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Prof. Dr. Fevzi HANSU
Prof. Dr. Necmettin SEZGIN
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Kiiresel 1sinmay1 tetikleyen sera gazlari, dogal etmenlerin yani sira insan kaynakli
faaliyetlerden de kaynaklanmaktadir. Fosil yakitlarin kullanimiyla ortaya ¢ikan sera gazlan
emisyonu, kiiresel 1stnmada 6nemli bir etkendir. Ozellikle karbondioksit, kiiresel 1stnma iizerinde
en giicli etkiye sahiptir; ciinkil sicakligi emen bir gaz olarak, etkisi son derece biiyiik dl¢iidedir.
Kiiresel anlasmalar, 6zellikle Paris Anlasmasi gibi, insan faaliyetlerinin azaltilmasi ve net sifir
emisyon hedeflerinin benimsenmesi yoniinde dnemli adimlar atmistir. Bu baglamda, tiim iilkelerin
stirdiiriilebilir ve gercekei programlar uygulayarak sera gazi emisyonlarimi azaltma hedeflerine
ulagmalar1 beklenmektedir.

Finansal, ekonomik ve insani geligsmislik gostergeleri, niifus, ormansizlastirma ve enerji
tiketimi gibi verileri kullanarak, bazi iilkelerde gelecekteki sera gazi emisyon seviyelerini
hesaplamak i¢in makine Ogrenimi yontemleri kullanilmistir. Bu c¢aligmada, sera gazi
emisyonlariin azaltilmast hedefine ulagsmak icin MATLAB programi araciligiyla uzun kisa
donem bellek (LSTM) ve hibrit CNN-RNN modeli gibi derin 6grenme yontemleri kullanilarak
kargilagtirmalar yapilmistir. Ayrica, zaman serisi verileri i¢cin NARX modellemesi ile elde edilen
tahminlerle LSTM modellemesi sonuclar1 karsilastirilarak gelecekteki sera gazi emisyonlari
tahmin edilmistir. Bu ¢aligma ayrica, iilkelerin sera gazi emisyon azaltma hedeflerine ulasmalari
icin farkli verileri goz oniinde bulundurarak siirdiiriilebilir programlar gelistirmelerine kolaylik
saglamasi beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme; LSTM; NARX; Regresyon; Sera Gazi; YSA
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MS THESIS

ARTIFICIAL INTELLIGENCE APPLICATIONS IN GREENHOUSE GAS
EMISSION CALCULATIONS
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Advisor: Prof. Dr. Necmettin SEZGIN
2023, 72 Pages

Jury
Prof. Dr. Fevzi HANSU
Prof. Dr. Necmettin SEZGIN
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Greenhouse gases that trigger global warming stem from both natural factors and human
activities. The emission of greenhouse gases resulting from the use of fossil fuels constitutes a
paramount factor in global warming. Particularly, carbon dioxide exerts the most potent impact on
global warming, as it acts as a heat-absorbing gas, with its effect being considerably significant.
Global agreements, notably the Paris Agreement, have taken significant steps towards reducing
human activities and embracing net zero emission targets. Consequently, it is anticipated that all
countries will strive to achieve their greenhouse gas emission reduction goals by implementing
sustainable and pragmatic programs.

Machine learning methods have been employed in this study, utilizing financial,
economic, and human development indicators, population data, deforestation rate and energy
consumption data to calculate future greenhouse gas emission levels in certain countries. In this
study, comparisons have been made using deep learning techniques, such as Long Short-Term
Memory (LSTM) and hybrid CNN-RNN models, through the MATLAB program to achieve the
objective of reducing greenhouse gas emissions. Additionally, future greenhouse gas emission
predictions were made by comparing LSTM modeling results with those obtained through NARX
modeling for time-series data. This study is also expected to facilitate the development of
sustainable programs by considering different data for countries to achieve their greenhouse gas
emission reduction targets.

Keywords: ANN; Deep Learning; Greenhouse Gas; LSTM; NARX; Regression
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1. GIRIS

1.1. Atmosfer

Diinya ile uzay boslugu arasinda atmosfer bulunmaktadir ve Tiirkiye Uzay
Ajans1 web sitesinden yazildig1 gibi alti katmandan olugsmaktadir (Ajansi, T.U., 2022).
Yer yiizeyinden 14 kilometreye kadar ¢ikan alana troposfer denir. Troposferde degisken
hava kosullar1 vardir. Troposferin {istlinde bulunan katmana stratosfer denir. Kendi
icinde farkli katmanlar bulunur ve bu katmanlarda hava degisimi yoktur. Stratosfer 35
kilometre kalinliginda olup bu katmanda ozon tabakasi bulunmaktadir. Ozon tabakasi
giinesten gelen ultraviyole 1sinlarin ¢ogunu emerek diinya yiizeyini asir1 ultraviyole
1sinindan korur. Aksi durumda yer ylizeyinde yasam miimkiin olmazdi. Atmosferin
tersine stratosferin troposferden itibaren mezosfere dogru bulunan alt katmanlarda hava
sicakligi artarak ilerler. Mezosfer katmani 35 kilometre kalinligindadir ve atmosfere
gore oldukca ince bir hava olmasma ragmen, daha fazla gaz miktarina sahiptir.
Mezosfer katmanindan sonra termosfer katmani gelir. Termosfer katmani 513 kilometre
kalinligindadir ve igerisinde fazla gaz bulunmamaktadir. Ortam sicakligi 2000 dereceye
kadar ulasir. Ancak, igerisinde gaz olmadigindan 1s1 transferi miimkiin degildir.
Termosfer katmanindan sonra gelen iyonosfer katmaninda, Giines'ten gelen 1sinim
nedeniyle elektrik yiikli iyonlar olusur. Bu iyonlar manyetik alanlar tarafindan
etkilenerek biiyiir veya kiigiiliir. Atmosferin en dis katmani olan ekzosfer, 10.000
kilometre kalinligindadir ve igerisinde hidrojen ve helyum gazlar1 bulunur. Ancak,
gazlar arasindaki bosluk oldukca fazladir.

Diinya atmosferinde cesitli gazlar bulunmaktadir. Atmosferdeki gazlarin %
78.08’1in1 Nitrojen, % 20.95’ini Oksijen ve % 0,93’unuda Argon gazi olusturmaktadir
(Tiirkes ve ark., 2000). Bu ii¢ gaz dogada en fazla bulunan gazlardir. Bunlar haricinde,
seyrek gazlar ile % 0.037 oraninda karbondioksit bulunmaktadir. Bu seyrek gazlar
igerisinde su buhari, metan ve ozon gibi gazlar bulunmaktadir. Karbondioksit ve seyrek
gazlar, atmosferde sera gazlari olarak adlandirilirlar. Sera gazlarin en 6nemli 6zelligi
kizilotesi radyasyonun emme ve yayma kabiliyetine sahip olmalaridir. Bu gazlar,
atmosferin toplam hacminin neredeyse % 0,1’ini olustursalar da, dnemli bir sera etkisi

yaratmaktadirlar.



1.2. Sera Gazlar ve Sera Etkisi

Giler (2018) diinya gezegenindeki denge i¢in giinesten gelen i1sinlar bir kismi
yer yiizeyine ulasirken, bir kismi1 atmosferden uzaya geri yansitilir. Atmosfer bir sera
gibi davranmaktadir yani hem 1sitmay1 hem de yalitimi saglar, bu 1s1y1 tutan gazlar sera
gazlan olarak adlandirilirlar. Sera gazlar1 arasinda su buhari, karbondioksit, ozon, metan
ve nitrik asit dogal gazlardir, ancak insan faaliyetleri sonrasi ortaya ¢ikanlar arasinda
kloroflorokarbon, hidro kloroflorokarbon, halokarbonlar ve kiikiirt hekzafloriir gazlari
da bulunmaktadir.

Artan diinya niifusu, sanayilesme, ilaglama, sagliksiz kentlesme ve kimyasal
maddeler ¢evreyi kirleterek canlilar i¢in yasanan ortamlari zararli hale getirmistir.
Bununla beraber fosil yakitlarinin kullanimi bu olumsuz etkilerin artmasina sebep
olmustur (Korkmaz, 2007). Fosil yakitlarinin yanmasi ile atmosfere yayilan
karbondioksit miktar1 ve diger sera gazlarimin artiglarnn iklim degisikliklerini
olusturmaktadir (Bolin ve Doos, 1989).

Sera gazlar1 arasinda 1s1y1 en fazla tutan gaz, karbondioksittir. Kokusu ve rengi
olmayan karbondioksit, karbon igeren fosil yakitlarinin oksijenle yanmasi sonucu
olugsmaktadir. Dogadaki karbondioksit miktari, endiistride fosil yakitlarinin kullanilmasi
ile beraber artmaktadir (Avcei, 2014).

Karbondioksit (CO;) komiir, dogal gaz ve petrol gibi fosil yakitlarinin yanmasi
sonucu ortaya ¢ikmakta olup, aga¢ gibi biyolojik maddelerin yanmasiyla da ortaya
cikabilir. Ayrica ¢imento {iretimi gibi kimyasal reaksiyon gerceklestiren tesislerde de
atmosfere karbondioksit salinimi1 gerceklesebilir. Dogaya salinan metan (CHa) ise fosil
yakitlarinin iiretimi esnasinda ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica metan gazi kat1 atik depolama
alanlari, arazi kullanimi, tarim ve hayvancilik faaliyetleriyle de ortaya ¢ikabilmektedir.
Azot oksit (N20) ise arazi kullanimi, tarim, atik su aritimi, fosil yakitlarin yanmasi, kati
yakitlarin yanmasi ve endiistriyel faaliyetler sonucunda ortaya ¢ikabilmektedir. Florlu
gazlar olan hidroflorokarbonlar, perflorokarbonlar, kiikiirt heksafloriir ve nitrojen
trifloriir gazlar1 endiistriyel tesislerle ortaya ¢ikan gazlardir. Florlu gazlar, CO,’den daha
fazla 1s1 tuttuklari i¢in gii¢lii sera gazlar1 olarak adlandirilabilirler, ancak dogaya salinim
miktarlar oldukea diistiktiir (United States Environment Protection Agency, 2023).

Isty1 tutan gazlarin atmosferde olusturdugu etkiye sera etkisi denir. Sera
gazlarin, atmosferdeki miktarinin artmasi dogal olarak sera etkisinin miktarini artirmis
olacaktir. Bu nedenle insanlar tarafindan olusturulan sera gazlarmin takip edilmesi ve

miimkiinse kullanim miktarlarinin  azaltilmast veya tekrar tekrar kullanilmasi



saglanmalidir. Fosil yakitlar1 bu gazi ortaya ¢ikaran birincil sebeplerdir. Elektrik
tiiketiminin artirtlmasi veya farkli bir aktivite ile insanlar bu tip ikincil kaynaklar
kullansalar da, birgok iilkede elektrik iiretimi hala fosil yakitlardan saglanmaktadir. Bu
nedenle, insanlar elektrik tiiketimlerine dikkat etmedik¢e, dogaya karbondioksit
saliimina katkida bulunmaktadirlar.

Insan kaynakli gevresel etkiler, antropojenik etkiler olarak adlandiriimaktadir.
Artan niifus ve gelisen teknoloji, bu etkilerin iklim {izerinde olusturdugu degisimler ve
yerylizlindeki biyolojik yasam i¢in olusan tehditleri artirmaktadir (Diken, 2020).

Keeling Egrisi, kiiresel iklim degisikligi ile iligkili olan atmosferdeki
karbondioksit artigin1 tanimlamak i¢in kullanilan bir veridir (Levinson, 2020).

Sekil 1.1’de Mauna Loa Gozlemevi’nde 1958-2022 yillar1 arasinda olgiilen
atmosferdeki aylik ortalama CO> konsantrasyonu pmol/mol cinsinden kuru havadaki

CO; fraksiyonu goriilebilir.
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Sekil 1.1. Mauna Loa Goézlemevi’nde dlgiilen atmosferdeki aylik ortalama CO; konsantrasyonu 1958-
2022 yillar1 arasinda kuru havadaki CO, fraksiyonu (umol/mol) (Wikimedia Foundation, Inc., 2023)

Mauna Loa Goézlemevinde (MLO) Charles David Keeling tarafindan 1958 ile
2005 yillar1 arasinda deniz seviyesinden 3 km yiiksekten alinan karbondioksit

numuneleri ile yapilan Ol¢timler, diinyada ilk defa atmosferdeki artan 1sinmaya vurgu



yapmak i¢in kullanildi ve bu 6l¢iimler sonucunda elde edilen egriye 'Keeling Egrisi' ad1

verildi (Ayyildiz, 2013).

1.3. Kiiresel Isinma ile Miicadelede Uluslararas1 Cabalar

1980’11 yillarda bilim adamlarinin 1srarli yaklagimi ve bilimsel bazi kanitlarin
etkisiyle, insan kaynakli iklim degisikliklerinin kontrol altina alinmas1 ve ¢6ziim odakli
yaklagimlarin diinya genelindeki insanlarin katkisiyla gerceklestirilecegi anlayisi, tiim
tilke temsilcileri tarafindan benimsenmeye baglandi. Bu baglamda, {ilkeler iklim
degisikligi ile ilgili adim atmak i¢in cesitli anlagsmalar yapip ve kararlar almaya
basladilar. Bunun ilki Viyana Sozlesmesi olup digerleri ise “Birlesmis Milletler Iklim
Degisikligi Cergceve Sozlesmesi” (United Nations Framework Convention on Climate
Change, UNFCCC), Montreal Protokolii, Kyoto Protokolii ve Paris Anlagmasi’dir.
Birlesmis Milletler Iklim Degisikligi Konferanslar1 her yil diizenlenmekte olup 1995
yilinda ilk kez Almanya’nin bagkenti Berlin’de gergeklestirildi ve “COP 17
(Conferences of the Parties) olarak adlandirildi. Bu konferanslar yilda bir kez olmak
lizere diizenlenmeye devam etmektedir.

Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligi'nin (2022) web sitesinden alman
bilgiye gore, 2015 yilinda Paris‘te yapilan COP 21 ile Paris Anlagmasi sera gazlarinin
% 55’ini olusturan ilkelerin anlasma igerigindeki kosullar1 saglamasi ile yiiriirliige
gireceginden ve bu kosula uymasi gereken 55 iilkenin onaylamasi ile 4 Kasim 2016°da
anlagsma saglandi. Anlasmanin hedefi ilk etapta sanayilesme Oncesi doneme gore 2
derecenin altina inmek ve daha sonra 1,5 derecenin altinda tutmayi ¢abalamaktir. Bu
amac¢ dogrultusunda, gida tiretimi zarar gormeden diisiik emisyon hedeflerine ulagmak
ve finans akisinin planlanmasini igermektedir. Her iilkenin, anlasmanin yer aldig1 temel
hedefleri yerine getirmek i¢in yapilan faaliyetleri igeren "Ulusal Katki Beyanlarimi" 5
yilda bir sunmasi1 gerekmektedir.

Tiirkiye Cumhuriyeti Disisleri Bakanligi, 2022 resmi web sitesinde verilen
bilgiye gore, Paris Anlasmasi ile Birlesmis Milletler Iklim Degisikligi Cerceve
Sozlesmesi (BMIDCS) arasindaki en 6nemli fark, Paris Anlagmasi’nda tiim iilkelere
goreceli kabiliyetlerine gore belirgin sorumluluklar yiiklenmesi ve tiim iilkelerin ortak
fakat farklilagtirilmis sorumluluklar vermesidir. Paris Anlasmasi ile gelismis ve

gelismemis gibi lilke ayrim1 yapilmamaistir.



Hiik(imetleraras: Iklim Degisikligi Paneli (Intergovernmental Panel on Climate
Change - IPCC, iklim degisikliginin bilimsel temeli, etkileri, gelecekteki riskleriyle
uyum ve etkileri azaltma secenekleri hakkinda diizenli degerlendirmeler saglar
(Intergovernmental Panel on Climate Change, 2022). “Intergovernmental Panel on
Climate Change” (2022) resmi web sitesine gore, 1988 yilinda Diinya Meteorolojik
Organizasyonu (World Meteorological Organization (WMO)) ve Birlesmis Milletler
Cevre Programi (United Nations Environment Programme (UNEP)) {iye iilkelerin
olusturdugu iklim degisikligini bilimsel olgulara, etki ve risk degerlendirmeleri
yapmaya, emisyon azaltim seceneklerini degerlendirmeye ve hiikiimetlere iklim
degisikligine katki saglayacak gelismeler icin bilimsel bilgiler saglamislardir. Bu
panellerden cikan politikalar BM Iklim Konferansi - Birlesmis Milletler Cergevesi igin
bilimsel temel olmustur.

Paris Anlagmasi, tiim {ilkelerden sera gazi emisyonlarini azaltma ve iklim
degisikliginin etkilerine uyum saglamak i¢in birlikte ¢aligma taahhiitle bulunmalarini
icermekte ve iilkeleri zamanla taahhiitlerini giiglendirmeye tesvik etmektedir. Anlagma,
gelismis tilkelerin ulusal iklim hedeflerinin seffaf bir sekilde izlenmesi ve raporlanmasi
icin bir ¢ergeve olustururken, ayn1 zamanda gelismekte olan iilkelere iklim degisikligi
ile miicadele ve uyum c¢abalarinda destek olacak bir yol sunmaktadir.

Paris Anlagmasi, gelecek on yil boyunca kiiresel ¢abalara rehberlik eden saglam
bir ¢erceve sunarak, net sifir emisyonlu bir diinyaya gecisin temellerini atmaktadir.
Ayn1 zamanda, anlagsmanin uygulanmasi1 “Siirdiiriilebilir Kalkinma Hedeflerine”
ulagmak i¢in de gereklidir.

Paris Anlagsmasi'nin 6nemli konular1 asagidaki gibidir:

1. Paris Anlasmasi'nin ilk hedefi, kiiresel 1sinmay1 sanayi devriminin hemen
oncesindeki sicakliklar baz alinarak 2 °C derecenin iistiine ¢ikarmamak ve
uzun vadede ise 1.5 °C ile sinirlamaktir.

2. Her 5 yilda bir, taraf {ilkeler "kiiresel durum degerlendirmesi" ile emisyon
azaltimi ve uyum konularindaki ilerlemeleri degerlendirecektir.

3. Iklim finansmani ile uyum ve iklim degisikliginin olumsuz etkilerine bagl
olarak, gelismis iilkeler gelismekte olan iilkelerin iklim planlarma finansman

destegi saglayacaktir.



1.4. Ulkelerin Sera Gazi1 Emisyon Durumlari

Sekil 1.2°de goriilecegi iizere emisyon iireten lilkelere gore siralandiginda 3 iilke
(Sekil 1.2°de bulunan sar1 kisim) en az iireten 100 iilkenin (Sekil 1.2°de yesil alan) 16
kat1 kadar tiretiyor. En ¢ok sera gazi iireten 10 iilke Sekil 1.2°de bulunan kirmiz alanlar
kiiresel sera gazi iiretilen miktar % 68’dir. Bunlarin icinde Iran ise Paris Anlasmasini
imzalamayan iilkeler arasindadir. 100 iilke Sekil 1.2°de bulunan yesil alan global olarak

% 3 kadar sera gazi salinimi yapryor.
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Sekil 1.2. Ulkelerin Sera Gazi Emisyon Durumlari (United Nations Resmi Web Sitesi, 2022)

Paris Anlasmasi'na gore, Avrupa Birligi iilkeleri tarafindan onaylanan iilkelerin
irettigi emisyonun %95'1 insan kaynaklidir (Wikimedia Foundation, Inc., 2022). Bu
anlagsmay1 onaylamayanlar arasinda en yiiksek emisyon salinimini gergeklestiren iilke
[ran'dir. Ayrica, diger anlasma yapmayan iilkeler arasinda Eritre, Libya ve Yemen

bulunmaktadir. Anlagsmanin 28. Maddesine gore, bir ililke anlagmaya taraf olduktan



sonra en az 3 yil boyunca geri ¢ekilme bildirimi sunamaz ve geri ¢ekilme bildirimi
sunduktan sonra ise en erken 1 y1l sonra geri ¢ekilebilir.

Union of Concerned Scientists (2022) gilincel raporuna gore, gelismis ve zengin
iilkeler, karbon emisyonundan en fazla sorumlu olan {ilkeler olarak goriilmektedir.
Toplam karbondioksit emisyonu, iklim degisikliginin ana nedenlerinden biridir. Bu
durum, 1850 yilinda Endiistriyel Devrim'in baslamasiyla, yani zengin {ilkelerin
ekonomik sistemlerinin agir sanayiye doniistiirmeye baslamasiyla, iklim etkilerinin
goriilmeye baslandigi doneme denk gelmektedir. Hem tarihsel olarak hem de son
yillarda, diigiik ve orta gelirli tilkelerin sera gazi emisyonlar iiretimde diigiik kaldig1 ve
bliylikk c¢ogunlugunun gelismis veya gelismekte olan {ilkelerin faaliyetlerinden
kaynaklandig1r goriilmektedir. Sekil 1.3'te, kiimiilatif olarak 1750-2020 yillarinda
hesaplanan fosil yakitlar ile ¢imento sanayisinde ortaya ¢ikan sera gazi emisyon

miktarlar1 gosterilmektedir.

En Yiiksek CO, Salimim Yapan Ulkeler

(fﬂsil vakatlardan ve cimentodan kaynakla II.:I'II.)
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Sekil 1.3. 1750-2010 arast tilkelerin CO; fosil yakitlar1 ve ¢gimento iiretimi ile ilgili emisyon miktarlari
(Union of Concerned Scientists, 2022)

1.5. Tiirkiye’de Sera Gazi1 Emisyonlari
Tiirkiye Istatistik Kurumu (2022) tarafindan yapilan degerlendirmeye gore, 2020

yilinda Tiirkiye'deki sera gazi emisyonu 523,9 Mt CO; esdeger olarak kayitlara gegti.

Bu emisyonlarin % 3,1'lik artis1 bir onceki yila gore hesaplandi. Tarim sektorii



emisyonlari ise 2020 yilinda 73,2 Mt CO» esdegerine ulasti. 2020 y1l1 i¢inde toplam sera
gazi emisyonlarinin i¢inde CO> esdegerine gore enerji sektoriiniin payr % 70,2 olarak
kayitlara gecti. Tarim sektorii % 14, endiistriyel islemler % 12,7 ve atik sektorii ise %
3,1'lik payla Tirkiye'deki sera gazi emisyonlarina katkida bulundu.

Tiirkiye'de 1990 yilinda ilk tutulan sera gazi envanterine gore, kisi basina diisen
toplam sera gazi emisyon degeri 4 ton CO» esdeger iken, 2020 yilinda bu deger 6,3 ton
CO» esdegerine yiikseldi.

2013 tarihli 28788 sayili Resmi Gazete'de yayinlanan Genelge ile Tirkiye'de
sera gazi emisyonlart ve hava emisyonlarmin envanterini iyilestirmek, emisyon
olusturan sektorlerden detayli bilgi toplamak, iklim degisikliginin zararh etkilerini
Oonlemek i¢in tedbirleri almak, i¢ ve dis politikalar1 belirlemek ve emisyonlar1 azaltmak

amaciyla "Iklim Degisikligi Koordinasyon Kurulu" olusturulmustur.

1.6. Siirdiiriilebilir Kalkinma Hedefleri

“Net Sifir" hedefi, atmosferdeki sera gazi emisyonlarini sifira yakin bir seviyeye
indirme amacini belirtmektedir. Atmosferdeki sicaklik 19. yiizyilin sonuna gore
yaklasik 1.1 derece artmis durumdadir ve sera gazi emisyonlari artis egilimindedir. Paris
Anlagmasi, kiiresel sicaklik artisin1 2030 yilina kadar 1.5 derece simnirinda tutma ve 2050
yilina kadar net sifir hedefine ulagsma planini i¢cermektedir. 2030 yilindaki hedefe
ulagsmak i¢in mevcut sera gazi emisyonlarini % 45 oraninda azaltmak gerekmektedir.
Enerji sektorli, sera gazi iretiminin yaklasik dortte tglinii olusturmakta ve iklim
degisikligi agisindan en 6nemli etkenlerden biridir. K&miir, gaz ve petrol yerine riizgar
ve giines gibi yenilenebilir enerji kaynaklarina gecis, karbon emisyonlarini onemli
olgiide azaltabilir. Ulkelerin sundugu ulusal iklim planlarma gore 2030 yilma kadar
emisyonlar, 2010'a kiyasla % 14 artisa sebep olacaktir. Glasgow'da yapilan 26. Taraflar
Toplantis1 (COP 26) sirasinda iilkeler, Ulusal Iklim Planlarini (NDC) 2022 sonuna
kadar tekrar gozden gecirme cagrist yapilmistir (United Nations Resmi Web Sitesi,
2022).

Paris Anlagsmasi'nin 4. Maddesi, kiiresel olarak en kisa siirede emisyon
miktarinin tepe noktasina ulasarak azaltilmasini ve 2050 itibariyla insan kaynakli sera
gaz1 emisyonlart ile yutaklar arasinda denge saglanmasini 6ngérmektedir. Hiikiimetler
Aras1 Iklim Degisikligi Paneli (IPCC) tarafindan yayinlanan 1,5 Derece Ozel Raporu,

kiiresel sicakligi 2030'a kadar 1,5 derecede smirlamanin ve 2050'de net sifir emisyon



hedefine ulasmanin dogal yasamin devami i¢in énemli oldugunu vurgulamaktadir. BM
Iklim Degisikligi Cergeve Sozlesmesi'nin (UNFCCC) 26. Taraflar Konferans: (COP 26)
ile kabul edilen "Glasgow Iklim Pakt1" da bu hedefi tekrar vurgulamistir (Sahin ve ark.,
2021).

United Nations Resmi Web Sitesi‘nde (2022) yayinlanan bilgiye gore
Siirdiiriilebilir Kalkinma Hedefleri (The Sustainable Development Goals) dogal yasama
zarar veren kiiresel 1sinmanin Oniline gegecek adimlari atarken refah seviyesini de
diizeltecek hedefler dogrultusunda calismalar yapilmasina yénelik bir ¢agridir. Iklim
degisikligi ile yapilan miicadele devam ederken egitim, saglik, sosyal koruma,
ekonomik biiyiime, siirdiiriilebilir yerlesim alanlari, tiiketim ve iiretim modelleri, ¢cevre
ve 1§ olanaklarimi da ele alacak bir ekonomik biiyiime stratejisi ile hareket etmenin

Onemini vurgular.



10

2. KAYNAK ARASTIRMASI

Paris iklim Anlasmasi ile hem ekonomik hem de cevresel etkilerinin analiz
edildigi calismalarda, {lkelerin anlagma taahhiitlerini yerine getirmesi durumunda
atmosfere yayilan karbondioksit miktarinda hedeflenen azalmalarin gozlemlenebildigi
goriilmiistiir. Ayni sekilde, {iilkelerin kademeli olarak karbon piyasasini da hesaba
katarak yapilan modellemelerde, farkli bolgelerde ekonomik sebeplerden dolay1 ortaya
cikan maliyetlerin bolgesel olarak degistigi tespit edilmistir. Bu ek modellemeler ayrica,
baz iilkelerin anlasmadan gekildigi varsayildiginda, séz konusu iilkelerdeki GSYIH'm
arttigi gozlenmistir. Ancak bu ortak harekette cekilen iilke modellemede negatif
sonuglarla karsilastigi ortaya ¢iktig1 ve lilkelerin anlasma cercgevesi iginde olmanin her
iilkeye pozitif katki olacagi ¢ikarimina ulasilmistir. (Liu ve ark., 2020)

Tiirkiye, 2015 yilinda Paris iklim Anlasmasi'yla sera gazi salinim miktarini
azaltma hedefini benimserken, gelismekte olan bir iilke olmasi nedeniyle enerji
tilketimine ihtiya¢ duymaktadir. Enerji tiiketimi gibi ulasim, GSYH ve niifus gibi
parametreler de sera gazi salinim miktarm etkilemektedir. Paris iklim Anlasmasina iiye
tilkeler, bes yillik kalkinma planlarini sunmaktadir. Bu planlar dogrultusunda yapilan
caligmalarda, “Yapay Sinir Ag1” (YSA) modeli kullanilarak Tiirkiye'nin 2020, 2025 ve
2030 yillarinda atmosfere saldig1 sera gazi miktarinin, taahhiit ettigi degerin {istiinde
artt1ig1 modellenmistir. Bu nedenle Tiirkiye'nin taahhiidiinii yerine getirmek i¢in enerji
verimliligini artiracak ve yenilenebilir enerjiye yonelik caligmalar yapmasi gerektigi
belirtilmektedir (Pabugcu ve Bayramoglu, 2016).

Tahmin konusunda bagarili sonuglar veren Yapay Sinir Aglart Modeli
kullanilarak Tiirkiye’nin 2020, 2025 ve 2030 yillarinda CO; esdegeri salim miktarlar
Sekil 2.1°de goriilecegi “Referans Senaryo* sirastyla 740,33 Milyon Ton (Mt), 1039,32
Mt ve 1244,13 Mt bulunmustur (Pabugcu ve Bayramoglu, 2016).
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Sekil 2.1. Tiirkiye’nin sera gazi emisyon senaryosu (Pabugcu ve Bayramoglu, 2016)

Ozhan (2020) tarafindan yapilan c¢alismada, Holt'un lineer trend yontemi
kullanilarak olusturulan yapay sinir ag1 modellemesi sonucunda Tiirkiye'deki sera gazi
emisyon miktar1 zamanla degisen bir sekilde analiz edilmistir. Tiirkiye'de sera gazi
salinim miktarinin dalgali bir seyir izlemesine ragmen artig egiliminde oldugu tespit
edilmistir.

Aydin (2022) ve Aydogdu (2022) tarafindan yapilan ¢aligmada, insan faaliyetleri
sonucu ortaya ¢ikan sera gazi emisyonunun Avrupa Birligi iilkeleri ile Tirkiye icin
makine 6grenmesi kullanilarak “Karar Agaci Modellemesi”, “Yapay Sinir Ag1” ve
“Destek Vektor Makineler”i yontemleriyle yapilan modellemeler sonucunda, gelismis
Avrupa iilkelerinde CO2 emisyonunun azalma egiliminde olacagi tahmin edilirken,
Tiirkiye'de ise artis egiliminde oldugu ortaya ¢ikmustir.

Sel (2020) tarafindan yapilan arastirmaya gore, sanayi devrimi ile fosil
yakitlarinin kullanim miktar siirekli olarak artmakta ve bu durum atmosferdeki sera
gazi miktarinin artmasina yol agmaktadir. Arastirmada, Diinya Bankasi'na tiye 36 iilke
ile yapilan Kendini Organize Eden Harita (SOM) modeli kullanilarak, iilkeler karbon
emisyon miktarlarina gore 4 ayn kiimeye siralanmistir. Bu kiimelerde yiiksek emisyon
yayan iilke sayisi 1, ikinci yiliksek emisyon yayan kiimede 9 iilke, ii¢ilincii kiimede 10
iilke ve en az karbon emisyonu yayan 16 iilke bulunmaktadir. Arastirmada, Diinya
Bankasi'na ait 1990 ile 2014 yillar1 arasindaki veriler kullanilmistir.

Brezilya, Rusya, Hindistan, Cin ve Giiney Afrika'dan olusan BRICS f{iyeleri ile
Tiurkiye'nin komiir kaynakli olusan sera gazi emisyon tahminlemesi i¢in yapilan
calismada, bu alt1 {iilkenin demografik yapist ve ekonomik durumlarn da

degerlendirilerek c¢oklu regresyon modeli kullanilmistir. Calismada, 1971 ile 2010
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yillart arasindaki veriler istatistiksel modeli gelistirmek i¢in kullanilmis, 2011 ile 2016
yillart arasindaki ikinci grup veriler ise elde edilen modelin performans dl¢timiinde
kullanilmistir. Regresyon teknigi ile yapilan ¢alismada, bir veya daha fazla degisken
arasindaki iligkiyi dahil ederek tahminleme yapilmis ve basari elde edilmistir. Calisma
sonucunda, komiir kaynakli olusan CO: emisyonunun en onemli kaynaginin niifus
oldugu tespit edilmistir. Biiylik niifusa sahip iilkeler olan Cin ve Hindistan gibi
iilkelerde toplam niifusun etkisinin yiiksek oldugu goriiliirken, diger iilkelerde ise
kentsel niifusun etkisinin yiliksek oldugu belirlenmistir (Karakurt ve Aydin, 2020).

Kiiresel olarak birincil enerji ihtiyacinin %85'c fosil yakitlardan karsilandigi
bilinmektedir. Sera gazlarmin salinimina en biiyiik etki ise %25 oraninda elektrik ve 1s1
{iretimi nedeniyle ortaya ¢ikmaktadir. Bu sebeple, “Derin Ogrenme”, “Destek Vektor
Makinas1” (SVR) ve “Yapay Sinir Ag1” modelleri kullanilarak yapilan tahminleme ile
atmosfere yayilan sera gazi miktarinin hesaplanmasi amaclanmistir (Bakay ve Agbulut,
2021).

Uzlu, E. (2021) tarafindan yapilan calismaya gore Gri Kurt Optimizasyonu
(GWO - Grey Wolf Optimisation) yontemi, Gayri Safi Yurti¢i Hasila, enerji tiiketimi,
yenilenebilir enerji liretimi, niifus ve sehirlesme oranlarina ait verileri kullanarak
basarili sonuglar elde edilmistir. Yapay sinir agi modelleri arasinda Gri Kurt
Optimizasyonu, Geri Yayilim algoritmasi, Yapay Ar Kolonisi (Artificial Bee Colony -
ABC) ve Ogretme-Ogrenme Tabanli Optimizasyon (Teaching-Learning Based
Optimisation - TLBO) yontemleri karsilastirilmis ve ortalama bagil hata degerleri
incelenmistir. Bu karsilagtirmada Gri Kurt Optimizasyonu yontemi yiiksek basari
gostermis ve 2030 yilina kadar yapilan modelleme ile Tiirkiye'de daha az sera gazi
tiretilecegi tahmin edilmistir. Bu ¢alisma ile 2030 yilina kadar beklenen sera gazi
emisyon degerleri ile yapilan tahminlemeler karsilagtirilmis ve azaltilmasi hedeflenen
sera gazi1 emisyonlariin elde edilmesi yolunda olumlu bir sonuca ulasilmistir.

Sera gazinin kiiresel 1sinmaya neden oldugu aciktir. Sera gazlarmin en 6dnemli
kaynag1 olan enerji kaynaklarina baglh faaliyetlerden meydana geldiginden dolay1 enerji
kaynaklar1 modelleme i¢in kullanilabilecegi gibi ekonomik faaliyetlerde benzer etkiyi
olusturabilir ve bunun icin GSYIH kullanilmistir. Iran, Kuveyt, Katar, Suudi Arabistan
ve Birlesik Arap Emirligi ile yapilan calismada yapay sinir ag§ modellerinden Veri
Isleme Grup Yéntemi (VIGY, GMDH (Group Method of Data Handling)) kullanilmistir
(Ahmadi ve ark., 2019).
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Diinyada hizli ekonomik gelisme ile beraber atmosfere salinan karbondioksit
emisyonu sonucu atmosferde olugsan sera etkisi ile dogada olumsuz etkilerle
karsilagilmaktadir. Artik Sinir Ag1 (ResNet — Residual Neural Netwok) ile derin sinir
aglarinda artan derinlik ile gradyan kaybolmasi azaltmak i¢in ResNet modeli ile
ekonomi ve karbondioksit emisyonlarin1 tahminleme yapilmistir. 24 iilke veya bdlge
icin ResNet ile yapilan modellemede 2009 yili ile 2020 yillar1 arasindaki konvansiyonel
yakitlar, hidroelektrik ve yenilenebilir enerji ihtiyaglar1 enerji kaynagi olarak, kisi
basina Gayri Safi Milli Hasila (GSYIH) ve karbondioksit emisyon degerleri
kullanilmistir (Han ve ark., 2023).

Sera gazi emisyonuna etki eden dokuz farkli parametre kullanilarak yapay sinir
ag1 modeli ile Avustralya, Brezilya, Cin, Hindistan ve ABD’deki sera gazi emisyonunun
yogunlugunu arastirmaya yonelik bir modelleme yapilmistir. Girdi olarak ekonomik
biliylime, enerji tilketimi, finansal gelisim, Ar-Ge (Arastirma-Gelistirme), dogrudan
yabanci yatirim, ticari acgiklik, sanayilesme ve kentlesme olarak kullanilan dokuz farkli
degisken ile 1980°den baslayarak 2015 yil1 sonuna kadar 3 aylik verilerle farkl: {ilkeler
icin farkli modeller uygulanmistir. Cok katmanli (Multi-Layer Perceptron) bir algilayici
ile kullanilan Geri Yayilim Algoritmas1 (Back-propogation Algorithm) ile dogrulanmis
modeller sonucuna yaklasik sifir hata ile tahminleme yapilmistir (Acheampong ve
Boateng, 2019).

Enerji talebi nedeniyle artan sera gazi emisyonlarini azaltmak i¢in gilines, riizgar
ve hidroelektrik gibi yenilenebilir enerji modern bir diinya i¢in bir avantaj oldugu
aciktir. Derin sinir ag1 tabanl yaklagimlardan Dogrusal Olmayan Otoregresif Dissal
Girdiler (NARX - Nonlinear AutoRegressive with eXternal input) ile riizgar hizi
tahminlemesi yaparak tahmin modeli olusturulmus olup “ortalama kare hatasi (MSE)”
ve “korelasyon katsayis1 (R?)” ile en iyi performans elde edilmistir. Ayrica Tekrarlayan
Sinir Ag1 (RNN - Reccurrent Neural Network) ve “Egri Uydurma” (Curve Fitting) R?
ile daha iyi performans ile riizgar hiz tahmin modellemesi elde edilmistir (Rahman ve
ark., 2022).

Rusya'daki Arktik Adasinda ana sera gazlarindaki degisimi izlemek i¢in yiizeyde
oOl¢iilen CO; konsantrasyonlarinda elde edilen veriler kullanilarak yapay sinir aglarindan
baz1 modeller ile tahminleme yapilmistir. Kullanilan yapay sinir ag1 modelleri arasinda
Dogrusal Olmayan Otoregresif Dissal Girdiler (NARX - Nonlinear AutoRegressive
with eXternal input), Elman Sinir Ag1 (Elman Neural Network - ENN) ve Cok Katmanl
Perceptron (Mulit-Layer Perceptron - MLP) yer almaktadir. Calismada, 2015 yilinin
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Temmuz ve Agustos aylari igindeki giinliik dl¢iilen CO> konsantrasyon degerlerinin 168
saatlik dilimi kullanilarak yapilan tahminleme c¢alismasinda, yapay sinir agi
modellerinden olan NARX modeli, tahminleme ydntemi i¢in en iyi performansi
saglayan model olarak tespit edilmistir (Sergeev ve ark., 2022).

Sera gaz1 emisyonunun biiylik ¢ogunlugu CO> kaynakli olup, bu gaz biiyilik
ol¢iide fosil yakitlarmi kullanan enerji sistemlerinden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle
Tirkiye, Bulgaristan ve Yunanistan'in enerji tiiketimine gore yapilan calismada 2000 ile
2009 yillar1 arasindaki farkli enerji kaynaklarinin tiiketim verileri ile Gayri Safi Milli
Hasila (GSYIH) kullamlarak CO> emisyonu modellemek igin yapay sinir ag1
modellerinden olan Grup Veri Isleme Yontemi (GMDH - Group Method of Data
Handling) uygulanmistir. Calismada, egitim, test ve genel veri i¢in R? (R-kare) degerleri
sifira yakin sonuglar verirken, AARD (Mutlak Ortalama Bagil Sapma - Absolute
Average Relative Deviation) degeri ise sifira yakin sonuglarla modelin basarili
tahminleme yapabildigi gozlenmistir (Ali ve ark., 2022).

Karbondioksit, insan faaliyetleri sonucu ortaya ¢ikan ve biiyiik miktar1 enerji
kaynakli oldugu bilinen bir sera gazidir. Gilineydogu Asya'daki farkli iilkeler olan
Malezya, Endonezya, Singapur ve Vietnam gibi iilkelerle yapilan bu ¢alismada, farkl
enerji kaynaklar1 kullanilarak ortaya ¢ikan karbondioksit (CO2) miktarinin modellemesi
saglanmistir. Calismada, ekonomide enerji tliketiminin en 6nemli siireglerden biri
oldugundan iilkelerin ekonomi gdstergelerinden olan Gayri Safi Yurtici Hasila (GSYIH)
verileri dikkate alinmistir. Modelleme i¢in normallestirilmis radyal tabanli ve tansig
olarak adlandirilan iki transfer fonksiyonlu yapay sinir agi (YSA) kullanilarak
karbondioksit (CO») iiretimi basaril1 bir sekilde modellenmistir (Komeili ve ark., 2022).
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3. YAPAY ZEKA BIiLESENLERI

3.1. Veri Toplama

3.1.1. Sera Gaz1 Emisyon Verileri

European Union (2023) resmi web sitesi olarak kullanilan Kiiresel Atmosfer
Aragtirmalar1 i¢in Emisyon Veritabam1 (EDGAR - Emissions Database for Global
Atmospheric Research) ile florlu gazlar emisyonlari iilke raporlarindan eger miimkiin
degilse UNEP (Birlesmis Milletler Cevre Programi (UNEP - United Nations
Environement Programme)) veriler, bilimsel literatiirler ve uzman goriislerden elde
edilerek raporlara dahil edilmistir. ABD (Amerika Birlesik Devletleri) hari¢ diger
tilkeler icin EDGAR sisteminde bulunan sera gazi emisyon veriler baz alinarak ¢alisma
yapildi. EDGAR sisteminde elde edilen Cizelge 3.1, bazi iilkelerin belirli yillar i¢in

Mton COzesd. cinsinden sera gazi emisyon miktarlarini 6rnek olarak géstermektedir.

Cizelge 3.1. Baz iilkelerin 1970 ile 1974 yillar i¢in Mton COzesd. cinsinden sera gazi emisyon miktarlari
(European Union, 2023)

Ulke Kodu | Ulke Adi 1970 1971 1972 1973
ARG Arjantin 223,683963 227,1941099 234,418048 | 242,4446487
ARM Ermenistan 13,58249164 13,7459407 14,64714725 | 15,78724254
ABW Aruba 0,102236263 0,102845917 0,116487421 | 0,120939701
AUS Avustralya 313,8993778 319,9069074 331,7658466 | 339,1957456
AUT Avusturya 73,52036608 76,16351691 78,46490582 | 82,23043465

Elde edilen veriler, European Union (2023) resmi web sitesinde sera gazi
emisyonlarinin Mton COzesd. (Mton CO»eq.) birimiyle ifade edildigini gostermektedir.
Sera gazi (GHG) emisyonlari, karbondioksit (COz), metan (CHs), azot oksit (N2O) ve F-
F-gazlari, hidroflorokarbonlar (HFC'ler),
perflorokarbonlar (PFC'ler), kiikiirt hekzafloriir (SF¢) ve nitrojen trifloriir (NF3)

gazlar1 gibi bilesenleri icermektedir.

gazlarindan olugmaktadir.

U.S. Energy Information Administration (EIA) (2023) resmi web sitesine gore,
Amerika Birlesik Devletleri (ABD) toplam enerji CO2 emisyon verileri milyon metrik
ton karbon cinsinden Ocak 1970 yilindan itibaren aylik verilere ulasilabilmektedir. Ayni1

sekilde ABD’deki Birincil Enerji Tiiketimi ile Yenilenebilir Enerji Tiiketimi verilerinde
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1970 Ocak ayimndan itibaren yillik olarak Triyon BTU cinsinden ulagilabilir. Buradaki
calismada, Amerika Birlesik Devletleri sera gazi emisyonu ile ilgili veriler ABD Enerji
Bilgi Idaresi veri tabanindan alinarak kullamildi ve Cizelge 3.2’de ABD’ye ait toplam

enerji kaynakli CO; emisyon verilerinin bir kismi goriilebilir.

Cizelge 3.2. Trilyon BTU cinsinden Yenilenebilir Enerji Tiiketimi cinsinden miktarlar1 “U.S. Energy
Information Administration” (EIA) (2023)

Toplam Enerji Kaynakli CO, Emisyonlar1 (Milyon
Aylar Metrik Ton Karbondioksit)
1973 Ocak 454,077
1973 Subat 415,098
1973 Mart 407,423
1973 Nisan 368,205
1973 Mayis 376,028

3.1.2. Niifus Verileri

Birlesmis Milletler Istatistik Boliimii, kiiresel istatistik sisteminin ilerlemesine
yardimct olup, kiiresel istatistiksel bilgileri derleyerek yayinlar ve iilkelerin ulusal
istatistik  sistemlerini gili¢lendirmesine yardimci olur. Uluslararas1 istatistiksel
faaliyetlerin koordinasyonun igin Birlesmis Milletler Istatistik Komisyonu'nun isleyisine
yardimei olur (Birlesmis Milletler, 2023).

Birlesmis Milletler Istatistik Boliimii'niin faaliyetleri kapsaminda, kayit altinda

tutulan tiim verilerden {iilke niifus kayitlarindan faydalanilmistir.

3.1.3. Insani Gelisme Endeksi Verileri

Birlesmis Milletler Gelistirme Programi (UNDP - United Nations Expanded
Programme, 2022) resmi web sitesinden aliman bilgilere gére Insani Gelisme Endeksi
(IGE (HDI - Human Development Index)) uzun ve saglikli bir yasam (saghk boyutu),
bilgili olmak (egitim boyutu) ve iy1 bir yasam standardina sahip olmak (yasam boyutu)
gibi temel boyutlari normallestirip geometirk ortalama ile 6l¢iimlendiren bir ¢aligmadir.
Yasam boyutu kisi basi gayri safi milli gelir kullanilir. Insani gelisme verileri
Stirdiiriilebilir Kalkinma Hedefleri (SKH) ile dogrudan baglantilidir ve bu nedenle bir

tilkenin kalkinmasini degerlendirmek igin iilkelerim ekonomik biiylimesi ile beraber o
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iikedeki insanlarin saglik, egitim ve gelir boyutlar1 da 6nemli kisimlardir. IGE, bir
iilkenin kalkinma o6lgeklendirmelerinde kullamlabilir. IGE verileri insani Gelisme

Endeksi UNDP resmi web sitesinden elde edildi.

3.1.4. Finansal Veriler

Uluslararas1 Para Fonu (IMF - International Monetary Fund), Ikinci Diinya
Savas1 sonrasinda, iiye iilkelerin 6ddemeler dengesi ile ilgili ihtiyaglarma fon saglamak
icin kurulmustur (Tunali, 2011).

Ulkelerin finans durumlarinmn  giigliiliigii sera gaz1 emisyonla miicadele
konusunda daha gii¢lii hareket etmelerini saglamaktadir. Uluslararas1 Para Fonu
tarafindan iilkelerdeki finans durumlar ile ilgili envanterleri Uluslararas1i Finansal
Istatikleri’ne ait veritabaninda tutulmaktadir. Buradaki verilerden tiim mallara ait iiretici
fiyatlar1 endeksi, mevsimsellikten arindirilmig sanayi iiretimi, tiiketici fiyatlar1 endeksi,
sanayi iiretimi ekonomik faaliyet endeksi ve finansal piyasa fiyatlar1 donem sonu

endeksi kullanilmstir.

3.1.5. Ekonomik Veriler

Bir iilkenin ekonomik performanslarini 6lgme ve diger iilkeler ile karsilastirma
yapmak i¢in ekonomik veriler kullanilir. Temel Ekonomik Gostergeler, Gayri Safi Milli
Gelir, Gayri Safi Yurti¢ci Hasila ve Net Milli Gelir bunlardan bazilaridir. Buradaki
calismada, Gayri Safi Yurti¢i Hasila igin Birlesmis Milletler Istatistik Béliimii’niin
kaydettigi veriler kullanilirken, diger veriler i¢in Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma
Orgiitii tarafindan elde edilen veriler kullanilda.

Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Orgiitii (OECD) (Organisation for Economic
Co-operation and Development, 2023) web sitesine gore bir iilkenin ulasim, ekonomik
projeksiyon, finans, iiretim, egitim, tarim ve balik¢hik gibi bir¢cok veriyi tek bir endeks
ile gostermek icin kullanilan “Temel Ekonomik Gdstergeler (Main Economic Indicators
(MEI))”, iiretim siibvansiyonlar1 hari¢ gayri safi yurti¢i hasila ile yurtdisindan gelen net
gelirler ve net vergileri gosteren GSMG (Gayri Safi Milli Gelir), briit milli gelirden
sabit sermaye varliklarinin amortismanlariin ¢ikarilmasi ile elde edilen Net Milli Gelir
(Net National Income (NNI)) ve belirli bir donemde bir iilkede iiretilen mal ve

hizmetlerin degerinin 6l¢iilmesi i¢in Gayri Safi Yurti¢i Hasila (Gross Demostic Product
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(GDP - GSYIH) kullamild1. Avustralya icin OECD verilerinden elde edilen, bazi1 yillara
ait kisi bas1 dolar cinsinden yillik Gayri Safi Milli Hasila toplam degerleri Cizelge 3.3'te

gortlebilir.

Cizelge 3.3. Avustralya icin kisi bas1 dolar cinsinden yillik Gayri Safi Milli Hasila toplam degeri
(Organisation for EconomicCo-operation and Development, 2023)

) ) Frekans (A=

Ulke Kodu | Gosterge Baglik Ol¢lim Yillik) Yil Deger
AUS GNI TOT USD CAP A 1970 4.601
AUS GNI TOT USD CAP A 1971 4.843
AUS GNI TOT USD CAP A 1972 5.214
AUS GNI TOT USD CAP A 1973 | 5.776
AUS GNI TOT USD CAP A 1974 | 6.259

3.1.6. Birincil ve Yenilenebilir Enerji Arz Verileri

Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Orgiitii (OECD - Organisation for Economic
Co-operation and Development, 2023) web sitesine gore birincil enerji arzi, ihtiyag
duyulan enerji iiretimini ifade ederken, kullanilan veride enerji {irlinlerinin kalori igerigi
ile hesaplanarak ton petrol esdegeri (tep). Ton petrol esdegeri 107 kilokaloriye denk
gelir veya 41.868 gigajoule’a esittir. Ayrica, yenilenebilir enerji kaynaklar1 birincil
enerji esdegerine gore birincil enerji arzina katkida bulunmaktadir. Yenilenebilir
kaynaklar, pompa depolama metodu hari¢ hidrolik, jeotermal, giines, riizgar, gel-git,
dalga gibi kaynaklari igerirken, ayn1 zamanda biyoyakitlar, biyogazolin, biyodizeller,
biyogazlar ve kentsel atiklarin yenilenebilir atiklar ile elde edilen enerji gibi kaynaklari
da icermektedir. Ayrica, dogrudan veya dolayli olarak biyokiitleden (canli veya yakin
zamanda yasayan organizmalardan elde edilen malzemeden) tiiretilen yakitlar, odun,
enerji Uiretimi i¢in kullanilan bitkisel atiklar, etanol, hayvansal malzemeler veya atiklar
ve siilfit kiil suyu da yenilenebilir kaynaklar arasinda yer almaktadir. Bunun yani sira,
151 ve/veya elektrik iiretimi i¢in merkezi bir yerde kullanilan atiklar da yenilenebilir
kaynaklara dahil edilmektedir. Yenilenebilir enerji kaynaklarmin toplam birincil enerji
arzina orani ylizde olarak veri setinde ulasilabilecegi gibi, ayn1 zamanda bin tep (ton
petrol esdegeri) cinsinden de veriye ulasmak miimkiindiir. Avustralya i¢in, OECD veri
tabanindan elde edilen bazi aylara ait "Miyon TOE" cinsinden birincil enerji tiiketimi

miktarlar1 Cizelge 3.4'te sunulmaktadir.
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Cizelge 3.4. Avustralya'nin (AUT) yillik olarak milyon ton petrol esdegeri (MLN_TOE) cinsinden
kullanilan birincil enerji kaynaklarinin toplam yillik miktarlari (Organisation for Economic Co-operation
and Development, 2023)

) Frekans (A=

Ulke Kodu | Birim Yillik) Yil Deger

AUT MLN TOE A 2018 32.861
AUT MLN TOE A 2019 33.447
AUT MLN TOE A 2020 31.516
AUT MLN TOE A 2021 33.212

United States (U.S.) Energy Information Administration (EIA) (2023) resmi web
sitesine gore, Amerika Birlesik Devletlerinde (ABD) toplam enerji CO; emisyon
verilerine Ocak 1970 yilindan itibaren aylik olarak milyon metrik ton karbon cinsinden
ulagilabilmektedir. Ayn1 sekilde, ABD'deki birincil enerji tiikketimi ile yenilenebilir
enerji tiiketimi verileri, 1970 Ocak ayindan itibaren yillik olarak trilyon BTU (British
Thermal Unit) cinsinden “ABD Enerji Bilgi Idaresi” veri tabanindan almarak
kullanilmistir. ABD igin, “ABD Enerji Bilgi idaresi” veri tabanindan elde edilen bazi
aylara ait "Trilyon BTU" cinsinden birincil enerji tiiketimi miktarlar1 Cizelge 3.5'te

sunulmaktadir.

Cizelge 3.5. Trilyon BTU cinsinden Birincil Enerji Tiiketimi miktarlar1 (U.S. Energy Information
Administration, 2023)

Aylar Birincil Enerji Tiiketimi Toplami (Trilyon Btu)
2022 Nisan 7752,803
2022 Mayis 7941,386
2022 Haziran 8165,758
2022 Temmuz 8598,485

3.1.7. Agaclandirma Verileri

The World Bank Group (2023) resmi web sitesine gore Diinya Bankas1 ¢esitli
iilkeler ve bolgeler ile farkli ortaklarla isbirligi yapmaktadir. Ormanlarin siirdiiriilebilir
yonetimini ve uzun vadeli programlarla bu hedefe yonelik iilkeleri tesvik etmek, Diinya
Bankasi'nin 6nceliklerinden biridir. Ormanlar, kirsal ekonomileri destekleyerek bircok
insant agir1 yoksulluktan korumada onemli bir rol oynamaktadir. Ayni zamanda,
ormanlar {ilkelerin ekonomilerine istihdam, gida ve enerji gibi alanlarda katki

saglamakta ve iklim degisikligi konusunda da 6nemli bir rol iistlenmektedir. Ayrica
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odun bazli yakitlar, Afrika i¢in 6nemli bir enerji kaynagi olarak goriilmekte ve fosil
yakitlara alternatif olma potansiyeline sahiptir. Bu nedenle, ormanlarin siirdiiriilebilir
sekilde yonetilmesi biiylik 6nem tagimaktadir. Ayrica, ormanlar toprak verimliligine, su
havzalarina ve canlilar i¢in yasam alanlarina sahip olmaktadirlar. Tabii ki, ormanlarin
en Onemli Ozelligi atmosferdeki CO’i emmeleridir. Bu nedenle, ormanlar iklim
degisikligini yavaslatma konusunda etkili bir rol oynamaktadirlar. Yapilan arastirmalara
gore, ormansizlasma sera gazi emisyonlarinin yaklasik % 12'sine neden olmaktadir.
Yaklasik olarak yilda 13 milyon hektar (briit) orman ortadan kalkarken, yeniden
agaclandirma faaliyetleriyle bu deger 5.6 milyon hektara diisebilmektedir. Ayrica, 2

milyar hektar ormanin geri kazanilmasi miimkiin olabilmektedir.

3.2. Yontem

3.2.1. Ulke Secimi ve Uygulanan Metotlar

Bu ¢alismada, odak noktasi olarak belirlenen konularla ilgili 6nemli ve kapsamli
verilere sahip olan Almanya, Amerika Birlesik Devletleri, Avustralya, Birlesik Krallik,
Fransa ve Tirkiye gibi cesitli lokasyonlardaki ¢ogunlugu gelismis iilkeler 6rnek olarak
secildi. Ayrica, bu iilkelerin verilerine uluslararasi platformlara ait veritabanlarindan
erisilebildigi i¢in arastirmacilar daha giivenilir ve kapsamli veri kaynaklarina ulagsma
imkanina sahipler. Bu sayede ¢alismanin sonuclar1 daha saglam temellere dayanarak ve
ilgili alanlarda faaliyet goOsteren arastirmacilar i¢in Onemli bir referans kaynagi
olabilecektir.

Calisma siirecinde, her bir iilkenin uygun ve yeterli verilerini elde etmek igin
cesitli kaynaklardan yapilan calismalarla veri toplandi ve analiz edildi. Bu veriler
arasinda sera gazi emisyonlari, insani gelisme endeksi, finansal ve ekonomik
gostergeler, birincil ve yenilenebilir enerji arz1 ile agaglandirma alanlar1 yer almaktadir.
Bu sayede, caligma kapsaminda yer alan iilkelerin sera gazi emisyonlar1 ve diger 6nemli
verileriyle ilgili saglam bir temel olusturuldu.

“Derin Ogrenme”, makina dgrenme‘nin bir alt dali olup veya 6zellesmis bir
ogrenme bicimidir. Biyolojik sinir agin1 model alir. Giris katmani olarak adlandirilan
sinir hiicreleri, bilgileri alir ve diigiimler vasitasiyla diger katmanlara veya gizli
katmanlara iletirler. Her diigiimde, agiriliklar hesaplanir ve bu sekilde devam ederek en

son ¢ikis katmanina ulasarak cikislar elde edilir. Derin 6grenmede giris katmani, ¢ikis
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katmani ve birden fazla gizli katman bulunur. Her néron, dogrusal olmayan ve belirli bir
aralikta sonuglanabilen aktivasyon fonksiyonlar1 igerir. Bu yapi, insanlarda olan sinir
ag1 modeli yapisina benzer sekilde algoritma olustuktan sonra yeni verilere gore c¢ikislar
veya tahminlemeler yapar. Derin 6grenmede verinin biiyiik kism1 egitim i¢in kullanilir
ve bir kisim test verisi olarak performas degerlendirmesi i¢in kullanilir.

“Yapay Sinir Ag*“ (YSA) (ANN - Artificial Neural Network) metotlar1 farkli
tabakalardan olusan ve “iterasyon® gerektiren islemlerle calisan yontemlerdir. Bu
nedenle, verilerle islem yapmak icin daha uzun siireler gerektirebilirler; ancak istenen
sonuclara yiiksek dogrulukla ulasmada yardime1 olurlar.

Regresyon (Regression) teknigi ile degiskenler arasindaki iligkileri tahmin
ederek coziimler. Regresyondan degiskenler siirekli degisken bir yapiya sahiptirler.
Regresyon, degiskenler arasinda neden sonug iliskilerini tahminleme yaparak
modelleme olusturur ve tahminleme yapmak istendiginde kullanmak i¢in iyi bir
algoritmadir. Regresyon teknikleri ile finansal durumlar gibi herhangi bir veride
tahminleme yapilmak istendiginde bu teknik ile tahminleme yapilabilir (The
MathWorks, Inc., 2023).

Bu calismada, baslangigta derin Ogrenme yontemi ile LSTM Regresyon
algoritmas1 kullanildi. derin 6grenme yaklagimiyla, sera gazi emisyonu, ekonomik
veriler, niifus ve agaclandirma gibi farkli veriler ayr1 ayr1 degerlendirilerek zaman
serilerini icerecek sekilde tahminleme sonuglar1 elde edildi. Bu tahminler, farkli veri
girisleri i¢in ayr1 ayr1 yapildi.

Ikinci asamada, derin 6grenme ydntemi ile CNN-RNN algoritmalar1 bir arada
kullanilarak Hibrit bir yontem uygulandi. Bu hibrit yontem sadece ilgili tilkelerin sera
gaz1 emisyon verileri i¢in kullanildi ve LSTM Regresyon algoritmasi ile karsilastirilarak
yapilan ¢alismanin sonuglar1 dogrulandi.

Son olarak, tiim veriler i¢in ayr1 ayr1 derin 6grenme yontemlerinden LSTM
Regresyon algoritmasi ile elde edilen tahminleme sonuclari bir araya getirildi.
Ardindan, sera gazi emisyon verileri ¢iktr olarak kullanilarak diger veriler giris verisi
olarak alinarak yapay sinir agt NARX modeli ile sera gazi emisyon tahminlemesi
yapildi. Yapay sinir ag1 ile gergeklestirilen egitimlerde % 15'lik rastgele veri test igin
ayrildi ve basar1 oranlar1 Regresyon modeli kullanilarak R degeri ile degerlendirildi.
Elde edilen sera gazi emisyon tahmin verileri gercek verilerle karsilastirildi. Ayrica
gelecek i¢in tahmin edilen sera gazi emisyon verileri ile LSTM sonucu ortaya ¢ikan sera

gaz1 emisyon tahmin verileri karsilastirild.
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3.2.2. Verilerin Diizenlenmesi

Bu calismada, 1970 yili Ocak ay1 baslangic olarak kabul edildi ve 2022 Aralik
ay1 son veri olarak kullanildi. Bu tarihler araliginda eksik verilere rastlandi. Eksik olan
veriler ya ilk kayith veri tarihinden oncesine ait oldu ya da son kayith veri tarihi olan
2022 Aralik ayindan onceki donemlere ait olabilirler. Bu durumlarda, ilk verilerden
eksik olan veriler i¢cin 1970 Ocak ayindan baslayarak ilk kayitli veri tarihine kadar olan
veriler, ilk kayith veri ile dolduruldu. Benzer sekilde, son kayith veri tarihi 2022 Aralik
aymdan Oncesine aitse, 2022 Aralik ayma kadar olan donemdeki eksik veriler, son
kayith veri ile tamamlandi. Cok fazla eksik veriye sahip olan girig verileri ise ¢aligmada
kullanilmadi. Bu sekilde eksik veri durumlarindan kaynakli bosluklar verilerde
giderilerek analizlere uygun hale getirildi.

Amerika Birlesik Devleti i¢in sera gazi emisyon miktari, Birincil ve
Yenilenebilir Enerji Kaynaklarina ait veriler, ABD Enerji Bilgi Idaresi veritabanindan
aylik olarak temin edildi. Ancak, Almanya, Birlesik Krallik, Avustralya, Fransa ve
Tirkiye i¢in sera gazi emisyon verilerine aylik olarak ulasilamadi. Bu iilkeler igin
"Kiiresel Atmosfer Arastirmalari i¢cin Emisyon Veritabani (EDGAR - Emissions
Database for Global Atmospheric Research)" adli Avrupa Birligi'ne ait veritabaninda
yillik veriler elde edildi. Diger veriler ise Birlesmis Milletler, IMF, OECD ve Avrupa
Birligi resmi web sitelerinde bulunan verisetlerinden temin edildi. Baz1 ekonomik veya
finansal veriler, baz yil olarak 2010 yil1 verisi alinarak yiizdesel degerlere ¢evrildi ya da
veri setine sahip kurulus tarafindan ¢evrilmis haliyle kullanildi.

Elde edilen verilerin giivenilirligi ve dogrulugu Onemsenmis ve eksik veri
durumlarina uygun sekilde islem yapilarak analizler i¢in kullanilmistir. Bu veriler,
caligmanin temelini olusturan veri kaynaklar1 olarak degerlendirilmis ve c¢alismanin
sonuclarina etkileri goz oOniinde bulundurulmustur.Elde edilen Sera Gazi Emisyon
verileri, ABD hari¢ olmak iizere yillik veriler olarak elde edildi. Bu yillik veriler,
"Keeling Curve" dikkate alinarak her yil i¢in artan bir siniizoidal grafik olusturacak
sekilde aylik verilere doniistiiriildii. ABD i¢in ise bu veriler aylik olarak elde edildi ve
analizde kullamldi. Ulke niifusu ve orman alanlarina ait yillik veriler, o yil iginde
bulunan aylara ayn1 degerler olarak aktarildi. Bunun haricinde, diger giris veriler, eger
yillik olarak elde edilebildi ise her aya esit olarak dagitildi. Cizelge 3.6 ABD, Cizelge
3.7 Almanya, Cizelge 3.8 Ingiltere, Cizelge 3.9 Avustralya, Cizelge 3.10 Fransa ve
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Cizelge 3.11 Tiirkiye i¢in bu ¢alismada kullanilacak tiim verilerin tanimlari, birimleri

hangi veri araliklarina sahip oldugu ve verilerin kayit periyotlar1 goriilmektedir.

Cizelge 3.6. Amerika Birlesik Devletleri i¢in sera gazi emisyon tahminlemesinde kullanilan veriler

Tanim — ABD i¢in [k Kayith Almana Son | Veri Kayit
Kullanilan Veriler Birim Veri Tarihi | Veri Tarihi | Periyodu
Toplam Enerji - CO» Milyon Metrik Ton
Salmim Karbondioksit 1973 Ocak | 2022 Eylil | aylik
Insani Gelismislik Endeksi | Endeks 1990 2021 yillik
Ormanlagma Orman arazisi km? 1990 2020 yillik
Niifus insan 1970 2020 yillik
Yiizdelik Oran - Baz Yil
Gayri Safi Milli Gelir - 2010=100 (kisi bas1t ABD
GSMH Dolar1) 1970 2021 yillik
Yiizdelik Oran - Baz Y1l
2010=100 (kisi bas1 ABD
Net Milli Gelir Dolar1) 1970 2021 yillik
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila - | Yiizdelik Oran - Baz Y1l
GSYIH 2010=100 (ABD Dolarr) 1970 2020 yillik
Tiim Mallara ait Uretici Yiizdelik Oran - Baz Y1l 2022
Fiyatlar1 Endeksi 2010=100 1970 Ocak | Agustos aylik
Yiizdelik Oran - Baz Yil
Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi | 2010=100 1970 Ocak | 2022 Aralik |aylik
Mevsimsel Diizeltmeli Yiizdelik Oran - Baz Y1l 2022
Sanayi Uretimi 2010=100 1970 Ocak | Agustos aylik
Sanayi Uretimi Ekonomik | Yiizdelik Oran - Baz Y1l 2022
Faaliyet Endeksi 2010=100 1970 Ocak | Agustos aylik
Uzun Doénem Yatirim
Oranlari, Yillik yiizde Yiizdelik Oran - Baz Y1l
oranlar1 2010=100 1973 Ocak | 2022 Aralik |aylik
Toplam Birincil Enerji
Tiiketimi Trilyon BTU 1973 Ocak  |2022 Eylil | aylik
Toplam Yenilenebilir Enerji
Tiiketimi Trilyon BTU 1973 Ocak | 2022 Eylil | aylik
Cizelge 3.7. Almanya icin sera gaz1 emisyon tahminlemesinde kullanilan veriler
[Ik Kayitli | Alinana Son | Veri Kayit
Tanim Birim Veri Tarihi | Veri Tarihi Periyodu
Sera Gazi Emisyon Mton COze 1970 2021 yillik
Insani Gelismislik Endeksi | Endeks 1990 2021 yillik
Ormanlagma Orman arazisi km? 1990 2020 yillik
Niifus insan 1970 2020 yillik
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Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Gayri Safi Milli Gelir - 2010=100 (kisi basit ABD
GSMH Dolari) 1970 2021 yillik
Yiizdelik Oran - Baz Yil
2010=100 (kisi bas1t ABD
Net Milli Gelir Dolari) 1970 2021 yillik
Gayri Safi Yurt i¢i Hasila - | Yiizdelik Oran - Baz Y1l
GSYIH 2010=100 (ABD Dolarr) 1970 2020 yillik
Tiim Mallara ait Uretici Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Fiyatlar1 Endeksi 2010=100 1970 Ocak |2022 Kasim | aylik
Yiizdelik Oran - Baz Yil
Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi | 2010=100 1970 Ocak |2022 Aralik | aylik
Mevsimsel Diizeltmeli Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Sanayi Uretimi 2010=100 1970 Ocak | 2022 Aralik | aylik
Finansal Piyasa Fiyatlar Yiizdelik Oran - Baz Yil
Dénem Sonu Endeksi 2010=100 1970 Ocak |2012 Aralik | aylik
Sanayi Uretimi Ekonomik | Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Faaliyet Endeksi 2010=100 1970 Ocak |2022 Ekim aylik
Uzun Doénem Yatirim
Oranlari, Yillik yiizde Yiizdelik Oran - Baz Y1l
oranlari 2010=100 1973 Ocak |2022 Aralik | aylik
Birincil Enerji MLN TOE 1970 2021 yillik
Yenilenebilir Enerji KTOE 1970 2019 yillik

Cizelge 3.8. Birlesik Krallik i¢in sera gazi emisyon tahminlemesinde kullanilan veriler

[k Kay1th Alinana Son Veri Kayit
Tanim Birim Veri Tarihi | Veri Tarihi Periyodu
Sera Gazi Emisyon Mton COse 1970 2021 yullik
Insani Gelismislik Endeksi | Endeks 1990 2021 yillik
Ormanlagsma Orman arazisi km? 1990 2020 yillik
Niifus insan 1970 2020 yillik
Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Gayri Safi Milli Gelir - 2010=100 (kisi bas1t ABD
GSMH Dolari) 1970 2021 yillik
Yiizdelik Oran - Baz Yil
2010=100 (kisi bas1t ABD
Net Milli Gelir Dolari) 1970 2021 yillik
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila - | Yiizdelik Oran - Baz Y1l
GSYIH 2010=100 (ABD Dolarr) 1970 2020 yillik
Tiim Mallara ait Uretici Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Fiyatlar1 Endeksi 2010=100 1970 Ocak | 2022 Ekim aylik
Yiizdelik Oran - Baz Yil
Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi 2010=100 1970 Ocak | 2022 Aralhk aylik




Mevsimsel Diizeltmeli
Sanayi Uretimi

Yiizdelik Oran - Baz Y1l
2010=100
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1970 Ocak | 2022 Ekim aylik
Sanayi Uretimi Ekonomik Yiizdelik Oran - Baz Yil
Faaliyet Endeksi 2010=100 1970 Ocak | 2022 Ekim aylik
Uzun Dénem Yatirim
Oranlari, Yillik yiizde Yiizdelik Oran - Baz Y1l
oranlari 2010=100 1973 Ocak | 2022 Aralhk aylik
Birincil Enerji MLN TOE 1970 2021 yullik
Yenilenebilir Enerji KTOE 1970 2019 yillik

Cizelge 3.9. Avustralya icin sera gazi emisyon tahminlemesinde kullanilan veriler

[Ik Kayitli | Alinana Son | Veri Kayit

Tanim Birim Veri Tarihi | Veri Tarihi Periyodu
Sera Gazi Emisyon Mton COse 1970 2021 yillik
Insani Gelismislik Endeksi Endeks 1990 2021 yillik
Ormanlagma Orman arazisi km? 1990 2020 yillik
Niifus insan 1970 2020 yillik

Yiizdelik Oran - Baz Y1l

2010=100 (kisi bas1t ABD
Gayri Safi Milli Gelir - GSMH | Dolar) 1970 2021 yillik

Yiizdelik Oran - Baz Y1l

2010=100 (kisi bas1t ABD
Net Milli Gelir Dolari) 1970 2021 yillik
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila - Yiizdelik Oran - Baz Y1l
GSYIH 2010=100 (ABD Dolar) |1970 2020 yillik
Tiim Mallara ait Uretici Fiyatlar1 | Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Endeksi 2010=100 1987 Ocak |2022 Kasim | aylik
Mevsimsel Diizeltmeli Sanayi Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Uretimi 2010=100 1970 Ocak | 2021 Ocak | aylik
Finansal Piyasa Fiyatlar1 Donem | Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Sonu Endeksi 2010=100 1970 Ocak |2019 Agustos | aylik
Sanayi Uretimi Ekonomik Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Faaliyet Endeksi 2010=100 1970 Ocak | 2022 Ekim aylik
Uzun Dénem Yatirim Oranlari, | Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Yillik yiizde oranlar 2010=100 1973 Ocak |2022 Aralik | aylik
Birincil Enerji MLN TOE 1970 2021 yillik
Yenilenebilir Enerji KTOE 1970 2019 yillik




Cizelge 3.10. Fransa i¢in sera gazi emisyon tahminlemesinde kullanilan veriler
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Alinana
[lk Kayitli | Son Veri | Veri Kayit

Tanim Birim Veri Tarihi | Tarihi Periyodu
Sera Gazi Emisyon Mton COse 1970 2021 yillik
Insani Gelismislik Endeksi Endeks 1990 2021 yillik
Ormanlagma Orman arazisi km? 1990 2020 yillik
Niifus insan 1970 2020 yillik

Yiizdelik Oran - Baz Yil

2010=100 (kisi bas1t ABD
Gayri Safi Milli Gelir - GSMH | Dolar1) 1970 2021 yillik

Yiizdelik Oran - Baz Y1l

2010=100 (kisi bagt ABD
Net Milli Gelir Dolar) 1970 2021 yillik
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila - Yiizdelik Oran - Baz Y1l
GSYIH 2010=100 (ABD Dolar1) 1970 2020 yillik
Tiim Mallara ait Uretici Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Fiyatlar1 Endeksi 2010=100 1995 Ocak | 2022 Kasim | aylik

Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi 2010=100 1970 Ocak |2022 Aralik | aylik
Mevsimsel Diizeltmeli Sanayi | Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Uretimi 2010=100 1970 Ocak | 2022 Ekim | aylik
Sanayi Uretimi Ekonomik Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Faaliyet Endeksi 2010=100 1970 Ocak |2022 Ekim |aylik
Uzun D6énem Yatirim Oranlari, | Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Yillik yilizde oranlari 2010=100 1973 Ocak | 2022 Aralik | aylik
Birincil Enerji MLN TOE 1970 2021 yillik
Yenilenebilir Enerji KTOE 1970 2019 yillik

Cizelge 3.11. Tiirkiye i¢in sera gazi emisyon tahminlemesinde kullanilan veriler
ilk Kayith | Almana Son | Veri Kayit

Tanim Birim Veri Tarihi | Veri Tarihi Periyodu
Sera Gazi Emisyon Mton COze 1970 2021 yillik
Insani Gelismislik Endeksi Endeks 1990 2021 yillik
Ormanlagma Orman arazisi km? 1990 2020 yillik
Niifus insan 1970 2020 yillik
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Yiizdelik Oran - Baz Y1l
2010=100 (kisi bast ABD
Gayri Safi Milli Gelir - GSMH Dolar) 1970 2021 yillik
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila - Yiizdelik Oran - Baz Yil
GSYIH 2010=100 (ABD Dolart) | 1970 2020 yillik
Tiim Mallara ait Uretici Fiyatlar1 | Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Endeksi 2010=100 1986 Ocak |2020 Nisan | aylik
Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi 2010=100 1970 Ocak |2022 Aralik |aylik
Mevsimsel Diizeltmeli Sanayi Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Uretimi 2010=100 1986 Ocak | 2022 Eyliill | aylik
Sanayi Uretimi Ekonomik Yiizdelik Oran - Baz Y1l
Faaliyet Endeksi 2010=100 1985 Ocak | 2022 Eyliil aylik
Birincil Enerji MLN TOE 1970 2021 yullik
Yenilenebilir Enerji KTOE 1970 2019 yillik

3.2.3. LSTM ile Derin Ogrenme (Deep Learning)

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM - Long Short-Term Memory) ileri beslemeli
yapay sinir aglarindan farkli olarak geri beslemeli bir yapiya sahiptir. LSTM yaklasimi
tahminleme metotlarinda kullanilabilmektedir. LSTM ile grafik, ses tanima, el yazisi
tanima gibi alanlarda kullanilabilmektedir.

Bu calismada, ornek olarak segilen Amerika Birlesik Devletleri, Almanya,
Birlesik Krallik, Avustralya, Fransa ve Tiirkiye i¢in verilerle ilgili 6ncalisma bittikten
sonra her bir veri girisi i¢in ayr1 yar1 Matlab programinda bulunan Deep Network
Designer’dan faydalanildi. Derin 6grenme tasariminda kiitliphane katmanlarindan
faydalanilarak bir ¢aligma dizisi olusturuldu. 5 farkli katman ile tahminleme i¢in diziden
diziye (Sequence-to-Sequence) LSTM regresyon modeli tercih edildi. Giris katmani
olarak zaman serili bir dizi veri kullanild1 ve ¢ikis verisi olarakta Regresyon modeli
tercih edildi.

“Long Short-Term Memory (LSTM)” kullanilarak zaman serili veya sirali
verilerden tahmin etmek ic¢in kullanilacaktir. LSTM katmaninda egitilerek veri ¢ikisi
sadece tek bir zaman serili veri gisi ile elde edildikten sonra ortaya ¢ikan veri olacaktir.
LSTM katmaninda 128 adet gizli katman tercih edildi. LSTM katmani yinelemeli bir

sinir ag1 (RNN - Reccurrent Neural Network) katmanidir. Zaman serili verilerde bir
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sonraki adimi zaman serisine bagli olarak uzun donemli olarak birbirleri ile olan
bagimliliklar1 6grenen bir algortima kullanilda.

Derin 6grenme metotlarinda ortaya c¢ikacak modelin daha iyi performans
vermesi amaci ile 6grenme asamasinda algoritmada yapilan degisiklikler ile modelin
dogrulugunu gelistirmek i¢in Diizenleme Teknikleri (Regularisation Technique)
kullanilir. Burda asir1 6grenme (overfitting) ve eksik 6grenme (underfitting) gibi sonuca
etki edecek ve yeni gelecek veri i¢in modelin daha dogru bir yaklagimla en iyi sonuca
ulagmasi i¢in kullanilan tekniklerdir. Bu tekniklerden en onemlileri L1, L2 ve Dropout
tekniklerdir. “L2 Regiilasyonu” ile agirlik azaltma seklinde bir teknik iken, “L1
Regiilasyonu” ise agirliklarin sifira dogru cevrirek ag igindeki etkileri azaltilmaya
calisilmaktadir. “Dropout Regiilasyon”da bazi noéronlar deaktif edilerek yapay sinir
agindaki giriiltiileri ortadan kaldirmay1 amaglar. Bunun i¢in belirli bir olasilik degeri
olarak 0 ile 1 arasinda bir aralik segilir. Eger agirliklar bu oranin altinda ise burdaki
gizli katmanlarda bulunan baz1 “node”lar (diigiim) agdan ¢ikartilir ve bu sekilde ag hem
daha kompakt hale gelir hem daha hizli islem yapar ve hemde giirliitiiller ortadan
kalkmis olur. Olasilik degerinini 1’e yakinlagmasi daha fazla néronun atilmasinia sebep
olur. Ancak sinir aginda “node”lardaki agirliklarin biiylik olmast iyi egitilmis “node”
ksumlar olarak kabul edilir. Burdaki ¢alismada “Dropout Layer” kullanilirken olasilik
degeri ise 0,5 olarak secildi.

Tamamen Bagli Katman (Fully Connected Layer — FC Layer) bir onceki
katmandaki néron katmanina baglanarak agirlik matrisi ile yapilan islemlere bir de
sapmay1 ekleyip cikiglart iyilestirmek i¢in yapilan bir islemdir. Burdaki caligmada
“Fully Connected Layer” kullanilarak ¢ikis veriside 1 olarak secildi.

Son katman olarakta “Regresyon Katmani” secildi. Regresyon katmani ile
regresyon gorevleri i¢in Ortalama Kare Hatas1 (MSE — Mean Squared Error) hesaplanir
ve modiil sonucundan ¢ikan gergek deger ile hedef deger arasinda kare farklarinin
ortalamasini vererek uzakligi hesaplayan mutlak bir deger verir.

“Deep Network Designer’da ag sirasiyla tek satirli veri girisi kullanilarak bir
giris katmani, LSTM katmani, “drop” katmani, tek ¢ikis olacak FC (fully connected) ve
regresyon katmaninda olusturuldu. 5 katmanli “Sequence-to-Sequence LSTM
Regression model”i ile yapilan analizde herhangi bir hata veya uyar1 alinmadi. Sekil
3.1°de Matlab programu ile yapilan calismada “Deep Network Designer’da katmanlar
tespit edilip, uygun ayarlar yapildiktan sonra tasarmin uygunluk kontrolii sonrasi

yapilan analiz sonucu goriilebilir.
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ANALYSIS RESULT

Name Type Activations Leamables
input Sequence Input 1
Sequence input with 1 dimensions

2 Istm LSTM 128 InputWeights 512x1
LSTM with 128 hidden units Recurrentle.. 512=.

Bias 512x1

drop Dropout 128
50% dropout

4 fc Fully Connected 1 Weights 1=128
1 fully connected |layer Bias 1=1
regressionoutput Regression Cutput 1
mean-squared-errar

Sekil 3.1. LSTM ile derin 6grenme asamalar1

Derin 6grenmede, iyi bir performasn elde etmek i¢in verinin biiyiikligi
yeterince saglanmalidir Ayrica, derin 6grenemde “Egitim Segenekleri” (Training
Options) boliimiinde derin 6grenme ile ag1 egitmek icin secenekler goriilityor. “Solver”
kisminda egitim i¢cin SGDM (Stochastic Gradient Descent with Momentum), RMSProp
(Root-mean square propogation) ve Adam (Adaptive Moment Estimation) iyilestirici
segeneleri secilebilir. “Adam” ile farkli katmanlar i¢in farkli 6§renme hiz1 belirlenebilir
ve egitim hiz1 agisindan yliksek performans gosterir. Burdaki ¢alismada 0.005 olarak
o0grenme hizi secildi. “MaxEpochs” 500, “Batch Size” 128, “Gradient Threshold” 1 ve
“Gradient Threshold Method” ise “L2 norm” se¢ildi.

Derin 6grenmede iyi bir performasn elde etmek i¢in verinin biiyiikliigii yeterince
saglanmalidir. Ayrica, derin 6grenmede aglar egitim esnasinda egriye gore agin nasil
egitildigi gozlemlenebilir. Yinelemeler ile ag egitime devam eder. Egitim siireci
icerisinde diizeltilmis egitim dogruluk ¢izgisi, diizeltilmemis egitim ¢izgisi ile
dogrulama c¢izgisi goriilebilir. Ayrica kayip egitim dogruluk ¢izgisi, diizeltilmemis
egitim ¢izgisi ile dogrulama ¢izgisi goriilebilir.

Derin 0grenme sonrasi egitim verileri kullanilarak gelecekte bircok zaman
adimlarinda tahmin yapilarak model test edilir. Ardindan tahminlemedeki degerlerle
olusan hataya gore ag giincellenir ve egitim agina gore gelecek i¢in tahmin verisi

olusturur.
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3.2.4. CNN-RNN ile Derin Ogrenme (Deep Learning)

CNN modellemesine 6n-egitimli aglar modelin 6grenme hizini artirdigindan
islemlerin hizli1 olmasi ile beraber dogruluk ile ilgili basariyr artirdigr goriilmiis olup,
aglar dnceden olusan benzer problemi 6rnek alarak buna bagli agirliklar: belirler ve yeni
bir problem i¢in en iyi daha iyi sonuglar elde etmede faydali oldugu ve ayni islemleri
tekrarlamak ihtiyacini azaltarak islemi hizlandirir. On-egitimli aglar i¢in ResNet50,
DenseNet201, InceptionV3 ve Xception aglar1t kullanilabilir. ResNet (Residual
Network), modelde artik degerler ve bloklarin (residual value/block) eklenmeis ile islem
yaparken. DenseNet’te ise eklenen bu degerler sonraki tiim katmanlara dahil edilerek
egitimi hizlandirir. Inception 6n-egitimli agda ise CNN’de kullanilan 6z-filtreleme
katmani ile havuzlama (pooling) katmanlarinda yapilan islemlerin ayni1 anda modiiler
seklinde islem yapar. Xception aginda ise bu Inception aginin iizerine eklenerek
gelistirilen bir ag olup akilli derinlik evrisimi (depthwise concolution) ile akilli nokta
evrisimi (pointwise concolution) seklinde uygulanir (Dandil, E. ve Serin, Z., 2020).

Tekrarlayan sinir ag1 (RNN - Reccurrent Neural Network), ileri beslemeli sinir
aglan (feedfording neural network)‘ndan ortaya ¢ikan bir modeldir. Zaman siral
verileri islediginden konusma tanima gibi 6zellikli uygulamalarda kullanilir. Diigiimler
arasindaki baglantilarin bir dongii olusturabildigi ve bazi diiglimlerden gelen ¢iktilarin
ayni diiglimlerle yapilan sonraki girdileri etkilemesine izin veren bir yapay sinir aglari
smifidir. Bu, zamansal dinamik davranis sergilemesine izin verir. Ileri beslemeli sinir
aglarindan tiiretilen RNN'ler, degisken uzunluklu girdi dizilerini islemek i¢in dahili
durumlarini (bellek) kullanabilir. Bu, onlar1 boliimlere ayrilmamis, baglantili el yazisi
tanima veya konusma tanima gibi gérevlere uygulanabilir kilar.

Sanches (2023) tarafindan “mathworks.com” web sistesinden yayinlanan drnege
gore onceki aylara baglh olarak gelecek aylara ait tahminleme yapmak icin CNN ile
RNN birlestirilerek olusturulmus olan Hibrit bir 6rnek kullanilarak yapilan bu
caligmada CNN zaman adimlarinda verilen diziye ait 6zellikler ile ilgili ¢ikarimlari i¢in
kullanilirken, RNN ise zaman bagli bir sonraki dizilerdeki degerleri tahminlemek i¢in
kullanildi. Matlab araglarindan olan “Deep Learning Toolbox™ ile kullanildi. Bununla
beraber yapilan dérnekte Xception ag1 mimarisi se¢imi ile, 600 “MaxEpochs*“lu, 0.00611
ogrenme hizi, ileri beslemeli 6grenme ve “adam® problem ¢oziimii kullanildi. % 90
kadar veri egitim amaclh kullanilirken, kalan % 10‘luk veri ise test amac¢h kullanilmis

oldu. CNN ile bir dizi geri inceleme ile dzellikler aga aktarilip bir sonraki adim igin
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tahminleme yapilir ve eger ihtiya¢ olursa Bayesian Optimizasyon kullanilabilir. Bu
asamalardan sonra “Deep Learning Toolbox* ile egitim asamasi1 yapilir ve ardindan
bilinen degerlere gore test yapilir ve SMAPE (Symmetric Mean Asolute Percentage
Error - Simetrik Ortalama Mutlak Yilizde Hatasi) ile yiizde hataya dayali dogrulama
oOl¢iisii ile test edilen deger ile tahmin edilen deger arasinda bir korelasyon yontemi ile
sonuglar standartlastirilarak yorumlanir ve test dizisi ile tahmin degerleri arasi
korelasyon ile R-kare ve RMSE degerlerine bakilir. Bu asamalardan sonra egitilmis ag
ile gelecek veriler yani son diziden sonraki adimlar i¢in tahminleme yapar.

CNN-RNN algoritmalar1 beraber kullanilarak hibrit olarak yapilan bu calisma
sonucunda, Amerika Birlesik Devletleri, Almanya, Birlesik Krallik, Avustralya, Fransa
ve Tiirkiye’nin Sera Gazi Emisyon miktarlarinin gelecek 63 ay i¢in belirlenmesi i¢in
onceden kullanilan LSTM algoritmasi sonuglar ile karsilastirilmalar1 yapildi. Boylece
sadece hedef veriler i¢in dogruluklar karsilagtirilarak bir sonraki yapilacak yapay sinir

aglart calismasinda da 6nceden bir karsilagtirma yapilmis oldu.

3.2.5. Yapay Sinir Aglar

Amerika Birlesik Devleti, Almanya, Birlesik Krallik, Avustralya, Fransa ve
Tirkiye i¢in Cizelge 3.12°de bulunan verilere gore farkli {ilkeler i¢in farkli veriler
kullanilarak derin 6grenmede gelecek ile ilgili tahminler yapildi. Bu asamadan sonra
farkli iilkeler igin ilgili veriler kullanilarak yapay sinir aginda kullanilan zaman serili
sinir ag1 araci ile tahminleme yapildi ve bu tahminleme test edilerek ¢ikan sonucun
dogruluguna bakildi. Kullanilan zaman sirali sinir ag1 aract (Neural Network Time

Series) olarak asagidaki tabloda belirtilen “+” isareti olan verilerle islem yapildi.

Cizelge 3.12. Amerika Birlesik Devletleri (USA), Almanya (DEU), Birlesik Krallik (GBR), Avustralya
(AUS), Fransa (FRA) ve Tiirkiye (TUR) i¢in sera gaz1 emisyon tahminlemesinde “+” ile isaretlenen
veriler kullanildi

Tanim USA |DEU |GBR [AUS |FRA |TUR
Toplam Enerjinin CO, Salinim1 + - - - - -
Sera Gazi Emisyon - + + + + +
Insani Gelismislik Endeksi + + + + + +
Ormanlagma + + + + + +
Niifus + + + + + +
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Gayri Safi Milli Gelir - GSMH + + + + + +
Net Milli Gelir + + + + + -
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila - GSYIH + + + + + +
Tiim Mallara ait Uretici Fiyatlar1 Endeksi + + + + + +
Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi - + + - + +
Mevsimsellikten Arindirilmis Sanayi Uretimi + + + + - +
Finansal Piyasa Fiyatlar1 Donem Sonu Endeksi + + - + + -
Sanayi Uretimi Ekonomik Faaliyet Endeksi + + + + + +
Uzun Doénem Yatirim Oranlart + + + + + -
Birincil Enerji - + + + + +
Yenilenebilir Enerji - + + + + +
Toplam Birincil Enerji Tiiketimi + - - - - -
Toplam Yenilenebilir Enerji Tiiketimi + - - - - -

Her veri i¢in ayr1 ayr1 Deep Network Designer kullanarak 1970 yili Ocak
ayindan 2022 Aralik ayma kadar olan bilinen veriler ile mevcut bilginin yuzde 10’u
kadar data elde edildi. Yani 2023 Ocak ay1 ile 2028 Mart ayina kadar gelecek i¢in
tahminler olusturuldu. Bu durumda her veri i¢in 636 aylik veri ile yapilan tahminlemede
63 aylik gelecekte tahmin edilen veriler elde edildi. Toplamda 699 aylik veriye sahip
olunmus oldu.

Sekil 3.2°de goriilecegi sekilde Matlab’de “ntstool” ile “NARX Neural

Network” kullanarak bir ag yapsu olusturuldu.

Aift) '343:1 y(t) = flx(t-1),...x(t-d),

yit-1), ..y (t-d))

Sekil 3.2. NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXternal (eXogenous) Input) model yapist (x(t) giris
dizileri, d y(t)‘nin gecmis degerleri, y(t) tahmin dizileri)

Dogrusal Olmayan Otoregresif Digsal Girdiler (NARX - Nonlinear
AutoRegressive with eXternal (eXogenous) Input) ile olusturulan modelleme ile

rastgele yapilan se¢imlerle Bayesian Regulasyon™ egitimi sonrasi “ortalama kare hatasi
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(MSE — Mean Squared Error)” ve “korelasyon katsayist (R)” ile performans 6l¢iimii
kullanildi.

NARX modelleme ile zaman serili verilerde tahmin amacl kullanilabilir. Geri
beslemeli olarak kullanilan agda genellikle lineer olmiyan veri girislerinde kullanilan
dinamik bir yapay sinir ag1 modelidir (Alizadeh, M., 2011).

Matlab “ntstool”da NARX modeli secildikten sonra yapilan islemde Amerika
Birlesik Devletleri i¢gin “Toplam Enerjinin CO> Salinimi” ¢ikis verisi olarak secildi,
digerleri giris verisi olarak secildi. Diger iilkeler i¢in ise “Sera Gazi Emisyon” verisi
hedef veri olarak secilip diger veriler giris verileri olarak kullanildi.

Rastgele olarak yapilan se¢imlerde verilerin % 70’1 egitim amagch kullanildi ve
hata oranlarma gore egtiliyor. Dogrulama kismi i¢in % 15’lik bir veri kullanildi ve
egitim asamasinda dogrulama verilerine gore egitildigini gosterir ve dogrulama
degerlerine ulasildiginda egitim bitmis olur. Test kismi i¢in ise % 15°lik kalan kisim
kullanild1 ve egitim kismin1 etkilemiyecek verilerden olugsmaktadir.

NARX sinir ag1 modelinde kullanilmak istenen gizli katman sayilari ile gecikme
secildi. Ag “open loop” olarak secildi, bu sekilde yapilan egitimde eger ihtiyag
duyulursa uygulama “closed loop” veya baska bir formada doniigebilir. Sekil 3.3’te
ornek olarak Matlab “ntstool” ile “NARX Neural Network™ uygulamasi segildikten
sonra kullanilan girig veri sayisi, sonug¢ veri sayisi, gizli ve ¢ikis katman bilgileri ile
cikis veri sayilar1 goriilebilir. Ayrica gizli katmanda giris ve ¢ikis veriler arasindaki
zamana araliginida gosterir yuvarlak sekil icinde gosterir. "ntstool" aracinda "number of
delays (d)" ifadesi, giris ve ¢ikis verileri arasindaki zaman araligini ifade eder. Bu
parametre, ge¢mis verilerin gelecek tahminlerinde kullanilacagi zaman araligini belirler.
Yiiksek bir d degeri, daha uzun zaman araligin1 dikkate alarak tahmin yapmaya olanak
tanirken, daha diisiik bir d degeri, daha kisa zaman araligim1 dikkate alarak tahmin

yapmaya neden olur. Bu parametre, dogru tahminler yapmak i¢in dnemlidir.
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Gecikmeler Beraber
x(t) Gizli Katmanlar

Cikis Katmam

13
y®

Sekil 3.3. Matlab uygulamasindan alinan 6rnek bir sinir ag1 modeli

Egitim algoritmasi olarak 3 segenek mevcuttur. Bunlar “Levenberg-Marquardt”,
“Bayesian Regularisation”, “Scaled Conjugate Gradient”tir. Giiriiltiilii ve c¢ok fazla
verinin olmadig1 veri setleri i¢in Bayesian algoritmasi biraz zaman alsada 1yi sonuglar
vermektedir.

“Bayesian Regularization” ile yapilan egitim sonucunda MSE (ortalama kare
hata) hedef deger ile ¢ikis arasindaki ortalama karelerin farkini gésteren bir deger iken
R degeri (korelasyon degeri) ise hedef ile ¢ikis degerleri arasindaki korelasyon degerini
gosteren regresyon degeridir. R degeri 1’e yaklastikca yakin sonuglar verir. Yapilan

egitimin amacida bu sonuca miimkiin olduk¢a yaklagsmaktir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Yapilan c¢alismada, Amerika Birlesik Devletleri, Almanya, Birlesik Krallik,
Avustralya, Fransa ve Tiirkiye icin 1970 Ocak ayindan 2022 Aralik ayma kadar olan
veriler kullanilarak, 2023 Ocak ayindan 2028 Mart ayina kadar olan muhtemel veriler
Matlab programi kullanilarak aylik olarak tahmin edilmistir. Hem LSTM hem de CNN-
RNN ile hibrit bir sekilde yapilan iki ayr1 ¢alismada sadece Sera Gazi Emisyon
verilerinin gelecek icin yapilan tahmini degerleri bulunmus. Daha sonra bu tahminler
karsilastirilmistir. Karsilastirilan degerlerin birbirlerine yakin degerlere sahip olduklari
ortaya ¢ikmistir. Sera Gazi Emisyon degerli hedef veri se¢ilip diger verilerde giris verisi
olarak kullanilarak NARX Sinir Ag1 modeli ile yapilan YSA c¢alismasinda ise bir
tilkedeki Sera Gazi Emisyon miktarlar1 hedef veri segilerek birincil ve yenilenebilir
enerji tiiketimleri, ekonomik ve finansal veriler, popiilasyon, ormanlasma ile insani

gelisim endeks verileri arasinda iligkiler ortaya konulmus oldu.

4.1. LSTM ile Gelecek Tahminlemeleri

Derin 6grenme LSTM Algortimasi ile yapilan tahminlemede Amerika Birlesik
Devletleri i¢in 14, Almanya icin 15 , Ingiltere i¢in 14, Avustralya i¢in 14, Fransa igin 14
ve Tiirkiye i¢in 12 adet veri girisleri kullanilmistir. Bu verilerden birer adedi sera gazi
emisyonu ile ilgili verilerdir.
egitim yapilmistir. Sekil 4.1’de Almanya i¢in sera gazi emisyonuna ait "Deep Learning
Designer" kullanilarak elde edilen Sera Gazi Emisyon verilerine ait grafigi goriilebilir.

Yapilan tiim egitimlerde, RMSE (Root Mean Square Error) degeri 0.3 ile 0.1
arasinda degisen degerlere ulasmistir. Bu da modellerin iyi egitildigini ve tahminlemede
gercek degerlere daha yakin hale gelmis odlugunu gosterir. Ayrica derin 6grenmedeki
amaclardan biri de hata degerlerini minimize etmektir. Derin 6grenme grafiginde bu
durum "Loss" egrisi ile takip edilir ve yapilan calismada tiim veriler i¢in "Loss" egri
degerleri 0'a yakin olarak sonuglanmistir. Sekil 4.2 'de 6rnek olarak Almanya i¢in sera
gaz1 emisyonuna ait "Deep Learning Designer" kullanilarak elde edilen Sera Gazi
Emisyon verilerine ait egitim sonucu elde edilen RMSE ve Loss grafikleri “iterasyon”

sayisina gore sonuglar1 elde edilmistir.
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Sekil 4.2. Almanya i¢in “Derin Ogrenme” LSTM algortimast ile elde edilen egitim sonucu
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Sekil 4.3°’de Almanya icin “Sera Gazi Emisyon”un derin 6grenmede yapilan
egitim sonrast 2023 Ocak ay1 sonrast 63 aylik gelecek i¢in tahmin verileri ile ilgili
olusan grafik goriilmektedir. Ayrica Sekil 4.4’de gelecek 63 aya ait tahmini degerleri
gorilebildigi gibi RMSE degeri 1,7977 olarak olustugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.3. Almanya igin yillik “Sera Gazi Emisyon”un “Derin Ogrenme”de egitim sonrast i¢in yapilan
tahmini degerlerin grafiksel gosterimi

o Gelecek Avlara Ait Tahminler
z /A ﬁ —— (Gbzlemlenen
ol AN AA A p e
§ = II|I |=| II‘ \ If H rl | /\ 'II :I' Ilr '|IH .‘
[ F ! 1 \ II | I': I | \f )

E \/ V | S \y oy
2 9 w2 w40 s & 70

5 RI!SE = 1.79:"'

Hata
=

b o "fﬁ?iﬁm‘ﬁﬁﬁ? “;TLPTH ?ﬁT‘?r wﬁ'ﬁﬁ
i W AT

o

Sekil 4.4. Almanya y1llik “Sera Gazi Emisyon”un “Derin Ogrenme”de egitim sonras1 gelecek igin yapilan
tahmini degerler i¢in hata degerleri



38

Derin 6grenme kullanilarak yapilan egitim sonucunda tahmin edilen gelecek

verileriyle beraber RMSE sonuglart verilerdeki tiim degerler arasindaki en yiiksek

degere gore yiizdesel oranlari ile kiyasla ¢ok diisiik kalmaktadir.

ABD i¢in Cizelge 4.1’de RMSE degerleri ve RMSE degerlerinin en yiiksek

degere gore oranlari yiizde 5’in altinda goriilmektedir.

Cizelge 4.1. ABD igin RMSE degerleri ve RMSE degerlerinin en yiiksek degere gore oranlari goriillmekte

RMSE'nin En
yiiksek degere
En Yiiksek gore yiizdesel
Tanim Deger RMSE oranlari
Toplam Enerjinin CO; Salinu 560.77 27.56 4.914546071
Insani Gelismislik Endeksi 0.93 0.00 0.280473505
Ormanlagma 3100950.00 1717.50 0.055386253
Niifus 328061423340 | 3026763.44 0.922620956
Gayri Safi Milli Gelir - GSMH 157.60 3.82 2426800261
Net Milli Gelir 154.80 4.64 2.995560233
Gayri Safi Yurt Ii Hasila - GSYIH 133.37 2.969 2.226214247
Tiim Mallara ait Uretici Fiyatlar1 Endeksi 137.34 1.72 1.255222449
Finansal Piyasa Fiyatlar1 Donem Sonu Endeksi 141.08 4.17 2.957979744
Mevsimsellikten Arindirilmis Sanayi Uretimi 114.26 3.0039 2.629033725
Sanayi Uretimi Ekonomik Faaliyet Endeksi 115.82 3.35 2.894096362
Uzun Dénem Yatirim Oranlari, Yillik yiizde
oranlari 15.32 0.21 1.338772846
Toplam Birincil Enerji Tiiketimi 9664.30 358.94 3.714064517
Toplam Yenilenebilir Enerji Tiiketimi 1200.25 51.3992 4.282378073

Almanya i¢in Cizelge 4.2°de RMSE degerleri ve RMSE degerlerinin en yliksek

degere gore oranlar yiizde 7,6 ’nin altinda goriilmektedir.

Cizelge 4.2. Almanya i¢cin RMSE degerleri ve RMSE degerlerinin en yiiksek degere gore oranlari

goriilmekte
RMSE'nin En
yiiksek degerine
En Yiiksek gore ylizdesel
Tanim Deger RMSE orant
Sera Gazi Emisyon 215,32 1,7977 0,83490556
Insani Gelismislik Endeksi 0,94 0,0079 0,841213413
Ormanlasma 114190,00 29,50 0,025832472




Niifus
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83892362 91365,00 0,108907411
Gayri Safi Milli Gelir - GSMH 150,40 2,6945 1,791593792
Net Milli Gelir 148,13 1,6013 1,080982985
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila - GSYTH 148,13 2,0027 1,351954427
Tiim Mallara ait Uretici Fiyatlar1 Endeksi 156,28 3,3383 2,136154485
Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi 131,02 2,3308 1,778975312
Mevsimsellikten Arindirilmis Sanayi Uretimi 117,64 5,2001 4,420175809
Finansal Piyasa Fiyatlari Donem Sonu Endeksi 154,60 0,458 0,296249443
Sanayi Uretimi Ekonomik Faaliyet Endeksi 126,27 9,5943 7,598249244
Uzun Dénem Yatirim Oranlari, Yillik yiizde oranlari
10,80 0,2354 2,17962963
Birincil Enerji 30504,83 269,95 0,884928946
Yenilenebilir Enerji 37098001,44 | 451140,00 1,216076291

Ingiltere icin Cizelge 4.3°de RMSE degerleri ve RMSE degerlerinin en yiiksek

degere gore oranlar1 “Yenilenebilir Enerji” hari¢ ylizde 7’nin altinda goriilmektedir.

Cizelge 4.3. Ingiltere igin RMSE degerleri ve RMSE degerlerinin en yiiksek degere gére oranlari

goriilmekte
RMSE'nin En
yiiksek degerine
En Yiiksek gore yiizdesel
Tanim Deger RMSE orani

Sera Gazi Emisyon 778.89 2.15 0.275557422
Insani Gelismislik Endeksi 0.93 0.00 0.246445933
Ormanlagma 31950.35 47.58 0.148903829
Niifus 67354120 529000.00 0.785401094
Gayri Safi Milli Gelir - GSMH 135.77 3.7728 2.778918945
Net Milli Gelir 136.15 3.4168 2.509654826
Gayri Safi Yurt Igi Hasila - GSYIH 128.77 2.8632 2223579367
Tiim Mallara ait Uretici Fiyatlar1 Endeksi 151.07 342 2.261706126
Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi 139.45 1.87 1.343306222
Mevsimsellikten Arindirilmig Sanayi Uretimi 121.72 3.94 3.237508747
Sanayi Uretimi Ekonomik Faaliyet Endeksi 134.48 8.60 6.395527327
Uzun Donem Yatirim Oranlari, Yillik ylizde

oranlar1 16.34 0.30 1.823133415
Birincil Enerji 18808.83 263.4198 1.400511107
Yenilenebilir Enerji 17840042.92 | 662590.00 | 3.714060572

Avustralya i¢in Cizelge 4.4’de RMSE degerleri ve RMSE degerlerinin en

yiiksek degere gore oranlari yiizde 2,5’ nin altinda goriilmektedir.
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Cizelge 4.4. Avustralya icin RMSE degerleri ve RMSE degerlerinin en yiiksek degere gore oranlari

goriilmekte
RMSE'iin En
yiiksek
En Yiiksek degerine gore
Tanim Deger RMSE yiizdesel orani
Sera Gazi Emisyon 89,65 1,76 1,961097224
Insani Gelismislik Endeksi 0.95 0.0018|  0.189274448
Ormanlasma 1340372,00 354,20 0,026425753
Niifus 25619683 141860,00 0,553714882
Gayri Safi Milli Gelir - GSMH 145,33 1,9639 1,351344874
Net Milli Gelir 144,22 1,8942 1,313380491
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila - GSYTH 118,41 1,3647 1,152539126
Tiim Mallara ait Uretici Fiyatlar: Endeksi 120,74 1,8626 1,542623029
Mevsimsellikten Armdirilmis Sanayi Uretimi 121,73 2,74 2,249455871
Finansal Piyasa Fiyatlar1t Donem Sonu Endeksi 145,75 3,17 2,172253733
Sanayi Uretimi Ekonomik F aaliyet Endeksi 128,49 2,24 1,742976874
Uzun Dénem Yatirim Oranlari, Yillik yiizde oranlari 16,50 0,19 1,145454545
Birincil Enerji 10916,83 133,3167|  1,221203035
Yenilenebilir Enerji 7837515,00 39672,00|  0,506180849

Fransa i¢in Cizelge 4.5°de RMSE degerleri ve RMSE degerlerinin en yiiksek

degere gore oranlar yiizde 5’nin altinda goriilmektedir.

Cizelge 4.5. Fransa i¢in RMSE degerleri ve RMSE degerlerinin en yiiksek degere gore oranlari

goriilmekte
RMSE'nin En
yiiksek
En Yiiksek degerine gore
Tanim Deger RMSE yiizdesel orani
Sera Gazi Emisyon 105,52 1,9022 1,802652065
Insani Gelismislik Endeksi 0,91 0,0062 0,680366042
Ormanlagma 172530,00 295,42 0,171227323
Niifus 67515709 368080,00 0,545176827
Gayri Safi Milli Gelir - GSMH 144,59 2,5431 1,75888391
Net Milli Gelir 140,54 2,3624 1,68093698
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila - GSYIH 111,66 1,1783|  1,055302227
Tiim Mallara ait Uretici Fiyatlar1 Endeksi 147,70 2,93 1,983293768
Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi 129,30 1,67 1,290372268
Mevsimsellikten Armndirilmis Sanayi Uretimi 115,89 4,75 4,096631263
Sanayi Uretimi Ekonomik Faaliyet Endeksi 123,89 0,24 0,190727405




41

Uzun Dénem Yatirim Oranlari, Yillik yiizde oranlari 17,32 0,2289 1,321593533
Birincil Enerji 22721,50 304,99 1,342307506
Yenilenebilir Enerji 21489417,83 301970,00 1,40520326

Tirkiye i¢in Cizelge 4.6’da RMSE degerleri yiizde 11.5 civarlarina ulasan

degerler goriilebilmektedir. Ancak genel olarak yapilacak c¢alismay1 etkilemiyecek

sevidedirler.

Cizelge 4.6. Tiirkiye i¢in RMSE degerleri ve RMSE degerlerinin en yliksek degere gore oranlari

goriilmekte
RMSE'nin En
yiiksek
En Yiiksek degerine gore
Tanim Deger RMSE yiizdesel orani
Sera Gaz1 Emisyon 94,07 7,2559 7,713234463
Insani Gelismislik Endeksi 0,85 0,0044 0,520502626
Ormanlasma 221257,50 902,44 0,407869972
Niifus 84951197 578260,00 0,680696704
Gayri Safi Milli Gelir - GSMH 117,25 1,4668 1,251027961
Gayri Safi Yurt i¢i Hasila - GSYIH 117,43 1,9891 1,693839015
Tiim Mallara ait Uretici Fiyatlar1 Endeksi 271,00 17,49 6,453204511
Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi 625,15 72,15 11,54145272
Mevsimsellikten Arindirilmis Sanayi Uretimi 211,34 17,56 8,306708832
Sanayi Uretimi Ekonomik Faaliyet Endeksi 238,67 24,4698 10,25239306
Birincil Enerji 13187,42 355,1154 2,692835215
Yenilenebilir Enerji 19485138,67 1420200,00|  7,288631733

Ayrica, her iilke i¢in pandemi donem 6ncesi olan 2019 yilinin ilk 8 ay gergek

degerleri ile 2026 yilimin ilk 8 ayir icin tahmini olarak hesaplanmis degerlerin

karsilastirmalar1 Cizelge 4.7°de goriilmektedir. Yapilan tahminlerde, 2026 yil1 icerisinde

Sera Gazi Emisyon degerlerinin 2019 yilina gore diisiise gececegi tahmin edilmistir.




Cizelge 4.7.
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“Mton COze” cinsinden 2019 yil1 ilk 8 ay gercek ve 2026 yil1 ilk 8 ay tahmini Sera Gazi
Emiyon degerleri

Ulkeler Yillar 1 2 3 4 5 6 7 8
ABD 2019 | 499.59 | 432.65 | 448.42 | 383.10 | 398.97 | 401.85 | 442.43 | 443.76
2026 | 401.84 | 402.41 | 41293 | 414.87 | 388.59 | 403.85| 377.58 | 363.22
2019 81.77 | 106.31 89.95 5724 | 32.71 73.60 | 98.13 | 122.66
Almanya
2026 61.88 | 61.87 61.86 | 61.85 63.88 64.66 | 64.73 64.66
. 2019 45.60 | 59.29 50.17 | 31.92 18.24 41.04 | 54.73 68.41
Ingiltere
2026 34.60 | 34.67 34.81 34.91 35.87 36.36 | 36.31 36.05
2019 5849 | 76.04 64.34 | 40.95 23.40 52.64 | 70.19 | 87.74
Avustralya
2026 47.76 | 47.76 4779 | 4786 | 4751 4746 | 47.63 47.78
Fransa 2019 44.85 | 5831 4934 | 31.40 17.94 40.37 | 53.82 67.28
2026 17.25 9.66 1994 | 38.86| 51.03 44.16 | 28.49 16.52
Tiirkiye 2019 58.53 | 76.09 64.38 | 4097 | 234l 52.68 70.24 | 87.79
2026 4723 | 47.23 47.23 47.23 50.29 5036 | 50.34 | 50.33

4.2. CNN-RNN ve LSTM Sera Gaz1 Emisyonu Gelecek Tahminlemelerinin

Karsilastirilmasi

Derin 6grenme CNN-RNN hibrit modeli ile sera gazi emisyon verileri

kulanilarak gelecek aylara ait tahminelemeler elde edildi.

Derin 6grenmede LSTM Regresyon algoritmasi kullanilarak egitim haricinde

Matlab programi ile gelecek tahminlemesi i¢in CNN-RNN modellerinin beraberce

kullanildiginda Sekil 4.5 gibi ABD i¢in elde edilmis R degerini gosteren bir Regresyon

grafigi elde edilmistir.
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Sekil 4.5. ABD i¢in CNN-RNN modellerinin Hibrit bir sekilde kullanilmasi ile ortaya ¢ikan Regresyon

degeri

Derin 6grenme CNN-RNN hibrit modeli ile sera gazi emisyon verileri ile

yapilan egitimin sonucunda ortaya ¢ikan R degerlerinin karsilastirilmasi Cizelge 4.7 de

gortlebilir. Burda da goriildigii iizere degerler 1’e yakin olduklarindan egitimlerin

basarili oldugu ve tahminleme ¢aligsmalarina uygun oldugu goriilmdistiir.

Cizelge 4.7. ABD, Almanya, Ingiltere, Avusturya, Fransa ve Tiirkiye i¢in Sera Gaz1 Emisyon verileri ile
Derin Ogrenme’de CNN-RNN hibrit algoritmasi ile yapilan modelleme sonucunda elde edilen R degerleri

ABD

Almanya

Ingiltere

Avustralya

Fransa

Tiirkiye

R degeri

0,86814

0,99012

0,99231

0,99829

0,99339

0,96966

Sekil 4.6 ABD, Sekil 4.7 Almanya, Sekil 4.8 Ingiltere, Sekil 4.9 Avustralya,
Sekil 4.10 Fransa ve Sekil 4.11 Tiirkiye icin CNN-RNN ile Hibrit sekilde uygulanan

derin 6grenme yontemi sonucu elde edilen gelecek sera gazi emisyon tahminleri ile
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LSTM ile derin 6grenme yontemi sonucu ortaya ¢ikan gelecek sera gazi emisyon
karsilagtirmasi, 2027 yili iginde aylik olarak elde edilmis tahmini degerleri icermektedir.

Gozlemlendigi lizere, sonuclar birbirine yakin bir sekilde olugsmaktadir.
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Sekil 4.6. ABD igin, mavi ¢izgi CNN-RNN ile Hibrit sekilde uygulanan Derin Ogrenme yontemi sonucu
elde edilmis gelecek sera gazi emisyon tahminlemesi, kirmizi gizgi LSTM ile Derin Ogrenme ydntemi
sonucu elde edilmis gelecek sera gazi emisyonu ve karsilastirmalari
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Sekil 4.7. Almanya i¢in, mavi ¢izgi CNN-RNN ile Hibrit sekilde uygulanan Derin Ogrenme yontemi
sonucu elde edilmis gelecek sera gaz1 emisyon tahminlemesi, kirmizi ¢izgi LSTM ile Derin Ogrenme
yontemi sonucu elde edilmis gelecek sera gazi emisyonu ve karsilastirmalari
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Sekil 4.8. ingiltere i¢cin, mavi ¢izgi CNN-RNN ile Hibrit sekilde uygulanan Derin Ogrenme yontemi
sonucu elde edilmis gelecek sera gaz1 emisyon tahminlemesi, kirmizi ¢izgi LSTM ile Derin Ogrenme
yontemi sonucu elde edilmis gelecek sera gazi emisyonu ve karsilastirmalari
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Sekil 4.9. Avusturya igin, mavi ¢izgi CNN-RNN ile Hibrit sekilde uygulanan Derin Ogrenme yontemi
sonucu elde edilmis gelecek sera gaz1 emisyon tahminlemesi, kirmizi ¢izgi LSTM ile Derin Ogrenme

yontemi sonucu elde edilmis gelecek sera gazi emisyonu ve karsilastirmalari
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Sekil 4.10. Fransa i¢in, mavi ¢izgi CNN-RNN ile Hibrit sekilde uygulanan Derin Ogrenme yontemi
sonucu elde edilmis gelecek sera gazi emisyon tahminlemesi, kirmizi ¢izgi LSTM ile Derin Ogrenme
yontemi sonucu elde edilmis gelecek sera gazi emisyonu ve karsilastirmalari
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Sekil 4.11. Tiirkiye i¢in, mavi ¢izgi CNN-RNN ile Hibrit sekilde uygulanan Derin Ogrenme.y('jntemi
sonucu elde edilmis gelecek sera gazi emisyon tahminlemesi, kirmizi ¢izgi LSTM ile Derin Ogrenme
yontemi sonucu elde edilmis gelecek sera gazi emisyonu ve karsilastirmalari

4.3. YSA Sonugclar:

Bu asamada Matlab programinda mevcut "ntstool" uygulamasi ile ilgili iilke i¢in
LSTM algoritmasi kullanilarak derin 6grenme yontemi ile gelecek tahminlemesi verileri

hesaplandi. Ardindan, LSTM algoritmas: ile hesaplanan gelecek tahmin veriler ile tim
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girig verileri ve ayn1 zamanda hedef veri olan sera gazi emisyon verileri kullanilarak
gelecek tahminler dahil mevcut tahminler gergeklestirildi.

Bu ¢alismanin ana amaci, ilgili iilke i¢in sera gazi emisyon hesaplamasina etki
eden faktorleri bir araya getirerek bu faktorler arasindaki iliskiyi yapay sinir agi
kullanarak bagarili bir sekilde kurmaktir. Yapay sinir ag1 yontemi kullanilarak (Bayes)
Bayesian Regiilasyon egitim algoritmasi ile zaman serili NARX sinir agi modeli
incelendi.

Sekil 4.12°de ABD i¢in, Matlab “ntstool” ile “NARX Neural Network”
uygulamasi segildikten sonra kullanilan 13 adet zaman serili giris veri sayisi, 1 adet
zaman serili sonug veri sayisi, 12 adet gizli katmanlar ve 1 adet ¢ikis katmani ile ¢ikis
veri sayilar1 goriilebilir. Giris ve ¢ikis verileri arasindaki zaman aralifi veya gecikme

sayis1 5 olarak segilerek, tahmin sonuglari elde edildi.

Gizli Katman

x(t)

Cikis Katmam

12

Sekil 4.12. ABD i¢in, NARX ag modelinin genel goriiniimii (Gizli katmandaki néron sayis1 ve gegikme
katsayist ile beraber)

Matlab “ntstool” ile “NARX Neural Network” uygulamasi se¢ildikten sonra
kullanilan zaman serili girig veri sayisi bu calismada degerlendirilen diger iilkeler i¢in
farkli olmasina ragmen, 1 adet zaman serili sonug veri sayisi, 10 adet gizli katmanlar ve
1 adet ¢ikis katmani ile ¢ikis veri sayilar1 goriilebilir. Giris ve ¢ikis verileri arasindaki
zaman aralig1 2 olarak segilerek, tahmin sonuglar elde edildi. Sekil 4.13’te kullanilan
zaman serili veri giris adedi Almanya ve Ingiltere icin 14’er adet iken, Avusturya ve

Fransa i¢in 13 ve Tiirkiye i¢in 11 adettir.
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Gizli Katman

x(t)

Cikis Katmam

10

Sekil 4.13. Almanya ve Ingiltere igin, NARX ag modelinin genel goriiniimii (Gizli katmandaki néron
say1s1 ve gecikme katsayist ile beraber)

ABD i¢in yapilan ¢alismada gizli katman sayis1 10 ve gecikme sayis1 2 olarak
secildiginde R degeri 0.96974 elde edilirken, test icin R degeri 0.67255 ile istenen
degere ulasilmadi. Ancak farkli gizli katmanlar ve gecikme sayilar ile denemeler
yapilabilir. Bu sekilde hem egitim hem de testte ait R degerlerine bakilarak arastirma
icin gizli katman ve gecikme degerleri segilebilir. Farkli gizli katman ve gecikme
degerleri i¢in yapilan islemlerden 6rnek olarak ABD icin Cizelge 4.8, Almanya i¢in
Cizelge 4.9 ve Ingiltere igin Cizelge 4.10 goriilebilir. Tabii ki benzer verilerle tekrar
tekrar denendiginde farkli R degerleri elde etmek miimkiindiir, bu nedenle en uygun
olan degerler gorildiigiinde ¢alisma sonlandirilabilir. Bu ¢alismada, ABD gizli katman
15 ve gecikme degeri 5 secildi, diger iilkeler i¢in gizli katman sayilar1 10 ve gecikme

sayilar1 2 olarak tercih edildi.

Cizelge 4.8. ABD i¢in YSA “ntstool” araci ile kullanilan NARX Bayesian modeli ile yapilan egitim ve
test i¢in elde edilen R degerleri

ABD R degeri
Gizli Katman Sayis1 | Gecikme Sayis1 (d) | Egitim Test | Siire¢ Tamamlanma Nedeni
9 2 0.98945 |0.90050 | Mu Katsayisi
9 5 0.97756 |0.85609 | Mu Katsayist
10 2 0.98882 |0.91281 | Mu Katsayisi
10 5 0.96774 |0.92773 | Mu Katsayisi
14 2 0.99650 |0.92802 | Mu Katsayisi
14 5 0.97995 10.87176 | Mu Katsayisi
15 5 0.99616 |0.93254 | Mu Katsayist
15 2 0.96987 |0.67255 | Mu Katsayisi
16 2 1.00000 |0.86903 | Mu Katsayisi
16 5 0.98008 |0.81632 | Mu Katsayisi
20 2 0.99972 10.96141 | Mu Katsayisi
20 5 1.00000 |0.99525 | Mu Katsayisi




49

Cizelge 4.9. Almanya icin YSA “ntstool” arac1 ile kullanilan NARX Bayesian modeli ile yapilan egitim

ve test icin elde edilen R degerleri

Almanya R degeri
Gizli Katman Sayis1 | Gecikme Sayisi (d) | Egitim Test | Siire¢ Tamamlanma Nedeni
8 2 0.95825 ]0.91331 | Mu Katsayisi
8 5 0.98385 |0.94453 | Mu Katsayisi
9 2 0.95990 |0.71675 | Mu Katsayisi
9 5 0.99093 [0.93738 | Mu Katsayisi
10 2 0.99896 |0.97168 | Mu Katsayisi
10 5 0.99172 [0.95171 | Mu Katsayisi
11 2 0.95885 [0.91246 | Mu Katsayisi
11 5 0.99194 10.91243 | Mu Katsayisi
12 2 0.96468 |0.70220 | Mu Katsayisi
12 5 0.99379 [0.92410 | Epoch Sayisi
20 2 0.98517 [0.82370 | Mu Katsayisi
20 5 0.99982 |0.86287 | Mu Katsayisi

Cizelge 4.10. Ingiltere i¢in YSA “ntstool” araci ile kullanilan NARX Bayesian modeli ile yapilan egitim

ve test icin elde edilen R degerleri

Ingiltere R degeri
Gizli Katman Sayis1 | Gecikme Sayisi (d) | Egitim Test | Siire¢ Tamamlanma Nedeni
8 2 0.99943 10.99407 | Mu Katsayis1
8 5 0.99992 10.99653 | Mu Katsayis1
9 2 0.99964 |0.99814 | Mu Katsayisi
9 5 0.99995 [0.99780 | Mu Katsayisi
10 2 0.99843 |0.97529 | Mu Katsayisi
10 5 0.99999 10.99906 |Mu Katsayisi
11 2 0.99805 |0.98896 |Mu Katsayisi
11 5 0.99998 |0.99899 | Mu Katsayis1
12 2 0.99866 |0.99489 | Mu Katsayisi
12 5 0.99999 10.99881 | Mu Katsayisi
20 2 0.99967 10.99108 | Mu Katsayisi
20 5 1.00000 |0.99778 | Epoch Sayisi

ABD icin Sekil 4.14°de, Almanya igin Sekil 4.15°de, Ingiltere icin Sekil 4.16°da,

Avusturalya i¢in Sekil 4.17°de, Fransa icin Sekil 4.18’de ve Tiirkiye icin Sekil 4.19°da

egitimle ilgili algoritmalar ve siirecle ilgili bilgileri gostermektedir. Yapilan sinir agi

egitimlerinde “Mu” katsayis1 ile ndronlarda agirliklarin en iyi performansa ulagtigi ve

daha fazla iyilestirme olmadig i¢in egitimler sona erdi.
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Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Bayesian Reqularization (trainbr)

Performance: Mean Squared Error  (mse)

Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 l;riﬂ:iuns 1000
Time: | 0:03:09

Performance: 2.44e+04 0.00
Gradient 125¢+05 [EESI0 Y | 1.00e-07
Mu: 0.00500 3.00e+10 1.00e+10
Effective # Param: gos [NEEl | oo

Sum Squared Param:

39.2 | 117 0.00

Sekil 4.14. ABD igin egitimle ilgili algoritmalar ve siiregle ilgili bilgiler

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Bayesian Regularization (trainbr)

Performance: Mean Squared Error (mse)

Calculations: MEX

Progress

Epoch: o [ 222 iterations | 1000
Time: | 0:00:02 |
Performance: 43903 [ AAS | o000
Gradient: 1.94e-04 [NOHIZ N | 1.00e-07
Mu: 0.00500 | 5.00e+10 | 1.00e+10
Effective # Param: 21 [ | 0.00
Sum Squared Param: 34.0 | 173 | 0.00

Sekil 4.15. Almanya i¢in egitimle ilgili algoritmalar ve siiregle ilgili bilgiler



Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Bayesian Regularization (trainbr)
Performance: Mean Squared Error  (rmse]
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 1000

Tirme:

Performance:
Gradient:

P

Effective # Param:
Sum Squared Param: 37.0 | 597 | 0.00

Sekil 4.16. ingiltere icin egitimle ilgili algoritmalar ve siirecle ilgili bilgiler

Algorithms

Diata Division: Random  (dividerand)

Training: Bayesian Regularization (trainkr)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Frogress
Epoch: o [ Watiterations| | 1000
Tire | 0:0:19 |

Performance: 1.64e-04 [ B0 | 0.00
Gradient: 362e+04 [N NOBAT T | 1.00e-07

Mu: 0.00500 | 500e+10 | 1.00e+10
Effective £ Param: 301 [ 223 | 0.00
Sum Squared Param: 36.6 | 150 | 0.00

Sekil 4.17. Avustralya i¢in egitimle ilgili algoritmalar ve siiregle ilgili bilgiler

51
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Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Bayesian Regularization (trainbr)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 ! 210 iterations 1000
Time
Performance: 1.15e+03 - 0.00
Gradient: 1.04e+04 | QST | 1.00e-07
Mu 0.00500 1.00e+10
Effective # Param: 301 0.00
Sum Squared Param: 38.8 137 0.00

Sekil 4.18. Fransa i¢in egitimle ilgili algoritmalar ve siirecle ilgili bilgiler

Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Bayesian Regularization (trainbr]

Performance: Mean Squared Error  (mse]
Calculations: MEX

Progress
Epoch: 0 : iterations | 1000
Time: | 0:0%:43 |

Performance 347e+04 0.00
Gradient: 52504 [ OREEE N | 1.00e-07

Mu: 0.00500 | 5,00e+10 | 1.00e+10
Effective £ Param: 261 [ 206 | 0.00
Sum Squared Param: 379 | 425 | 0.00

Sekil 4.19. Tiirkiye i¢in egitimle ilgili algoritmalar ve siiregle ilgili bilgiler

Yapay sinir aglar ile yiizde 75’lik veri ile egitim i¢in kullanilmis, ylizde 15°lik
veri ile dogrulama yapmak ve yiizde 15’lik kalan veri ile de test yapmak igin
kullanilmistir.

Regresyon "R" degeri, ¢ikis verileri ile hedef veri arasindaki korelasyonu
Olgerek iki veri arasindaki iliskiyi degerlendirir. Eger "R" degeri 1'e yakin bir degerse,

cikis verileri ile hedef veri arasinda giiclii bir iliski oldugu diisiintiliir. Bu durumda,
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verilerin benzer bir egilimle degistigi ve tahminin dogru oldugu sdylenebilir. Ote
yandan, "R" degeri 0'a yakinsa, ¢ikis verileri ile hedef veri arasinda zayif bir iligki veya
rastgele bir iligki oldugu diisiintiliir. Bu durumda, tahminin dogrulugu diisiik olabilir ve
daha fazla analiz yapilmas1 gerekebilir.

Hem egitim hem de test i¢in kullanilan ¢ikis verileri ile hedef veriler arasindaki
korelasyon sonucu ortaya ¢ikan Regresyon degerleri ABD icin Sekil 4.20’de, Almanya
i¢in Sekil 4.21°de, Ingiltere icin Sekil 4.22°de, Avustralya i¢in Sekil 4.23’de, Fransa
icin Sekil 4.24’de ve Tiirkiye i¢in Sekil 4.25°de goriilmektedir.

Egiﬁ.nl: R=0.99616 Test: R=0.93254
550 Py
550 WA
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W n O
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i o = g;(%?:% o
*
o g C&?Q{%@
g 400 C|3 400 0 780
) % oG
o g% @°
- e el =)
~4 350 U 350 il
Ao
c " i i "
350 400 450 500 550 350 400 450 500 550
Hedef Hedef
Sekil 4.20. ABD i¢in NARX Sinir Ag1 modeli sonucu egitim ve test sonrast Regresyon degerleri
Egitim: R=0.99896 _ Test: R=0.97168
LU . 200 O  Data OOO
vl e i 4
180 | rd
F o~y
o 160 f 160
=]
Tk S 140 f
5 3
5y T 120
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% 100 S 100t
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8ot I gt
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40 40
08” ; i ; 20 [® . . i .
50 100 150 200 50 100 150 200
Hedef Hedef

Sekil 4.21. Almanya i¢in NARX Sinir Ag1 modeli sonucu egitim ve test sonrasi Regresyon degerleri
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Ejf:f.itinlz R=0.9997 Test: R=0.97529
&5 120 120
S ~
o [}
+ 100 + 100
5 5
= 80 D 80
a =
¥ 60 — 60
| |;
b g
2 =
5« 20 Ch 20

20 40 60 80 100 120
Hedef

Sekil 4.22. ingiltere i¢in NARX Sinir Ag1 modeli sonucu egitim ve test sonrasi Regresyon degerleri

Egitim: R=0.99843 ] Test: R=0.97813

g0 g0

000
80 | 7

7o

60 |

a0

3

Cikis ~= 1 * Hedef + 0.14
s

Cikis ~= 0.98 * Hedef + 1.1

3
=
=]

20 40 60 80
Hedef

80

Sekil 4.23. Avustralya i¢in NARX Sinir Ag1 modeli sonucu egitim ve test sonras1 Regresyon degerleri
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Egitim : R=0.99809 Test: R=0.98775
O Data
~1 Fit |
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Hedef Hedef

Sekil 4.24. Fransa i¢cin NARX Sinir Ag1 modeli sonucu egitim ve test sonrasi Regresyon degerleri

Egitim : R=0.9988 Test: R=0.99225
%0 © Data 20 O Data ”5)
e Fit
d 80 e YW= T 8O | Y=T 03'9/65
- ]
S 70 S 70 o/0°
=1 i fe) -1
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10 0. 10

] : ' 0 = : :

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
Hedef Hedef

Sekil 4.25. Tiirkiye icin NARX Sinir Ag1 modeli sonucu egitim ve test sonrast Regresyon degerleri

ABD, Almanya, Ingiltere, Avustralya, Fransa ve Tiirkiye i¢in tiim veriler
kullanilarak YSA ntstool ile gergeklestirilen ¢alisma sonucunda elde edilen Sera Gazi
Emisyon tahminleri ile hesaplanan R degerleri, hem egitim hem de test siirecleri i¢in

Cizelge 4.11'de karsilastirmali olarak sunulmustur.
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Cizelge 4.11. ABD, Almanya, Ingiltere, Avustralya, Fransa ve Tiirkiye igin tiim verilerle hesaplanan
Sera Gazi1 Emisyon veri tahminlemesi sonucu hem egitim hem de test i¢in elde edilen R degerleri

Ulkeler Tanim R degerleri

ABD R (Egitim) 0.99616
R (Test) 0.93254
Almanya R (Egitim) 0.99896
R (Test) 0.97168

ingiltere R (Egitim) 0.9997
R (Test) 0.97529
Avustralya R (Egitim) 0.99843
R (Test) 0.97813
Fransa R (Egitim) 0.99809
R (Test) 0.98775

Tiirkiye R (Egitim) 0.9968
R (Test) 0.99225

4.4. YSA ve LSTM Sera Gazi Emisyonu Tahminlemelerinin Karsilastirilmasi

LSTM algoritmasi ile derin 6grenme sonucu ortaya ¢ikan gelecek 2023 Ocak

aymdan itibaren gelecek 63 aya ait veri ile beraber tiim veriler bir araya getirldi. YSA

icin “ntstool” ile kullanilarak sera gazi emisyon verileri ¢ikis verisi diger tiim veriler

giris verileri seklinde kullanilarak tahminlemeler yapildi. Cizelge 4.12°de Almanya i¢in

kullanilan verilerle uygulanan derin 6grenme’de LSTM algoritmast sonucu elde edilen

gelecek tahminlerinin 2027 yilinin ilk dort ayima ait tahmini verileri goriilebilir.

Cizelge 4.12. Almanya icin kullanilan verilerin Derin Ogrenme’de LSTM algoritmast ile yapilan
modelleme sonucunda elde edilen gelecek tahminlerinin bir kismu

Tammm Birim 202701 | 2027/02 | 2027/03 | 2027/04

Sera Gazi Emisyon Mton CO2e 65 65 65 65

Insani Gelismislik

Endeksi Endeks 1 1 1 1

Ormanlagma Orman arazisi km’ 114161 | 114161 | 114161 | 114161

Niifus Insan 83825028 | 83814080 | 83806149 | 83825028

Gayri Safi Milli Gelir | Baz Y11 2010=100 (kisi

- GSMH bast ABD Dolari) 148 148 148 148
o . Baz Y11 2010=100 (kisi

Net Milli Gelir bast ABD Dolar1) 148 148 148 148

Gayri Safi Yurt I¢i Baz Y11 2010=100 (ABD

Hasila - GSYIH Dolari) 147 147 147 147
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”[ﬁm Mallara ait
Uretici Fiyatlari
Endeksi

Baz Y11 2010=100

117

119 121 117

Tiiketici Fiyatlari
Endeksi

Baz Y11 2010=100

117

117 117 117

Mevsimsellikten
Arindirlmig Sanayi
Uretimi

Baz Y11 2010=100

101

103 106 101

Finansal Piyasa
Fiyatlar1 Donem Sonu
Endeksi

Baz Y11 2010=100

117

117 117 117

Sanayi Uretimi
Ekonomik Faaliyet
Endeksi

Baz Y11 2010=100

112

109 98 112

Uzun Dénem Yatirim
Oranlari, Yillik yiizde
oranlari

Baz Y11 2010=100

0

0 0 0

Birincil Enerji

MLN_TOE

24109

24108 24108 24109

Yenilenebilir Enerji

KTOE

37097987

37097990 | 37097992 | 37097987

YSA NARX modeli ile yapilan tahminlemelerde gercek veriler ile tahmini

veriler kiyaslandiginda sera gazi emisyon verileri ile ilgili yakin degerler elde edildigi
ABD igin Sekil 4.26°da, Almanya igin Sekil 4.27°de, Ingiltere igin Sekil 4.28de,
Avustralya i¢in Sekil 4.29°da, Fransa icin Sekil 4.30°da ve Tiirkiye i¢in Sekil 4.31°de

2010 yilina ait veri kiyaslamalar1 goriilebilir.

600

3

3

Mton CO,esd.
] w
8 8

g

2010/01
2010/02
2010/03
2010/04
2010/05
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2010/09
2010/10

2010/11
2010/12

Gercek Veriler

YSA - NARX Modeli ile
elde edilen Tahmini
Veriler

Sekil 4.26. ABD i¢in 2010 yilina ait aylara gére hem ger¢ek hem de YSA - NARX model sonrasi elde
edilen tahmini sera gazi emisyon verileri kargilastirilmasi
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= (Gercek Veriler

e YSA - NARX Modeli ile
elde edilen Tahmini
Veriler

Sekil 4.27. Almanya i¢in 2010 yilina ait aylara gore hem gercek hem de YSA - NARX model sonrasi elde
edilen “Mton CO»e” cinsinden tahmini sera gazi emisyon verileri karsilastirilmasi

Mton CO,esd.
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—YSA - NARX Modeli ile
elde edilen Tahmini
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Sekil 4.28. ingiltere i¢in 2010 y1lina ait aylara gore hem gercek hem de YSA - NARX model elde edilen
“Mton CO,e” cinsinden tahmini sera gazi emisyon verileri karsilagtirilmasi
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= (Gercek Veriler

e YSA - NARX Modeli ile
elde edilen Tahmini
Veriler

Sekil 4.29. Avustralya i¢in 2010 yilina ait aylara gére hem gercek hem de YSA - NARX model sonrasi
elde edilen “Mton CO»e” cinsinden tahmini sera gazi emisyon verileri karsilastirilmasi

Mton CO,esd.
= N w = U (=)
o o (] o o [en]
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= (Gercek Veriler

e YSA - NARX Modeli ile
elde edilen Tahmini
Veriler

Sekil 4.30. Fransa i¢in 2010 yilina ait aylara gore hem gercek hem de YSA - NARX model sonras1 elde
edilen “Mton CO»e” cinsinden tahmini sera gazi emisyon verileri karsilastirilmasi
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Sekil 4.31. Tiirkiye icin 2010 yilina ait aylara gére hem gercek hem de YSA - NARX model sonrasi elde
edilen “Mton COze” cinsinden tahmini sera gazi emisyon verileri karsilagtiriimasi

YSA NARX modeli ile birgok farkli kaynaga ait tahmini verilerin eklenmesi ile
yapilan modelleme sonucunda, sera gazi emisyon tahmini degerleri ile Derin 6grenme
LSTM algoritmas1 sonucu elde edilen gelecek sera gazi emisyon verileri 6rnek olarak
2025 aylarina ait veriler kiyaslandiginda yakin degerler elde edildigi goriilmektedir.
Ornek olarak ABD icin Sekil 4.32’de, Almanya icin Sekil 4.33’de, Ingiltere i¢in Sekil
4.34°de, Avustralya icin Sekil 4.35°de, Fransa i¢in Sekil 4.36’da ve Tiirkiye i¢in Sekil

4.37°de 2025 yilina ait tahmini verilerin kiyaslamalar1 goriilebilir.
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Sekil 4.32. ABD’nin 2025 yilina ait aylar1 i¢in, LSTM algoritmast ile Derin Ogrenme sonucu elde edilen
tahmini verileri (mavi ¢izgiler) ile YSA i¢in “ntstool” ile kullanilarak elde edilen ait tahmini verilerin
(kirmiz1 ¢izgi) karsilastirilmasi



61

Mton CO,esd.

<<\

80

/\

[\ [/

d
<

2025/01
2025/02
2025/03
2025/04
2025/05
2025/06
2025/07
2025/08
2025/09
2025/10
2025/11
2025/12

YIL/AY

—YSA - NARX Modeliile
elde edilen Tahmini
Veriler

Derin Ogrenme - LSTM
Modeli ile elde edilen
Tahmini Veriler

Sekil 4.33. Almanya’nin 2025 yilia ait aylari igin, LSTM algoritmasi ile Derin Ogrenme sonucu elde
edilen “Mton CO»e” cinsinden tahmini verileri (mavi ¢izgiler) ile YSA icin “ntstool” ile kullanilarak elde
edilen ait tahmini verilerin (kirmizi ¢izgi) karsilagtiriimasi
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Sekil 4.34. ingiltere’nin 2025 yilina ait aylar1 i¢in, LSTM algoritmasi ile Derin Ogrenme sonucu elde
edilen “Mton CO»e” cinsinden tahmini verileri (mavi ¢izgiler) ile YSA icin “ntstool” ile kullanilarak elde
edilen ait tahmini verilerin (kirmizi ¢izgi) karsilastiriimasi
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Y SA - NARX Modeli ile
elde edilen Tahmini
Veriler

e Derin Ofrenme - LSTM
Modeli ile elde edilen
Tahmini Veriler

Sekil 4.35. Avustralya’nin 2025 yilina ait aylari i¢in, LSTM algoritmast ile Derin Ogrenme sonucu elde
edilen “Mton CO»e” cinsinden tahmini verileri (mavi ¢izgiler) ile YSA icin “ntstool” ile kullanilarak elde
edilen ait tahmini verilerin (kirmiz1 ¢izgi) karsilastirilmasi
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Sekil 4.36. Fransa’nin 2025 yilina ait aylar1 i¢in, LSTM algoritmasi ile Derin Ogrenme sonucu elde
edilen “Mton CO»e” cinsinden tahmini verileri (mavi ¢izgiler) ile YSA icin “ntstool” ile kullanilarak elde
edilen ait tahmini verilerin (kirmiz1 ¢izgi) karsilastirilmasi
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Sekil 4.37. Tiirkiye’nin 2025 yilina ait aylar1 icin, LSTM algoritmas ile Derin Ogrenme sonucu elde
edilen “Mton CO»e” cinsinden tahmini verileri (mavi ¢izgiler) ile YSA icin “ntstool” ile kullanilarak elde
edilen ait tahmini verilerin (kirmiz1 ¢izgi) karsilastirilmasi

ABD, Almanya, Ingiltere, Avustralya, Fransa ve Tiirkiye icin YSA “ntstool”
arac1 kullanilarak NARX modeli sonucu elde edilen Sera Gazi Emisyon tahminleri
Cizelge 4.13’da karsilastirmali olarak goriilebilir. Ayn1 zamanda Sekil 4.38°de 1970 ile
2025 aras1 gergek degerler ile tahmini degerler 5 yil aralikli olarak grafik seklinde

goriilebilir.

Cizelge 4.13. ABD, Almanya, Ingiltere, Avustralya, Fransa ve Tiirkiye igin hesaplanan “Mton COze”
cinsinden Sera Gazi Emisyon tahminlemeleri

2026/01 | 2026/02 | 2026/03 | 2026/04 | 2026/05 | 2026/06 | 2026/07 | 2026/08 | 2026/09
ABD 409.82 1406.45 [407.91 |416.00 |394.70 |401.25 |376.33 |362.80 [368.39
Almanya [44.50 [33.20 |40.81 7049 10290 |88.80 [52.66 [29.15 |74.27
Ingiltere | 16.20 [9.22 2427 14150 [54.10 ]45.11 |28.46 18.38 |37.08
Avustralya | 21.56 18.87 2794 |55.16 6836 |64.72 [37.36 2197 |51.23
Fransa 16.69 1250 |19.85 [38.83 |53.10 [43.53 [27.68 15.24 |34.41
Tiirkiye 18.03 |5.88 2620 5243 |78.81 |52.18 ]29.75 |21.74 |43.00
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5.SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Giiniimiizde “Makina Ogrenimi”, insanogluna zaman, iiriinii ve hizmeti en iyi
ve en verimli sekilde kullanimi i¢in yeni firsatlar sunmustur. Yapay zeka yontemleri
kullanilarak elde edilen veriler ile ¢alisma kapsamindaki iilkelerin ayri ayri mevcut
durumlar1 goéz Oniinde tutularak kiiresel 1sinmanmn Oniine gececek katkilar1 veya
hedeflerinin gelecekteki etkileri ortaya cikarilmistir. Ayrica, birden fazla faktore
bakilarak ihtiya¢ duyulan Onlemlerin ve tedbirlerin en uygun yontemi segilerek
tilkelerin verimli ve siirdiirtilebilir bir sekilde istenen hedefe ulasilabilmesi icin karar
vericilere yol gdsterecegi gibi, ayn1 zamanda mevcut durumun degisime olan ihtiyacinin
ortaya cikartilmasi ve farkindalik yaratilmasi da beklenmektedir.

Farkli lokasyonlardaki cesitli iilkeler arasindan Almanya, Amerika Birlesik
Devletleri, Avustralya, Birlesik Krallik, Fransa ve Tiirkiye gibi siirdiirtilebilir bir
kalkinma ile sera gazi emisyonlarin1 azaltmaya ve diger ilgili verilerin analizini
yapmaya yonelik calisma yapilmistir. Calisma, diinyanin farkli bolgelerinden ve
cogunlukla gelismis iilkelerden 6rnekler icermektedir. Bu 6rnekler, iklim degisikligi ve
stirdiiriilebilirlik konularinda 6nemli bir rol oynayan ve kiiresel Olgekte etkisi olan
tilkeleri temsil etmektedir. Calisma siirecinde, her bir iilkenin sera gazi emisyonu,
ekonomik ve finansal durumu, birincil ve yenilenebilir enerji arzlari, niifusu ve
agaclandirma gibi verileri ayr1 ayr1 degerlendirilerek zaman serileri olusturulmustur.
Ardindan, bu veriler LSTM Regresyon algoritmasi kullanilarak tahmin edilmis ve
gelecek i¢in yapilan tahminler yapay sinir agt NARX modeli ile desteklenmistir.
Sonuglar, iilkelerin sera gazi emisyon tahminleri ve gelecekteki olasi egilimleri
hakkinda 6nemli bilgiler saglamis ve gelecekteki politika ve strateji olusturulmasina,
enerji yonetimine ve siirdiiriilebilir kalkinma hedeflerine ulasilmasi agisindan 6nemli
katkilar sunmasi beklenmektedir.

Calisma sonunda elde edilen veriler metot acisindan incelendiginde asagidaki
sonuclar elde edilmistir.

e Yapay zeka yontemlerinden derin 6grenme'nin LSTM ve ayrica CNN-RNN

hibrit olarak kullanimi, basarili tahmin sonuglar1 vermistir.

e Ayni sekilde, Matlab "ntstool" araciyla kullanilan NARX model ile

korelasyon degerlerinin 1’¢ yakin olmasi, ¢alismanin etkinligini
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gostermektedir. Calisma sonucunda sera gazi emsiyon degerleri gercek
verilerle kiyaslandiginda basarili tahminler yapildig1 goriilmiistiir.

Sonuglar iilke bazl olarak incelendiginde asagidaki sonuglar elde edilmistir.

e (alisma igerisinde ele alman iilkeler arasinda Almanya, Fransa ve
Ingilterenin belirli bir egimle sera gazi emisyonu azaltma ydniinde
tahminlere ulasilmistir. Avrupa iilkelerinin kiiresel 1sinma ile miicadelede
yenilenebilir enerjiye verdigi oOnem, fosil yakitlardan uzaklasma ve
siirdiiriilebilir kalkinma i¢in alinan ekonomik ve politik kararlarin basarili
sonuglar elde etmeye yonelik oldugu goriilmektedir.

e Avustralya ve Tirkiye'nin 2019 yilinda baslayan pandemi donemiyle birlikte
sera gaz1 emisyonlarinda azalmalar yasadig1 yorumlanabilir, bu da diinyadaki
ekonomik sorunlara bir gosterge niteligi tagiyabilir.

e ABD ig¢in yapilan analizde ise gelecek tahmini verilere bakildiginda, 2000
yillara oranla sera gazi iiretiminde azalma goriilse de 1990 yillarin altina
diismedigi gozlenmistir.

e (alisma kapsaminda, Almanya, Amerika Birlesik Devletleri, Avustralya,
Birlesik Krallik, Fransa ve Tirkiye gibi gelismis veya gelismekte olan
iilkelerle yapilan analiz sonuglarina gére ABD, Tiirkiye ve Avustralya'nin
1990 yillara ait sera gazi iiretim seviyelerine diismedigi gorilmiistiir. Bu
durum, iklim degisikligi konusunda bir¢ok {iilkenin daha fazla c¢aba sarf
etmesi gerektigini gosterebilir. Ayrica, iilkelerin kiiresel 1sinma konusunda

farkindalik olustugu sonucuna varilmistir.

5.2 Oneriler

Calisma kapsaminda, iklim degisikligi ve sera gazi emisyonlar1 konusunda
derinlemesine bir analiz ve tahmin modeli ile elde edilen sonuglar, gelecekteki sera gazi
emisyonlarinit belirlemek ve bu emisyonlart azaltmak i¢in etkili politikalarin
olusturulmasina katki saglamaktadir. Bu alanda daha da ilerlemek ve daha kapsamli
sonuglar elde edebilmek i¢in bazi 6neriler asagida sunulmaktadir:

e Gelecekteki sera gazi emisyonlarini daha dogru bir sekilde tahmin
edebilmek i¢in daha zengin veri kaynaklarmin kullanilabilir. Ornegin,

iklim verileri, ekonomik ve finansal gostergeler, niifus istatistikleri,
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enerji tliketim verileri, sehirlesme oranlari, go¢ hareketleri, orman
alanlari, ¢cevre politikalar1 ve yenilenebilir enerji teknolojilerine yonelik
yatirimlar gibi g¢esitli parametreler ile veri kategorileri kullanilarak daha
kapsaml1 bir model olusturulabilir.

e “Derin Ogrenme” ve benzeri YSA algoritmalariyla elde edilen basarili
sonuglar goz oOniinde bulunduruldugunda, ileri diizeyde yapay zeka
teknikleri ile daha basaril1 sonuglar elde edilebilir.

e Sera gazi emisyonlar1 Tlizerinde etkili politikalar olusturmak icin
gelecekteki farkli senaryolarla analizler yapilabilir ve bu analizlerin
sonuglarina dayanarak politika 6nerileri sunulabilir. Politika gelistiriciler,
makina 6grenmesi ile daha etkin stratejiler belirleyebilirler.

Yukaridaki oneriler, iklim degisikligiyle miicadelede daha giiglii ve etkili bir
yaklasimin benimsenmesine yardimci olabilir. Bu sekilde, arastirmacilar, enerji
planlayicilar, politika yapicilari ve ilgili tim paydaslar i¢in daha kapsamli sonuglar elde

edilerek etkili politikalar olusturulabilir.
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