektedir.

YSA gorintii isleme, veri madenciligi, boliimlere ayirma, degerlendirme ve siireg
modelleme gibi birgok calismada etkin kullanilmaktadir. Sekil 3.9’da basit bir YSA
yapisina ait sinir hiicresi belirtilmistir. X, disaridan veri setleri ile olusturulan girdileri
gosterirken; W, farkli degerlerdeki agirliklar: gostermektedir. Biitiin agirliklarin bir araya
getirildigi toplama (birlestirme) fonksiyonu, sonug olusturmak i¢in kullanilan aktivasyon
(transfer) fonksiyonu ve ¢ikis fonksiyonu olmak {izere bes ana bilesenden olugsmaktadir

(Keskenler ve Keskenler, 2017).

Girdi Bias
degerleri b
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
R Alan
v | s Cikti
(% w, {4 ==y
4 7
. 3 Toplama
. . fonksiyonu
me() Wm
agirliklar

Sekil 3. 9. Yapay Sinir Ag1 Model Yapisi

YSA yapisinda hiicrelere digaridan verilen bilgiler girdileri olusturur. Bu girdiler veya
bir 6nceki katmandan gelen veri setleri, giris verisi olarak YSA’ya ait hiicrelere iletilir.
Bu girdiler Xj semboliiyle gosterilir ve Esitlik 3.1’de belirtilen agirlik (wij) ile garpilarak
esik degeri (bj) ile toplanir (Ozveren, 2006). Agirliklar, bir yapay sinir agina ait gelen

verinin ehemmiyetini ve ndron da olusturdugu etkiyi gosterir. Agirliklar (w1, Wz, Wa......
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Wi ,), yapay sinir ag1 tarafindan alinan girislerin sinir hiicresinde etkisini belirleyen uygun

katsayilardir (Oztemel, 2013).
Zi=f (Z (wijxi +bj)) (3.2
i=1

Esitlik 3.2°de belirtilen toplam fonksiyonu ile olusturulan deger, dogrusal ya da dogrusal

olmayan tiirevlenebilir bir aktif fonksiyondan gecirilerek ¢ikti hesaplanir.
y=f(zZi)= f(Z(Wijxi+bj)) (3.2)
i=1

YSA modellerinde 6grenme denetimli ve denetimsiz olmak tiizere iki sekilde yapilir.
Denetimli 6grenme tekniginde, modellemeye giris ve ¢ikis degerleri birlikte verilir.
Teknik sisteme verilen giris ve ¢ikis veri setleri arasindaki baglantiy1 kurarak 6grenme
islemini yerine getirir. Veri setleri arasindaki agirliklar ag tarafindan gelisi glizel
uyarlanir. Denetimsiz 6grenmede, modellemeye sadece giris veri setleri verilerek

modellemenin bir ¢ikis verisi olusturmasi beklenir (Oztemel, 2003).

3.7.1.1. Tek katmanh yapay sinir aglar

Sekil 3.10°da gosterilen tek katmanli yapay sinir agr modeli sadece giris ve c¢ikis
katmanindan meydana gelmistir (Ersoy ve Karal, 2012). Modelin birden ¢ok girdi degeri
olabilir fakat sadece bir tane ¢ikt1 degeri vardir. Tek katmanli yapay sinir ag1, dogrusal

olmayan modellemelerde tercih edilmez.
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Sekil 3. 10. Tek Katmanli Yapay Sinir Ag1 Modeli

Modelde, giris kismindaki nérondan ¢ikt1 kismindaki nérona baglanti yapilirken; giris
kismi, veri setindeki her 6zelligi ayr1 noron ile temsil eden diigiimlerden meydana gelir.
Cikt1 kismi, giris kismindaki veri setleri iizerinde modelleme caligsmasi yaparak sonug
tireten ndronlardan meydana gelir. Cikt1 néronuna ait girdi verileri belirli agirliklar ile
carpilarak toplanir. Toplanan girdi degerleri, modelde belirtilen aktivasyon
fonksiyonunda islem goriir. Aktivasyon fonksiyonu, ¢ogunlukla basit dogrusal fonksiyon
ya da merdiven fonksiyon olabilir. Aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisi, agin ¢ikti degeri
olarak kabul edilir (Ersoy ve Karal, 2012).

3.7.1.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar:

Sekil 3.11°de belirtilen ¢ok katmanli sinir ag1 modeli, giris (girdi) katmani, gizli
katmanlar ve c¢ikis (cikti) katmanindan meydana gelmektedir. Daha ¢ok karmasik
problemlerin analizinde tercih edilirler. Girdi katmaninda ¢ok sayida giris veri setleri
olabilir. Problemin analizine gore, modellemede ¢ok sayida gizli katman yer alabilir.
Gizli katmanda da ¢ok sayida diigiim yer alirken, her katmandaki veriler cesitli
fonksiyonlarla ag baglantis1 kurup veri setlerindeki bilgileri ¢ikti katmanina aktarirlar

(Ataseven, 2013).
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Sekil 3. 11. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Modeli

Veri, girdi katmanindan itibaren modele ait her katmandan teker teker islem gorerek
ilerler. Katmanlara ait noronlar, bir 6nceki katmandan gelen girdi verilerine gore aktif
fonksiyon ile isleme alir. Rectified Linear Unit (ReLU), sigmoid, hiperbolik tanjant (tanh)
ibi fonksiyonlar kullanilarak néronlara ait ¢iktilarin hesaplama iglemi yapilir. Bu
fonksiyonlar, modellenen agin non-lineer problemleri analiz etmesini saglar. Baglanti
aginin giiciinii gosteren agirliklar ve ndronlar i¢in ekleme yapilan biaslar, modelin
egitiminde belirlenir (Ataseven, 2013). Egitim ¢alismas1 sonrasindaki modelin sonucu ile
gercek deger arasinda olusan hata (fark), geri besleme algoritmasi ile elde edilir ve

agirliklar bu sonuglarin oranina gore belirlenir.

Stokastik Gradyan Inisi (SGI) Uygulanabilir Moment Tahmini ve Karesel Gradyanin
Hareketli Ortalamasi gibi algoritmalar, agirliklarin giincellenmesini saglar (Yilmazel vd.,
2018). Cok katmanli yapay sinir aglarina ait karar verme siire¢leri karmagik yapidadir.
Bu modellemeler, giiclii hesaplamaya ve ¢ok fazla veri setine ihtiya¢ duyar. Yapay zeka
ve makine teknik modellemelerinde, cok katmanli yapay sinir aglar1 temel goérev

iistlenerek karmagik problemleri ¢ozmede dnemli katkilar saglar.
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3.7.2. Destek vektor makinesi (support vector machine)

Destek Vektor Makineleri (DVM) ilk defa 1992 yilinda Vapnik tarafindan ele alinmis
olup giliniimiizde kullanilan seklini de yine Vapnik tarafindan 1995 yilinda almistir (Meral
ve Saragli, 2020). 1997 yilinda DVM teknigi, Vapnik tarafindan yapilan c¢alismada
regresyon uygulamalarini da dahil ederek uygulama alanini genisletmistir. Bu
caligmalardan sonra DVM teknigi, matematik¢ilerin ve yapay zeka calisan bilim
insanlarinin ilgi odagi haline gelmistir. DVM o6zellikle makine 6grenmesi alaninda,
istatistiksel regresyon yontemi belirlemede ve sinyal islemede uygun bir teknik olarak
kullanilmistir  (Karagiille, 2008). DVM’nin en ©Onemli avantaji, smiflandirma
problemlerini kareli optimizasyon problemine ¢evirerek, ¢oziimii esnasinda gerceklesen
ogrenme adim sayisini azaltmakta ve diger teknik yontemlere gore daha hizli
coziimleyebilmektedir. DVM kullanilarak yapilan caligmalarda istatistiksel 0grenme
teknikleri esas alinir. DVM ¢ok simifli problemlerin analizi i¢in gelistirilerek, ¢ok simnifli
vektorler arasindaki mesafeyi maksimum yapmayi1 amaglamistir (Ayhan ve Erdogmus,

2014).

DVM yontemi, genellikle non-lineer regresyon analizlerinde bagarili sonug veren yontem
olarak kullanilmaktadir. Sekil 3.12°’de DVM’nin ¢alisma teknik yapis1 gosterilmistir.
Sekilde K(X,xm) degerleri ¢ekirdege ait fonksiyonlari, ynan degerleri Lagrange
carpanlarini, Bias b degeri, disaridan gelen etkiyi, x ise giris veri setini gostermektedir.
DVM’de ¢ikt1 degeri, girdi degerinin ¢ekirdege ait fonksiyon ve Lagrange Carpanlarinin
bagimsiz degerleri ile disaridan gelen hata toplamina esittir. (Ugak, 2012).

Bias b

K(x,x,)

Kix,x,)

Giris Vektorii x

K(x,x )

Sekil 3. 12. Destek Vektor Makinesi Genel Yapist
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3.7.2.1. Destek vektor siniflandirma (support vector classifier)

DVM’de smiflandirma problemleri, dogrusal ve dogrusal olmayan ayrilabilir problem
olarak iki baslik altinda incelenir. Dogrusal ayrilabilirlik, verilerin dogrusal bir diizlemle
ayrilabilmesi olarak tanimlanirken, dogrusal olmayan ayrilabilirlik ise verilerin dogrusal

bir diizlemle ayrilamamasi olarak tanimlanir (Ac1 vd., 2017).

wx+b=0
Sinif 2 wr+b=+1

/.

Hiper
Diizlem

wx+h=-1

/

Sinif 1
sSinir

Dizlemleri /

Sekil 3. 13. iki Sinifli Dogrusal Ayrilabilen Problem Ornegi

Sekil 3.13’de dogrusal diizlemde siyah ¢izgi ile ayrilabilen ve kirmizi - yesil noktalardan
olusan iki bolge belirtilmektedir. Buradaki hedef, siyah c¢izgi ile boliinen iki bolge
igerisine sonradan eklenecek bir noktanin hangi alanda yer alacagini belirlemektir. Mavi
cizgi ile belirtilen sinir diizlemlerin arasinda kalan bdlgeye margin alani denir. Margin
alanmin blyilikligi, belirtilen sinirin basarisin1 gosterir. Bazi1 problem veri setlerinin,
lineer bir sekilde ayrilmasi miimkiin olmayabilir. Bu tarz problemlere dogrusal
ayrilamayan (non-lineer) problemler denir. Problem analizi, yine 2 bolgeye ayrilarak
yapilir. Sekil 3.14’de dogrusal olmayan bir durumun diizlem {izerinde gdsterimi

yapilmistir.
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Sekil 3. 14. Iki Sinifl1 Dogrusal Ayrilamayan Problemin Diizlem Uzerinde Gésterimi

Non-lineer problemlerin analizi i¢in ¢esitli ¢ekirdek (kernel) modelleri kullanilabilir. Bu
¢ekirdeklerin en ¢ok kullanilanlari, Radial Basis Function (RBF), polinomiyel, sigmoid
ve dogrusal ¢ekirdek modelleridir. Cekirdek model seg¢imi, veri setinin olusturulma

sekline ve problemin yapisina baglidir (Ayhan vd., 2014). Non-lineer bir problemin

¢Oziimii icin Esitlik 3.3’de gosterilen formiil kullanilir.

f(x)= sign(z aiyio(x).0(xj) +b)

(3.3)

Non-lineer problem analizinde kullanilan ¢ekirdeklere ait esitlikler, Es. 3.4, Es. 3.5, Es.

3.6 ve Es. 3.7 de belirtilmistir.

Dogrusal Cekirdek

Polinomial Cekirdek

Sigmoid Cekirdek

Radyal Tabanl Cekirdek

K (xi, Xj) = xi.xj

K (xi, Xj) = (7(xi.xj) +c)d

K (xi, xj) = tanh(y (xi.xj) +C)

K(xi,Xxj) =exp(—=y | xi—xj|2)
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Destek Vektor Siniflandirma (DVS) modelinde basari, ¢ekirdek modeline ait
parametreler ve asirt 6grenme problemini ¢ozmek icin kullanilan diizenlilestirme

parametresi c¢’nin uygun sekilde uyarlanmasina baglidir.

¢ degeri, modelin egitim verilerine sagladigi uyumu belirler. ¢’ye ait yiiksek degerlerin
uyumu (overfitting) c¢ekirdege uyumu ¢ok fazla artirirken, verilen diisiik degerler de
modelin ¢ekirdege uyum saglayamamasina sebep olur. Olusturulan modeller, karar
sinirin1 belirleme ve analiz etme acisindan karmasik yapidadir. Veri setleri biiyiik
oldugunda, egitim i¢in gegen zaman beklenenden uzun olabilir. Fakat veri setleri modele

uygun tasarlandiginda giivenilir tahminler olusturabilirler (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

3.7.2.2. Destek vektor regresyon (support vector regression)

Destek Vektor Regresyonu (DVR), destek vektor makinelerinin regresyon problem
analizlerinde kullanilan ¢esididir. DVR teknigi, girdi olarak hazirlanan veri seti i¢in ¢ikti
degeri tahmin ederken veri analizi ile hiper diizlem (dogru) olusturmaya calisir.
Olusturulan hiper dogru, veri setlerine ait noktalara miimkiin oldugunca yakin degerde

olmalidir (Agikkar ve Sivrikaya, 2020).

DVR’de aynt DVS’de oldugu gibi, dogrusal olan ve dogrusal olmayan problemlerin
analizinde kullanilabilir. Sekil 3.15°te dogrusal ve dogrusal olmayan DVR yapilarina ait
grafikler goriilmektedir. DVR’de, tayin edilen ¢ (epsilon) degeri ile, hiper diizlem
cevresinde bir marj alan meydana getirilir. Bu marj alandaki veri noktalarini, model hata
olarak gérmez. Model, bu marj alanindaki tahmin verilerini kabul edilebilir hata sinirlar
igerisinde olarak degerlendirme yapar. Boylece tasarlanan model sadece marjin disindaki
veri setlerini hedefine alir. Cekirdek yontemleri (kerneltricks) kullanilarak dogrusal
olmayan problemlere ait veri setleri, yiiksek boyutlu bir uzaya taginir (Demirezen ve
Cetin, 2021).
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Sekil 3. 15. DVR Ornekleri (a) Dogrusal (b) Dogrusal Olmayan

DVR teknigi, finansal veri tahminleri, hava durumu tahminleri, enerji iiretimi ve tiiketimi
tahminleri basta olmak tiizere c¢esitli alandaki uygulamalarda kullanilir. DVR
uygulamalarinda uygun ¢ekirdek ve hiper parametre ayarlari se¢ilmez ise, gliglii ve esnek
bir model olmas1 tek basina gilivenilir sonu¢ vermez. Dikkate alinmasi1 gereken diger
faktorler ise; modellemede hesaplama maliyetinin yiiksek olmasi ve model

yorumlanabilirligidir.

3.7.3. Dogrusal regresyon (linear regression)

Dogrusal regresyon, bilinmeyen veriyi bilinen veri kullanilarak tahmin edebilen makine
ogrenmesi yontemlerinden biridir. Dogrusal regresyon, bilinmeyen veya bagimli bir
degiskeni ve bilinen veya bagimsiz bir degiskeni dogrusal bir denklem ile matematiksel
iliski kurar (Aalen, 1989). Ornegin, gecen yil gerceklesen gelirleriniz ve giderleriniz
incelendiginde, gelire ait verileri bagimsiz degisken ve gider degerlerini de bagimh
degisken olarak ele alalim. Harcamalar gelirin dortte biri ise bir sonraki senenin gelir
degerlerini bilirsek dogrusal regresyon teknigi ile bir sonraki senenin gelirinin dortte

birinin, gider olacagini belirtebiliriz.

Dogrusal regresyon, genis uygulama alanina sahip olan veri biliminde en temel
tekniklerden biridir. Ancak, teknige ait veri setlerinin dogrulanmasi ve teknik icin ideal
veri setleriyle tasarlanmasi 6nem arz etmektedir. Dogrusal teknigin uygulamasi

yapilirken, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal baglanti olmasina,
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hatalarin varyansinin degisken olmamasina, hatalarin anormal dagilim gostermemesine
azami Ozen gosterilmelidir (Kilig, 2013). Sekil 3.16°de yer alan grafikte, x ekseni
bagimsiz degisken ve y ekseni bagimli degisken olacak sekilde gosterilmistir. Dogrusal
regresyonun amaci, bagimli ve bagimsiz degiskene ait nokta veri setlerine en uygun
dogrusal ¢izgi grafigi (dogrusal fonksiyonu) olusturmaktir (Keramati ve Hamdullahpur,
2022).

Sekil 3. 16. Dogrusal Regresyon Grafigi

Esitlik 3.8’de dogrusal regresyona ait bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligki
matematiksel formiil ile belirtilmistir. Formiilde, bagimli degiskeni y, bagimsiz degiskeni
X, x ile y arasinda dogrusal olarak belirtilemeyen durumu ¢ belirtir. Eger € degeri sifir
olursa, x degerinin bilinmesiyle bagimsiz degisken y degeri bulunabilir. Formiildeki Bo
degeri, dogrunun y eksenini kestigi noktay1; B1 regresyon katsayisini diger bir ifade ile
egimini gosterir. Esitlik 3.9°da, birden fazla bagimsiz degiskenin olmasi durumunda

kullanilacak formiilii belirtir (Sahinler, 2000).

y= Zn:(ﬁo +ixi) + & (3.8)
y = S0+ SIx1L+ f2x2 + B3X3+ pPixi+ & (3.9)
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Bir dogrusal regresyon formiiliindeki S degerleri, en kiiciik kareler yontemi ile elde
edilmektedir. Dogrusal regresyon yontemi kullanilarak bagimli degiskenin bulunmasi
icin veri setlerinin ard arda veya siirekli sayisal deger olmasi ve kategorik verinin yer
almamasi gerekmektedir. Modellemede yer alan bagimsiz degisken degerlerinin sayisal
veri olmasi gerekir. Ancak, baz1 6zel durumlarda kategorik veri seti olabilir. Dogrusal
regresyon; analiz yontemlerine ve modelin kompleks yapisina gore ¢esitlilik gosterebilir.
Basit regresyon modeli, tek bagimsiz degisken ile tek bagimli degiskeni tahmin etmek
icin kullanilan tekniktir. Coklu dogrusal regresyon ise iki ya da iki den fazla degisken

kullanilarak bagimli degisken tahmini yapmak i¢in kullanilan tekniktir (Kilig, 2013).

3.7.3.1. En Kkiiciik kareler yontemi

En kiiciik kareler yontemi, dogrusal regresyon tekniginde iki ya da daha fazla degisken
arasindaki baglantiy1r agiklamak i¢in kurulan bir modeldir. Bu teknik kullanilarak
olusturulan modelin mevcuttaki modele yakinsama miktari, olusturulan regresyon

modelinin veri setine uygunluk seviyesini gosterir (Vupa ve Alma, 2008)

Esitlik 3.10°da gosterilen dogrusal fonksiyon formiiliinde, y bagimli degiskeni, x
bagimsiz degiskeni, a egimi ve b ise dogrunun y ekseni ile kesistigi noktayr gosterir.
Biitiin veri setine ait noktalar i¢in, modelin tahmin degeri ile gercek degeri arasindaki hata
fark: hesap edilir. En kiigiik kareler yontemi, hatalarin karelerinin toplamini minimum

seviyeye indirgemeyi hedeflerken genellikle diferansiyel teknikler kullanilir.
a ve b parametreleri igin alinan tiirevlerin sifira esit oldugu noktalarin tespit edilmesi ile
en iyi a ve b degerleri bulunur. Bu degerler, veri setine ait noktalarin genel egilimini

gosterir.

y=ax+b (3.10)
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3.7.4. Karar agaci ( decision tree)

Karar agac1 yontemi, veri madenciligi siniflandirma yontemidir. Yontemde kategorik ve
stirekli (niimerik) veriler kullanilir. Smiflandirmada galisilan teknik, aga¢ diyagrami
sekline sahiptir. Yapida, veri seti simiflandirma nizami1 gorsel olarak belirtilmektedir
(Koyunbaba vd., 2013). Karar agacinin yonteminin en biiyiik avantaji, nominal ve
niimerik veri ile calisabilmesidir. Ornek olarak Tablo 3.3te belirtilen veri setleri ile hedef
tahmin ¢alismasi olugturulmustur. Tablonun olusturulmasindaki amag, veri seti i¢erisinde
yer alan degiskenleri kii¢ilik pargalara ayirarak daha kolay kontrol edilmek istenilmesidir.
Tablo 3.3’te belirtilen degiskenler kategorik verilerden olusmaktadir. Ornegin; hava

giinesli ve riizgar mevcut iken hedef deger negatif ; hava yagmurlu nem normal iken hedef

pozitif olarak elde edilmektedir.

Tablo 3.3. Karar Agact Hava Tahmin Ornegi

© 0O N o A W N Rz
o

L e o =
2 W N P O

Hava
Yagmurlu
Yagmurlu
Bulutlu
Giinesli
Giinesli
Giinesli
Bulutlu
Yagmurlu
Yagmurlu
Giinesli
Yagmurlu
Bulutlu
Bulutlu

Giinesli

Sicaklik
Sicak
Sicak
Sicak
Ik
Serin
Serin
Serin
Ik
Serin
ik
Ik
ik
Sicak
ik

Degiskenler

Nem

Yiiksek
Yiiksek
Yiiksek
Yiiksek
Normal
Normal
Normal
Yiiksek
Normal
Normal
Normal
Yiiksek
Normal

Yiiksek

Ruzgar
Hayir
Evet
Hayir
Hayir
Hayir
Evet
Evet
Hayir
Hayir
Hayir
Hayir
Evet
Hayir
Evet

Hedef
Negatif
Negatif
Pozitif
Pozitif
Pozitif
Negatif
Pozitif
Negatif
Pozitif
Pozitif
Pozitif
Pozitif
Pozitif
Negatif
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Glinesli

Yok
/

Pozitif

Sekil 3. 17. Hava Tahmini Ornegine ait Basit Karar Agac1 Sekli

Var

\

Hava ]

Bulutlu

Negatif

Pozitif

Yagmurlu

Nem

/

Yiiksek

/

Negatif

\

Normal

\

Pozitif

Sekil 3.17°de olusturulan karar agaci seklinde, karar agaci egitim veri setinde belirtilen

verilerin her biri dogru sinif ile olusturulurken anlamli simiflandirma iliskisine dikkat

edilmelidir.

Karar agaci tekniginde kullanilan algoritmalar;

e Hunt algoritmasi
e CART

e |D3,C4.5,C5.0
e SLIQ, SPRINT

Kullanilan bu teknikler ile segici siniflandirmayr saglayan analizler yapmak miimkiin

olmaktadir.

Karar agac1 algoritmalarinin anlagilir olmasi, veri setlerinin gorsel sekiller ile aktarilmasi,

olusturulma ve kullanilma maliyetinin diislik olmasi, sayisal ve niimerik verilerin birlikte
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kolayca islenebilirligi, istatistiksel alanda rahat¢a uygulanabilirligi tercih edilmesinde

oncelik saglamaktadir.

Asint 6grenme nedeniyle kompleks karar agaglarinin olugmasi ile sonuglarin bazen
anlamsiz olmasi, veri setlerinde olusturulan kiigiik bir degisimde biitiin algoritma
dizayniin degisiklige ugramasi ve baskin veri seti nedeni ile yanlis karar agaci olugsmasi

karar agac1 algoritmalari i¢in dezavantaj olusturmaktadir.

3.7.4.1. Regresyon agaci

Regresyon Agaci Yontemi Breiman Friedman Olsen ve Stone tarafindan gelistirilerek
smiflandirma ve regresyon agacglarinin olusturulmasinda kullanilan yapay zeka
yontemlerinden biridir (Tran vd., 2008). Regresyon agaci yontemlerinden olan Bagging
ve Boosting, ¢ok fazla 6grenme ve modelin ¢alismasini artirmaya yonelik gelistirilmis iki
teknik ¢alismalarda kullanilmaktadir. Bagging yaklasimi, veri seti igerisinde yeni agaglar
olusturulurken alinan veriler yerine, yeni veriler koyulacak sekilde algoritmalar
olusturulmas: ile dizayn edilir. Boosting modelinde, artik optimizasyonunu esas olarak

calisma basar1 artisin1 hedeflemektedir (Keskin ve Yildiz, 2018).

Regresyon agaci yoOntemi, biitlin veri setini kapsayacak tekil diiglim noktalarinin
olusturulmasi ile meydana gelir. Veri setine ait bilgiler, benzer degisken degerleri igin
ayni degerlerde olmamali. Cilinkii ayn1 degerlere sahip veriler, algoritmadaki hatalar

azaltmaktadir.

3.7.5. Gauss siire¢ regresyonu

Gauss Siireg Regresyonu (GSR), non-lineer olan c¢ok degiskenli regresyon ve
siiflandirma analizi i¢in kullanilan basarili ve esnek makine 6grenmesi yontemidir. GSR
yonteminin, tahmin edilen sonuglar iizerindeki belirsiz 6l¢glim yapmasi ve parametrik
olmayan verilerle basarili tahminler yapabilmesi 6zellikleri en 6nemli tercih sebepleridir
(Snelson ve Ghahramani, 2007).
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Sonuglari olusturan formiiliin, ortalama hesaplama m(x) ve kovaryans hesaplamasi k(x,x')
tarafindan belirtilen stokastik bir teknik olan Gauss siireci oldugu hipotezini esas alir.
Gauss stirecinin galismasi, girdi degiskenleri ile ¢ikt1 degiskenlerini baglayan bir islevdir.
Kovaryans islevi, ¢calismanin diizgiinliiglinii ve benzer olmay1 kodlar (Mohd Aris vd.
2019)

Esitlik 3.11°de belirtilen fonksiyon GSR olasilik dagilimini tanimlar.

f(x) 0 GP(M(x), K (x, X)) (3.12)

Esitlik 3.12’de ortalama fonksiyonu olan m(x), Esitlik 3.13’te kovaryans fonksiyonu olan
K(x, x") ifade edilmektedir.

m(x) = E[f (X)] (3.12)

K(x,x") = E[(f (x) -mO))((f (x) =m(x))'] (3.13)

Esitlik 3.14’te verilen Kovaryans fonksiyonu, ¢ok fazla tercih edilen SE (Squared

Exponential) denklemidir.
v 2 1 2
Kee (X, X7) = @ exp(—gllx—x ") (3.14)

SE denkleminde kullanilan Kovaryans fonksiyonunda belirtilen 8y, X-6lgekleme (genlik)
ve 0., y-6lgekleme (uzunluk 6lgegi) olarak belirtilmektedir (Snelson ve Ghahramani,
2007).

Esitlik 3.15’te belirtilen Kovaryans matrisi, degerlendirilecek X girdi veri setlerinin sinirl

kombinasyonlarini saglamaktadir (Skagestad, 2018).
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K(x1,x1) ... K(xi,xn)
K :=K((x,...xn)(x4,....,xn)) = : : (3.15)
K(xn,x1) ... K(xn,xn)

Sekil 3.18’de belirtilen GSR prior SE kernel ile kullanim1 (a) ve 5 giiriiltiisiiz gézlem
sonras1 GP (Gaus Proses - Gaussian Process) posterior (b) sonuglar1 verilmistir. Sekil 3.18
(a)’ da Esitlik 3.14 kullanilarak olusturulan grafikte ¢ikti degerleri daha kararsiz iken,
(b)’de Esitlik 3.16 kullanilarak elde edilen grefikte ¢ikti degerleri kararli ve saglikli
sonuglar vermektedir (Murphy, 2012).

E[ f ()] % 2std ( f (X)) (3.16)

=15

::. 1 '] ::I 1 —
5 0 5 Y 0 5

Sekil 3. 18. GP Prior SE Kernel (a) ve GP Posterior (b) Karsilastirmasi

3.8. Makine Ogrenmesi Yontemlerinde Performans Ol¢iimii

Makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak siniflandirma ve regresyon calismalari
yapilirken, beklenen tahmin sonucunun basar1 seviyesinin ne oldugunu tespit etmek i¢in
cesitli performans ve parametre teknikleri kullanilir (Yildirim, 2021). Bir problemin
¢oziimili icin beklenen tahmin sonucunu olusturacak makine O6grenmesi yoOntemi
kullanilmak istenilirken, her bir teknigin ¢alismas1 6l¢iiliir ve 6l¢iim sonucunda basarili
teknik modelleme kullanilir. Diger 6nemli nokta ise, egitim ve test veri setlerinin basari

sonuclarinin mukayese edilmek istenmesidir. Performans kriterleri veri kiimesine ve test
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kiimesine ayr1 ayr1 uygulanarak mukayese yapilir, istenilmeyen sonuglara miidahale edilir
(Devreyakan, 2021).

Makine 6grenmesi yontemleri ile yapilan tahmsn ¢alismalarinin performans 6lgtimlerinde
temel 4 kriter degerlendirilmektedir. Bu oOlgiim kriterleri asagida basliklar halinde
aciklanmis ve Ol¢iim i¢in uygulanan formiiller her bir kriter i¢in verilmistir. Bu

formiillerde yi ; gergek deger, yi'; tahmin edilen deger ve n; gézlem sayisidir.

3.8.1. Ortalama mutlak yiizde hata (mean absolute percentage error - MAPE)

Makine 6grenmesi yontemleri ile yapilan tahmin ¢alismalarinda elde edilen tahmin
sonuglarinin gercek sonuglarla farkinin, gercek degere boliimiiniin mutlak degeri
alinarak, islem sonucunun veri sayisina boliinmesinin yiizde olarak ifade edilmesiyle
olusturulan bir tekniktir. Ancak, veri setleri arasinda 0 (sifir) degeri olan veri varsa bolme
islemini tanimsiz yapacagi igin yiizde olarak belirtilen degerde hatali sonug elde edilir.
Diistik tahmin degerlerinde hata %100’ gecemez fakat, tahmin degerleri gercek
degerden ¢ok uzak ise hata oran igin iist limit degeri yoktur (Ozen vd., 2021).

MAPE degeri %10’un altindaki modeller “cok iyi” olarak , %10 ile %20 arasindaki
modeller “iyi” olarak, %20 ile %50 arasindaki modeller “kabul edilebilir” olarak
degerlendirilmistir (Aslay, 2013). Esitlik 3.17’de belirtilen MAPE formiili, ¢alismalarda

hesaplama yapmak i¢in kullanilmaktadir.

mapg = 100 5o Y=Y, (3.17)
n = yi

3.8.2. Ortalama mutlak hata (mean absolute error - MAE)

Gergek veri seti degerleri ile tahmin edilen degerlerin mutlak deger fark: alinarak, sonug
degerleri toplanir ve veri seti sayisina boliniir. Elde edilen sonug sifir ile sonsuz
arasindaki degerlerde degisiklik gosterebilir. Elde edilen sonug degerinin sifira yakinligi,

modelin basarisin1 gostermektedir (Aydin, 2018).
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MAE:%Z|yi—yi'| (3.18)
i=1

3.8.3. Ortalama kare hatasi (mean square error - MSE)

Veri setindeki gergek degerler ile tahmin edilen degerlerin farkinin karesi alinir. Alinan
kare farki her veri seti i¢in kiimiilatif olarak toplanir ve veri seti sayisina boliinerek MSE
degeri elde edilir. Veri setinde ¢ok farkli degerlerin olmasi, olusturulan MSE modelin

uygun bir tasarim olmadigini gosterir (Yurttabir ve Kiymetli Sen, 2021).

MAE =%Zn:(yi—yi % (3.19)

i=1

3.8.4. Ortalama karekok hata (root mean square error - RMSE)

RMSE degeri, MSE degerinin karekok islemi sonucunda elde edilir. RMSE degeri,
tahmin islemine ait hatalarin standart sapmasi olarak da belirtilir. RMSE degeri sifir ile
sonsuz deger arasinda sayisal bir deger alir. RMSE degeri, sifira ne kadar yakinsa model

de o kadar kararli oldugunu gosterir (Gezmez, 2022).

RMSE = \/%Zn:(yi —yi")? (3.20)

3.9. Normalizasyon Kavrami ve Normalizasyon Yontemleri

Normalizasyon, veri seti icerisinde yer alan degisken degerlere sahip verilerin belli bir
kurala gore smiflandirilma islemidir. Bu islem, degisken o&lgeklerdeki verileri
kiyaslanabilir hale getirerek, makine O6grenmesi yontemlerinde giivenilir sonuglar
alinmasinda yardimcei olur (Saranya ve Manikandan, 2013). Ozellikle makine 6grenme
yontemlerinde normalizasyon islemi Veri setinin homojen ve ¢alismasi kolay olmasi igin

yapilmasi1 gerekmektedir. Normalizasyon isleminin yapilmasi asagidaki faydalart saglar.
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Veri setinde yer alan bilgilerin, farkli Ozelliklerde yer almasi verilerin farkli
siniflandirmaya sahip oldugunu gosterir (6rnegin; tiretilen enerji miktari ve hava sicakligi
gibi). Bu smif farkliliklari, algoritmalarin veri setinden kaynakli yanlis islem yapmasina
yol acar. Normalizasyon ile farkli 6zelliklere sahip veri seti degerleri O ile 1 arasinda ortak
Olcege gore hazirlanir. Boylece farkli 6zellik sorunu ¢oziiliir.

Normalizasyon, veri setindeki degerlerin tiim 0&zelliklerini esit derecede olmasim
saglayarak biiyiik 6l¢ekli verilerin algoritmada baskin olmasini engeller.
Normalizasyon, veri setine ait Ozelliklerin belirli bir kurala goére siniflandirarak
algoritmalarin hizli ve etkili 6grenmesini saglar.

Normalizasyon, tasarlanan modelin en basit halde olmasina olanak saglar ve asir1 uyum
(ezberleme) riskini ortadan kaldirmay1 hedefler.

Yiiksek miktarda bilgiye sahip veri setlerinde normalizasyon islemi, modelin kompleks
halini ve veri ezber olayini azaltabilir.

Veri analistleri ve modelleme calisanlari i¢in normalizasyon islemi yapilmis veriler ile

calismak tahmin sonuglarinin yorumlanmasi islemini kolaylastirir.

Nomalizasyon islemini gerc¢eklestirmek i¢in literatiirde ¢esitli yontemler bulunmaktadir.
Bu yontemlerin nihai sonucu normalizsayon islemini gerceklestirmek olsa da kendi
aralarinda bir takim farkli unsurlar gostermektedirler. Normalizasyon yontemleri asagida

basliklar halinde ele alinmistir.

3.9.1. Minimum - maksimum (min - max) yontemi

Veri seti degerlerini, dogrusal olarak bir kategoride siniflamak igin kullanilan bu teknik,
daha ¢ok miithendislik problem analizlerinde kullanilir. Siiflandirma araligi genellikle 0-
1 arasinda aldig1 sayisal degerlerde olur. Problemin analizine gore 0-1 aralig: istenilen
biiyiikliige gore olusturulabilir (Yiice ve Ozkan, 2021). Esitlik 3.21°de belirtilen
Minimum- Maksimum Y Ontemine ait esitlikte normalize edilmis deger gergek deger ile
veri seti igerisinde yer alan en kiiciik deger farkinin, veri seti icerisinde yer alan en biiyiik

deger ile en kiiciik deger arasindaki farka boliimii ile elde edilir.
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x'= 5 Xun) (3.20)

(Xmax - Xmin)

X' . Normalize edilmis deger
X; : Normalize edilecek deger
Xna . Verl seti icerisindeki en biiyiik deger
Xnn - Veri seti igerisindeki en kiigiik deger

Teknigin amaci, veri setinde yer alan farkli 6zelliklere sahip degerlerin ayn1 biiyiikliige
sahip olmasini saglayarak, olusturulan algoritmaya ait her bir veri seti degerini esit
agirlikta islemesini saglamaktir. Kullanilan veri setinde, veriye ait bir 6zellik milyonlar
biriminde iken diger veriye ait 6zellik onlar birimde ise, biiyiik 6l¢ek farkliligina sahip
bu tarz veri setlerinde etkin degerler alabilmek i¢in bu yontem kullanilir. Bahsi gecen veri
seti 6rneginde min-max normalizasyonu yapilarak algoritma uygulamalarinda olusacak

dengesizligi en aza indirgeme hedeflenir.

3.9.2. Ondalik Olcekleme Yéntemi

Bu yontemde veri setindeki degerlerin 1°den kiigiik olacak sekilde siniflandirilmasi
hedeflenir ve bu islemi yapmak igin, veri setindeki gercek say1 degerleri 10 veya 10’un
katlarina boliiniir. Bolme isleminde payda, veri seti i¢erisindeki en biiyilik verinin mutlak
degerine gore belirlenebilir (Cihan vd., 2017). Esitlik 3.22’de belirtilen Ondalik
Olgekleme Ydntemine ait esitlikte normalize edilmis deger, Normalize edilecek degerin

(gercek say1 degerinin), onluk tabanda yer alan degere boliimii ile elde edilir.
A'= i (3.22)

A': Normalize edilmis deger

A : Normalize edilecek deger
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10': Veriyi 1’den kiiciik yapan deger

Bu teknik ile veri setindeki degerler yonetilebilir bir seviyeye getirilerek verilerin
farkliliklar etkili bir sekilde uygulanmaktir. Ondalik 6l¢eklendirme, veri setinde yer alan
bliyiik sayisal deger bulunduran verilerde kullamishdir. Biiyiikk sayilarin kii¢iik ve
calisilmas1 kolay sayr araliklarina doniistiiriilmesi algoritmalarin hizli ve etkili

uygulanabilmesini saglar.

3.9.3. Z-Skor yontemi

Veri setinde bulunan ¢ok biiyiik degerler, sonuca ¢ok fazla ve dengesiz etkide
bulunabilirler. Bu degerlerin, makine 6grenmesi yontemi kullanilarak yapilan ¢alisma

sonucunda diger veriler gibi esit etki edebilmesi i¢in Z-skor normalizason yontemi
kullanilir (Han vd., 2022).

Esitlik 3.23’de belirtilen Z-Skor Yontemine ait esitlikte normalize edilmis deger, ger¢ek
deger ile veri seti igerisinde yer alan ortalama deger farkinin, veri seti igerisindeki standart

sapma degerine bolliimii ile elde edilir.

= XM (3.23)

O

x': Normalize edilmis deger
X: - Normalize edilecek deger
4 Veri setinin ortalama degeri

o, . Verideki standart sapma

Bu yontem, veri seti degerini ortalama deger yakinlarinda sabitler ve islem verilerin
ortalama degerlerine gdre varyasyon seviyesini gormemizi saglar. Veri setlerine ait

degerleri, kurallar1 belli bir siniflandirmaya dahil ederek farkli degerlere sahip veriler
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arasinda kiyaslama yapar. Anormal degerlere sahip veri setleri Z-skor ile kolayca
belirlenebilir.

3.9.4. Norm yontemi

Bu yontemde, veri setlerinin igerisinde yer alan degerlerin her birinin karesi alinarak
kiimiilatif toplama islemi yapilir. Toplanan degerlerin karekokii alinarak norm deger
Esitlik 3.24°de belirtilen formiile gore hesaplanir. Normalize edilecek deger, Esitlik
3.25°te belirtilen norm degere boliinerek normalizasyon islemi tamamlanir (Yiice ve

Ozkan, 2021).

Esitlik 3.24°de belirtilen normalize edilecek verilerin norm degerine ait esitlikte deger,
gercek degerlerin karekok icerisinde karelerinin toplaminin mutlak degeri ile elde edilir.
Norm Yontemi ile normalizasyon degeri, Esitlik 3.24°de elde edilen degerin, Esitlik
3.25’de belirtilen Norm Yontem ‘e ait esitlikte payda degerinde kullanilarak normalize

olacak gercek degerin boliimii ile elde edilir.

|x|:\/g+x22+x§+....+xi2 (3.24)

| X|: Normalize edilecek veriler i¢in norm degeri

x'=2 (3.25)

x': Normalize edilmis deger

X; : Normalize edilecek deger

3.9.5. Sigmoid yontemi

Bu yontem, sigmoid fonksiyonu kullanilarak veriler 0 ile 1 veya -1 ilel araliginda
siniflandirilarak makine 6grenimi ve derin 6grenme ¢alismalarinda basarili sonuglar elde

edilmesini saglar. Makine 6grenmesi yontemi giivenilir tahmin verilerinin elde edilmesi
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icin veri setlerinin 0 ve 1 arasinda siniflandirilmasini uygun goriir. Sigmoid
normalizasyon yontemi Esitlik 3.26’ya gore yapilir (Jayalakshmi ve Santhakumaran,
2011).

Sigmoid yontemi, veri setlerine ait deger noktalarmin arasindaki bagi koruyarak girdi
verilerinin siirekli ve diizglin bir sekilde normalizasyon islemini saglar. Girdi
verilerindeki asir1 degerler sigmoid normalizasyonunu olumsuz etkileyebilir. Veri setinde
cok biiyiik veya cok kiiclik degerler mevcut ise, sigmoid fonksiyonu bu degerleri 0-1
arasina sikistiracaktir. Bu durum, farkli olan degerlerin normallestirilmis degerler
tizerindeki etkisini azaltacaktir. Bu nedenle, sigmoid normalizasyonu uygulanmadan dnce

veri setine ait girdi degerlerinin incelenmesi gerekmektedir.

B 1
1+e7%

X (3.26)

X; : Normalize edilecek deger

e : Dogal logaritma degeri

3.10. Programlama Dili Secimi

Makine 6grenmesi yontemlerinde veri analizi i¢in Python, R, Scala, Structured Query
Language (SQL) (Yapilandirilmig Sorgu Dili), Statistical Analysis System (SAS), Java,
Matlab ve Julia gibi programlama dilleri ¢ok fazla tercih edilmektedir. Bu programlama
dillerinin kullanimi kisisel deneyimlere, kullanilacak veri seti tiirline, proje dlgegine gore
belirlenir. Veri analiz yontemi ve veri madenciligi alanlarinda kullanilan bu proje dilleri,
veri setlerini gorsellestirme, ¢izim yapabilme ve kolay kodlanabilme 6zelliklerine sahiptir

(Kiling vd., 2016).
Scala, 2003 yilindan itibaren kullanilan ve sinif yapisinin oldugu programlama dilidir.

Scala dilinin diger programlama dillerine gore kendine has ozelligi azdir. Fakat,

modelleme yapilirken ihtiyaclar dogrultusunda gelistirilebilir 6zellige sahiptir. Cesitli
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programlama dillerinden ilham alinarak olusturulan Scala dili, Java Sanal Makinasi

tizerinden calistirilir (Sayar ve Ergiin, 2014).

SQL programlama dili, veri biliminde ¢ok fazla kullanilan dillerden biridir. Genellikle
veri tabani olusturulmasi, verilerin analiz edilmesi ve verilerin yorumlandirilmasi igin
kullanilmaktadir (Sezgin ve Celik, 2013).

SAS, paket program ve programlama dilidir. Bu program genellikle biiyiik firmalarin
tercih ettigi kodlama programi olup tcretli ve lisanslidir. Daha ¢ok bilim insanlari
tarafindan kullanilan SAS yazilimi, biiyiik ¢aptaki veriler ile istatistiksel tahminler

yapmak i¢in kullanilmaktadir (Eskici ve Kocak, 2018).

Egitim, bankacilik, saglik, enerji gibi alanlarda bulunan biiytlik veri setlerinin yonetimi
icin ¢ok sayida teknik olusturulmustur. Bu tekniklerin uygulanabilmesi i¢in kullanilan
programlama dillerinden biriside java programlama dilidir. (Karabay ve Ulas, 2017).
Java, ¢cok sayida ¢esitli siniflar iceren nesne tabanli bir programlama dilidir. 1995 yilindan
itibaren web uygulamalarinin gelistirilmesinde kullanilmaktadir. Son yillarda yapay zeka

tekniklerinde kullanilan popiiler bir programlama dili haline gelmistir (Tungut, 2021).

Mathlab, genellikle matematiksel islemlerden olan istatistiksel hesaplamalar ve veri
analizi ¢aligmalarinda kullanilmaktadir. Ayrica, robotik ¢alismalarda da yaygin olarak
kullanilan ve uygulamalarin gorsellesmesini saglayan yiiksek performansa sahip bir
programdir. Bireysel kullanimlarda maliyeti yiiksek olan mathlab, zor ve kompleks
yapidaki uygulamalarda tercih edilen, kullanimi kolay basit bir programlama dilidir.
Program ticari amag¢ dogrultusunda gelistirildigi icin, kurumsal kullanmalarda daha

ekonomiktir (Yayla, 2019).

Julia, 2012 yilindan itibaren kullanilmaya baglanilan yiiksek basar1 oranina sahip st
diizey programdir. Veri biliminde karsilagilan problemleri analiz etmek i¢in nitelikli
derleyici ve genis matematik kiitiiphanesine sahip programdir. Julia; makine 6grenmesi,
bilimsel uygulamalar, sayisal hesaplamalar ve yapay zeka ¢alismalarinda kullanilan agik

kaynak kodlu bir programdir. Bu program ile yapilan uygulamalarda kullanilan bilgisayar
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kaynagi yorulmaz ve program C tabanli oldugu i¢in hiz konusunda yiiksek performans
gosterir. Programin uygulamasi kolaydir ve farkli programlama dillerine ait kiitiiphaneler

rahatlikla kullanilabilmektedir (Ozden ve Turanli, 2023).

3.10.1. MATLAB ® programlama dili

MATrix LABoratory (MATLAB), tek basina sayilar yerine matrisler ve dizilerle ¢alisma
yapan lst diizey bir programlama dili ve platformudur. Bilimsel ¢alismalar igin tasarlanan
MATLAB programi, iiniversite diizeyinde matematik, fen bilimleri derslerinde ve
miihendislik bilimleri i¢in bir 6gretim araci olarak kullanilmaktadir. MATLAB programi
LINPACK (dogrusal sistem paketi) ve EISPACK (Eigen sistem paketi) tarafindan
olusturulan matris yazilimina kolay erisim saglamak i¢in yazilmis, teknik bilgi islem igin
yiiksek performansli programlama dilidir. Program veri analizi ¢aligmalari, sinyal isleme
projeleri, optimizasyon ve birden ¢ok bilimsel ¢alisma gerektiren analizler i¢in bir takim
fonksiyonlara sahiptir. Ayrica, 2 ve 3 boyutlu grafik olusturma ve animasyon tasarlamada

kullanilan fonksiyonlar1 da igermektedir.

MATLAB, kullanic1 tarafindan komut penceresi olan Prompt’a girilecek olan programa
ait komut veya gecerli kodu c¢alistirir. Kullanici tarafindan girilen gecerli verilere,
mathlab hemen sonug i¢in yanit olusturarak ¢ikis degeri verir. Buna ek olarak, betik
dosyalarinda (script files) veya Mathlab kod dosyalarinda bulunan kodlar da bu
programda derlenebilir (Houcque, 2005). Programinin bir avantaji da “toolbox” adi
verilen sembolik modelleri icermesidir. Toolbox karmasik matematik problemlerini

¢ozmek, ¢alisma planlamak ve degistirmek igin hazir fonksiyonlari igerir (Kubat, 2013).
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4. MATERYAL VE YONTEM
4.1. Giris

Bu tez galismasinda makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak Erzincan ili Merkez
Giinbag1 K&yii mevkiinde bulunan Yukar1 Mercan HES de iiretilen enerji icin KDUT ve
ODUT gergeklestirilmistir. 29.05.2005 yilinda enerji iiretime baslayan Yukar1 Mercan
HES, Erzincan Merkez’e 33 km uzaklikta yer almaktadir. Yukart Mercan HES, Karasu
Nehrinin bir kolu olan Mercan Deresine ait su ile enerji tiretimi yapmaktadir. Calismada
kullanilan meteorolojik veriler; T.C. Cevre, Sehircilik ve iklim Degisikligi Bakanlig,
Erzurum 12.Bolge Miidiirliigii kontroliindeki 17983 istasyon numarali Ergan Kayak
Merkezi Istasyonu’na ait verilerdir. Ayrica calismada Yukar1 Mercan HES’e ait enerji
tiretimini  dogrudan etkileyen 2006-2022 yillarim1 kapsayan 17 wyillik veri setleri

kullanilmustir.

Calismada enerji tiretim talebine etki eden meteorolojik faktorler Giinliik Toplam Global
Giines Radyasyonu (kwsaat+m?), Glinliik Ortalama Kar Yiiksekligi (cm), Giinliik Toplam
Giineslenme Siddeti (cal+cm?), Glinliikk Mevcut Kar Yiiksekligi (cm), Giinliik Ortalama
50 cm Toprak Sicakligi (°C), Giinliik Ortalama 20 cm Toprak Sicakligr (°C), Giinliik
Ortalama 10 cm Toprak Sicakligi (°C), Giinliik Ortalama 5 cm Toprak Sicakligi (°C),
Ginliik Ortalama Aktiiel Basing (hPa), Giinliik Ortalama Sicaklik (°C), Giinliik Ortalama
Bulutluluk (8 Okta), Giinliik Minimum Bulut Yiiksekligi (m) ve Giinliik Ortalama Nispi
Nem (%) olarak belirlenmistir. Kullanilan meteorolojik veriler 4982 sayili Bilgi Edinme
Hakk1 Kanunu dogrultusunda ilgili kurumdan talep edilmistir. Enerji iiretim talebine etki
eden iretim faktorleri Enerjiye Doniisen Su Miktar1 (m?), Ortalama Havuz Yiiksekligi
(m), Net Diisii Ortalamas1 (m), Ortalama Debi (m®), OSOS Degerleri ( Faturaya Esas
Degerler MWh), ¢ Thtiyag Aktif Tiiketim Miktar1 (kWh), Ozgiil Su Faktorii ( m/Mw)
ve Briit Uretim (MWh) verileri olarak belirlenmistir.

Yukart Mercan HES’e ait 2006-2022 yillarint kapsayan 17 yila ait 8 farkli enerji iretimi
etkileyen veri seti ve Meteoroloji 12.Bdlge Miidiirliigiine bagl 17983 istasyon numarali

Ergan Kayak Merkezi istasyonuna ait 14 farkli veri seti egitim, dogrulama ve test verisi
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olarak iige ayrilmistir. Egitim veri seti olarak mevcut veri setine ait ilk 13 yillik veri (%76)
kullanilmistir. Egitim veri setine ait veri sayis1 104.390 olarak kullanilmigtir. Dogrulama
igin veri setine ait 3 yillik veri (%17) kullanilmistir. Dogrulama veri sayis1 15.344’tiir.
Test verisi olarak ise 1 yillik veri (%7) kullanilmistir. Test verisi sayist 5.110 adettir. Test

verisi 30 giinliik, 90 giinliik ve 180 giinliik olacak sekilde ayr1 ayr1 tahmin edilmistir.
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Sekil 4. 1.Yukar1 Mercan HES’e ait 17 yillik Briit Enerji Uretim Grafigi

Calismada Yukar1 Mercan HES i¢in makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak {iretilen
briit enerji tiretim degerinin tahmini amaglanmigtir. Yukart Mercan HES’e ait 17 yillik
briit enerji tiretim grafigi Sekil 4.1°de gosterilmistir. Sekilden goriildiigii gibi tiretim
miktar1 degiskenlik gosterirken, yil ig¢erisindeki maksimum iiretim zamanlarinin ayni

oldugu goriilmektedir.

KDUT ve ODUT i¢in calismada asagidaki algoritmalar ile yiik talep tahmini
gerceklestirilmistir;

Dogrusal Regresyon (DR)

e Regresyon Karar Agaci (RKA)

e Destek Vektor Regresyon (DVR)

e Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR)

e Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
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Kullanilan algoritmalarin modellerdeki dogruluk analizini yapmak i¢in; MAE (Ortalama
Mutlak Hata), MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1), MSE (Ortalama Kare Hatasi) ve
RMSE (Kok Ortalama Kare Hatasi) performans degerlendirme parametreleri

kullanilmistir.

4.2. Verilerin On Islemden Gecirilmesi

Veri seti igerisinde yaz saati ile kis saati uygulamalarinin yapildigi yillara ait zaman dilimi
degisiminden ve veri kayit cihazlarina ait teknik ariza nedeni ile veri kayit
edilememesinden dolay1 olusan tanimsiz (NULL) veriler i¢in s6z konusu tarih ve gilinde
eksik veriye en yakin 3 giinliikk sayisal verinin aritmetik ortalamasi alinarak bir deger
kabulii yapilmistir. S6z konusu verilerin, veri setinden ¢ikartilmasi giinlilk deger
analizinde sapmalara sebebiyet vermemesi igin ortalamaya bagli bir kabul uygun

gOriilmiistiir.

Calismada kullanilan veri setinin son hali 6209 satir ve 22 siitundan olusmustur.
MATLAB ® programinda veri isleme siirecinin zaman agisindan daha kisa siirmesi
hedeflendigi i¢in normalizasyon igleminin excell programi {izerinde yapilmasi uygun
goriilmiistiir. Normalizasyon islemi yapilan veri setleri Database Explorer uygulamasi

tizerinden script (.m* file) kodlar1 olusturularak MATLAB ® programina aktarilmstir.

Analiz kapsaminda birtakim parametreler olusturulmustur. Bu kapsamda tahmin
sirasinda kullanilacak belirleyici parametreler mevcut veri seti kullanilarak kisa donem

yiik tahmini 30 giin, orta donem ytik tahmini 90 giin ve 180 giin olarak belirlenmistir.

4.3. Dogrusal Regresyon Yéntemi ile Enerji Uretim Tahmini

Yapilan calismada birden fazla bagimsiz degisken kullanildigi i¢in ¢oklu dogrusal
resgresyon yontemi kullanilmistir. Bu yontem, calismada kullanilan ¢ok fazla degiskenli
veri setlerini ayn1 anda kontrol etmeyi amaglar. Enerji liretim tahmini yapilan tesise ait

briit iiretim verileri yillara gére dogrusal diyagram olusturdugu Sekil 4.1°de belirtilmisti.
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Briit iiretim veri setlerinin dogrusal diyagram olusturmasi, KDUT ve ODUT
caligmalarinda DR yontemi ile enerji tiretim tahmin sonuglariin gergek degerlere yakin

degerler elde edilmesine avantaj saglamaktadir.

Enerji tiretim talep tahmininde “/b,bint,r]=regress(‘Bagimli Deger’, ‘Bagimsiz Deger’)”
algoritmasi kullanilarak regresyon analizi yapilmistir. b, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkiyi; bint, katsayilar i¢in gliven araligin1 ve r bagimli deger ile regresyon

modeli arasindaki farki gostermektedir.

Sekil 4.2°de, DR yontemi ile yapilan 30 giin KDUT ¢alismasina ait tahmin edilen iiretim
degeri ile gercek iiretim degerlerinin karsilastirildigr grafik gosterilmistir. Yapilan
elektrik tiretim tahmin verilerinin; dogruluk derecesini 6l¢gmek i¢in MAPE degeri 0,132;
gercek degerden farkliligini 6lgmek igin MSE degeri 0,000009; mutlak hata degerlerini
toplamak i¢cin MAE degeri 0,0008 olarak hesap edilmistir. Elde edilen hesaplama
degerlerine ve olusturulan grafige gore, yapilan ¢alisma sonucunda elde edilen verilerin

gercek enerji degerlerine ¢ok yakin oldugu tespit edilmistir.

Dogrusal Regresyon Yontemi ile 30 Giin Uretim Tahmin Verisi
T T

Tahmin Edilen Uretim Degeri
Gergek Uretim Degeri
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Sekil 4. 2. 30 Giinliik Enerji Uretiminin Gergek Deger ve DR Yontemi ile Tahmini
Deger Grafikleri
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Sekil 4.3’te, DR Yéntemi kullanilarak yapilan 90 giin ODUT ¢aligmasina ait tahmin
edilen tiretim degeri ile gergek tiretim degerlerinin karsilastirildigi grafik gosterilmistir.
Yapilan enerji iiretim tahmin verilerinden; MAPE degeri 0,199, MSE degeri 0,00004,
MAE degeri 0,0005 ve RMSE degeri 0,006 olarak hesap edilmistir. Elde edilen
hesaplama degerlerine ve olusturulan grafige gore yapilan ¢alisma sonucundaki verilerin

gercek degere ¢ok yakin veriler oldugu tespit edilmistir.

300 Dogrusal Regresyon Yontemi ile 90 Giin Uretim Tahmin Verisi
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Sekil 4. 3. 90 Giinliik Enerji Uretiminin Gergek Deger ve DR Yoéntemi ile Tahmini
Deger Grafikleri

Sekil 4.4°te, DR ile yapilan 180 giin ODUT g¢aligmasina ait tahmin edilen {iretim degeri
ile gergek iiretim degerlerinin karsilastirildig: grafik olusturulmustur. Yapilan ¢aligmaya
ait sonug degerleri icin MAPE degeri 0,236, MSE degeri 0,0004, MAE degeri 0,007 ve
RMSE degeri 0,020 olarak hesap edilmistir. Yapilan hesaplamalara ve olusturulan grafige
gore tahmin degerleri gercek degerlere yakin olup 180 giinliik enerji iiretim tahmini ve

yatirim planlama faaliyetleri i¢in kullanilabilir.

61



300 Dogrusal Regresyon ile 180 Giin Uretim Tahmin Verisi
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Sekil 4. 4. 180 Giinliik Enerji Uretiminin Ger¢ek Deger ve DR Yo6ntemi ile Tahmini
Deger Grafikleri

Tablo 4.1°de DR Yéntemi kullanilarak KDUT ve ODUT igin yapilan ¢alismalara ait
MAPE, MSE, RMSE ve MAE degetleri verilmistir. Bu sonuglara gore, KDUT ve ODUT
icin yapilan galisma verilerinin ¢ok iyi oldugu gozlemlenmistir. Ancak, DR ile yapilan
caligmalarda, ¢alisma yapilan giin sayisi (30 giinden 180 giine dogru) arttikga tahmin
edilen tiretim degerlerine ait MAPE, MSE ve RMSE degerlerinde artis oldugu ve ger¢ek
degerlerin tahmin degerlerinden daha ¢cok sapma gosterdigi gozlemlenmistir. DR yontemi
ile yapilan tahminde, gercek degere en yakin tahmin degerinin 30 giin KDUT caligmasi

ile elde edildigi goriilmiistiir.

Tablo 4. 1. Performans Fonksiyonlara Gére DR ile Enerji Uretim Tahmin Sonuglar

Performans 30 Giin 90 Giin 180 Giin
Fonksiyonu Uretim Verisi Uretim Verisi Uretim Verisi
MAPE 0,132 0,199 0,236
RMSE 0,003 0,006 0,020
MSE 0,000009 0,00004 0,0004
MAE 0,0008 0,0005 0,007
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4.4. Regresyon Karar Agaci Yontemi ile Enerji Uretim Tahmini

Regresyon Karar Agaci (RKA) yontemi, dogrusal regresyon sinirlamalarini asmak ve
daha karmasik veri iligkilerini modellemek igin kullanilan bir tekniktir. MATLAB
programinda, fitrtree fonksiyonu kullanilarak tahmin islemi gerceklestirilir. fitrtree
fonksiyonu, RKA problemleri igin kullanilan Istatistik ve Makine Ogrenimi Arag
Kutusundaki fonksiyonlardan biridir. Karar agaglari, hem regresyon hem de siiflandirma
gorevleri icin kullanilabilen bir tiir denetimli makine 6grenme algoritmasidir. fitrtree
islevi ozellikle regresyona odaklanir. Fonksiyon girdi veri setlerine gore regresyon agaci

olusturur.

Sekil 4.5°te 30 giin KDUT calismasina ait ger¢ek deger ve tahmin sonug degerlerine ait
grafik verilmistir. Yapilan ¢alismaya ait sonu¢ degerleri icin MAPE degeri 0,691; MSE
degeri 0,00008; MAE degeri 0,004 ve RMSE degeri 0,009 olarak hesap edilmistir.
Performans degerlendirme kriterlerine gore; yapilan c¢alisma sonucunda elde edilen

degerler 30 giinliik tiretim tahmini i¢in kullanilabilir.

a5 Regresyon Karar Agaci Yontemi ile 30 Giin Uretim Tahmin Verisi
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Sekil 4. 5. 30 Giinliik Enerji Uretiminin Gergek Deger ve RKA Yontemi ile Tahmini
Deger Grafikleri
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Sekil 4.6°da, RKA yontemi ile 90 giin ODUT ¢alismasina ait veri degerleri icin grafik
olusturulmustur. Tahmin edilen veri degerlerine ait MAPE = 3,476; MSE = 0,052; MAE
=0,020 ve RMSE degeri 0,227 olarak hesap edilmistir.

350 Regresyon Karar Agaci ile 90 Giin Uretim Tahmin Verisi
T T T T

Gergek Uretim Degeri
Tahmin Edilen Uretim Degeri

300 =1

g 200 | YR T \ 4
\ V \/
150 [~ = N i

100

50 I 1 1 I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Gin

Sekil 4. 6. 90 Giinliik Enerji Uretiminin Gergek Deger ve RKA Yoéntemi ile Tahmini
Deger Grafikleri

Sekil 4.7°de, RKA yontemi kullanilarak yapilan 180 giin ODUT g¢aligmasina ait veriler

ile grafik olusturulmustur. Yapilan ¢alismaya ait sonug degerleri icin MAPE degeri 2,018;
MSE degeri 0,024; MAE degeri 0,062 ve RMSE degeri 0,154 olarak hesap edilmistir.
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5050 Regresyon Karar Agaci ile 180 Giin Uretim Tahmin Verisi
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Sekil 4. 7. 180 Giinliik Enerji Uretiminin Gergek Deger ve RKA Yontemi ile Tahmini
Deger Grafikleri

Tablo 4.2°de, RKA kullanilarak KDUT ve ODUT ¢alismalarmin tahmin sonuglarina ait
performans fonksiyon degerleri olusturulmustur. Bu degerlere gore, RKA kullanilanarak
KDUT ve ODUT igin yapilan ¢alismalara ait enerji iiretim tahmin degerlerinin ¢ok iyi
oldugu gozlemlenirken, en giivenilir degerlerin 30 giin KDUT ¢aligsmas! sonucu elde

edildigi goriilmektedir.

Tablo 4. 2. Performans Fonksiyonlarma Gére RKA Yéntemi ile Enerji Uretim Tahmin

Sonuglari
Performans 30 Giin 90 Giin 180 Giin
Fonksiyonu Uretim Uretim Uretim
Verisi Verisi Verisi
MAPE 0,691 3,476 2,018
RMSE 0,009 0,227 0,154
MSE 0,00008 0,052 0,024
MAE 0,004 0,020 0,062

65



4.5. Destek Vektor Regresyon Yontemi ile Enerji Uretim Tahmini

Destek Vektor Regresyon (DVR) yontemi, DR’ye gore daha esnek bir modele sahiptir.
Bu esneklikten dolayr veri setleri arasindaki iligskiyi daha iyi yakalayarak daha dogru
tahminler sunabilir. Dogrusal olmayan regresyon problemlerinde kullanilabilecek giiglii
bir makine 6grenme teknigidir. Calismada MATLAB® programinda DVR Yéntemi ile
model olusturulmasina olanak taniyan fitrsvm fonksiyonu kullanilmistir. Fonksiyon

modelin egitilmesini ve ¢capraz dogrulama yapilmasini saglamaktadir.

Sekil 4.8’de, DVR Yontemi ile 30 giin KDUT calismasina ait grafik olusturulmustur.
Calismada, MAPE degeri 0,115; RMSE degeri 0,002; MSE degeri 0,000004 ve MAE
degeri 0,0007 olarak hesaplanmustir.

- Destek Vektor Yonetimi ile 30 Giin Uretim Tahmin Verisi
T

Gergek Uretim Degeri
Tahmin Edilen Uretim Degeri

53 — =

52 - =

51—

MWh

48

47

Sekil 4. 8. 30 Giinliik Enerji Uretiminin Gergek Deger ve DVR Yéntemi ile Tahmini
Deger Grafikleri

Sekil 4.9°da, DVR Yoéntemi ile 90 giin ODUT ¢alismasina ait gergek deger ile tahmin
edilen degerlere ait grafik olusturulmustur. Yapilan hesaplamalar ile tahmin edilen veri
degerlerine ait MAPE degeri 1,340; MSE degeri 0,009; MAE degeri 0,074 ve RMSE
degeri 0,096 olarak bulunmustur. Performans fonksiyonlarina ait hesaplanan degerler
kabul edilen araliklarda ¢iktig1 icin 90 giin ODUT calismasi sonug degerleri yapilacak
iiretim planlamasinda kullanilabilir.
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Destek Vektor Regresyon Yontemi ile 90 Giin Tahmin Verisii
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Sekil 4. 9. 90 Giinliik Enerji Uretiminin Gergek Deger ve DVR Yéntemi ile Tahmini
Deger Grafikleri

Sekil 4.10°da, DVR yontemi ile 180 giin ODUT calismasina ait tahmin sonug grafigi
olusturulmustur. Yapilan ¢aligmaya ait sonuc¢ degerleri icin MAPE degeri 2,991; MSE
degeri 0,032; MAE degeri 0,092 ve RMSE degeri 0,178 olarak hesap edilmistir.
Performans fonksiyonlar1 kullanilarak yapilan hesaplamalara gore; yapilan calisma
sonucunda elde edilen degerler, 6 aylik elektrik iiretim tahmini ve biitceleme faaliyetleri

i¢in kullanilabilir.

Destek Vektor Regresyon Yontemi ile 90 Giin Tahmin Verisii
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Sekil 4. 10. 180 Giinliik Enerji Uretiminin Ger¢ek Deger ve DVR Yontemi ile Tahmini
Deger Grafikleri
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Tablo 4.3’te, DVR Yéntemi kullanilarak yapilan KDUT ve ODUT calismalarinnin
tahmin sonuglarina ait performans hesaplama degerleri gosterilmektedir. Bu sonuglara
gore DVR Yéntemi kullanilanarak KDUT ve ODUT igin yapilan calismaya ait ¢ikti
degerlerinin iyi oldugu gozlemlenirken, yapilan ¢alismada en iyi enerji tiretim tahmin

degerlerinin 30 giin KDUT calismasi sonucu elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 4. 3. Performans Fonksiyonlarina Gére DVR Yéntemi ile Enerji Uretim Tahmin

Sonuglari
Performans 30 Giin 90 Giin 180 Giin
Fonksiyonu Uretim Verisi Uretim Verisi Uretim Verisi
MAPE 0,115 1,340 2,991
RMSE 0,002 0,096 0,178
MSE 0,000004 0,009 0,032
MAE 0,0007 0,074 0,092

4.6. Gauss Siire¢ Regresyon Yontemi ile Enerji Uretim Tahmini

Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR), esnek modelleme yapisina sahip ve dogrusal olmayan
veri setleri ile ¢aligsabilen makine ogrenmesi yontemidir. Calismada MATLAB®
programinda GSR ile model olusturulmasina olanak taniyan fitrgp fonksiyonu
kullanilmigtir.  fitrgp fonksiyonu modelin nasil egitilecegini ve hangi o6zellikleri

kullanacagini belirler (Mahmoodzadeh vd., 2020).

Calismada, GSR modelinin kayb1 loss fonksiyonu ile hesaplanmaktadir. Kullanilan loss
fonksiyonu , fitgrp fonksiyonu kullanilarak tahmin edilen enerji degeri ve gercek enerji
degerlerine ait verilerin arasindaki farki hesaplamaktadir. loss fonksiyonu, tahmin edilen
ve gercek degerler arasindaki kaybi hesaplamak amaciyla regresyon modellerinde yaygin

olarak kullanilmaktadir.
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Kayip fonksiyonunun belirli ayrintilari, GSR modelinin uygulanmasina ve kullanilan
kayip tiiriine (6rnegin ortalama karesel hata, ortalama mutlak hata vb.) baglidir. loss
hesaplama sonug degeri sifira ne kadar yakin ise deger o kadar gercek degere yakindir.

Tablo 4.4’te GSR loss degerleri gosterilmektedir.

Tablo 4. 4. GSR Loss Degerleri

Parametre Hata Fonksiyonu Deger
LGSR30gun loss 0,015
LGSR90gun loss 0,037
LGSR180gun loss 0,054

Sekil 4.11°de GSR ydntemi kullanilarak yapilan 30 giin KDUT ¢aligmasina ait veriler ile
grafik olusturulmustur. Yapilan ¢alismaya ait elde edilen verilerin, MAPE degeri 0,326;
MSE degeri 0,00005; MAE degeri 0,002 ve RMSE degeri 0,007 olarak hesap edilmistir.
Performans fonksiyonlarina ait elde edilen bu hesaplama degerlerine gore yapilan ¢alisma

sonucunda elde edilen tahmin sonuglarinin giivenilir degerler oldugu belirtilebilir.
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Sekil 4. 11. 30 Giinliik Enerji Uretiminin Ger¢ek Deger ve GSR Yontemi ile Tahmini
Deger Grafikleri
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Sekil 4.12°de, GSR Yontemi ile 90 giin ODUT calismasina ait tahmin sonug grafigi

olusturulmustur. Sekil 4.12°ye gore, tahmin edilen degerler gergek degerlere yakin olarak

cikmistir. Caligmaya ait performans fonksiyonu sonuglar1 Tablo 4.5°te belirtilmistir. 90

giin iretim verisi sonucu olarak belirtilen hesaplama degerlerine gore ¢alisma sonucu elde

edilen tahmin sonuglarinin giivenilir degerler oldugu belirtilebilir.
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Sekil 4. 12. 90 Giinliik Enerji Uretiminin Ger¢ek Deger ve GSR Yoéntemi ile Tahmini

Deger Grafikleri

Sekil 4.13’te, 180 giin ODUT c¢alismasina ait tahmin sonug grafigi olusturulmustur.
Yapilan ¢alismaya ait elde edilen verilerin; MAPE degeri 5,582; MSE degeri 0,054; MAE

degeri 0,171 ve RMSE degeri 0,233 olarak hesap edilmistir. Hesaplamas1 yapilan

performans fonksiyonu degerleri istenilen aralikta ¢ikmasindan dolayi, tahmin edilen

degerler 180 giinliik liretim verisi olarak kullanilabilir.
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Sekil 4. 13. 180 Giinliik Enerji Uretiminin Gergek Deger ve GSR Yéntemi ile Tahmini
Deger Grafikleri

Tablo 4.5’te, GSR Yéntemi kullanilarak KDUT ve ODUT c¢alismalarinnin tahmin
sonuclarina ait performans fonksiyon sonuglari olusturulmustur. Bu sonuclara gore, gsr
Yéntemi kullanilarak KDUT ve ODUT igin yapilan 3 ayr1 tahmin calismasinda gergek
degere yakin tahmin degerleri elde edilirken; en giivenilir veriler 30 giin KDUT ¢alismasi

sonucunda elde edildigi goriillmektedir.

Tablo 4. 5. Performans Fonksiyonlarma Gére GSR Yoéntemi ile Enerji Uretim Tahmin

Sonugclari
Performans 30 Giin 90 Giin 180 Giin
Fonksiyonu Uretim Verisi Uretim Verisi Uretim Verisi
MAPE 0,326 1,817 5,582
RMSE 0,007 0,192 0,233
MSE 0,00005 0,037 0,054
MAE 0,002 0,100 0,171

4.7. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi ile Enerji Uretim Tahmini

MATLAB® programi kullanilarak YSA yontemi ile model olusturulmasina olanak

saglayan sim fonksiyonu kullanilmistir. Sim fonksiyonu, girdi verileri {izerindeki sinir
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agimni simiile etmek i¢in uygulanir ve tahmin edilen degerlere ait verilerin ¢ikt1 degerlerini

uretir.

YSA modelinin gizli katmanindaki noron sayist HiddenLayerSize degiskeni ile
tanimlanir. Sinir aglar1 baglaminda bu gizli katman, modelin verilerdeki karmagsik
modelleri yakalamay1 6grendigi giris ve ¢ikis katmanlari arasindaki katmandir.

Calismada, gizli katmana ait néron sayisi 21 olarak ayarlanmistir. Gizli katmandaki noron
sayisinin se¢imi, verilerin 6zelliklerine ve verinin karmasikligina gore ayarlanabilen bir

hiper parametredir.

MATLAB programinda TF (Transfer Fonksiyonu) hiicre dizisi, sinir agimizdaki
katmanlar i¢cin aktarim fonksiyonu olarak tanimlanmistir. TF icerisinde 'tansig' ve

'purelin’ fonsiyonlar1 yer almaktadir.

'tansig' hiperbolik tanjant sigmoid transfer fonksiyonudur. Giris degerlerini -1 ile 1
arasindaki bir aralikta esledigi i¢in genellikle gizli katmanlarda kullanilir. Bu fonksiyon

sinir aglarmin egitilmesine yardimei olur.

'purelin' fonksiyonu, genellikle regresyon gorevleri i¢in ¢iktt katmaninda kullanilan
dogrusal transfer fonksiyonudur. Diger bir ifade ile, girdilerin dogrusal birlesimini
hesaplar (Ozsandikcioglu vd., 2015).

Egitim parametreleri olarak;

e net7t.trainParam.Ir = 0.01; %Learning rate
e net7t.trainParam.epochs = 1000; % Number of training epochs

e net7t.trainFcn = 'trainlm’; % Levenberg-Marquardt

kullanilmisgtir. train fonksiyonu, calismada egitim verilerini kullanarak sinir agini
egitmek i¢in kullanilir.
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Sekil 4.14’te, YSA Yontemi kullanilarak 30 giin KDUT galismasina ait veriler ile grafik
olusturulmustur. Yapilan tahmin c¢alismas: sonucunda elde edilen verilere ait MAPE
degeri 0,175; MSE degeri 0,00003; MAE degeri 0,001 ve RMSE degeri 0,005 olarak
hesap edilmistir. Hesaplanan degerlere gére, 30 giin KDUT calismas1 sonucunda elde
edilen tahmin verileri gercege yakin giivenilir degerler olup; 30 giinliik tiretim tahmini

olarak aylik raporda kullanilabilir.
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Sekil 4. 14. 30 Giinliik Enerji Uretiminin Ger¢ek Deger ve YSA Y&ntemi ile Tahmini
Deger Grafikleri

Sekil 4.15’te YSA ile 30 Giin Tahminine ait Regresyon (R) verileri Egitim i¢in 0,914,
Dogrulama i¢in 0,879, Test igin 0,882 ve Timii i¢in 0,905 olarak elde edilmistir.
Regresyon katsayist 0 ile 1 arasinda degismektedir. Bu araliktaki degerin 1’e

yakinsamast, olusturulan agin basarili olup olmadigini1 gostermektedir (Dogan vd., 2008).

Sekil 4.16°da, 90 giin ODUT calismasina ait veriler ile grafik olusturulmustur. Yapilan
calismaya ait elde edilen veriler kullanilarak performans fonksiyonlarina ait hesaplamalar
Tablo 4.6’da belirtilmistir. Tablo 4.6’ya gore, 90 giin ODUT c¢alismas1 tahmin verilerinin
gercek degere yakin olarak elde edildigi sOylenebilir.
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Sekil 4.17°de ,YSA ile 90 Giin tahminine ait R verileri olan Egitim=0,870, Dogrulama =
0,807, Test = 0,824 ve Timii = 0,854 olarak elde edilmistir. Sekil 4.18’de, YSA Yontemi
ile 180 giin ODUT calismasina ait tahmin sonug grafigi olusturulmustur. Tablo 4.6’da
belirtilen hesaplama degerlerine gore, 180 giin icin yapilan ¢alismada elde edilen enerji

tiretim degerleri 180 giinliik enerji tiretim tahmini ve tiretim raporlamasinda kullanilabilir.
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Yapay Sinir Aglar Yontemi ile 180 Giin Uretim Tahmin Verisi
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Sekil 4. 18. 180 Giinliik Enerji Uretiminin Gergek Deger ve YSA Ydntemi ile Tahmini
Deger Grafikleri

Sekil 4.19°da, YSA ile ODUT 180 Giin Tahminine ait R verileri Egitim icin 0,880,
Dogrulama i¢in 0,851, Test icin 0,855 ve Tiimii i¢in 0,871 olarak elde edilmistir.
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YSA ile olusturulan modellerin, birden fazla veri setine uyum saglayarak giivenilir
tahmin sonuglar1 olusturdugu Tablo 4.6°da belirtilen performans fonksiyonlarina ait
ciktilar ile gorilmektedir. YSA girdi veri setleri igerisinde degisken, karmasik ve non-
lineer verileri modelleyerek kolayca tahmin degeri elde edebilir. Ayrica, YSA girdi
verilerini siirekli kendi icerisinde modelleyerek c¢ok fazla miktardaki veri setleri ile

entegre saglayarak giivenilir tahmin sonuclari elde eder.

YSA ¢alismalarinda R degeri modelin asir1 uyum ve ezber yapabilme ihtimalinden dolay1
tek basina gilivenilir sonuglar vermeyebilir. R deger sonuglarinin yaninda performans
fonksiyon sonuglarini da degerlendirerek modelin giivenilirliginden emin olmak gerekir.
YSA modeli kullanilarak yapilan KDUT ve ODUT calismalarina ait elektrik iiretim
tahmin degerlerinin ¢ok iyi ve giivenilir oldugu goriilmektedir. Ancak, en iyi tahmin
degerinin KDUT 30 giin calismasindan elde edildigi gériilmektedir. Ciinkii, KDUT 30
giin ¢aligmasinda Test degeri 0,882 ve MAPE degeri 0,175 olarak elde edilmistir.

Tablo 4. 6. Performans Fonksiyonlarma Gére YSA Yontemi ile Enerji Uretim Tahmin

Sonugclari
Performans 30 Giin 90 Giin 180 Giin
Fonksiyonu Uretim Verisi Uretim Verisi Uretim Verisi
MAPE 0,175 2,073 5,400
RMSE 0,005 0,208 0,257
MSE 0,00003 0,043 0,066
MAE 0,001 0,114 0,166
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5. DEGERLENDIRME VE SONUC

Bu béliimde tez kapsaminda uygulanan makine 6grenmesi yontemlerine ait belirtilen beg
model kullanilarak KDUT ve ODUT calismalar igin elde edilen veriler, gercek veriler
ile karsilagtirma yapilarak grafikler olusturulmus ve elde edilen tahmin verileri igin
performans fonksiyonlarina gore sonuclar hesap edilmistir. Performans fonksiyonlari
olan MAPE, MAE, MSE ve RMSE degerlerine ait sonug degerleri sifira ne kadar yakin

olursa, tahmin modeline ait basar1 da o kadar yiiksek olur (Tekin ve Patir, 2023).

5.1. 30 Giin KDUT Enerji Uretim Tahmin Degerlendirmesi

30 giin KDUT calismasina ait MAPE, MAE, MSE ve RMSE performans fonksiyonlarinin
sonu¢ degerleri Tablo 5.1°de olusturulmustur. Ayni1 ¢calismaya ait bes yontem i¢in 30
giinliik tahmin ¢ikt1 degerleri ile gergek enerji iiretim degerlerine ait grafik Sekil 5.1°de

olusturulmustur.

Tablo 5.1°de belirtilen performans fonksiyon sonu¢ degerlerine gore, calisma yapilan
tim yontemler i¢in tahmin edilen enerji tiretim degerlerinin giivenilir sonuglar verdigi
goriilmektedir. Ancak, 30 giinliik KDUT ¢alismasinda en giivenilir tahmin sonucunun,
MAPE’ye ait 0,115; RMSE’ye ait 0,002; MSE’ ye ait 0,000004 ve MAE’ye ait 0,0007
hesaplanan degerleri ile DVR yontemi kullanilarak elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 5. 1. Performans Fonksiyonlaria Gére 30 Giin KDUT igin Enerji Uretim Tahmin

Sonuglarinin Karsilagtirilmasi

Makine MAPE RMSE MSE MAE
Modeli

Dogrusal 0,132 0,003 0,000009 0,0008
Regresyon

Regresyon 0,691 0,009 0,00008 0,004
Karar Agaci

Destek 0,115 0,002 0,000004 0,0007
Vektor

Regresyon

Gauss Siirec 0,326 0,007 0,00005 0,002
Regresyon

Yapay Sinir 0,175 0,005 0,00003 0,001
Aglan
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Sekil 5. 1. 30 Giin KDUT Enerji Uretiminin Gergek Deger ile Tahmin Edilen Degerlere

ait Karsilastirma Grafikleri

5.2. 90 Giin ODUT Enerji Uretim Tahmin Degerlendirmesi

90 giinlik ODUT calismasina ait MAPE, MAE, MSE ve RMSE performans
fonksiyonlariin sonug degerleri Tablo 5.2°de olusturulmustur. Calismada kullanilan bes
yonteme ait ¢ikt1 degerleri ile gercek enerji iiretim degerlerine ait grafik Sekil 5.2°de

olusturulmustur.

Tablo 5.2°de belirtilen performans fonksiyonu hesaplama degerlerine gore, tim
yontemlere ait enerji tiretim tahmin ¢ikt1 verilerinin gergek degerlere yakin ve giivenilir

sonuglar olusturdugu goriilmektedir.

Sekil 5.2’ye ve Tablo 5.2’ye gore biitiin yontemlerin sonucunda giivenilir tahmin verileri
elde edilirken; en iyi tahmin yonteminin MAPE = 0,199, RMSE = 0,006, MSE = 0,00004
ve MAE = 0,0005 degerlerine sahip Dogrusal Regresyon Yontemi ile olusturuldugu

goriilmektedir.
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Tablo 5. 2. Performans Fonksiyonlarma Gére 90 Giin ODUT igin Enerji Uretim Tahmin

Sonuglarmin Karsilagtirilmasi

Makine MAPE RMSE MSE MAE
Modeli

Dogrusal 0,199 0,006 0,00004 0,0005
Regresyon

Regresyon 3,476 0,227 0,052 0,020
Karar Agaci

Destek 1,340 0,096 0,009 0,074
Vektor

Regresyon

Gauss Siire¢ 1,817 0,192 0,037 0,100
Regresyon

Yapay Sinir 2,073 0,208 0,043 0,114
Aglan
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Sekil 5. 2. 90 Giin ODUT Enerji Uretiminin Gergek Deger ile Tahmin Edilen Degerlere
ait Karsilastirma Grafikleri

5.3. 180 Giinliik ODUT Enerji Uretim Tahmin Degerlendirmesi

180 giinliik ODUT c¢alismast, yilin yarist olan 180 giinde yapilacak olan enerji iiretimini
gorebilmek igin yapilmak istenilmistir. 180 giinliik ODUT calismasinda kullanilan bes
yontemin MAPE, MAE, MSE ve RMSE performans fonksiyonlarinin sonug degerleri
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Tablo 5.3’te olusturulmustur. Ayni ¢aligmaya ait bes yontemin 90 giinliik enerji tiretim
tahmin degerleri ile gergek tiretim degerlerine ait grafik de Sekil 5.3°te olusturulmustur.

Tablo 5.3 de belirtilen performans fonksiyonu sonuglarina gore tiim modellere ait MAPE
degerinin 10’un altinda oldugu goriilmektedir. Bu durum tiim yontemlerde 180 giin
ODUT calismas! i¢in basarili sonuglar alindig1 gériiliirken; en giivenilir sonucun 0,236
MAPE degeri, 0,020 RMSE degeri, 0,0004 MSE degeri ve 0,007 MAE degeri ile DR

yontemine ait calisma oldugu goriilmektedir.

Tablo 5. 3. Performans Fonksiyonlarina Gére 180 Giin ODUT igin Enerji Uretim

Tahmin Sonuglarinin Karsilastirilmasi

Makine MAPE RMSE MSE MAE
Modeli

Dogrusal 0,236 0,020 0,0004 0,007
Regresyon

Regresyon 2,018 0,154 0,024 0,062
Karar Agaci

Destek Vektor 2,991 0,178 0,032 0,092
Regresyon

Gauss Siire¢ 5,582 0,233 0,054 0,171
Regresyon

Yapay Sinir 5,400 0,257 0,066 0,166
Aglan
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Sekil 5. 3. 180 Giin ODUT Enerji Uretiminin Gergek Deger ile Tahmin Edilen
Degerlere ait Karsilastirma Grafikleri
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5.4. Sonug¢

HES’lerde iiretilen enerji, birincil enerji olan hidrolik giiclin doéniisiimiinden elde edilen,
ikincil enerji kaynagi olarak kullanilan, alternatif akim olarak {retilen ve
depolanamadigindan dolay1 hemen tiiketilmesi gereken bir enerji tiiriidiir. Uretilen enerji
depolanamadig1 i¢in gelecek zamani kapsayan yapilacak tahminler, enerji iiretiminin

devamlilig1 ve giivenilirligi agisindan son derece dnem arz etmektedir.

Bu calismada, kanal tipi bir HES’e ait veriler ve HES lokasyonuna yakin meteorolojik
istasyon verileri kullanilarak gesitli makine 6grenmesi yontemleri ile HES igin KDUT ve
ODUT calismasi yapilmistir. Makine dgrenmesi yontemleri ile veri setlerini kullanarak
yapilan calismadaki amag, KDUT ve ODUT calismalari i¢in en uygun ydntemi
belirleyerek enerji iliretim tahminlerinde kullanmaktir. Calisma yapilan HES de, {iretim
ve biitge programlar1 30 giin olan 1 aylik, 90 giin olan 3 aylik (yillardaki ¢ceyrek donemler
icin) ve 180 giin olan 6 aylik (yilin 1. yarisi, 2. yaris1 seklindeki caligsmalarda kullanilmak

lizere) zaman dilimleri kullanilmigtir.

Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak elde edilen sonuglar incelendigi zaman;

e 30 giinlik KDUT ¢alismasi igin, yapilacak enerji iiretim tahmin galismasinda
belirtilen makine 6grenmesi yontemleri ile kararli tiretim degerleri elde edilirken en
kararli degerler MAPE = 0,115 degeri ile DVR yontemi ile elde edilebilir.

e 90 giinlik ODUT calismasi icin, yapilacak enerji iiretim tahmin caligmasinda
belirtilen makine 6grenmesi yontemleri ile giivenilir tiretim degerleri elde edilirken;
en iyi tahmin verisi MAPE = 0,199, RMSE = 0,006, MSE = 0,00004 ve MAE = 0,005
performans fonksiyon degerlerine sahip DR Yontemi kullanilarak elde edilebilir.

e 180 giinlik ODUT calismas: icin, yapilacak enerji {iretim tahmin calismasinda
belirtilen makine 6grenmesi yontemleri ile gercek enerji degerlerine yakin tahmin
degerleri elde edilirken; en iyi tahmin MAPE = 0,236, RMSE = 0,020, MSE = 0,0004
ve MAE = 0,007 performans fonksiyon degerlerine sahip DR Yontemi kullanilarak
elde edilebilir.
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e Kullanilan makine 6grenmesi yontemlerine ait tahmin verilerinin MAPE degerlerine
ait hesaplama sonuglar1 10’un altinda hesaplandigi i¢in bu yontemlerin kanal tipi
santrallerde, santral verileri ve meteorolojik veriler ile birlikte kullanildig:

caligmalarda giivenilir enerji iiretim tahmin verilerinin elde edilecegi goriilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, kanal tipi santral i¢in 6grenme yontemleri kullanilarak tahmin
calismas1 gerceklestirilmistir. Ayn1 6grenme yontemleri, rezervuarli santrale ait veri
setleri kullanilarak rezervuarli HES’ler i¢in de enerji iiretim tahmin g¢alismasinda
kullanilabilir. Ayrica, yakin zamanda kurulumuna baslanilan mevcut HES'lerin yaninda
ingaa edilen/edilecek olan Giines Enerji Santrali ile birlikte isletilen hibrit yenilenebilir
enerji tretim sistemlerine ait yapilacak tahmin calismalar1 ile de literatiire farkli

kazanimlar saglamak i¢in yeni bir yontem olarak kullanilabilir.

Bu tez ¢alismasinda ¢esitli makine 6grenmesi yontemleri ile yapilan tahmin sonuglarinin
gercek degerlere olan uyumu makine 6grenmesi yontemlerinin tahmin konusunda
basarisin1 gostermektedir. Gelecege yonelik enerji tiretim tahmin calismasi yapmak,
tiretim tesisleri igin uzun vadede inovasyon plani ile yatirim biitgesi olusturmak, kiiresel
1sinmadan dolay: tiretimdeki farklilig1 gorebilmek ve yenilenebilir enerji liretimin toplam

enerji tiretimindeki yerini gormek adina biiyiik avantajlar saglayacaktir.
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