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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

DERIN OGRENME YONTEMLERIYLE KARSILASTIRMALI ELEKTRIK
ENERJIiSi URETIiM TAHMINLERI

Mehmet Ali ARSLAN

Mus Alparslan Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Niikleer Enerji ve Enerji Sistemleri
Anabilim Dah

Damisman: Dog¢. Dr. Zeydin PALA

Bu calismada, alt1 farkl: iilke icin niikleer enerjiden elektrik {iretimi analiz edilmistir. Bu iilkeleri
ABD, Fransa, Japonya, Giiney Kore, Rusya ve Cin olarak siralayabiliriz. Caligmada kullanilan veri
setleri, Our World in Data kaynagindan elde edilmis olup, her iilkenin niikleer enerji liretim siireclerine
iligkin uzun vadeli verilere dayanmaktadir. Aragtirmanin 6nemi, niikleer enerjinin elektrik tiretimindeki
roliinli ve iilkeler arasindaki iiretim farklarimi ortaya koyarak enerji politikalar1 ve stratejileri hakkinda
o6nemli bilgiler sunmasidir. Bu tiir kapsamli bir analiz, enerji sektorii igin kritik kararlarin alinmasina
yardimei olabilir ve gelecekteki enerji iiretim trendlerinin 6ngériilmesine katki saglayabilir.

Calismanin yeniligi, hem istatistiksel hem de derin grenme modellerini kullanarak niikleer
enerji iretim tahminlerinin yapilmasinda yatmaktadir. Kullanilan modeller arasinda Naive, SES,
Auto.Arima, Holt-Winters, ETS, Thetaf, NNETAR ve MLP gibi yontemler bulunmaktadir. Bu modellerin
performansi, RMSE, MAE ve MAPE gibi metriklerle degerlendirilmistir. Analiz sonuglari, her iilke i¢in
en uygun modelin farkli oldugunu gdstermistir; 6rnegin, ABD i¢cin NNETAR modeli en basarilt sonuglari
verirken, Fransa i¢in Thetaf modeli 6ne ¢ikmistir. Bu durum, her iilkenin enerji {iretim dinamiklerinin
farkli oldugunu ve bu nedenle model se¢ciminde dikkatli olunmasi gerektigini gostermektedir.

Caligsmanin literatlire katkisi, niikleer enerji iiretiminin analizi ve tahmininde kullanilan model
cesitliligi ve bu modellerin farkli iilkeler iizerindeki performansinin incelenmesiyle belirginlesmektedir.
Enerji tiretiminde kullanilan yontemlerin karsilastirilmasi, politika yapicilar ve aragtirmacilar igin degerli
bilgiler sunmaktadir. Ayrica, bu calismada elde edilen bulgular, enerji giivenligi ve siirdiiriilebilirlik
konularinda nemli ¢ikarimlar yapilmasina imkan tanimaktadir.

Genel olarak, bu arastirma, enerji sektoriindeki modelleme ¢alismalarmma 6nemli bir katki
saglayarak, gelecekteki enerji liretim trendlerini daha dogru bir sekilde tahmin etmeye yardimci
olabilecegine inanilmaktadir.

2024, 41 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Niikleer enerji, elektrik {iretimi, zaman serisi analizi, derin 6grenme
modelleri, enerji politikasi, tahmin modelleri



ABSTRACT

MS

COMPARATIVE ELECTRICAL ENERGY PRODUCTION ESTIMATES WITH
DEEP LEARNING METHODS

Mehmet Ali ARSLAN

Mus Alparslan University
Natural and Applied Science
Department of Nuclear Energy and Energy Systems

Advisor: Assoc. Prof. Zeydin PALA

In this study, electricity production from nuclear energy was analyzed for six different countries.
We can list these countries as the USA, France, Japan, South Korea, Russia and China. The data sets used
in the study were obtained from the Our World in Data resource and are based on long-term data on each
country's nuclear energy production processes. The importance of the research is that it provides
important information about energy policies and strategies by revealing the role of nuclear energy in
electricity production and the production differences between countries. Such a comprehensive analysis
can help make critical decisions for the energy sector and contribute to predicting future energy
production trends.

The novelty of the study lies in making nuclear energy production predictions using both
statistical and deep learning models. Among the models used are methods such as Naive, SES,
Auto.Arima, Holt-Winters, ETS, Thetaf, NNETAR and MLP. The performance of these models was
evaluated with metrics such as RMSE, MAE and MAPE. The analysis results showed that the most
appropriate model for each country is different; For example, while the NNETAR model gave the most
successful results for the USA, the Thetaf model stood out for France. This shows that the energy
production dynamics of each country are different and therefore care should be taken in model selection.

The contribution of the study to the literature becomes evident by examining the variety of
models used in the analysis and forecasting of nuclear energy production and the performance of these
models on different countries. Comparing the methods used in energy production provides valuable
information for policy makers and researchers. Additionally, the findings obtained in this study allow
important inferences to be made on energy security and sustainability issues.

Overall, it is believed that this research can help predict future energy production trends more
accurately, making a significant contribution to modeling studies in the energy sector.

2024, 41 Pages

Keywords: Nuclear energy, electricity generation, time series analysis, deep learning models,
energy policy, forecasting models.
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1. GIRIS

Enerji, modern toplumun hayatin1 idame ettirebilmesi i¢in en temel
gereksinimlerdendir. Endiistri, ulagim, iletisim, saglik, egitim gibi hayatimizin her
alaninda enerjinin rolii biiyiik ve kaginilmazdir.

Enerji, giiniimiizde cesitli kaynaklardan elde edilmektedir. Fosil yakitlar, niikleer
enerji, giines enerjisi, 1s1 enerjisi, kinetik enerjisi, kimyasal enerji gibi kaynaklar enerji
ihtiyacimizi karsilamada kullanilmaktadir.

2020 yili itibariyle Diinyada 57 yillik petrol, 49 yillik dogal gaz ve 139 yillik
komiir rezervi kalmigtir ve bu siirenin sonunda fosil yakitlar tiikenecektir

(Ourworldindata, 2023).

| Years of fossil fuel reserves left, 2020
Years of global coal, oil and natural gas left, reported as the reserves-to-product (R/P) ratio which measures the
number of years of production left based on known reserves and present annual production levels. Note that these
values can change with time based on the discovery of new reserves, and changes in annual production.

Coal 139 years

57 years

Data source: Energy Institute Statistical Review of World Energy (2023) QurWorldInData.org/fossil-fuels | CC BY

Sekil 1.1 Diinya Fosil Yakit Rezervi (Ourworldindata, 2023)
Sekil 1.1’de gorildigii gibi fosil yakitlar hizla tikenmektedir. Yakin bir

gelecekte fosil yakitlar tamamen tiikkenecek olmasi nedeniyle yenilenebilir ve
stirdiiriilebilir enerjiye gegilmesi bir zorunluluk haline gelmistir.

Ulkeler yakin gelecekte konvansiyonel yakitlarin tiikenecek olmasi sebebiyle
yenilenebilir enerjiye yatirnm yapmaktadir. Ukrayna — Rusya savasinin baglamasiyla
Rusya’dan Avrupa’ya enerji nakli kisitlanmistir. Diinyadaki savaslarla beraber kiiresel
bazda enerji fiyatlarinda bir artis olmustur. Bunun sonucunda enerjide disa bagimli olan

iilkeler alternatif enerji liretim kaynaklarina yonelmek zorunda kalmistir.



Yine iilkelerin en biyiik cari agigina sebep olan enerji ihtiyaci iilkemizin de
baslica cari agik problemidir. Bu cari agig1 kapatabilmek i¢in ithalata dayali elektrik
liretimi yerine yerli ve milli imkanlarla elektrik {iretimi yapilmasi zorunluluk olmustur.
Bu kapsamda tilkemiz de son yillarda yenilenebilir enerji ve niikleer enerji kaynaklarina
yatirimlarin1 hizla arttirmaktadir. Niikleer enerji iiretiminde en biiylik sikinti basta
Amerika ve batili ilkelerinin siyasi baskilaridir. S6zde ¢evre korumact gruplar, niikleer
enerjiye karsi kara propaganda yapmaktadir. Niikleer enerji atiklar1 g¢evreye zarar
vermeyecek giivenli bir sekilde depolanirsa, konvansiyonel enerjiye gore daha gevre

dostu bir enerji kaynagina donisiir.

1.1 Diinyada Niikleer Enerji Uretim Calismalar1

Enerji ihtiyacinin her gecen giin artmasi, enerji talebinde stirekli artan bir trend
egilimine neden olmustur. Enerji agigin1 kapatabilmek i¢in yakin gelecekte tiikenecek
olan fosil yakitlar yerine niikleer enerji iliretimine yonelik diinya genelinde iilkelerin
arzu ve istekleri artmistir. Niikleer enerji sayesinde, enerjide disa bagimli olan iilkeler
enerji ihtiyaclarini yerli ve milli imkanlarla saglayarak enerjide kendine yetebilen bir
tilke konumuna gelmeyi istemektedir. Niikleer enerji ayni zamanda bir silah olarak
disiiniiliirse, askeri agidan zayif olan iilkelere karsi askeri a¢idan cok iistiin olan
tilkelerin herhangi bir askeri miidahalesinde zayif olan iilkelerin kendilerini savunmak

icin niikleer enerji tabanli silahlar1 ¢ok caydirici ve stratejik bir gii¢ saglayabilir.

Tablo 1.1 Diinya genelinde kurulu, askiya alinmis ve insa halindeki niikleer santraller 31 Aralik 2023
(IAEA, 2024).

Cahsmasi Askiya Alinan ~ insaa Asamasinda Olan  Saglanan Niikleer

Calisan Reaktor

Reaktor Reaktor Elektrik
g:yi::l ﬁgtpasite g:yl:sel ﬁgtpasite g:yl:sel ﬂztpasite TW.h % Toplam
MW(e) MW(e) MW(e)

ARJANTIN 3 1641 1 25 9.0 6.3
ERMENISTAN 1 416 25 311
BANGLADES 2 2160

BELARUS 2 2220 11.0 28.6
BELCIKA 5 3908 31.3 412
BREZILYA 2 1884 1 1340 13.7 2.2
BULGARISTAN 2 2006 15.5 40.5
KANADA 19 13699 83.5 13.7
CIN 55 53152 24 24948 | 406.5 4.9
CEKYA 6 3934 28.7 40.0
MISIR 3 3300

FINLANDIYA 5 4394 32.8 42.0
FRANSA 56 61370 1 1630 | 323.8 64.8
MACARISTAN 4 1916 15.1 48.8




HINDISTAN 19 6290 4 639 8 6028 44.6 3.1
IRAN 1 915 1 974 6.1 1.7
JAPONYA 12 11046 21 20633 2 2653 77.5 55
GUNEY KORE 26 25825 2 2680 | 171.6 31.5
MEKSIKA 2 1552 12.0 49
HOLLANDA 1 482 3.8 3.4
PAKISTAN 6 3262 22.4 17.4
ROMANYA 2 1300 10.3 18.9
RUSYA 37 27727 3 2700 | 204.0 18.4
SLOVAKYA 5 2308 1 440 17.0 61.3
SLOVENYA 1 688 5.3 36.8
GUNEY AFRIKA 2 1854 8.2 44
ISPANYA 7 7123 54.4 20.3
ISVEC 6 6944 46.6 28.6
ISVICRE 4 2973 23.4 324
TURKIYE 4 4456

UAE 3 4011 1 1310 31.2 19.7
BAE 9 5883 2 3260 37.3 12.5
UKRAYNA 15 13107 2 2070

AMERIKA 93 95835 1 1117 | 779.2 18.5

TOPLAM 371539 ‘ 61091

Tablo 1.1°de IAEA-International Atomic Energy Agency (Uluslar Arasi Atom
Enerjisi Kurumu)’nun verilerine gore 2023 yil1 31 Aralik itibariyle diinya genelinde 413
reaktor aktif olarak calismakta ve 2545,5 TWh (tera watt saat) elektrik iiretilmektedir.
Diinya genelinde 25 reaktoriin ¢aligmasi askiya alinmig; 59 tane yeni reaktér yapim
asamasindadir. Diinya genelinde 30 {ilke aktif olarak niikleer enerjiden elektrik
tiretmektedir. Ulkemizde 4 adet reaktdr yapim asamasinda olup bu reaktorlerin
tamamlanmas1 sonucunda 4456 MW(e) (mega watt enerji) giic kapasitesiyle ¢alismaya
baslayacaktir. Enerji iiretiminde 93 reaktor ve 779,2 TWh enerji tiretimiyle Amerika
basta gelmektedir. Ikinci sirada 55 reaktdér ve 406,5 TWh gii¢ iiretimiyle Cin
gelmektedir. Ugiincii sirada 56 reaktér ve 323,8 TWh enerji iiretimiyle Fransa
gelmektedir. Dordiincti sirada 37 reaktdor ve 204 TWh enerji liretimiyle Rusya
bulunmaktadir. Onu sirastyla Giiney Kore, Kanada, Japonya, Ispanya, Isvec, Hindistan,
Ukrayna, Finlandiya, Belgika ve digerleri takip etmektedir (IAEA, 2024).

Diinya genelinde enerji ihtiyacinin stratejik ve ¢ok kritik bir durumda olmasi
nedeniyle, enerjide disa bagimli olan iilkemizde yenilenebilir enerji alaninda yatirimlar
hizla artmaktadir. Ulkemizde enerjide disa bagimliliktan kurtulabilmek igin Mersin
Akkuyu’da Rus tasarimi VVER-1200 reaktorii ile donatilmig 4 gii¢ iinitesi ayn1 anda

inga edilmektedir, 2023 yili itibariyle niikleer santrale yakit ¢ubuklar1 getirilmistir ve



2024 yilinda ilk elektrik iiretimi planlanmistir (Wikipedia-6, 2024). Sinop’ta kurulmasi

planlanan ikinci niikleer enerji santrali ¢aligmalar1 devam etmektedir.

1.2 Elektrik Enerjisi Uretimi

Sanayi devrimiyle beraber endiistri siirecleri gelismis ve giiniimiizde biitiin
makineler elektrikle ¢alisir hale gelmistir. Elektrik, yenilenebilir ve yenilenemeyen
enerji kaynaklarindan iiretilmektedir. Yenilenemeyen enerji kaynaklar1 genel olarak
komiir, dogal gaz ve petrolden olusmaktadir.

Yenilenebilir enerji, genel itibariyle gilinesten, riizgardan, biokiitleden,
hidrolikten, hidrojenden ve denizdeki dalga hareketinden elde edilmektedir. Niikleer
enerji kimi kaynaklara gbre yenilenebilir enerjiyken kimi kaynaklara gore
yenilenemeyen enerji smifindadir (Bekar, 2020). Genel anlamda bakildiginda niikleer
enerji yenilenebilir bir enerji sinifindadir ¢linkii ¢ok az bir maddeyle asir1 miktarda
yiiksek enerji tiretiliyor.

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan elektrik tiretimi:

Niikleer enerjiden elektrik {iiretimi: Niikleer enerji santrallerinde, niikleer
reaktorler vasitastyla su 1sitilarak basingli buhar firetilir. Yiksek basingli buhar
santraldeki buhar tiirbinlerinden gegirilerek tiirbinler ¢evrilir ve tiirbinlere bagli olan
jeneratorler vasitastyla elektrik enerjisi tretilir (Wikipedia-1, 2023).

Giinesten elektrik tretimi: Giines panelleri, giinesten gelen 15181 sogurarak
dogrudan elektrik enerjisine ¢evirir (Wikipedia-2, 2023).

Riizgirdan elektrik tiretimi: Riizgarin itme giiciiyle riizgargiiliiniin kanatlari
cevrilir ve bu ¢evrilen mekanizmaya bagl olan jeneratorlerin ¢alistirilmasiyla elektrik
enerjisi tretilir (Wikipedia-3, 2023).

Hidrolikten elektrik tiretimi: Hepimizin bildigi gibi barajlarda biriktirilen su
yiiksekten asagiya dogru birakilir ve potansiyel enerji formundaki enerji kinetik enerji
formuna geger daha sonra kinetik enerjiyle barajdaki tiirbinler ¢evrilir ve tiirbinlere
bagli olan jeneratorler vasitasiyla elektrik enerjisi tiretilir (Wikipedia-4, 2023).

Jeotermalden elektrik iiretimi: Yer kiirenin magma katmanina yakin yerlerden
gecen su 1smarak ve yeryliziine ¢ikar. Yeryiiziine ¢ikan asir1 sicak suyla beraber su
buhar1 olusur ve bu asir1 sicak suyun buhar basinciyla, buhar tiirbinleri g¢evrilir ve
tiirbinlere bagli olan jenerator vasitasiyla elektrik iiretilir. Jeotermal siralamasinda ABD
3700 MWe, Endonezya 2289 MWe, Filipinler 1918 MWe ve Tiirkiye 1666 MWe giice
sahiptir (MTA, 2022).



Biyokiitleden elektrik iiretimi: Dogadaki aga¢ ve hayvan atiklarinin yakilarak
suyun 1sitilmastyla basingli buhar olusturulur, liretilen basingli buharla tiirbinler ¢evrilir
ve jeneratorler vasitasiyla elektrik tretilir. Son yillarda biyokiitle iiretimi i¢in 6zel
olarak bitkiler iretilmektedir; misir, soya fasulyesi, seker kamisi ve kenevir Ornek
olarak gosterilebilir (Wikipedia-5, 2023).

Kimyasal enerjiden elektrik iiretimi: Kimyasal enerjiden elektrik {iretiminde
kondansatér veya kapasitor diye adlandirilan bilesenler kullanilir. Bu bilesenler
birbirine paralel olarak yerlestirilmis ve bir dielektrik katmanla ayrilmis iki kutuptan
olusan pasif bir elektronik devredir. Evlerimizde kullanmis oldugumuz piller akiiler ve
arabalarda kullanmis oldugumuz akiiler birer kimyasal enerji kaynagidir. Akiilerin
icinde bulunan kursun ve siilfiirik asit etkilesimi sonucu elektrik tretilir (Kozak ve
Kozak, 2012).

Hidrojenden elektrik iiretimi: Giiniimiizde gelecegin yakiti olarak nitelendirilen
hidrojen yenilenebilir enerji kaynaklari arasinda onemli bir yere sahiptir. Araba
firmalar1 depolanmis hidrojeni arabalarda elektrik enerjisine c¢evirmek icin
kullanmaktadir (Tutar ve Mehmet, 2011). Hidrojen elementi, hidrojen yakit
hiicrelerinden gegirilerek elektrik tiretilir. Arabalar igin gerekli olan elektrik bu
yontemle temiz ve emisyonsuz olarak {iretilir. Hidrojeni depolamak zordur, hidrojen
metal hidrite doniistiirerek depolanirsa daha fazla hacimde depolanabilir ve daha sonra
bu metal hidrit isitilarak hidrojen elde edilip tekrar kullanilabilir (Kozak ve Kozak,
2012).

Gelgit dalga giiciinden elektrik iiretimi: Denizlerdeki dalgalarin hareketinden
yararlanilarak mekanizmalar vasitasiyla elektrik enerjisi iretilir (Yasar ve Kamaci,

2021).

1.3 Ulkemizde Elektrik Enerjisi Uretimi
Ulkemizde riizgar enerjisi santrali, giines enerjisi santrali, jeotermal enerji
santrali, biyogaz enerjisi santrali sayisinda stirekli bir artig vardir. Canakkale, Balikesir,
Samsun, Antakya, Karaman, Afyon illerinde riizgar santralleri kurulmaktadir. Ocak
2019 tarihi itibariyle Ulkemizde kurulu gii¢ santralleri icerisinde yenilenebilir enerjinin
payi, hidroelektrik enerjisinde %30, riizgar enerjisinde %38,40, giines enerjisinde %1,52,
jeotermal enerjide %2,96 seviyesindedir (Bekar, 2020).



g KURULU GUCU
KAYNAK (MW)

TERMIK 47824,31
HES 31594,47
RES 11602,25
GES 10656,82
BIYOKUTLE,

JEOTERMAL 3739,58

TOPLAM 105417

BIYOKUTLE,
JEOTERMAL
3,55%

\‘.

Sekil 1.2 31 Agustos 2023 Tarihi Itibariyla Tiirkiye’deki Elektrik Uretim Tesislerinin Toplam Kurulu
Giictiniin Dagilimi1 (ETKB, 2023)

GES
10,11%

RES
11,01%_~

Sekil 1.3’de Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanliginin elektrik yatirimlart Agustos
2023 o6zet raporunda da anlasilacagi lizere yenilenebilir enerji kaynaklarindan {iretilen

elektrigin pay1 giin gectikce artmaktadir.

Tez c¢aligmasinda bilime ve hayatimiza katki saglamak adina niikleer enerji
tiretiminin en ¢ok yapildigi 6 iilkenin elektrik iiretim verileri iizerinde tahminlerde
bulunduk. Calismada istatistiksel ve derin 6grenme modelleri kullanildi. Bu modeller;
NAIVE, SES (Simple expontational Smothing), AUTO.ARIMA (AutoRegressive
Integrated Moving Average), HOLT-WINTER, ETS (Exponential Smoothing),
THETAF, NNAR (Neural Network Autoregressive), MLP (Multilayer Perceptrons),
modelidir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde, elektrik tretimiyle ilgili literatiire girmis yapay zeka veya
istatistiksel modeller kullanilarak yapilmis olan ¢alismalar incelenmistir.

Son ve Kim, Giiney Kore’deki evlerde tiiketilen elektrik miktarin1 saptamak igin
1991-2012 yillart arasindaki elektrik tliketim verilerini 10 farkli modele uygulamis ve
bir sonraki ay ne kadar elektrik gerektigini tahmin etmistir. Tahmin Islemlerinde 20
farkli degisken kullanilmistir. Sonug¢ olarak 6nerilen modelin performansinda MAPE
degerini 2,13 olarak bulmuslardir (Son ve Kim, 2017).

Mamun ve Nagasaka, 2004 yilinda yapmis olduklar1 bir calisgmada YSA
modelinde Japoya’daki 1975 ile 2000 yillar1 arasindaki elektrik iiretim verilerini
kullanmiglar ve 2001-2010 yillarindaki elektrik {iretimlerini tahmin etmislerdir. Yapilan
calisma sonucunda 2015 yilina kadar elektrik ihtiyacinin yillik bazda %1,39 arttigin1 ve
buna gore elektrik {iretiminin arttirilmasi gerektigini tahmin etmislerdir (Mamun ve
Nagasaka, 2004).

Gonzalez-Romera ve arkadaslari, 2008 yilinda yapmis olduklar1 bir ¢alismada
Ispanyadaki 1975 ile 2002 yillar1 arasindaki aylik elektrik iiretim verilerini alip YSA
modeline uygulamislar ve elektrik tiretimlerini tahmin etmisler. Calismada YSA ile
Fourier serilerini beraber kullanarak elektrik {iretim tahminlerinin dogrulamasini
yapmiglar ve bu yontemin daha performansli bir dogrulama yontemi oldugunu
bulmuslardir (Gonzalez-Romera ve ark., 2008).

Nebati ve arkadaslari, Tiirkiye’de evlerde tiiketilen 1970-2019 yillarindaki
elektrik tiiketim verilerini alarak zaman serisi ve regresyon modeline uygulamis ve 2035
yilinda ne kadar elektrik {iiretilmesi gerektigini hesaplamistir. 1970-2019 yillar
arasindaki Tiirkiye’de evlerde tiiketilen verileri TUIK ten almis ve hesaplama yaparken
regresyon ve zaman serisi modellerini kullanmis, sonug olarak Tiirkiye’de 2035 yilinda
tiretilmesi gereken elektrik miktarlarin1 regresyona gore 411880 Gwh, zaman serisi
analizine gore 392575.5 Gwh olarak tahmin etmislerdir (Nebati ve ark., 2021).

Isik ve Seker, 2021 yilinda yapmus olduklar: bir ¢alismada; Ulkemizde kurulu
enerji santrallerinin 1985-2019 yillar1 arasindaki elektrik tiretim verilerini ele almiglar.
Calismada kullanilan YSA (Yapay Sinir Ag1) modelini 6 girisli, 4 ¢ikish ve 10 gizli
katmandan olusan ileri yonlii olarak tasarlamislar. 2015-2019 yillar1 arasindaki gergek
veriler test verisi olarak kullanilmis ve sonuglar istatistiksel olarak degerlendirmisler.

Gergek veriler ile tahmin verileri arasinda yiliksek oranda bir dogruluk oldugunu



bulmuslardir. Yalniz YSA modelinin yenilenebilir enerji alanindaki verilerle tahmin
verileri arasindaki dogruluk oranini diisiik bulmuglar buna neden olarak da yenilenebilir
enerji alanindaki verilerin yeterli sayida olmadigini tespit etmislerdir (Isik ve Seker,
2021).

Ozkurt ve arkadaslari, Epias web sayfasindan 2016-2018 yillar1 arasindaki
saatlik enerji iiretim verilerini alarak LSTM (Long Short-Term Memory, Uzun Kisa
Stireli  Bellek) modeliyle 24, 48 ve 72 saatlik verileri analiz etmisler. MAPE
performansinin yiizdelerini sirasiyla 0,81 0,73 ve 0,77 olarak tahmin etmislerdir (Ozkurt
ve ark.).

Penge ve arkadaslari, 2023 yilinda yapmis olduklari bir ¢alismada; Tiirkiye’de
1970-2016 yillar1 arasindaki sanayide tiiketilen elektrik verilerini alip YSA modeline
uygulamislar; daha sonra 2017-2023 yillarindaki sanayide tiiketilen elektrigi tahmin
etmigler. Yapilan ¢alisma sonucunda RMSE (Root Mean Squared Error - Karekok
ortalama hata degeri) degeri 8,99 ve MSE degeri %31,60 olarak bulunmuslardir (Penge
ve ark., 2019).

Kocaday1 ve arkadaglari, 2017 yilinda yapmis olduklar1 bir ¢alismada
Tr81(Zonguldak, Karabiik, Bartin) bolgesinin elektrik tiiketimini tahmin etmislerdir.
Calismada bu ii¢ ilin 2002 ile 2014 yillar1 arasindaki TUIK verilerini alarak YSA
modeline uygulamiglar ve 2016 ile 2020 yillar1 arasindaki bu illerde elektrik
tiretimlerini tahmin etmislerdir. Calisma sonucunda 5 yillik elektrik tiikketim tahminini
YSA modeliyle %90,55 dogruluk payiyla tahmin etmisler ve MSE 2,04; MAE 0,0131;
R? 0,9055 degerlerini bulmuslardir (Kocaday ve ark., 2017).

Pala ve arkadaslari, yapmis oldugu bir calismada Amerika’daki 2001 ile 2021
yillart arasindaki endiistride kullanilan dogalgaz tiiketimindeki zaman serisi verilerini
alip isleyerek gelecekteki dogalgaz tiikketimlerini tahmin etmistir. Tahminlerde coklu
hibrit modelleri kullanmis ve derin 6grenme metotlarindan NNTAR, MLP ve ELM den
daha iyi performans verdigini tespit etmislerdir (Pala, 2023).

Niikleer enerjiden elektrik iiretimi caliymasi:

Tang ve arkadaslart Amerika ve Cin’deki niikleer enerji tiiketim verilerini
tahmin ederek arz talep dengesine yonelik bir tahminde bulunmuslardir. Yapilan veri
analizinde zaman serilerinden ve yapay sinir aglarindan faydalanmislardir (Tang ve

ark., 2014)



Chornovol ve arkadaglar1 bir ¢aligmalarinda elektrik tiretiminin talebe yonelik
dengelenmesi gerektigini ve bu talep dogrultusunda elektrik iiretilmesi gerektigini
sOylemislerdir. Boylece enerji tretimi tiketime gore dengelenecek ve enerjinin
tasarrufu yapilacaktir. Calismada makine 6grenmesi metotlarin1 ve zaman serilerini

kullanmislardir (Chornovol ve ark., 2020).

Riizgar enerjisinden elektrik iiretimi calismasi:

Peng ve arkadaslari, bir riizgar santralinin verilerini YSA tabanli modele
uygulamistir. Daha sonra ayni giris verilerini YSA tabanli ve Fiziksel tabanli hibrit
modele uygulamistir ve her iki modeli karsilastirmistir. Sonu¢ olarak YSA tabanl
model hizli ¢alismasina karsin hibrit model karsisinda daha fazla hata oranina sahiptir.
Hibrit model YSA tabanli modele kars1 daha ge¢ ve uzun siire ¢alisma yaparak salt
YSA tabanli modele gore daha az hata oraniyla sonu¢ vermistir. Salt YSA tabanl
modelin RMSE basar1 orant %10 civarinda iken hibrit modelin basari orani %2
civarinda bulmuslardir (Peng ve ark., 2013).

Senol ve Musayev, 2017 yilinda yapmis olduklar1 bir calismada Aydin ilinin
Turgut tepedeki riizgar giiciinii 6l¢limlemisler. Daha sonra elde edilen verileri YSA
modeline uygulamiglar. Yapilan ¢alismada bolgenin 2015 yili riizgar hizinin verileri
kullanilmigtir. Sonu¢ olarak MSE (Mean Squared Error - Hata Kareler Ortalamasi)
degerini 1’e yakin degerde bulmuslar. Sonuglara bakarak bu tepenin riizgar santrali
kurulmasi i¢in uygun bir mevkide oldugunu tespit etmislerdir (Senol ve Musayev,
2017).

Kilig ve Arabaci, 2016 yilinda yapmis olduklar1 bir ¢alismada; Burdur ilinin
2011 ile 2014 willann arasindaki aylik ortalama riizgdr hizi degerlerini alip YSA
modeline uygulamislar ve gelecekte Burdur ilindeki riizgar hizlarini tahmin etmislerdir
(Kilig ve Arabact, 2016).

Kirbasg, 2018 yilinda yapmis oldugu bir calismada; Antalya Bakirtepe
mevkiindeki meteoroloji istasyonundan almis oldugu 16 giinliik veriyi 20 dakikalik
periyotlarla ortalama riizgar hizina doniistiirlip YSA modellerine uygulamistir. Caligsma
kapsaminda istatistiksel modellerden ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average Process) modelini kullanilmis ve YSA modellerinden NAR (Nonlinear
Autoregressive) modelini kullanmis. Performans agisindan en basarili model NAR(t-1)
modeli olmus ve modelin MAPE basarisini 8,45 olarak bulmustur (Kirbas, 2018).
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Giines enerjisinden elektrik tiretimi caliymasi:

Cetin ve Isik, 2012 yilinda yapmis olduklar1 bir calismada; Humartas Enerji
firmasina ait giines enerjisi santralinin verilerini LSTM (Long Short-Term Memory,
Uzun Kisa Siireli Bellek) modeliyle ele almis ve giines enerjisi santralinin enerji
tiretimini analiz ederek gelecekte muhtemel enerji liretimini tahmin etmeye ¢alismislar.
Sonug olarak LSTM modelinin performans oranimi yiizde 1 ile yiizde 17 arasinda
bulmuslardir (Cetin ve Isik, 2022).

Hidroelektrik iiretimi calismasi:

Makas ve Karaatli, 2016 yilinda yapmis olduklar1 bir g¢alismada; Aksu
Hidroelektrik santralinin 2007-2013 yillar1 arasindaki meteorolojik verilerini alarak
YSA modeline uygulamis ve santralin 2014 yilindaki 12 aylik elektrik iiretimini tahmin
etmigler. Calisma sonunda 2014 yili MAPE (Mean Absolute Percentage Error-
Ortalama Mutlak Yiizde Hata) performansini 7,1434 olarak bulmuslardir (Makas ve
Karaatli, 2016).

Tez konusu yapmis oldugumuz ¢alisma 6zgiin bir ¢alismadir. ilgili literatiir
tarandiginda niikleer enerji Uretiminde Oncii olan 6 biiylik iilkenin niikleer enerji
tretimiyle ilgili zaman serileriyle yapilmis bir ¢aligma bulunmamaktadir. Yapilan

calisma genel anlamda bilime, liretime ve literatiire katki sunmay1 temenni eder.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1 Derin Ogrenme ve Zaman Serileri

Uretimin bulut bilisim ve internet {izerinden yapilmasiyla beraber biiyiik veriler
(bigdata) ortaya ¢ikmistir. Bu verilerin islenmesi ¢ok uzun zaman almaktadir. Biiylik
veriler, istatistiksel veya yapay zekd metotlariyla islenerek ¢oziimler aranmaktadir.
Yapay zekd alaninda bu verilerin islenmesi igin probleme yonelik algoritmalar
gelistirilmistir. Yapay zekanin alt kolu olan Derin Ogrenme (Deep Learning), biiyiik
verilerin islenmesinde kullanilmaktadir (Jeon ve Seong, 2022). Bu g¢alismada
istatistiksel metotlarin yani sira yapay zekanin alt kolu olan ve biiyiikk verilerin
islenmesinde kullanilan derin 6grenme metotlar1 kullanilarak elektrik tiretim tahminleri
yapilacaktir.

Zaman serileri ge¢mis verilere bakilarak gelecegi tahmin etmeye yarayan
verilerdir. Zaman serileri, istatistik ve veri analizi alanlarinda kullanilan onemli bir
konsepttir. Zaman serisi, belirli araliklarla 6lgiilen verilerin zaman igindeki degisimini
ifade eder; Bu seriler sitirekli ve kesikli olabilir. Zaman serileri, ekonometri,
miihendislik, meteoroloji, finans ve daha birgok alanda analizler ve tahminler yapmak
icin kullanilir. Zaman serileri dort unsur tizerine kurulur. Bunlar: trend, mevsimlik
dalgalanma, arizi ve tesadiifi hareketlerdir (Duru, 2007; Hyndman ve ark., 2008).

Asagida mevcut ¢alismada kullanilan modeller incelenmektedir:

3.2 NAIVE Modeli

Naive model, istatistiksel bazli zaman serilerinin en basit tahmin modelidir. Bu
model, gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in yalnizca mevcut zaman serisi verilerini
kullanir ve herhangi bir trend, mevsimsellik veya desen varsayimi yapmaz. Naive
model, gelecekteki degerleri, genellikle ge¢mis degerlerin son gozlem degeri veya bir
ortalama ile tahmin edilir. Naive model, bir zaman serisinin son gozlem degerini alarak
gelecek donem igin tahminde bulunur. Bu yaklasim ¢ok basit olmasina ragmen, bazi
durumlarda oldukga etkili olabilir. Modelin matematiksel formiilii asagida denklem
(3.1)’de gosterilmistir (Cuhadar, 2006; Hyndman ve Athanasopoulos, 2018):

Y=Y (31)

Y; , t donemdeki degerdir; (t + 1) donemindeki tahmin degeridir.
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3.3 AUTO.ARIMA Modeli

Auto.Arima (AutoRegressive Integrated Moving Average - Otomatik
Regresyonlu Entegre Hareketli Ortalama), R programlama dili iginde bulunan forecast
paketinde yer alan bir fonksiyondur. Bu fonksiyon, otomatik olarak zaman serisi
verilerine uygun ARIMA modellerini belirlemek i¢in kullanilir. ARIMA modelleri,
zaman serisi verilerindeki trendleri, mevsimsellikleri ve degiskenlikleri tanimlamak i¢in
kullanilan istatistiksel modellerdir. Auto.Arima, verilen zaman serisi verilerini alir ve en
uygun ARIMA modelini otomatik olarak belirler. Bu model se¢imi, AIC (Akaike
Information Criterion) veya BIC (Bayesian Information Criterion) gibi bilinen bilgi
kriterlerini kullanarak gerceklestirilir. Model Box-Jenkins (1976) yontemiyle dort
asamadan olusur; model belirleme, parametre tahmini, uygunluk testi ve tahmin, Arima
modeli (p,d,q) parametreleri ile kullanilir. Burada p (AR) otoregresif terim sayisini; q
(MA) hareketli ortalamay1; d (I) farklarin derecesini; ifade eder. Genel olarak ARIMA

matematiksel formiilii asagida denklem (3.2)’de verilmistir:

Z =07 +V,7 ,+.+P,Z +0+a,—-0qa, —0,a ,—.—0a (3.2)

pt=p q-1—q

Zt, Zt-1...Zt-p, d dereceden farki alinmis gozlem degerlerini; @1, ®2..Op gozlem
degerlerinin katsayilarini; o6 sabit degeri; a, , a;-1, ... a;-q hata terimlerini; ®I,
@2...0q hata terimleri katsayilarin1 ifade eder (Kaynar ve Tastan, 2009; Jain ve
Mallick, 2017).

3.4 ETS Modeli

ETS (Exponential Smoothing — Ustel Diizeltme) modeli, zaman serilerinin
tahmin edilmesi i¢in kullanilan bir simif istatistiksel modeldir. Bu model Robert G.
Brown tarafindan 1950 yilinda basit iistel diizlestirme yontemini kesikli verilerle
genigletmis trend ve mevsimsellik i¢in kullanigli hale getirmistir (Jain ve Mallick,
2017). Bu modeller, zaman serilerinin {i¢ temel bileseni olan hata, trend ve
mevsimsellik tizerine odaklanir. ETS modelleri, zaman serisinin karmasikligina uyum
saglayabilen esnek bir yapiya sahiptir. Bu modellerin parametreleri genellikle
istatistiksel tahmin teknikleri kullanilarak tahmin edilir, Modelin matematiksel formiilii

asagida denklem (3.3)’de verilmistir:

Yt:Tt+St+Et1 Yt:TtXStXEtl Yt:(Tt+St)XEt (33)
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Y; zaman serisinin t zamanindaki gozlemlenen degeridir; T;, trend bilesenini
temsil eder. Trend, zaman serisinin zamanla gdsterdigi uzun vadeli degisimleri ifade
eder; S;, mevsimsellik bilesenini temsil eder, Mevsimsellik, zaman serisinin belirli
donemlerde gosterdigi diizenli tekrarlanan desenleri ifade eder; E;, hata veya giriiltii
bilesenini temsil eder; Bu bilesen, modelin zaman serisindeki tahmin edilmeyen

kisimlarimi agiklar (Hyndman ve ark., 2008).

3.5 HOLT-WINTER Modeli

Holt-Winters yontemi, zaman serisi Verilerini modellemek ve gelecekteki
degerleri tahmin etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, bir zaman serisindeki
diizenli trendler, mevsimsellik ve donemsel degiskenler gibi desenleri yakalamak icin
tasarlanmistir. Holt-Winters yontemi, ii¢ temel bileseni igerir: diizey (level), trend ve
mevsimselliktir, Bu bilesenler, zaman serisinin gelecekteki degerlerini tahmin etmek
icin kullanilir (Temugin ve Temiz, 2016). Holt-Winter’in ¢arpimsal ve toplamsal iki
formiilii vardir. Carpimsal model veriyle orantili artan mevsimsel bir zaman serisine
uygundur. Toplamsal modelse mevsimin sabit oldugu zaman serisine uygundur.
Carpimsal model formiilii asagidaki denklem (3.4), (3.5), (3.6) ve (3.7)’de verilmistir
(Almazrouee ve ark., 2020):

Peehit (k) = (L + hbe) Sesn-mperny  (3.4)

L=+ (1-a)( Ly + bey)  (35)

St—

be=p"(le - le—1) + (1-B*) be—y (3.6)

Se=y——+ (1- Y )St_m (3.7)

le—1 + bt—1

Burada s, mevsimselligi, b, trendi temsil ettigi, [, nin o, B ve y yumusatma

parametrelerine karsilik geldigi temsil edilir.

3.6 SES Modeli
SES (Simple Exponential Smoothing - Basit Ustel Diizeltme) modeli, zaman
serilerini tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, ge¢mis

verileri kullanarak gelecekteki degerleri tahmin etmeyi amaglar. Genellikle zamana
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bagl verilerin diizeltilmesinde kullanilir ve tahminlerde 6nceki donemlerin agirlikli
ortalamasini hesaba katar, modelin temel amaci, 6nceki donemlerin bilgisini kullanarak
gelecekteki degerleri tahmin etmektir. Bu model, zaman serisinin trendleri veya
mevsimsellik parametrelerinin belirgin olmadigi yerlerde kullanilir.

Modelin temel matematiksel formiilii asagidaki denklem (3.8)daki gibidir: ¥, ,
t+1 donemi icin tahmini degeri temsil eder; Y; , t donemi i¢in gergek degeri temsil eder;
Y, , t donemi i¢in tahmini degeri temsil eder; a ise 0 ile 1 arasinda degerler alan
diizeltme faktoriidiir, buradaki o deger 0’a yakin olursa fazla bir diizeltmeyle
ugrasilmamistir; o degeri 1’e yakin degerler almissa diizeltmeyle fazla ugrasilmigtir

(Hyndman ve ark., 2008; Sahin, 2019; Zhang ve ark., 2020).

?t'i'l: a. Yt + (1' (1) . ?t (38)

3.7 THETA Modeli

Theta modeli zaman serilerinde kullanilir. Model zaman serisindeki egrilerin
lizerine, teta kat sayisi adinda yapilan degisikliklerin uygulanmasiyla elde edilir. Teta
degeri sifir (Q=0) oldugunda egri dogrusal bir regresyon ¢izgisine doniisiir. Teta kat
sayisinin kii¢iik olmasi deflasyon derecesini arttirir, dalgalanmalarin azaldigi ortamda
verilerdeki uzun vadeli egilimlerin daha belirgin olmasi saglanir. Modelin matematiksel

formiilii denklem (3.9)’da verilmistir (Assimakopoulos ve Nikolopoulos, 2000):

Xpew (0)=0-Xgata "', whereX gata "=X; —2X; 1 +X;_oat timet. (3.9)

3.8 NNAR Modeli

NNAR (Neural Network Autoregressive - Otoregresif Sinir Agi) karmasik veri
yapilarint modellemek i¢in kullanilan bir yapay zeka modelidir. Genellikle ekonomi,
finans, hava durumu tahmini ve diger zaman serisi analizlerinde kullanilir. Bu model R
programlama dilinde Nnetar (p,k) ismiyle adlandirilir, bu ag ileri beslemeli tek gizli
katmandan olusur; p, gecikmeli girisi temsil eder; k, gizli katmandaki noron sayisini
ifade eder (Pala ve ark., 2023).

NNAR modeli ileri beslemeli tek gizli katmandan olusan bir yapay sinir agidir.
Bu modelin mevsimsel veriler i¢in gelistirilmis modeli NNAR (p,P,k)ym modelidir.
NNAR’1in mevsimsel veriler i¢in kullanilan modeli ARIMA (p,0,0)(P,0,0)m modeline
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benzerdir, model duraganlik i¢in herhangi bir giris kisitlamasi yapmaz. Modelin

matematiksel formiilii denklem (3.10)’de verilmistir:

Ve=Wo + Xhoy wj.gWo; + iy Wi ye1) & (3.10)

Burada y, cikisi; y,_; girisleri; w;(J =0,1..h)) , w;; (i=0,1..n;j=12..h)
baglanti agirliklarini; h ise gizli katmanlari; n giris sayisini ifade eder (Pontoh ve ark.,
2022).

3.9 MLP Modeli

MLP (Multilayer Perceptrons - Cok Katmanli Algilayicilar), yapay sinir
aglarindan ¢ok katmanli ileri beslemeli bir modeldir. MLP ii¢ temel katmandan olusur
bunlar giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusur. Her katman, 6nceki
katmandan gelen girdileri alir, agirliklarla garpar, bir aktivasyon fonksiyonuna sokar ve
ciktiyr dretir. Egitim sirasinda, model, girdilerle gercek ¢ikti arasindaki hatayr en aza
indirmek i¢in agirliklar1 ve sapmalari (bias) ayarlamak icin geri yayilim algoritmasini
kullanir. Veri girislerinde verinin 6zellik (stitun basliklar1) sayisinca algoritmanin giris
katmanindaki giris noron sayist ayni olmalidir, yine verinin ¢ikisindaki 6zellik sayisinca
algoritmanin ¢ikis katmanindaki ndéron sayisi esit olmalidir. Model aldig1 veriyi bir
agirhik carpaniyla cgarpar ve aktivasyon fonksiyonunu da ekleyip ¢ikisa gonderir.
Cikistaki veriyle test verisini karsilastirir buradaki hata payimi en aza indirmek ig¢in
algoritma geriye yayilim (back propagation) oOzelligini kullanarak agirlik carpani
degerlerinde oynama yapar ve sonugta hatay1 en aza indirmeye ¢alisir. Asagida denklem
(3.11)’da j ¢ikt1 hiicresi igin n’inci egitim verisi sonrasi i¢in; e hata degerini, d istenilen
¢iktiy1, y modelin ¢ikt1 hatasini verir; denklem (3.12)’de ¢ikt1 katmanindaki toplam hata
degerleri hesaplanir. Denklem (3.13)’de ¢ikt1 katman hiicresine gelen girdilerin toplami
hesaplanir; denklem (3.14)’de ise modeldeki ¢ikt1 hiicrelerinin iirettigi sonug hesaplanir
(Pinkus, 1999; Islek, 2015; Ayse ve Berberler, 2017). Asagida sekil3.3’te MLP’ nin

calisma diyagrami gosterilmistir.

ej(n) =d;j(n) - y;j(n) (3.11)
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Sekil 3.1 MLP modelinin ¢alismasi ve hatanin geriye yayilim sekli (da Fonseca ve Pereira, 2021).

Yapay zeka ve istatistiksel ¢aligmalarda kullanilan modellerin performanslarini

degerlendirmek i¢in metrikler kullanilir. Bu metriklerden bazilart sunlardir: MSE (Hata
Karelerinin Ortalamasi - Mean Squared Error), RMSE (Hata Karelerinin Ortalamasinin
Karekokii - Root Mean Square Error) ve MAPE (Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi - Mean
Absolute Percentage Error) metrikleridir. Bu metriklerin performansi 6rneklere gore
degisiklik gosterse de Literatiirde en ¢ok performans Slgiimlerinde RMSE ve MAPE
metrikleri kullanilir. Kimi arastirmacilar MAE metriginin RMSE metriginden daha
performanslt oldugunu soylese de kimi arastirmacilarda RMSE’nin MAE metriginden

bazi 6rneklerde daha iistiin oldugunu belirtmistir (Chai ve Draxler, 2014).
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MSE metriginin matematiksel formiilii denklem (3.15)’de, RMSE metriginin
matematiksel formiilii denklem (3.16)’de ve MAPE metriginin matematiksel formiilii
denklem (3.17)’te verilmistir. Biitiin bu metrikler modelin hata oranini1 hesaplamaya
caligmaktadir. Asagidaki formiillerde Y, gercek degeri, ¥, tahmini degeri, N gozlem
sayisini temsil eder. MSE hesaplanirken gercek degerden tahmini deger ¢ikartilir ve
kareleri toplanip gozlem sayisina boliinerek sonug elde edilir (Saigal ve Mehrotra, 2012;
Anele ve ark., 2017):

1 ~

MSE = — YN (Y, — V)2 (3.15)

RMSE = VMSE (3.16)
100 —py Yi— ¥

MAPE = — St | m | (3.17)

RMSE ise MSE degerinin karekokii alinarak hesaplanir. MSE ve RMSE
degerinin diisiik olmasi1 yani sifira yakin degerler almasi modelin basarili oldugu
anlamina gelir.

MAPE metrigi 0-10 arasinda olursa ¢ok iyi, 10-20 arasinda olursa iyi, 20-50
arasinda olursa kabul edilebilir bir performans gdstermis kabul edilir. 50’nin {izerinde
olmasi durumunda bu modelin performansindan bahsedilemez. Ornegin Mape metrigi
10 ¢ikan bir modelde 100’den 10 ¢ikartilarak, modelin %90 dogrulukla bir tahminde
bulundugu tespit edilmis olur (Bisht ve Ram, 2021).
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4. ANALIZLER

Bu calismada niikleer enerjiden elektrik enerjisi iiretimi ile ilgili alti adet farkl
veri seti kullanilmistir. ABD, Fransa ve Japonya’ya ait veri setleri 58-yillik verilerden,
Giliney Kore’ye ait veri seti 46-yillik verilerden, Rusya’ya ait veri seti 38-yillik
verilerden ve Cin’e ait veri seti ise 30-yillik verilerden olusmaktadir. Burada kullanilan
tiim veriler Our World in Data'dan (https://ourworldindata.org/energy) elde edilmistir.
Buradan tedarik edilerek kullanilan veri setlerinin tamami niikleer enerji, iiretimine
diger bir ifadeyle elektrik enerjisinin niikleer enerjiden elde edilmesine dayanmaktadir.

Tedarik edilen her bir veri seti kullanilmadan varsa icerdikleri hatali datalar
diizeltilmis ve daha sonra zaman serisi formatina doniistiirilmistiir. Alt1 farkli tilke i¢in
kullanilan veri setlerinin uzunluk, en kiiciik deger, medyan, ortalama ve en biiyilik deger

gibi istatistiksel 6zellikleri toplu olarak Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1 Alti farkl: iilke i¢in farkli zaman araliklarinda niikleer enerjiden elde edilen elektrik enerjisine
ait istatistiksel bilgiler

Veri setleri Uzunluk  En kiigiik. Medyan  Ortalama En biiyiik
1-USA, Niikleer enerji (Twh),1965-2022 58 3,85 656,53 524,90 809,41
2-Fransa, Niikleer enerji (Twh),1965-2022 58 0,90 346,14 265,22 451,53
3-Japonya, Niikleer enerji (Twh),1965-2022 58 0,00 108,36 138,39 325,97
4-Giiney Kore, Niikleer enerji (Twh),1977-2022 46 0,07 103,29 88,65 168,58
5-Rusya, Niikleer enerji (Twh),1985-2022 38 97,82 137,56 145,47 223,41
6-Cin, Niikleer enerji (Twh),1993-2022 30 1,60 65,26 117,38 417,80

Amerika'nin niikleer enerjiden elektrik enerjisi liretiminde 1965-2022 yillan
arasindaki egilimleri anlamak i¢in bu donemdeki 6nemli artis ve azaliglar1 dikkate
almak gerekir. Amerika Birlesik Devletleri, kiiresel niikleer enerji liretimine onemli bir
katkida bulunmaktadir; toplam niikleer enerjinin iicte ikisinden fazlas1 Amerika Birlesik
Devletleri, Fransa, Rusya, Giiney Kore ve Cin tarafindan tretilmektedir. Amerika
Birlesik Devletleri ve Avrupa'da niikleer enerjiye yonelik olumsuz algiya ragmen,
Amerika Birlesik Devletleri gibi hizli biiyliyen ekonomiler, siirekli elektrik arzi
saglamak i¢in niikleer enerjiye giivenmeye devam ettiler. Amerika Birlesik
Devletleri'nde niikleer iiretimin ve sanayiye yonelik kamu desteginin istikrarli kalmasi
dikkat ¢ekicidir. Ek olarak, ABD ve Rusya'nin her ikisi de niikleer enerji ve niikleer
silah liretimi sirasinda ortaya ¢ikan biiylik miktarda niikleer atiga sahiptir.

Sekil 4.1°de goriildiigi gibi ABD’nin 1965-1970'lerde niikleer enerjiden elektrik
enerjisi Uretiminde belirgin bir artis gozlenmektedir. 1980-2010 dénemi boyunca

niikleer enerji iiretimi siirekli olarak artmis ve 2010 civarinda zirveye ulagmistir. 2010
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ve sonrast donemlerde iiretim seviyeleri zirveye ulastiktan sonra sabit kalmis gibi
goriinmektedir.

Fransa, elektrik iiretimine odaklanarak niikleer enerji iiretiminde Gnemli bir
oyuncu olmustur. 1965 ile 2022 yillar1 arasinda Fransa'min niikleer enerji sektorii
zorluklarla ve basarilarla kars1 karsiya kaldi. Fransa'nin niikleer enerjiye olan bagliligi,
niikleer enerji kullanimindaki 6nemli artisla birlikte acikga ortaya ¢ikmistir. Ancak 2011
yilinda meydana gelen Fukushima Daiichi Niikleer Santrali kazasi gibi dis faktorler,
niikleer enerjiye iliskin kiiresel algiy1 etkileyerek niikleer enerjinin elektrik iiretimindeki
paymin azalmasina yol agmistir. Buna ragmen Fransa, AB'de ve diinyada lider niikleer
gii¢c konumunu korumay: hedefliyor. Ulkenin enerji gecis politikasi, 2035 yilina kadar
%50 ila %40 oraninda bir hedef ile niikleer ve yenilenebilir enerji kaynaklarini
dengeleme planlarini igermektedir.

Sekil 4.1°de goriildiigii gibi Fransa’nin niikleer enerjiden elektrik enerjisi
tiretiminde 1970'lerin ortalarindan itibaren hizli bir artis gozlenmektedir. 1990-2010
araliginda iiretim en yiiksek seviyelerine ulagmis ve sabit kalmistir. 2010 ve sonrasinda
iiretim seviyeleri kademeli olarak azalmis gibi goriinmektedir.

Japonya'nin 1965'ten 2022'ye kadar niikleer enerji yoriingesi dalgalanmalara
tanik oldu. Fukushima Oncesi Japonya diinyanin iigiincii biiyiik niikleer kapasitesine
sahipti, ancak 2011'deki felaket niikleer enerji liretiminde keskin bir diisiise yol agarak
2014'te sifir terawatt saate ulasti. 2018 itibariyla Japonya'nin enerji karisiminda
niikleerin payr yalnizca %4'ti. Kiiresel Olgekte niikleer elektrik iiretiminin payi
1996'daki %17'den 2019'da yaklasik %10'a diistli; birincil enerjinin pay: ise %4 oldu.
Japonya'nin niikleer pay1 1998'deki %31'den 2014'ten sonra ihmal edilebilir bir diizeye
diismesine ragmen, iilke 2015'ten sonra reaktorleri yeniden baslatti. Fukusima sonrasi
niikleer enerjinin 6neminin azalmasi, Almanya'da niikleer enerjinin 2022 yilina kadar
asamali olarak ortadan kaldirilmasini hizlandirdi. Japonya'nin savas sonrasi enerji
stratejisiyle i¢ ice ge¢mis niikleer enerji politikasi, onemli olaylarin ve politika
degisimlerinin damgasin1 vurdugu karmasik bir yolculugu yansitiyor.

Sekil 4.1°de goriildiigii gibi Japonya’nin niikleer enerjiden elektrik enerjisi
tretiminde 1970'lerin sonlarindan itibaren niikleer enerji iiretiminde hizli bir artig
gozlenmektedir. 1990-2010 araliginda iiretim en yiikksek seviyelerine ulagmustir.
2011'deki Fukushima felaketinden sonra belirgin bir diisiis goriilmektedir. Uretim

seviyeleri 6nemli Ol¢lide azalmis ve diisiik seviyelerde kalmistir.
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Giliney Kore'nin enerji manzarasi, 1977'den 2022'ye kadar niikleer enerji
tiretiminde onemli degisiklikler gordii. Baslangicta niikleer enerjiye biiylik Olciide
bagimli olan Giiney Kore, niikleer teknolojinin yerellestirilmesi yoluyla enerjide kendi
kendine yeterliligi hedefledi. Ancak sosyal-¢evresel catismalar ve 2011'deki Fukushima
felaketi, 2017'de niikleerin asamal1 olarak ortadan kaldirilmasi politikasina yol agti. Bu
gecis, hiikiimetin 2017 ortasindan bu yana yenilenebilir enerji liretiminin artirilmasi igin
bask1 yapmasiyla birlikte yenilenebilir enerjiye dogru daha genis bir enerji gecisinin
parcastydi. Ulkenin enerji politikasinin gelisimi, Kore savasi sonrasi ihracata dayali
kalkinma stratejisiyle uyumlu olarak, ithal fosil yakitlara olan bagimlilig1 azaltma
ihtiyacindan etkilenmistir. Bu degisiklikler, 2017 sonrast niikleer enerjinin dneminde
kayda deger diisiisler ve yenilenebilir kaynaklara artan vurgu ile dinamik bir enerji
manzarasini yansitiyor.

Sekil 4.1°de gortildigi gibi Giliney Kore’nin niikleer enerjiden elektrik enerjisi
tiretiminde 1980'lerin baslarindan itibaren siirekli bir artis gézlenmekte, 2000-2020
araliginda ise liretim seviyesi siirekli olarak artmis ve 2020'lerde zirveye ulagsmis gibi
goriinmektedir.

Rusya'nin niikleer enerji sektorii 1985 ile 2022 yillar1 arasinda 6nemli gelismeler
kaydetmistir. 1991 yilinda Sovyetler Birligi'nin dagilmasinin ardindan Rusya'nin Sovyet
niikleer kompleksini devralmasi, yeni bir niikleer gilivenlik sistemine ihtiyag
duyulmasma yol agmustir. Ulkenin niikleer enerji stratejisi, VVER gibi su sogutmali
basin¢li reaktorlerin hayati 6nem tasidigi ileri teknoloji ve malzemelerin gelistirilmesine
odaklanmistir. Elektrik enerjisi tiretimi agisindan senaryolar, 2035 yilina kadar niikleer
enerji santrali ingaatlarinda potansiyel bir diislisle birlikte riizgar ve giines gibi
yenilenebilir kaynaklara dogru bir kaymayr Onermektedir. Buna ragmen, elektrik
talebini karsilamak i¢in kiiciik ve orta Olcekli niikleer santrallere yonelik planlar
nedeniyle niikleer enerji hala dnemini koruyor. Sektoriin gelisimi, siirdiiriilebilirligi ve
giivenligi saglarken degisen enerji ihtiyaglarina uyum saglamayr amacglayan geleneksel
ve yenilik¢i yaklagimlar arasindaki dengeyi yansitiyor.

Sekil 4.1’de gorildiigii gibi Rusya’nin niikleer enerjiden elektrik enerjisi
tretiminde 1990'larin baslarinda iiretim seviyelerinde dalgalanmalar gdzlenmektedir.
1995-2020 doénemi boyunca iiretim kademeli olarak artmis ve 2020 ve sonrasinda da
tiretim seviyeleri hizl bir artig géstermistir.

Cin'in niikleer enerji sektorii yillar i¢inde 6nemli bir biiylime ve stratejik dnem

kazanmistir. 2019 itibariyla Cin, 45 GWe'yi asan kapasitesiyle diinyanin ii¢lincii biiyiik
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niikleer enerji filosuna sahipti ve yakinda Fransa'yi gegmeye hazirlaniyordu. Ulke,
elektrik kullanim faktoriinii artirmanin 6nemini vurgulayarak, 2030 yilina kadar en
yiiksek karbon emisyonlarima ve 2060 yilina kadar karbon nétrliigiine ulasmayi
hedefliyor. Diislik karbonlu, istikrarli ve verimli bir enerji kaynagi sunan niikleer enerji
bu ge¢iste ¢cok dnemlidir. Hizl1 biiylime nedeniyle giivenlikle ilgili endiselere ragmen
Cin, niikleer endiistrisinde yonetisimi ve giivenlik dnlemlerini gelistirmek i¢in adimlar
attr. 1993-2022 arasindaki yillar, Cin'in niikleer enerji kapasitesinde bir artisa tanik
oldu; yenilenebilir kaynaklardan elektrik iiretiminde, karbon azaltma hedefleriyle
uyumlu olarak kayda deger artiglar yasandi.

Sekil 4.1°de goriildiigii gibi Cin’in niikleer enerjiden elektrik enerjisi iiretiminde
2000'li yillardan itibaren belirgin bir artis gozlenmektedir. 2005-2020 donemde iiretim
hizl bir sekilde artmis ve 2020'lerde zirveye ulasmis gibi goriinmektedir.
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Burada yapilan zaman serileri kestirimleri i¢in hem derin 6grenme hem de
istatistiksel-tabanli modeller kullanilmistir. R programlama dili ortaminda, R-tabanli
Naive, Ses, Auto.Arima, Holt-Winters, Ets, Thetaf, Nnetar ve Mlp tahmin modelleri
kullanilmustir. Istatistiksel modeller, genellikle istikrarli zaman serisi verileriyle iyi
calisirken, derin 6grenme modelleri daha karmagik ve degisken veri yapilarina uyum
saglayabilir. Tklimsel degiskenleri etkileyen bircok faktdriin karmasiklign goz oniine
alindiginda, hem istatistiksel hem de derin 6grenme modellerinin birlikte kullanilmasi,
veri heterojenitesi sorununu ele almak ve daha dogru tahminler saglamaktir. Analizlerin
tamamu Intel 15 PC 3.2 GHz CPU, 8 GB RAM, SATA disk ve Windows 10 Pro isletim
sistemi konfigilirasyonuna sahip bir bilgisayar yardimiyla gergeklestirilmistir.

ABD’nin 1965-2022 yillar1 arasindaki niikleer enerjiden elektrik {iretim
stirecinin gelecek tahminleri i¢in ikisi derin 6grenme modeli ve altis1 istatistiksel model
olmak tizere toplamda sekiz model kullanilmistir. Her bir model i¢in veri setinin egitim
ve test iglemleri i¢in boliinmesine bagli olarak licer tane analiz yapilmistir. Analiz
sonuglar1 hem egitim hem de test igin RMSE, MAE ve MAPE metrikleri yardimiyla
degerlendirilmistir. Tim bu bilgiler Tablo 4.2°de verilmistir. Tablo 4.2’de gorildigi
gibi ABD’nin 1965-2022 yillart arasindaki 58-yillik niikleer enerjiden elektrik enerjisi
tiretimi i¢in uzun vadeli olarak ifade edebilecegimiz tahminler yapilmistir. Her bir
model icin egitim/test uzunluklar1 sirastyla 33/25, 31/27 ve 29/29 olarak ayarlanmistir.
Bu da sirastyla %57/%43, %53/%47 ve %50/%50 olarak ylizdelik biciminde ifade
edilebilmektedir. Tabloda goriildiigii gibi her model i¢in yapilan {icer analizdeki en 1yi
basarimlar kalin olarak gosterilmistir. Veri setinin %57 ve %43 olarak ayrildig1 egitim
ve test oranlarinda SES, Auto.Arima, Holt-Winter, ETS, Thetaf ve MLP modelleri daha
1yl tahminlerle 6n plana ¢ikmiglardir. Veri setinin %53 ve %47 olarak ayrildig1 egitim
ve test oranlarinda Thetaf modeli, %50 olarak ayrildig1 egitim ve test oranlarinda ise
NNTAR modeli daha iyi tahminlerle 6n plana ¢ikmistir. Genel anlamda test verileri
lizerinde yapilan en i1yi tahmin NNETAR modeli tarafindan verinin %57/%43 olarak
ayrildig1 durumda %12,04 MAPE degeri ile yapilmigtir. MAPE degerinin diisiik olmasi
daha iyi tahmin anlamina gelmektedir. MAPE degerinin %10'dan kii¢iik olmasi, yiliksek
dogruluklu tahmin; %10 ile %20 arasinda olmas1 Iyi tahmin; %20 ile %50 arasinda
olmasi kabul edilebilir tahmin ve %50 den biiylik olmasi zayif ya da yanlig tahmin
olarak degerlendirilmektedir (Bisht ve Ram, 2021).

MAPE degeri ylizdelik olarak yapilan hatayr ifade etmektedir. Bu durumda
THETAF modelinin basarimi  %100-%15,15=%84,85 olarak hesaplanabilmektedir.
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MAPE metrigine uygun olarak elde edilen RMSE ve MAE degerleri de tahminin kabul
edilebilirligini desteklemektedir. Ciinkii RMSE ve MAE degerlerinin kiigiik olmasi
daha iyi tahmin anlamina gelmektedir. ABD ‘nin 1965-2022 yillar1 arasindaki niikleer
enerjiden elektrik enerjisi iiretim tahminlerinde kullanilan model grafikleri Sekil 4.2°de
verilmigtir. Buradaki grafikler egitim/test verilerinin %50 / %50 olarak alindigi
durumlara ait tahmin grafikleridir.

Grafiklerdeki kirmizi ¢izgiler test verilerinin ortalamasini, mavi cizgiler test
verisi uzunlugunda yapilan tahminlerin ortalamasini, koyu gri alanlar %80 olasilikla
tahmin araligin1 ve agik gri bolgeler ise %95 olasilikla tahmin araligini gostermektedir.
Sekil 4.2°de gercek ortalamaya en yakin ortalamalar gorsel olarak THETAF ve HOLT-
WINTERS modelleri tarafinda yapilan tahmin grafiklerinde géze ¢arpmaktadir.

Tablo 4.2 ABD i¢in 1965-2022 yillar1 arasinda niikleer enerjiden iiretilen elektrik enerjisine ait tahmin
metrik degerleri

Veri seti Egitim/test setleri
ABD (1965- | Egitim/test
2022)( . zgunlugu RMSE MAE MAPE (%)
33/25 32.96/12540 | 25,81/123,45 |14,74/32,70
Naive 31/27 32,87/76,99 25,86/72,48 | 15,47/19,20
29/29 32,84/13545 | 2534/129,46 |16,23/34,29
33/25 32,46/12539 | 25,03/123,44 |14,34/15,65
SES 31/27 32,34/76,99 25,03/72,48 | 15,02/16,204
29/29 32,27/13545  |24,47/129,46 |14,92/16,53
33/25 24,28/174,00  |18,69/136,52 |24,81/27,29
Auto,Arima | 31/27 22,61/306,84  |18,38/260,00 |37,33/39,98
29/29 23,22/268,65 |18,89/214,66 |38,60/37,21
33/25 25,77/15854 | 19,63/151,89 |18,02/19,54
Holt-Winters | 31/27 22,87/98,75 19,01/89,67  |53,44/61,89
29/29 23,55/52,69 19,58/42,69 | 56,69/65,80
33/25 25,77/158,54  |19,63/151,89 |18,02/28,48
ETS 31/27 22,87/306,98  [19,01/260,12 |53,44/32,99
29/29 23,55/263,31 | 19,57/210,02 |56,65/26,62
33/25 32,46/44,45 25,03/39,48 | 14,34/15,15
Thetaf 31/27 32,34/38,20 25,03/32,30 | 15,02/14,39
29/29 32,27/28,04 24.47/24,78 | 15,70/16,40
33/25 23,43/96,43 17,86/95,00 | 10,06/12,04
Nnetar 31/27 22,05/46,55 17,01/43,75 |10,68/15,58
29/29 22,43/96,17 16,67/91,32 | 10,96/15,98
33/25 22,79/253,22 | 16,67/195,68 |19,79/24,74
Mip 31/27 19,45/670,44  |14,43/577,92 |32,93/73,34
29/29 20,05/540,75  |14,91/424,97 |28,91/53,74
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Sekil 4.2ABD igin verinin egitim ve test i¢in sirasiyla %57 ve %43 olarak alindig1 durumda elde edilen
model grafikleri

Tablo 4.3’de verildigi gibi Fransa’nin niikleer enerjiden elektrik enerjisi lirettigi
veri setinin analizi neticesinde modellerin bir kismi1 (Naive, SES, Holt-Winters ve
NNTAR) 33/25 egitim/test oraninda basarili olurken diger bir kism1 31/27 egitim/test
oraninda (Holt-winter, Thetaf ve Nnetar) basarili olmustur. RMSE, MAE ve MAPE
metrikleri birlikte degerlendirildiginde en basarili sonu¢ THETAF modeli tarafindan

gerceklestirilmistir. Bu durumu Sekil 4.3’de verilen grafiklerde de gormek miimkiindiir.
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Tablo 4.3 Fransa 1965-2022 yillar1 arasinda niikleer enerjiden iiretilen elektrik enerjisine ait tahmin metrik

degerleri
Veri seti Egitim/ Test setleri
g(r)aznzs)a (1965- | & sitim/Test uzunlugu | RMSE MAE MAPE (%)
33/25 18,80/39,10  [13,11/32,59 |17,00/18,01
Naive 31/27 19,06/49,08  [13,25/43,95 |17,95/19,56
29/29 19,39/54,18  [13,29/48,68 |18,99/21,66
33/25 18,51/39,10  [12,72/32,59 |16,53/18,01
Ses 31/27 18,75/49,08  [12,83/43,95 |17,41/20,56
29/29 19,06/54,18  [12,83/48,69 |18,38/21,66
33/25 12,51/130,21 [8,88/97,29  |11,42/25,18
Auto.Arima 31/27 12,47/175,32 |8,65/135,71 |11,96/34,66
29/29 11,71/312,28 [8,06/257,94 |12,50/64,88
33/25 11,97/21,48  [8.27/18/48  |12,77/14,32
Holt-Winter | 31/27 11,97/10,28  [8,14/8,83  [12,90/12,93
29/29 11,60/78,15 |7,93/70,28  |12,84/17,08
33/25 11,97/127,42 [8,27/96,19  |12,77/24,88
Ets 31/27 18,75/49,08  [12,83/43,95 |17,68/20,56
29/29 19,06/54,18  [12,84/48,69 |18,68/21,66
33/25 18,51/12,60  [12,72/8,92 |16,53/22,11
Thetaf 31/27 18,75/7,58  |12,83/6,05 |12,41/12,48
29/29 19,06/9,62  |12,83/7,58 |18,38/21,94
33/25 10,40/47,00  |7,38/41,54 |11,49/12,00
Nnetar 31/27 10,17/58,28  |7,02/53,57 |12,14/12,78
29/29 10,00/63,22  |6,69/57,51 |12,74/13,70
33/25 541/60,11  |3,45/40,87 |31,25/40,91
Mlp 31/27 595/312,37  |3,80/270,05 |32,51/67,56
29/29 3,35/393,09  |2,35/311,73 |28,66/78,68




26
SES

T

T T T T T T
1870 1880 1890 2000 2010 2020
Yil

NAIVE

T

T T T T T T
1970 1980 1860 2000 2010 2020

500

500

0 200
0 200

Mukleer enerji ( TVyh)
Mukleer enerji ([ TVyh)

Yil

HOLT-WINTERS

N

T T T T
1970 19880 1980 2000

AUTO.ARIMA

800
1

rp L L

400
1

. ...,,ﬁm...f.,.:;

T T T T T T
1870 1980 1980 2000 2010 2020

0
1

Nikleer enerji { TyWh)
1000
MNukleer enerji (T¥yh)

Yil Yil

ETS THETAF

T

T T T T
1970 19880 1980 2000

4000
500
1

0
1

0 200

Nikleer enerji (T¥Wh)
-4000
1 1

MNUkleer enerji (T¥wh)

T T T T T T
1970 1980 1980 2000 2010 2020
Yil Yil

NNETAR MLP

ry= T )

4000

ETSERSS e Saa:
T T T T T T
1970 1980 1990 2000 2010 2020

0
1

Nikleer enerji (TWh)
o 200
Nukleer enerji (TWh)

T T T T T T
1970 1980 1980 2000 2010 2020
Yil Yil

Sekil 4.3 Fransa i¢in verinin egitim ve test i¢in sirastyla 31 ve 27 uzunlukta alindig1 durumda elde edilen
model grafikleri

Japonya’nin elektrik enerjisi liretimi i¢in yapilan analiz sonuglar1 Tablo 4.4’te
verilmistir. Japonya'nin 1965 ile 2022 yillar1 arasindaki niikleer enerji liretimine iliskin
zaman serisindeki anmi diisiis ve yiikselisler tahmin modellerinin performansini da
olumsuz etkilemistir. Ozellikle 2011 yilindaki Fukushima felaketi {iretimin tamamen
durmasina neden olmus bu da tahmin modellerinin basarimlarin1 olumsuz etkilemistir.
Modellerden daha iyi performans elde etmek icin veri setinin logaritmasi alindiktan
sonra tahmin analizleri yapilmistir. Yapilan analizlerde Auto.Arima modelinin daha iyi

tahmin ile 6n plana ¢iktig1 gozlenmistir.



Tablo 4.4 Japonya’nin 1965-2022 yillar1 arasinda niikleer enerjiden iiretilen elektrik enerjisine ait tahmin

metrik degerleri

Veri seti Egitim/test veri setleri
(1965:2022) |usunluge | RMSE MAE MAPE (%)
44/14 054/2,86 0,24/2,17 49,51/84,23
Naive 43/15 0,55/2,84 0,24/2,10 50,64/81,23
42/16 0,56/2,81 0,25/2,05 51,84/78,57
44/14 0,54/2,86 0,23/2,17 48,39/84,23
Ses 43/15 0,54/2,84 0,24/2,10 49,47/81,23
42/16 0,55/2,81 0,24/2,05 50,61/78,57
44/14 0,28/2,98 0,18/2,29 48,95/88,24
Auto.Arima  |43/15 0,25/3,28 0,18/2,62 46,94/96,75
42/16 0,25/2,49 0,18/1,64 26,96/35,71
44/14 0,38/3,36 0,21/2,53 70,08/96,63
Holt-Winter |43/15 0,38/3,40 0,22/2,44 72,15/85,44
42/16 0,40/3,36 0,21/2,26 80,24/90,25
44/14 0,27/3,01 0,16/2,33 31,63/89,42
Ets 43/15 0,30/2,99 0,15/2,30 39,80/87,08
42/16 0,32/2,90 0,16/2,16 40,28/81,88
44/14 0,54/3,60 0,23/2,78 48,39/85,91
Thetaf 43/15 0,54/3,67 0,24/2,73 49,47/88,96
42/16 0,55/3,67 0,24/2,61 50,61/92,12
44/14 0,23/2,83 0,14/2,14 17,16/83,13
Nnetar 43/15 0,23/2,75 0,14/2,01 17,51/78,19
42/16 0,24/2,68 0,14/1,90 17,91/73,63
44/14 0,11/2,92 0,08/2,25 6,29/86,59
Mip 43/15 0,11/3,11 0,07/2,42 6,38/91,00
42/16 0,11/2,98 0,08/2,24 6,32/84,43
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Sekil 4.4 Japonya i¢in verinin egitim ve test i¢in sirasiyla 42 ve 16 uzunlukta alindig1 durumda elde edilen
model grafikleri

Giiney Kore’nin niikleer enerjiden elektrik enerjisi liretim tahminleri Tablo
4.5’te ve tahmin grafikleri ise verilmistir.

Burada Naive ve SES modelleri, genellikle diger karmasik modellerden daha
yiiksek hata oranlarina sahiptir. Holt-Winter modeli, 6zellikle test setinde diisiik hata
oranlartyla iyi bir performans gostermistir. Bu model mevsimsellik ve trend igeren veri
setleri i¢in uygundur. ETS modeli, Auto Arima'ya benzer sekilde egitim ve test
setlerinde nispeten diisiik hata oranlariyla 1yi bir performans gostermistir.

Burada en iyi tahmin isleminin THETAF modeli tarafindan ve verinin egitim/test i¢in
%50/%50 oraninda boliindiigii durumda elde edilmistir. THATAF MAPE test degeri
%19.96 dir. Bu deger %80.04 dogruluga tekabiil etmektedir.
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Giliney Kore’nin 1977-2022 yillar1 arasindaki niikleer enerjiden elektrik
tiretiminin yer aldig1 zaman serisi analiz sonuglar1 Tablo 4.5’te verilmistir. Tabloda
goriildiigii gibi NAIVE, SES, AUTO.ARIMA ve ETS model sonuglari oldukca
birbirlerine yakin olarak ¢ikmislardir. En 1yi sonu¢ %19.96 MAPE degeri ile THETAF
modeli ile gergeklestirilmistir. Bu durumu Sekil 4.5°te verilen grafikte te gdzlemlemek

miimkiindiir. Bu sonug, egitim ve test verilerinin esit oldugu durumda elde edilmistir.

Tablo 4.5 Giiney Kore 1977-2022 yillar1 arasinda niikleer enerjiden iiretilen elektrik enerjisine ait tahmin
metrik degerleri

Veri seti Egitim/test veri setleri
Gokors igimesJovee s |waeeon
25/21 6,10/36,86 4,48/34,71 18,76/23,97
Naive 24/22 6,20/38,80 4,5436,14 19,45/25,06
23/23 6,34/38,37 4,73/35,03 20,32/24,31
25/21 5,98/36,86 4,30/34,71 19,36/23,97
Ses 24/22 6,07/38,80 4,35/36,14 18,98/25,06
23/23 6,20/38,37 4,52/35,03 19,78/24,31
25/21 3,80/25,43 3,10/19,12 23,70/23,81
Auto.Arima | 24/22 3,87/22,68 3,15/16,98 23,94/24,01
23/23 3,72/32,70 3,09/24,73 26,67/27,40
25/21 4,13/7,01 3,48/5,87 23,12/24,32
Holt-Winter | 24/22 4,18/6,20 3,50/4,97 26,14/28,68
23/23 4,01/44,72 3,10/39,89 29,90/30,17
25/21 4,13/25,58 3,48/19,31 22,11/23,55
Ets 24/22 4,18/25,38 3,50/18,63 26,14/27,05
23/23 4,01/123,60 3,10/104,52 49,78/72,86
25/21 5,98/16,51 4,30/15,59 19,36/21,33
Thetaf 24/22 6,07/16,29 5,35/14,64 18,98/20,76
23/23 6,20/14,32 4,52/12,11 19,78/19,96
25/21 4,01/24,62 3,20/22,46 18,55/20,41
Nnetar 24/22 4,10/24,15 3,33/21,53 19,34/21,77
23/23 4,04/10,50 3,30/8,60 23,05/28,00
25/21 0,256/51,16 0,16/39,16 24,86/27,96
MIp 24/22 4,11/34,53 3,53/25,61 25,11/27,81
23/23 3,83/44,97 3,20/36,71 24,26/28,90
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Sekil 4.5 Giiney Kore i¢in verinin egitim ve test i¢in sirasiyla 23 ve 23 uzunlukta alindigi durumda elde
edilen model grafikleri

Rusya’nin 1985-2022 yillar1 arasindaki elektrik liretimine ait tahmin analizleri
Tablo 4.6°da ve buna ait model grafikleri ise Sekil 4.6°da verilmistir. Tablo 4.6 ve Sekil
4.6, Rusya'nin 1985-2022 yillar1 arasindaki niikleer enerjiden elektrik tiretimi i¢in gesitli
tahmin modellerinin performansini karsilastirmaktadir. Tablodaki metrik degerler, her
modelin egitim ve test setlerindeki performansinit RMSE, MAE ve MAPE olgiitleriyle
gostermektedir. Naive modelinin egitim verisi i¢in diisiik hata oranlar1 gésterdigi ancak
test verilerinde yiiksek hata oranlarma sahip oldugu gozlemlenmektedir. Bu durum,
modelin gelecekteki tahminler igin yeterince giivenilir olmadigint gostermektedir. SES,
AUTO.ARIMA, ETS ve THETAF modelleri, egitim ve test setlerinde benzer
performanslar sergilerken, HOLT-WINTERS modeli test verilerinde daha diisiik hatalar
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ile daha iyi bir performans sergilemistir. NNETAR ve MLP modelleri, 6zellikle test
verilerinde diger modellere gore daha diisik RMSE, MAE ve MAPE degerleri ile dikkat
¢ekmektedir.

Grafikte, egitim verileri siyah cizgilerle, test verileri kirmiz1 ¢izgilerle ve test
verileri i¢in tahmin ortalamast mavi ¢izgilerle gosterilmistir. Kapali gri alanlar %80
olasilikla tahmin araligini, agik gri alanlar ise %95 olasilikla tahmin araligini ifade
etmektedir. Grafikler, modellerin tahminlerinin test verileri ile ne kadar uyumlu
oldugunu gorsellestirmektedir. Genel olarak, HOLT-WINTERS modeli, test verilerine
en yakin tahminleri saglayarak One cikmaktadir. NNETAR ve MLP modelleri de
yiiksek dogruluklar1 ve dar tahmin araliklari ile dikkat ¢ekmektedir. Sonug olarak, hem
metrik degerler hem de grafikler goz 6niinde bulunduruldugunda, HOLT-WINTERS,
NNETAR ve MLP modelleri, Rusya'nin niikleer enerji iiretim tahminlerinde daha

giivenilir ve dogru sonuclar sunmaktadir.

Tablo 4.6 Rusya 1985-2022 yillar1 arasinda niikleer enerjiden iiretilen elektrik enerjisine ait tahmin metrik

degerleri

Dataset Egitim/test metrikleri
Rusya (1985- | Egitim/test RMSE MAE MAPE
2022) uzunlugu
28/10 8,70/33,38 6,12/27,32 5,00/13,30
Naive 26/12 8,98/35,70 6,33/28,47 5,23/14,07
24/14 9,26/38,74 6,56/31,28 5,49/15,82
28/10 8,54/33,38 5,90/27,32 4,82/13,30
Ses 26/12 8,81/35,70 6,09/28,47 5,03/14,07
24/14 9,07/38,75 6,29/31,28 5,26/15,82
28/10 8,54/33,38 5,90/27,32 4,82/13,31
Auto.Arima | 26/12 8,81/35,70 6,09/28,47 5,03/14,07
24/14 9,07/38,74 6,29/31,28 5,26/15,82
28/10 8,86/18,02 5,99/13,96 5,14/6,78
Holt-Winter | 26/12 8,83/8,64 6,16/6,34 5,26/5,33
24/14 9,53/8,45 6,67/6,58 5,79/5,67
28/10 8,54/33,38 5,90/27,32 4,82/13,31
Ets 26/12 8,81/35,70 6,09/28,47 5,03/14,07
24/14 9,07/38,75 6,29/31,28 5,26/15,82
28/10 8,54/27,82 5,90/22,40 4,82/10,88
Thetaf 26/12 8,81/22,02 6,09/17,06 5,03/8,84
24/14 9,07/18,21 6,29/15,06 5,26/8,43
28/10 7,83/21,18 5,44/15,65 5,55/9,54
Nnetar 26/12 7,96/11,27 5,64/8,07 5,73/6,98
24/14 8,06/45,36 5,88/37,72 5,98/19,23
28/10 7,83/27,73 5,41/21,82 4,51/10,56
Mip 26/12 8,14/27,96 5,79/20,75 4,84/10,10
24/14 8,45/36,04 6,08/28,38 5,12/14,26
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Sekil 4.6 Rusya i¢in verinin egitim ve test i¢in sirastyla 23 ve 23 uzunlukta alindig1 durumda elde edilen
model grafikleri

Tablo 4.7°de ve Sekil 4.7°de, Cin'in 1993-2022 yillar1 arasinda niikleer enerjiden
elektrik iiretimi i¢in kullanilan tahmin modellerinin performansina dair analizler
sunulmustur. Grafikler, her modelin egitim verilerine (siyah ¢izgiler) ve test verilerine
(kirmizi  noktalar) dayali tahminlerini (mavi ¢izgiler) gostermektedir. Ayrica,
tahminlerin giliven araliklar1 kapali gri (%80 olasilikla) ve agik gri (%95 olasilikla)
alanlarla belirtilmistir.

Naive ve SES modelleri, 6zellikle test verilerinde genis tahmin araliklar1 ve
yiiksek hata oranlari ile dikkat ¢ekmektedir. Bu, bu modellerin test verilerinde diisiik
dogruluk sagladigin1 gostermektedir. HOLT-WINTERS, AUTO.ARIMA ve ETS
modelleri ise daha dar tahmin araliklar1 ve test verilerine yakin tahminler ile daha

giivenilir sonuglar sunmaktadir. THETAF modeli, genel olarak diisiik hata oranlar1 ve
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dar tahmin araliklari ile 6ne ¢ikarken, NNETAR ve MLP modelleri de yiiksek dogruluk
ve giivenilirlik saglamaktadir.

Grafiklere detayli bakildiginda, HOLT-WINTERS modelinin test verileri i¢in en
dogru tahminleri sagladig1 ve diger modellere gére daha dar giiven araliklarina sahip
oldugu goriilmektedir. NNETAR ve MLP modelleri de test verileri ile uyumlu
tahminler sunmakta ve diislik hata oranlari ile dikkat ¢gekmektedir. Genel olarak, HOLT-
WINTERS, NNETAR ve MLP modelleri, Cin'in niikleer enerji iiretim tahminlerinde en
1yi performansi gostermektedir. Bu modeller, test verileri i¢in daha dar tahmin araliklari

ve daha diisiik hata oranlar1 ile daha giivenilir tahminler sunmaktadir.

Tablo 4.7 Cin 1993-2022 yillar1 arasinda niikleer enerjiden iiretilen elektrik enerjisine ait tahmin metrik
degerleri

Dataset Egitim/test metrikleri
55‘212()1993 Ezgéﬂﬁgfft RMSE MAE MAPE
24/6 1456/14681  |9,39/134.03  |15,56/36,52
Naive 237 11,93/172,70  |7,02/156,68  |15,38/44,77
22/8 893/19408  |648/17526  |155/52.71
24/6 1426/14681  |9,00/134,04  |14.93/36,52
Ses 2317 11,93/172,70  |7,57/156,69 | 14,71/44,77
22/8 872/19498  |618/17526  |14.37/52,72
2416 6,56/21,22 4,64/15,63 12,87/14,13
Auto,arima | 23/7 6,65/13.10 4,68/9,96 13,35/12,83
22/8 5,83/85.78 4,15/77,52 13,52/23 42
2416 6,56/21,22 4,68/15,63 14,87/14,13
Holt-winters |23/7 6,66/13.10 4,72/9,96 15,13/12,73
22/8 5,80/98, 14 4,27/88,63 21.27/26.75
2416 6,56/21,22 4,68/15,63 14,83/14,13
Ets 2317 6,66/13,10 4,72/9,96 15,13/16,83
22/8 5,80/98, 14 4,27/88,63 21.27/26.75
2416 1426/13331  |9,00/121,85  |14.93/33,21
Thetaf 237 1167/15911  |7,57/14449  |14.71/41,31
22/8 872/18129  |6,18/16303  |14.37/49,05
2416 5,10/74.63 4,01/61,72 13,42/16,09
Ninetar 2317 5,29/87.30 4,19/70,62 13,92/18,90
22/8 518/168,37  |3,02/14828  |13,58/43.85
2416 2.73/30.33 2.01/21,79 13,73/15,67
MIp 2317 282/242.08  |2.07/209.99  |12,55/58,62
22/8 160/113,00  |0,91/99,53 5,29/29.39
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Sekil 4.7 Cin i¢in verinin egitim ve test igin sirastyla 23 ve 23 uzunlukta alindig1 durumda elde edilen
model grafikleri
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Yapilan veri analizleri sonucunda 6 {ilke i¢in yillik bazda niikleer enerji iiretimi

(elektrik tiretimi) Tablo 5.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 5.1 Niikleer enerji veri analiz sonucu

Veri Verinin En Basarili Model En Basarili 3
Data Set . | Egitim/Test | ve Mape Dogruluk
Uzunlugu Model Siralama
Orani Orani
, . 1.Nnetar
%m,)ﬁglggrozr;erﬂ 58 %5794 | 946796 Nrnetar | 2.Theta
Fransa, Niikleer 1.Thetaf
enerji (Twh),1965- | 58 %53 - %47 | %87,52 Thetaf 2.Nnetar
2022 3.Holt-Winters
Japonya, Niikleer 1.Auto.arima
enerji (Twh),1965- | 58 %72 - %28 | %64,29 Auto.arima | 2.Nnetar
2022 3.5es
Giiney Kore, 1.Thetaf
Niikleer enerji 46 %50 - %50 | %80,04 Thetaf 2.Nnetar
(Twh),1977-2022 3.Naive
Rusya, Niikleer 1.Holt-Winters
enerji (Twh),1985- | 38 %74 - %26 | %94 Holt-Winters | 2.Thetaf
2022 3.Nnetar
: . 1.Holt-Winters
Cin, Niikleer enerji %87,27 Holt- .
(Twh),1993-2022 | *° 780 %20 | \vinters 2Auto.arima

Yapilan calismay1 6zetleyecek olursak:

ABD verisinde veri seti egitim/test i¢in %57’ye %43 olarak ayarlandiginda en
basarili model %87,96 Mape dogruluk oraniyla Nnetar modeli olmustur. Bunu sirasiyla,
Thetaf ve Ses modelleri takip etmistir.

Fransa verisinde veri seti egitim ve test oranlar1 %53’e %47 oraninda ayrilmistir.
Burada en basarili model %87,52 Mape dogruluk oraniyla Thetaf modeli olmustur.
Bunu sirasiyla Nnetar ve Holt-Winters takip etmistir.

Japonya verisinde 2011 yilinda Japonya’daki niikleer patlama veri analizini
olumsuz bir sekilde etkiledigi icin bu 6rnekte verilerin logaritmasi alinarak yeni bir veri
seti olusturulmustur. Bu veri setinde ise veriler egitim/test oran1 %72’ye %28 oraninda
ayrilmistir. En basarili model %64,29 Mape dogruluk oraniyla Auto.arima modeli

olmustur. Bunu sirasiyla Nnetar ve Ses takip etmistir.
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Giiney Kore verisinde veri seti egitim/test orani1 %50’ye %50 olarak ayrilmistir.
Yapilan analiz sonucunda %280,04 Mape dogruluk oraniyla Thetaf modeli birinci
olmustur. Bunu sirasiyla Nnetar ve Naive modelleri takip etmistir.

Rusya verisinde veri seti egitim ve test oranlar1 %74’e %26 olarak ayrilmistir.
Yapilan egitim ve test sonucuna gore en basarilt model %94 Mape dogruluk oraniyla
Holt-Winters olmustur. Bunu sirasiyla Thetaf ve Nnetar modelleri takip etmistir.

Cin verisinde veri seti egitim/test oran1 %80’e %20 olarak ayarlanmistir. Yapilan
analiz sonucunda en basarili model %87,27 Mape dogruluguyla Holt-Winters modeli

olmustur. Bunu sirasiyla Auto.arima ve Ets modelleri takip etmistir.

5.2 Oneriler

Yapilan analizler sonucunda 5 iilke igin istatistiksel modeller birinci olurken
sadece 1 ililkede YSA tabanli model birinci sirada gelmistir. Abd i¢in Nnetar, Fransa
i¢in Thetaf, Japonya i¢in Auto.arima, Giiney Kore i¢in Thetaf, Rusya i¢in Holt-Winters
ve Cin icin Holt-Winters modeli birinci sirada gelmistir. Genel itibariyle fazla
dalgalanma olmayan modellerde istatistiksel modeller daha basarili olurken, fazla
dalgalanma olan Amerika i¢in ise yapay zeka modeli Nnetar etkili olmustur. Yapay
zeka alaninda her problem i¢in tek bir model basarili olamayabiliyor. Nitekim yapilan
calisgmada bu gorilmistiir. Genel olarak her iilkede i¢in farkli bir model basarili
olmustur. Onun icin her probleme yonelik spesifik ¢éziim aranmalidir. Istatistiksel
modeller verilerin kisitli oldugu yerlerde daha basarili bir performans sergilerken,

verilerin fazla oldugu problemlerde yapay zeka modelleri daha performansli oluyor.
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