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YUKSEK LiSANS TEZI
ZAMAN SERILERININ TAHMINI iCIN GRI MODELLEME METODU
Levent AKYUZ

Aksaray Universitesi
Fen Bilimleri Enstittsi
Matematik Anabilim Dah

Damisman: Prof. Dr. Halis BILGIL

OZET

Gri sistem teorisi bilinmeyen sistemlerin davranmisini az sayida veri ile tahmin
etmektedir. Gri tahmin teorisi disiplinler aras1 bir bilimsel alandir ve son otuz yilda
kismen bilinmeyen parametrelere sahip bir¢ok sisteme uygulanmustir.

Bu calismada ise Tulrkiye’ nin 2011-2020 yillar1 arasindaki Ar-Ge ve egitim
harcamalar1 verileri ve 2010-2019 yillar1 arasindaki elektrik iiretimi verileri TUrkiye
Istatistik Kurumu’ ndan alinmistir. Ar-Ge ve egitim harcamalar1 2021-2030 yillar1 igin
ve elektrik dretimi 2020-2029 yillari i¢in Standart Gri Model (GM (1,1)), Yeni Gri
Model (NGM (1,1)) ve Ustel Gri Model (EXGM (1,1)) kullanilarak tahmin edilmistir.
Her ti¢ modelin sonuglar1 karsilastirilmistir. Gergek ve tahmin degeri arasindaki ylizde
bagil hata (RPE) ve ortalama yiizde bagil hata (MAPE) belirlenmistir. Ger¢ek deger
ve tahmin degerleri arasindaki korelasyon incelenmistir.

MAPE degeri Ar-Ge harcamalari i¢in GM (1,1) ile %2.95, NGM (1,1) ile %14,01 ve
EXGM (1,1) ile % 1.48 olarak hesaplanmigtir. Egitim harcamalar1 i¢in GM (1,1)
ile %3.32, NGM (1,1) ile %8.66 ve EXGM (1,1) ile % 3.09 olarak hesaplanmustir.
Elektrik tretimi icin GM (1,1) ile %1.58, NGM (1,1) ile %6,67 ve EXGM (1,1) ile %
1.36 olarak hesaplanmigstir. Ger¢ek deger ve tahmini degerin arasindaki korelasyonu
gosteren R? degerleri sira ile Ar-Ge harcamalari igin GM(1,1) ile 0.9974, NGM (1,1)
ile 0.9821 ve EXGM (1,1) ile 0,9985 olarak hesaplanmistir. EZitim harcamalar1 i¢in
GM(1,1) ile 0.9845, NGM (1,1) ile 0.9619 ve EXGM (1,1) ile 0,9846 olarak
hesaplanmistir. Elektrik {iretimi i¢in GM(1,1) ile 0.9734, NGM (1,1) ile 0.6462 ve
EXGM (1,1) ile 0,9753 olarak hesaplanmustir.

Sonug olarak GM (1,1), NGM (1,1) ve EXGM (1,1) yontemleri ile yapilan tahmin
degerlerinin hata ve korelasyon sonugclar incelendiginde tiim uygulamalarda EXGM
(1,1) yénteminin daha iyi sonug verdigi gériilmektedir. Oniimiizdeki 10 y1l icerisinde
Ulkemizin Ar-Ge ve egitim harcamalarmin ve elektrik iiretiminin iistel bir sekilde
artacag ongoriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Gri Modelleme, En Kugik Kareler, Veri Tahmini, Diferansiyel
Denklemler, Hata Analizi.

Mayis, 2022; 49 sayfa
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GREY MODELING METHOD FOR ESTIMATING TIME SERIES
Levent AKYUZ

Aksaray University
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Department of Mathematics

Supervisor: Prof. Dr. Halis BILGIL
ABSTRACT

Grey system theory predicts the behavior of unknown systems with little data. Grey
prediction theory is an interdisciplinary scientific field and has been applied to many
systems with partially unknown parameters over the past three decades.

In this study, Turkey's R&D and education expenditures data between 2011-2020 and
electricity production data between 2010-2019 were taken from the Turkish Statistical
Institute. R&D and education expenditures for the years 2021-2030 and electricity
production for the years 2020-2029 were estimated by using Standard Grey Model
(GM (1,1)), Novel Grey Model (NGM(1,1)) and Exponential Grey Model (EXGM
(1,1)). The results of all three models were compared. The percentage relative error
(RPE) between the actual and predicted values and mean absolute percentage error
(MAPE) were determined. The correlation between the actual value and the predicted
value was examined.

The MAPE value for R&D expenditures was calculated as 2.95% with GM (1,1),
14.01% with NGM (1,1) and 1.48% with EXGM (1,1), respectively. It was calculated
as 3.32% with GM (1,1), 8.66% with NGM (1,1) and 3.09% with EXGM (1,1) for
education expenditures. It was calculated as 1.58% with GM (1.1), 8.66% with NGM
(1,1) and 1.36% with EXGM (1,1) for electricity production. R? values, which show
the correlation between actual value and estimated value were calculated as 0,9974
with GM (1,1), 0,9821 with NGM (1,1) and 0,9985 with EXGM (1,1) for R&D
expenditures. It was calculated as 0,9845 with GM(1,1), 0,9619 with NGM (1,1) and
0,9846 with EXGM (1,1) for education expenditures. For electricity production, it was
calculated as 0,9734 with GM (1,1), 0,9619 with NGM (1,1) and 0,9753 with EXGM
(1,2).

As a result, when the error and correlation results of the estimation values obtained
from GM (1,1), NGM (1,1) and EXGM (1,1) methods are examined, it was seen that
the EXGM (1.1) method gives better results in all applications. It was predicted that
our country's R&D and education expenditures and electricity production will increase
exponentially in the next 10 years.

Keywords: Grey Modelling, Least Squares, Data Estimation, Differential Equations,
Error Analysis

May, 2022; 49 pages
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1. GIRIS

Zaman serisi tahmini, gegmis ve mevcut veri noktalarindan elde edilen bilgilere
dayanarak bir sistemin gelecekteki degerlerinin tahmin edildigi siireci ifade etmektedir
[1]. Borsa tahmini [2], doviz kuru tahmini [3], trafik durumu tahmini [4-6], ruzgar
santrali guct tahmini [7], gi¢ yuki tahmini [8] ve benzeri bir¢ok alanda basariyla
kullanilmistir. Ustel Yumusatma, Otomatik Gerilemeli (AR), Hareketli Ortalama
(MA), Otomatik Gerilemeli Hareketli Ortalama (ARMA), Otomatik Gerilemeli
Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) gibi modelleri iceren geleneksel istatistiksel
modeller dogrusaldir ve gegmis gozlemlerin dogrusal fonksiyonlar olarak gelecekteki
degerlerin tahminleri siirlidir. Zaman serisi modellerinin diger kategorisi, esik
otoregresif (TAR) modeli [9], Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) [10],
Cift Dogrusal Model [11] dahil olmak Uzere zaman serisi modellerinin [12], kaotik
tahmin yontemleri [13, 14], Bulanik Sistemler [15], Destek VVektor Makineleri (SVM)
[16] vb. gibi modeller dogrusal sinirlamanin tistesinden gelebilecek dogrusal olmayan
modellerdir. Ayrica literatiirde her bir modelin sinirlamalarin1 gidermek ve tahmin

performanslarini iyilestirmek i¢in bazi hibrit modeller de 6nerilmektedir [2, 12, 17].

Dogru tahmin, bilimsel karar vermenin 6nciilii ve temelidir. Cogu geleneksel tahmin
modeli ¢ok sayida Ornek veriye ihtiyag duymaktadir. Ancak bazen sistem
caligmalarinda biiyiik 6rnekleri toplamak zordur ve bu durum geleneksel tahmin
yaklagimlarinin uygulamalarini kisitlamaktadir. Gri sistem teorisi ilk olarak 1980° li
yillarin baslarinda gelistirilmistir [18,19]. Gri tahmin teorisi, bilinmeyen sistemlerin
davranigint tahmin etmek icin siirlh miktarda veriye ihtiyag duymaktadir.
Arastirmalar, gri modellemede tahmin yapabilmek igin en az dort verinin yeterli
oldugunu gostermistir [20]. Bu nedenle diger tahmin modellerinin kisitlamalarinin
iistesinden gelebilmek i¢in siirli sayida veri yardimi ile tahmin etmek gri modelin
ortaya ¢ikisindaki temel diisiince olarak verilebilir [21]. Gri tahmin teorisi disiplinler
aras1 bir bilimsel alandir ve son otuz yilda kismen bilinmeyen parametrelere sahip
sistemlere uygulanmak igin hizla gelisen miilkemmel bir ara¢ haline gelmistir. Gri
sistem teorisinde belirsizligin olmadig1 sistem beyaz renk ile tanimlanmigtir. Tam zit
0zelliklere sahip olan ve tamamen belirsiz olan sistem ise siyah olarak agiklanmustir.
Kismi bilgiye sahip olunan sistemler ise “Gri Sistemler” olarak adlandirilmistir [22].

Gri tahmin modelleri endiistri, bilim ve teknoloji, ekonomi, enerji tiiketimi ve diger



alanlar gibi cesitli alanlara yaygin ve basarili bir sekilde uygulanmigtir [23-30].

Wu vd. (2014), gelistirdikleri FGM (1,1) modeli ile kémur madeni gaz emisyon
durumlarini tahmin etmislerdir [23]. Yeni gri modelin tahmin performansini gergek
durumlarla karsilastirarak kanitlamislardir. Bagka bir calismada Lorentz kaotik
sisteminin gri tahmini ¢alisilmistir [24]. Lorentz veri dizilerini tahmin etmek igin
GM(1,1) modeli kullanmis ve tahmin kesinligi % 90’ min iizerinde bulunmustur.
Ancak Lorentz kaotik sisteminin tahmininde, veri dizisinin uzunlugu arttik¢a gri

tahminin kesinliginin azaldig1 belirlenmistir

Zhou ve He (2013) GM (1,1) ve DGM (1,1) modellerine dayanan, Genellestirilmis
GM (1,1) (GGM(1,1)) Modeli olarak adlandirilan yeni bir gri model 6nermistir [25].
Ardindan, gelistirmis olduklart GGM(1,1) Modelini kullanarak 2003-2010 déneminde
Cin’deki yakit tiretimini simiile etmislerdir. Ampirik sonuglarin, GGM (1,1) modelinin
GM (1,1) ve DGM (1,1) modellerinden daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip
oldugunu agiklamiglardir. Bu c¢alisma ile gri tahmin teorisini gelistirmeye O6nemli

6lciide katkida bulunmuslardir.

Javed ve Liu (2018), Even Model GM (1,1) ve Homojen Olmayan Ayrik Gri Modeli
(NDGM) olmak uzere iki Gri Sistem Teorisi modelini kullanarak ABD, Cin, Hindistan
ve Pakistan’in arastirma ¢iktisini ve makale sayisini tahmin etmeyi amaclamistir [26].
2005-2016 yillar1 arasinda dort tilke tarafindan yayinlanan makale verileri SJIR/Scopus
web sitesinden toplanmistir. Performans kriteri olarak ortalama mutlak yuzde hata
kullanmiglardir. Calismada, NDGM modelinin arastirma sonuglarini tahmin etmede
dogruluk diizeyinin, Even Model GM (1,1) ve istatistiksel regresyon modellerinden

daha yiiksek oldugu ve bu nedenle daha iyi bir model oldugu belirlenmistir.

Baska bir ¢calismada Ou (2012) tarafindan tahmin modeli olarak optimal parametreleri
genetik algoritma aramasini kullanarak hesaplayan modeli gelistirmistir [27].
Gelistirilen Genetik Algoritma Tabanli Gri Model (GAIGM (1,1)) ile klasik GM (1,1)
modelini 1998-2010 yillar1 arasinda Tayvan’in tarimsal verilerini tahmin etmek icin
kullanilmistir. GAIGM (1,1) modelinin klasik GM (1,1) modelinden daha kiguk
ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve ortalama karekokiin yiizde hatasi (RMSPE)
degerlerine sahip oldugu belirlenmistir. Buna gére GAIGM (1,1) modelinin tahmin
dogrulugunun klasik GM (1,1) modelinin tahmin dogruluguna gére daha iyi ve

2



tarimsal ¢iktinin modellenmesi ve tahmininde kullanim i¢in daha uygun oldugu

aciklanmigtir.

Zeng vd. (2018) tarafindan Hong Kong’ daki ticari sektoriin elektrik tiiketimini tahmin
etmek i¢in yeni bir gri dinamik tahmin modeli (GDPM) 6nerilmistir [28]. 1997-2008
yillar1 arasinda Hong Kong'daki ticari sektoriin elektrik tiiketimini simile etmek ve
2009-2015 yillar1 boyunca tiiketimi tahmin etmek icin sirasiyla GDPM, GM (1,1), GM
(1,5), ARIMA, En Kuguk Kareler Destekli Vektor Makine (LSSVM) ve Radyal Temel
Fonksiyon (RBF) modelleri kullanilmistir. Sonuglar, 6nerilen GDPM’ nin diger bes

modelden daha iyi tahmin performansina sahip oldugunu gostermistir.

Ene ve Oztiirk (2017) tarafindan yapilan bir calismada dmriinii tamamlamis araclarin
doniis akisi i¢in bir tahmin sistemi gelistirilmis ve sistem Tiirk Otomotiv Endustrisi
ornegine uygulanmistir [29]. Tahmin sistemini olusturmak gri sistem teorisi
kullanilmistir. Gri Modelin dogrulugu parametre optimizasyonu, Fourier Serisi ve
Markov Zincir Diizeltmesi ile iyilestirilmistir. Onerilen modeller Tiirk Otomotiv
Endustrisi 6rnegine uygulanmis ve Tiirkiye’deki on iki bolgenin veri setleri dikkate
alimmistir. Elde edilen sonuglar, dnerilen tahmin sisteminin veri setlerindeki olgular
basarili bir sekilde yonetebildigini ve Tiirkiye’deki her bélge igin yiiksek dogruluk

saglanabilecegini gostermistir.

Baska bir calismada Italya, Birlesik Krallik (Ingiltere) ve Amerika Birlesik
Devletleri'nde (ABD) dogrulanmis COVID-19 vakalarinin sayisinin tahmin edilmesi
amaclanmistir [30]. Tahmin i¢in Gri Model (GM(1,1)), Dogrusal Olmayan Gri
Bernoulli Modeli (NGBM (1,1)) ve Kesirli Dogrusal Olmayan Gri Bernoulli Modeli
(FANGBM (1,1)) kullanilmis ve sonuglari karsilastirilmistir. Modellerin tahmin
performansi, Ortalama Karekok Hata (RMSE), MAPE ve Regresyon Katsayis1 (R?)
degerlerinin hesaplanmasiyla ol¢iilmiistir. FANGBM (1,1)” in bu Glkeler icin en
diisiik RMSE ve MAPE degerlerine ve en yiiksek R? degerlerine sahip oldugu, bu
nedenle en yiiksek tahmin performansina sahip oldugu belirlenmistir [30].

Ma ve Liu (2017) Cin’ in dogal gaz tiikketimini tahmin etmek igin gri sistem teorisine
dayanan, TDPGM (1,1) olarak adlandirilan yeni bir Zaman Gecikmeli Polinom Gri
Tahmin Modeli 6nermislerdir [31]. 1995-2004 yillar1 arasinda olan verileri, tahmin

modellerini olusturmak i¢in kullanmiglardir. 2005-2013 yillar1 arasinda olan verileri,
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modelleme dogrulugunu degerlendirmek igin kullanmiglardir. Zaman Gecikmeli
Polinomal Gri Tahmin Modelinin (TDPGM (1,1)) diger modellerden daha iyi
performans gosterdigini agiklamislardir. Son olarak, 2014-2020 yillar1 arasinda Cin'in
dogal gaz tiiketimini tahmin etmek i¢cin TDPGM (1,1) modeli kullanilmistir. Sayisal
sonuclar, Optimize Yeni Gri Model (ONGM), Yeni Gri Model (NGM), Polinomal
Model, DGM (1,1) ve Otoregresif Gri Model (ARGM (1,1)), dahil olmak tzere enerji
tilketimi tahmini i¢in yaygin olarak kullanilan diger mevcut modellere kiyasla
TDPGM (1,1) dogal gaz tiiketimini tahmin etmede daha verimli oldugunu

gostermistir.

Ma vd. (2019) tarafindan yapilan bir ¢alismada dogrusal olmayan gri Bernoulli Cok
Degiskenli Modeli olarak adlandirilan, NGBMC (1,n) olarak kisaltilan, GMC (1,n)
modelleme proseddrlerine dayanan genel bir Dogrusal Olmayan Gri Tahmin Modeli
onermiglerdir [32]. NGBMC (1,n) modelinin etkinligini dogrulamak i¢cin GMC (1,n),
DGM (1,n), RDGM (1,n) ve klasik ARIMA modeli ile karsilastirmiglardir. NGBMC
(1,n) modelinin dogrusal olmayan zaman serileri tahmininde mevcut dogrusal
modellere gore avantajlar1 sayisal sonuglarda gosterilmistir. NGBMC (1,n) modeli,
mevcut dogrusal ¢ok degiskenli gri tahmin modelleriyle karsilastirildiginda, zaman
serisi tahminindeki etkinligini degerlendirmek i¢in Cin turizm enddstrisinin yurtici
gelirini ve doviz kazancini tahmin etmede uygulanmistir. NGBMC (1,n)” in en diisiik
MAPE degerine sahip oldugu, bu nedenle en yiiksek tahmin performansina sahip

oldugu belirlenmistir.

Wang vd. (2018) tarafindan yapilan bir ¢alismada mevsimsel faktorler tarafindan
olusturulan birikim operatorlerine dayali bir Mevsimsel Gri Model (SGM (1,1)
modeli) énerilmistir [33]. Onerilen modeli, 2010’ dan 2016’ ya kadar Cin’ deki birincil
endustrilerin mevsimsel elektrik tiketimi verilerine dayanan ampirik bir analiz
yapmak i¢in kullanmiglardir. SGM (1,1) modelinden elde edilen sonuclar, gri model
kullanilarak elde edilenlerle karsilastirilmistir. Karsilastirmanin sonuglari, SGM (1,1)
modelinin birincil endustrilerin elektrik tiketimindeki mevsimsel dalgalanmalari etkin
bir sekilde tanimlayabildigini ve tahmin dogrulugunun GM(1,1), Pargacik Siiriisii
Optimizasyon Algoritmas1 Gri Model (PSO-GM (1,1)) ve Uyarlanabilir Parametre
Ogrenme Mekanizmas1 Tabanli Mevsimsel Dalgalanma (APL-SFGM (1,1))
modellerinden 6nemli 6lgude daha yiiksek oldugunu gostermistir.



Wu vd. (2020), heyelan durumunu tahmin etmek i¢in Arka Plan Degeri Optimizasyonu
Dogrusal Olmayan Gri Model (BNGM (1,1,t)) tabanl1 bir tahmin yontemi énerilmistir
[34]. BNGM (1,1,t%), arka plan degerlerinin ve zaman etkisi fonksiyonlarinin
hesaplanmasinda geleneksel gri tahmin modellerinin eksikliklerinin iistesinden
gelebilen tek degiskenli bir tahmin modelidir. BNGM (1,1,t?) modeli, Ozyinelemeli
Ayrik Cok Degiskenli Gri Model (RDGM (1,3)), Gauss Formullt Gri Model (GMCG
(1,3)) ve Yamuk Formilli Gri Model (GMCT (1,3)) modelleri gibi ¢ok degiskenli
tahmin modellerinin performansi ile karsilastirilmistir. Heyelan 6rnegine dayali
olarak, tahmin ydntemlerinin bir karsilastirmasi, BNGM (1,1,t2)" nin en iyi tahmin

etkisini elde ettigini gostermistir.

Liu ve Wu (2021), tarafindan yapilan bir ¢alismada Avrupa iilkelerinde yillik
yenilenebilir enerji tiketimini tahmin etmek i¢in Homojen Olmayan Ayrik Gri Model
(ANDGM) onerilmistir [35]. Daha sonra, Geleneksel Gri Model uyumlu Kesirli Ayrik
Gri Model (CFDGM), Kesirli Gri Model (FGM) ve Holt-Winters iistel yumusatma
modeli dahil olmak Uzere dort farkli model kullanilarak 6nerilen yontemin gegerliligi
dogrulanmigtir. ANDGM modelinin en iyi tahmin performansina sahip oldugu

belirlenmistir.

Baska bir calismada GM (1,1) modelleme yontemi kullanilarak, Aksaray ilindeki
2004-2017 yillar1 arasinda bilinen vergi gelirleri alinarak 2024 yilina kadar
Aksaray’dan elde edilebilecek vergi gelirleri miktarlari tahmin edilmistir [36]. Oztiirk
ve Bilgil (2019) GM (1,1) modelleme yontemini kullanarak Turkiye’de 2004-2017
yillar1 arasindaki verileri kullanarak Oniimiizdeki yillarda saglanacak saglik

harcamalarini tahmin etmistir [37].

Genel olarak literatiirdeki tim modeller, verilen veri dizisi Ustel blylmeyi
sagladiginda uygundur. Ancak verilen verilerdeki anormal azalma tahmin dogrulugu
tizerinde olumsuz etkiler olusturmaktadir. Buna gore, beyazlatma diferansiyel
denkleminde, azalan bir terim olan (e~*) gibi terimler ekleyerek tahmin dogrulugunu
gelistirmek miimkiindiir. Bu nedenle, monoton azalan terim (e~%) eklenmesi, tahmin
hatasinin biliylimesini bastiracaktir. Gri modelleme mekanizmasi iizerine yapilan
calismalarin ¢ogunda beyazlatma denklemi lineer bir zaman denklemi olarak
alinmaktadir. Ancak, bu modeller genellikle denklemin sag tarafinda ikinci dereceden

Taylor acilimmi ihmal etmektedir. Dolayisiyla modelin {iirettigi hatalar zamanla
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artacak ve degiskenlerin yapisal iligkileri dogru temsil edilmeyecektir. Bu nedenle
standart GM (1,1) modeli Kedong vd. (2018) tarafindan gelistirilmis ve yeni bir Ustel
Optimizasyon Gri Model (EOGM (1,1)) modeli 6nerilmistir [38].

EOGM (1,1) in sag tarafi, verilerdeki anormal degisim dengesine bir parametre
eklenerek degistirilerek model gelistirilmis ve daha iyi bir tahmin performansi
saglanmistir [36]. Burada, EOGM (1,1) de a parametresinina = 1 olarak alinmasi ile

dogrusal en kii¢iik kareler tahmini kullanilarak parametreler tahmin edilmektedir.



2. TEMEL KAVRAMLAR VE ON BIiLGILER
2.1 Standard Gri Model (GM (1,1))

Gri Model GM (1,1) en sik kullanilan gri tahmin modellerinden biridir ve en az dort
gOzlem gerektirmektedir [18,19]. Burada (1,1) sirasiyla modeli yoneten denklemin

derecesini ve degisken sayisini temsil eder. ilk olarak, verilere bir birikimli {iretim

operatorlii (AGO) uygulanmakta ve daha sonra sistemin tahmin edilen degerini elde
etmek icin modelin yonetici diferansiyel denklemi ¢ozilmektedir. Son olarak, ters
birikimli Gretim operatoru (IAGO) kullanilarak orijinal verilerin tahmin edilen degeri

elde edilmektedir. Geleneksel GM (1,1) modelleme siireci asagidaki gibidir.

Adim 1. Baslangig verileri ile X @veri dizisi olusturulur,
X© = (x<0>(1),x<0>(z), .x<0>(n)).
Burada n sayis1 eldeki toplam ham veri sayisini temsil eder.

Adim 2. X birikimli toplam dizisi asagidaki gibi olusturulur:
XD = (x(1>(1),x(1>(2), ....x(1>(n))
olup burada
xD (k) =3k xO k) k=23 ....,n

seklindedir.

Adim 3. Birinci dereceden ortalama deger operatdrii Z olusturulur.

ZO = {zW(1),z?(2), .....,z2™M W)}

x W) +xD (k-1)
2

zW (k) =

Adim 4. Beyazlatma denklemi asagidaki sekilde kurulmaktadir.

)
dxt + ax® = b.

(2.1)

(2.2)

(2.3)

(2.4)

(2.5)

(2.6)

Birinci mertebeden lineer bir diferansiyel denklem olan beyazlatma denklemi ¢ozultr

ve XM tahmin degeri asagidaki gibi hesaplanmaktadir. Bu denklemin genel ¢6ziimil,



- b\  _a(k— b
2D (k) = (x(o)(l) — Z) e~ak-1) 4 - k=23-,n (2.7)
seklinde elde edilir. Baslangi¢ kosulu olarak (2.3) denkleminden

£@1) = x©@(1) (2.8)

olacag: aciktir. (2.7) denklemine gére £ (k) degerleri elde edilmistik. Ancak asil
amag £ (k) ham veri dizisinin kalan terimlerini tahmin etmek oldugundan, £ (k)
dan £ (k) ya gecis formiiliizasyonunun tanimlanmasi gerekir ki bu da (2.7)
denkleminden kolayca asagidaki gibi yazilabilir:

2Ok) =2V (k) — 2D (k — 1), k=23-,n (2.9)

Adim 5. (2.6) denkleminin her teriminin k dan k-1 e integrali alinarak

fk dx@
k-1 dt

dt+af  x®dt= [’ bdt (2.10)
elde edilerek basit bir hesaplamayla,

x W k) = 2Dk = 1) + 5 (x (k) - xP(k — 1)) = b (2.11)

olacagi goriilebilir. Burada ortadaki integralde iki noktali yamuklar yontemi
kullanilmistir. (2.5) denklemi kullanilarak (2.10) denklemi asagidaki gibi yazilabilir:

xO k) + az® (k) = b. (2.12)

(2.12) denklemi standart GM (1,1) modelinin temel formu olarak bilinmektedir.
Burada ama¢ (2.7) denkleminden faydalanilarak %(* (k) ham veri dizisinin
tahminlerini olusturmaktir. Ancak a ve b parametreleri belirlenmeden bu
hesaplamalarin yapilamayacagi agiktir. Bu parametreleri belirlemek igin (2.12) fark
denklemine ulasildi ve aslinda bir denklem sistemi ifade eden (2.12) esitligi agilarak
matrissel gosterimi elde edilecektir. Daha sonra en kiiguk kareler metodu ile
parametreler belirlenecektir. Burada k bir zaman noktasini a ve b ise sirasiyla
gelistirme ve ilerletme katsayisidir [39]. k = 2,3,.....n icin (2.12) denklemi

genisletilerek,



xO@2) +az®@2)=»b
x©@3)+az®@B)=b (2.13)

xOm) +az®m) =b

sistemi olusturulur. Bu sistem,

—zM(2) 1\
p=|7Y® 1 (2.14)
W) 1
x©(2)
x<°>5(3) . a=(}) (2.15)
x®(n)

olmak Uzere, Y = Ba seklinde yazilabilir. Burada ama¢ a ve b katsayilarin
belirlemektir. En kiiclk kareler yontemine gére Y = Ba esitliginin her iki tarafi BT

ile carpilirsa,

BTY = BTBa (2.16)
elde edilir. Buradan,

a = (B"B)"'BTY (2.17)
denklemi bulunur. Bu modelin parametrelerini hesaplamak i¢in matris ¢arpma
algoritmasi ve en kii¢iik kareler yontemi kullanilmaktadir.

2.2 Modifiye Edilmis Gri Model (NGM (1,1))

Cui vd. (2013) [40] tarafindan standart gri modelde, beyazlatma denkleminin sag
tarafinda yapilan bir optimizasyonla yeni bir model gelistirilmistir. NGM (1,1) olarak

onerilen bu modelin temel tanim ve teoremleri asagida verilmistir.

Tanim 2.2.1:

xO k) + az® (k) = kb (2.18)



Esitligi homojen olmayan ayrik iistel yeni gri model olarak adlandirilir ve NGM olarak

kisaltilir. Birinci dereceden diferansiyel denklem

(1)
Tt ax® = th (2.19)

NGM(1,1) modelin beyazlatma denklemi olarak adlandirilir.

Teorem2.2.2: X© = (x©(1),x©@(2), ..., x©@(n)) dizisinin negatif olmayan ardisik
bir dizi oldugunu varsayalim. X, X 1n ters birikimli operatéridiir ve Z() ise X(1)°
in ardisik komsularindan iiretilen dizi ortalamasidir. @ = [a, b]T ise bir parametre

dizisidir.

—z(l)(Z) 2 \ x(o)(Z)
- —z(”(:3) 3 x“’):(3) (2.20)
—z(l)(n) n x(o)(n)

Daha sonra gri diferansiyel denkleminin en kiicuk kareler tanmin dizisi,
xO k) + az® (k) = kb (2.21)
esitligi
d = (BTB)"'BTY (2.22)

esitligine karsilik gelir.

Ispat 2.2.2: Tiim veri degerlerini gri diferansiyel denklemde degistirildiginde
x©O k) + az® (k) = kb (2.23)
esitligi

x©(2) + azW () =2b
x©@(3) +az®(3) =3b (2.24)

x©Om) +az®P ) =nb
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seklinde yazilir. Yani, Y = Ba, a, b, substitue x©@ k) nn k=1,2,..,n icin
hesaplanan degerleri —az™ (k) + bk hata dizisini veren & =Y — Ba esitliginde

yerine yazilirsa;

S=eTe= (Y =Ba)"(Y —Ba) = X7_,(x @ k) + az®P (k) — bk)>  (2.25)

a, b degerleri S yi minimum yapar ve sunlari saglamalidir.

d
= =230 (x O k) + az® (k) - bk) 2V (k) = 0

0
= = =2k T, (x @ (k) + az (k) — bk) = 0

(2.26)

esitlik ¢oziildiiglinde

_ IR, k2D ) SR, kO (k)-SR k2 SR, xO ()2 (k)
n k23R, @M (0))2 - (N, ()2 (k)2 (2.27)

b= g[Sz kx® (k) + a B, ()2 (k)]

elde ederiz.

Y = Ba dan, agagidaki sekilde takip edilir.

BTBa = BTY, a= (B"B)"'BTY (2.28)
—zW(2) 2 x©(2)
—-1) (0)

p=|—zY03) 3 y=[*¥"3) (2.29)
—zMm) n x©(n)

boylece

—2W©) 2\ /-z®@Q) 2

_,@® _,@® n (W2 37T (€))
Tp _ z\H@3) 3 z\@3) 3 _ ([ Zk=2(2" (k) Yr=2 kz'Y (k)
BTB = : : = (M0 oo (2.30)

—zWm) n —zMWm) n
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(B7B)™!

_ 1 SR k2 Sk kz® (k)
T LD (0)7 - (Ei,(0zO M) [Th, k2 V() T, (2D ()2

—2(1)(2) 2 T x(O)(Z)

_, 0) s (0) (1)
Ty _ z\HV(@3) 3 xW(3) | _ [~ Zh=2 xRz 0
BTY = (:) ) _[ o (2.31)

—2Om) n O ()

olup buradan,
a = (BTB)"'BTY
1 Roo Kk Zieo kz® (k)
n_je2 ;{lzz(z(l)(k))z — (TP, (k) 2D (k))? [Xie= kz® (k) =2 (zM (k)2

— 2o xOkzD (k)
n_ kx® (k)

TR, kz () T, k@ (0 -37_, k2 TR, x©) (12D (1)
2
- Thy KT, W ) -ER_, 0z k)2 = | (2.32)

ﬁ[mﬂ kxQ (k) +a TR, kz(l)(k)]
k=2

elde edilir.

Teorem 2.2.3: B,Y ve @’ nin Teorem 2.2.2 ile ayn1 oldugunu varsayalim.

a = (BTB)"'BTY (2.33)

bu durumda asagidaki esitlikler gegerli olur.

1.2M (1) = x® (1) = x© (1) fonksiyonu asagidaki gibi verilir.

- b, b\ _qk— b b
20U = (xOW) -2+ e kD 42k — 2 k=120  (234)
1. x©(k) nin degerleri asagidaki gibi verilir.
2O k) = 2D (k) — 2D (k - 1); k=23,...,n (2.35)

ispat 2.2.3: x(U(t) = y,t = x,u = —ay + bx oldugundan Esitlik (2.19) asagidaki
gibi yazilir.
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du

— = —au+ b (2.36)
Buradan
aCauth) _ o dx (2.37)
—au+b
yazilir.

Esitlik (2.37) Uzerinde belirsiz integral yapmak ve onu azaltmak igin,

—au+b = Cie”™ (C; = e, c bir sabittir) (2.38)

xD(t) = y,t = x,u = —ay + bx degerlerini Esitlik (2.38) de yerine yazarsak

Wy =&p-at L by P2
x () =e M+ -t —— (2.39)
elde edilir.
1. xM (1) = x@(1) oldugundan,
b b
C; = a* (x(o)(l) —=+ ﬁ) e? (2.40)

Esitlik (2.39) da C;yer degistirilip ve onu azaltmak icin,

~ b b —al(t— b b
x(l)(t) = (X(O)(l)—z-}'g)e a(t-1) +Zt—;, t=12,..,n (241)
Buradan,
A b b _ _ b b
x(l)(k) = (X(O)(l) —;+;)e a(k=1) +Ek —;, k= 1,2,...,71 (242)

olur.

2.2WU) =2V (k-1 =3 2O0) - 12O0) =2O%); k=23,..,n
(2.43)

2.3 NGM (1,1) Modelin Optimizasyonu

NGM (1,1) modeli, dizinin ilk verisinin degismez oldugu hipotezine dayanmaktadir.
Degismez veriye yinelemeli veri denir. Aslinda, ilk veri bir dizideki en eski bilgidir.

Yani, hipotez gergegi ihlal etmektedir. Gri modelde ilk verinin £ (k) simiilatif degeri
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ile higbir iligkisi olmadig1 yapilan ¢alismalar gostermektedir [18, 19]. Bu nedenle, gri
modelin performansi hala gelistirilebilir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in, asagidaki gibi

ONGM olarak kisaltilan optimize edilmis bir NGM modeli olusturulmustur.

PN b b _ b b
x(l)(k + 1) = (X(O)(l) —;-l—;) e ak +;(k + 1) —;

(2.44)
2O =xD) +¢

ONGM modelinde ii¢ parametre vardir. a ve b'nin ¢oziimleri genel NGM modeli ile

aynidir.

g = Zk=z k20O By e © () =35 1 Thp 2O (1020 (k)
e B2 (1)) = (R (K2 (1))2 (2.45)

[Xr_, kx @) + a X, kz® (k)]

1

b=sw

c yi elde etmek icin, degerini en kiigiik kareler yontemiyle ¢oziiyoruz ve kisitlamasiz

optimize edilmis bir model olusturuyoruz. Bunun igin,

ming ¥ [P (k) — xD (#)]” (2.46)
buradan,

S =¥, [2D k) — xD )]’ (2.47)
S denkleminde x™® (k) ve ™ (k) yer degistirirse,

S =3[V k) — xD (k)] (2.48)

b b\ _q(k— b b 2
S=c2+Yr, [(x(l)(1)+c—z+;)e ak 1)+Zk—;—x(1)(k)] (2.49)

as b b — — b b — —
—=2c+2¥}, [(x(l)(l) +c—- +;)e a(k=1) 4 (;k ——=- x(l)(k))] e~ak-D =
(2.50)
buradan,
1 (222 4@ (1))e—2ak=1) 4 (@) () —Lg 4L )|e—ale-1)
c= k 2[((1 a2 ) ( a aZ)] (2'51)

1430, e-2atk—1)
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Esitlik (2.45) ile Esitlik (2.51)' i birlestirerek asagidaki eszamanli denklemi elde
edebiliriz.
(g = Sk k200 T O W-Tip By XV (020 (00
Sy K Sy G0 — (Sh, (02D (1)
1
s [ Ziez k@ () + aZieep k2D (0] (2.52)

B z;;zz[(g_aiz+x(1)(1))e—za(k-1)+(x(1)(k)_%kJ,aLZ)]e-a(k-l)

1+Z1];L=2 e—Za(k—l)

{ b=

\C

2.4 Ustel Gri Model (EXGM (1,1))

EXGM (1, 1) modeli yeni bir Gstel gri tahmin modeli olarak gelistirilmistir [34]. Ham
verilerin tistel degisimi, gri tahmin modelinin 6nemli bir 6zelligidir. Ham veri dizisinin
iistel varyasyonu ayrilirsa, gri eylem miktarinin zamana bagl oldugu ve bu degisimin
zamanla tstel oldugu gorilebilir. Standart GM (1, 1) gri eylem miktarini bir sabit
olarak ele alir ve etkisi tahmin dogrulugu igin yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, model
tarafindan iretilen tahmini hata zamanla artmaktadir. EXGM (1,1) modeli, gri etki

miktarini zamanin {istel bir fonksiyonu ve bir sabit olarak ele almaktadir.
Tamm 2.4.1: Lineer diferansiyel esitligi,

dx@(t)
dt

+ax®D(t)=b+cet (2.53)
seklindedir.

EXGM (1,1) modelinin beyazlatma denklemi olarak adlandirilir. Dogrusal bir
denklem secilmesinin nedenlerinden biri, Esitlik (2.1) dizisinin monoton olarak
artmasi ve dogrusal denklemlerin ¢oziimiiniin artan {istel fonksiyonlar1 igermesidir.
Diger bir neden ise lineer denklemdeki birinci mertebeden tiirevin diferansiyel

denklem formu olarak yazilabilmesidir.

Birinci dereceden gri diferansiyel denklemin gri tlirevi Esitlik 2.54 ile temsil edilir:

dx@W(t . xWe+an)-xWe
® _ lim (t+At) ®)
dt At—0 At

(2.54)

burada t zaman, konum veya diger kullanilabilir parametre olabilen ve sabit olarak

kabul edilen t parametresinin artisini1 temsil eder [41]. Dolayisiyla, bunu birim miktar
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olarak yapabiliriz, x@(t + At) —x®(t)ise veri dizisindeki ardisik noktalar
arasindaki veri farkidir. Dolayisiyla,

(€]
0 o x Wk +1) — 2O k) = 2O (k) (2.55)
yazilabilir.
Teorem2.4.1:  x©Ok) +azWk =b+cle —1)e7* (2.56)

Esitligi EXGM (1,1) modelinin temel fark esitligi olarak adlandirilir. Burada z(Wk
Esitlik (2.5) den verilir.

Ispat 2.4.1: [k — 1, k] araliginda beyazlatma diferansiyel denklemi (2.53) uin her iki
tarafinin integrali alinirsa,

(€]
[, O 0 v af xO@de = [ (b +ce V. (2.57)
Buradan,
W (k) — »@D(f — ko .@ — — 1e-k
xW() —xPk—D+af _ xP(t)dt=b+cle—1e (2.58)

fkk_lx(l)(t)dt =0.5(xV (k) —xP(k -=1)=zV(*k)  kosulu  kullanilarak
Denklem (2.55) ve Denklem (2.58)

x©O k) +azWk =b +c(e —1)e7* (2.59)
seklinde yazilabilir.

Denklem 2.53 {in lineer ¢dziimii agsagidaki gibi elde edilebilir.
W) =24 -t —at
x(k) = ~t—e + de (2.60)

Burada d integral sabitidir. x(P (1) = x© (1) baslangi¢ kosulu kullanilarak d sabiti
asagidaki gibi bulunabilir.

d= (x(o)(l) —S—Le‘l) e? (2.61)

a—-1

Bu nedenle gri tahmin modeli Denklem (2.60) tan asagidaki denklem elde edilir.

. b _ e . b _
£V (k) = (x(o)(l) —;—ﬁe 1) ea(1-t) +;+ﬁe t (2.62)
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Denklem (2.62) kullanilarak, £V (k) serisinin degerleri hesaplanir ve orijinal seri

£© (k) nin tahmini degerleri Denklem (2.63) deki gibi elde edilebilir.

2Ok =2 (k) — 2D (k - 1), k=231 (2.63)

Lineer denklem sistemi (2.56) asagidaki gibi yazilabilir.

x©(2) = —azW (@) + b+ c(e — 1)e?
x©13)=-azW@B)+b+cle—1)e3 (2.64)

xO) = —az®m)+b+cle—1)e™

ya da
Y = Ba (2.65)
burada,
—zMW(2) 1 (e—1)e2 x©(2)
| 2P® 1-De? |  ,_[xO®)) 4o (Z> (2.66)
—zW(n) 1: (e—1e™ x(O):(n)
dir.

Burada n modeli olusturmak i¢in kullanilan 6rnek sayisidir. (a, b ve c) parametreleri
GM (1,1) modelinde oldugu gibi EXGM (1,1) modeli ile kolaylikla asagidaki sekilde

belirlenebilir.
[a,b,c]” = (BTB)"BTY (2.67)

EXGM (1,1) modelinin akis semasi Sekil 2.1 de verilmistir.
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Basla

Orjinal verileri elde et

Orjinal dizinin 1-AGO dizisini olugtur

EXGM (1,1) modelinin gri diferansiyel esitligini olugtur

En kigik kareler yontemi ile a,b ve ¢ parametrelerini hesapla

EXGM {1,1) modelini olugstur

Gelecek degerleri tahmin et

Sekil 2.1 EXGM (1,1) modelinin akis semasi.
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3. BULGULAR VE TARTISMA
3.1. Standart GM (1,1) Modeli Uygulamalari

Bu béliimde Standart GM (1,1) modeli kullanilarak uygulama yapilmigtir. Tiirkiye’
nin 2011-2020 yillar1 arasindaki Ar-Ge harcamalari, egitim harcamalar1 ve elektrik
{iretimi resmi verileri Tiirkiye Istatistik Kurumu’ ndan almarak 2021-2030 yillarinin
tahmini Standart GM Modeli kullanilarak tahmin edilmistir. Gergek ve tahmin degeri
arasindaki hata oranlar1 Esitlik 3.1 verilen yiizde bagil hata (RPE) ve Esitlik 3.2 de
verilen ortalama yiizde bagil hata (MAPE) formiilleri kullanilarak yapilmistir.
Ortalama yiizde bagil hatanin sayisal degerinin 10 dan kii¢iik olmas1 miikemmel bir

tahmin gucini gostermektedir [29]. Hata analizi asagidaki denklem ile hesaplanir,

x© (k)- £© *)

RPE(K) = |— &g

x100 (3.1)

MAPE = -¥7_, RPE (k) (3.2)

Turkiye” nin 2011-2020 yillar1 arasindaki Ar-Ge harcamalarina ait gergek degerler,
tahmin degerleri, RPE ve MAPE degerleri Cizelge 3.1. de verilmistir.

Cizelge 3.1. Turkiye’ nin Ar-Ge harcamalari gergek degerleri, GM (1,1) yontemi ile
elde edilen tahmin degerleri ve hata degerleri.

Yillar Gerg:(e_ll_(L];eger Tahnzi_|1_1Ll;egeri RPE
2011 11154149797 11154149797 0
2012 13062263394 11776466820 9,84
2013 14807321926 14254258290 3,74
2014 17598117442 17253381860 1,96
2015 20615247954 20883526810 1,30
2016 24641251935 25277461320 2,58
2017 29855477805 30595888300 2,48
2018 38533672884 37033322500 3,89
2019 45953691096 44825205000 2,46
2020 54956827217 54256515300 1,27

MAPE % 2.95
2021 65672191300
2022 79489747600
2023 96214544700
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Cizelge 3.1 (devam). Tirkiye’ nin Ar-Ge harcamalar1 ger¢ek degerleri, GM (1,1)
yontemi ile elde edilen tahmin degerleri ve hata degerleri.

Yillar Gerg:(e_ll_(Ll;eger Tahn?ll_ll_];egeri RPE
2024 116458000000
2025 140961000000
2026 170620000000
2027 206519000000
2028 249971000000
2029 302565000000
2030 366225000000

Yapilan ¢alismada Tiirkiye’ nin 2011-2020 yillar1 arasindaki Ar-Ge harcama verileri
kullanilarak sonraki yillar i¢in tahminler iiretilmistir. Olusturulan model ile eldeki
veriler karsilagtirnlmigtir. Ortalama hata, yaklasik olarak %2.95 seklinde

hesaplanmistir. Tahmin sonucuna ait grafik Sekil 3.1 de verilmistir.

4E+11
G6E+10

3,5E+11 SE+10 _/,//
4E+10 o
JE+11 ’
3E+10
- /
2,56+11 2E+10

1E+10
26411 o
2010 2012 2014 2016 2018 2020
1,56+11

1E+11 —a— Gergek Deger

Tahmini Deger

5E+10

0
2010 2015 2020 2025 2030

Sekil 3.1. 2011-2030 yillar1 arasinda Tiirkiye Ar-Ge harcamalarinin GM (1,1) yontemi
ile tahmini degerleri.

Sekil 3.1 den goriildiigii gibi 2011-2020 yillar1 arasinda Ar-Ge harcamalari igin gercek

deger ve tahmini degerin birbiri ile uyumlu oldugu goriilmektedir. Buradan GM (1,1)

yonteminin tahmin giiciiniin yliksek oldugu sdylenebilir. 2020-2030 yillar1 arasinda

yapilan tahmin degerleri ise iistel bir sekilde artmaktadir. Sekil 3.2° de ise GM (1,1)

yontemi ile 2011-2020 yillar1 arasinda Ar-Ge harcamalarinin tahmin edilen degerleri

ve gercek degerleri arasindaki iliskisini gosteren grafik verilmistir.
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Sekil 3.2. 2011-2020 yillar1 arasinda Ar-Ge harcamalarinin GM (1,1) yontemi ile
tahmin edilen degerleri ve gercek degerleri arasindaki iligkisi.

Sekil 3.2 den goriildiigii gibi 2011-2020 yillar1 arasinda Ar-Ge harcamalarinin gergek

degerleri ve tahmin edilen degerleri arasinda iyi bir korelasyon vardir. Regresyon

katsayis1 R=0.9974 olarak hesaplanmistir.

Turkiye” nin 2011-2020 yillar1 arasindaki egitim harcamalarina ait gergek degerler,
tahmin degerleri, RPE ve MAPE degerleri Cizelge 3.2 de verilmistir.

Cizelge 3.2. Tiirkiye’ nin egitim harcamalarinin gergek degerleri, GM (1,1) yontemi
ile tahmin degerleri ve hata degerleri.

Viar | Goekbefsr | Tawinbeisi | e
2011 65807 65807 0
2012 78046 81093 3,90
2013 96706 93697 3,11
2014 108811 108260 0,51
2015 122496 125087 2,12
2016 143039 144528 1,04
2017 157120 166991 6,28
2018 206120 192946 6,39
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Cizelge 3.2 (devam). Tiirkiye’ nin egitim harcamalarinin gergek degerleri, GM (1,1)
yontemi ile tahmin degerleri ve hata degerleri.

vier | Guekbes | Tawbbel | e
2019 235473 222935 5,32
2020 246419 257584 4,53
MAPE % 3,32
2021 297619
2022 343876
2023 397323
2024 459076
2025 530428
2026 612869
2027 708124
2028 818184
2029 945350
2030 1092280

GM (1,1) yontemi ile yapilan ¢alismada Tiirkiye’ nin 2011-2020 yillar1 arasindaki
egitim harcama verileri kullanilarak sonraki yillar i¢in tahminler iiretilmistir.
Olusturulan model ile eldeki veriler karsilastiritlmistir. MAPE, yaklasik olarak % 3.32

seklinde hesaplanmigtir. Tahmin sonucuna ait grafik Sekil 3.3’ de verilmistir.

1200000
300000
250000 A
1000000
200000
150000 -
800000 e
100000 -
50000 '
600000 .
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022
400000
—a— Gercek deger

200000 e

=== Tahmini deger

0
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024 2026 2028 2030

Sekil 3.3. 2011-2030 yillar1 arasinda Tiirkiye egitim harcamalarinin GM (1,1) yontemi
ile tahmin degerleri.
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Sekil 3.3” den goriildigi gibi 2011-2020 yillar1 arasinda egitim harcamalari igin
gercek deger ve tahmini degerin birbiri ile uyumlu oldugu gortilmektedir. Buradan GM
(1,1) yonteminin egitim harcamalari i¢in tahmin giicliniin yliksek oldugu soylenebilir.
2020-2030 yillar1 arasinda yapilan tahmin degerleri ise iistel bir sekilde artmaktadir.
Sekil 3.4. de ise GM (1,1) yontemi ile 2011-2020 yillar1 arasinda egitim
harcamalarinin tahmin edilen degerleri ve gercek degerleri arasindaki iligkisini

gosteren grafik verilmistir.

300000
y =0,9789x + 2971,6
250000 R?=0,9845
o
5
»a0 200000
8 [ ]
=
£ b
E 150000 .
-.....
)
100000 <
o
.
50000
50000 100000 150000 200000 250000 300000

Gercek Deger

Sekil 3.4. 2011-2020 yillar1 arasinda egitim harcamalarinin GM (1,1) yontemi ile
tahmin edilen degerleri ve gergek degerleri arasindaki iliskisi.

Sekil 3.4” den goriildiigii gibi 2011-2020 yillar1 arasinda egitim harcamalarinin gergek

degerleri ve tahmin edilen degerleri arasinda bir miktar sapma vardir. Regresyon

katsayist R?=0.9845 olarak hesaplanmistir. Ar-Ge harcamalari icin hesaplanan

degerden daha diisiiktiir.

Turkiye’ nin 2010-2019 yillar1 arasindaki elektrik tiretimine ait gergcek degerler, GM
(1,1) yontemi ile tahmin edilen degerleri, RPE ve MAPE degerleri Cizelge 3.3” de

verilmigtir.
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Cizelge 3.3. Turkiye’ nin elektrik iiretimi ger¢ek degerleri, GM (1,1) yontemi ile
tahmin degerleri ve hata degerleri.

Yillar Ger(ggl\;ﬁsger Tah?élsv Dh§ger1 RPE
2010 211208 211208 0
2011 229395 226795 1,13
2012 239497 235927 1,49
2013 240154 245428 2,19
2014 251963 255311 1,33
2015 261783 265592 1,46
2016 274407 276288 0,69
2017 297277 287413 3,32
2018 304802 298987 1,91
2019 303897 311027 2,35

MAPE % 1,58
2020 323.552
2021 336.581
2022 350.135
2023 364.235
2024 378.902
2025 394.160
2026 410.033
2027 426.545
2028 443.721
2029 461.590

Yapilan ¢alismada Tiirkiye’ nin 2010-2019 yillar1 arasindaki elektrik iiretimi verileri
kullanilarak sonraki yillar i¢in tahminler iiretilmistir. Olusturulan model ile eldeki
veriler karsilastirilmigtir.  Ortalama hata, yaklasik olarak %]1.58 seklinde

hesaplanmistir. Tahmin sonucuna ait grafik Sekil 3.3’ de verilmistir.
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Sekil 3.5. 2010-2029 yillar1 arasinda Tiirkiye elektrik tiretiminin GM (1,1) yontemi ile
tahmin edilen degerleri.
Sekil 3.5’ ten goriildiigii gibi 2010-2019 yillar1 arasinda elektrik tiretimi i¢in gergek
deger ve tahmini degerin birbiri ile uyumlu oldugu goriilmektedir. Buradan GM (1,1)
yonteminin elektrik tiretimi i¢in tahmin giiclinlin yliksek oldugu sdylenebilir. 2019-
2029 yillar1 arasinda yapilan tahmin degerleri ise iistel bir sekilde artmaktadir. Sekil
3.6” daise GM (1,1) yontemi ile 2010-2019 yillar1 arasinda elektrik tiretiminin tahmin
edilen degerleri ve gercek degerleri arasindaki korelasyonunu gdosteren grafik

verilmistir.
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Sekil 3.6. 2010-2019 yillar arasinda elektrik tiretiminin GM (1,1) yontemi ile tahmin
edilen degerleri ve gergek degerleri arasindaki iligkisi.
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Sekil 3.6’ dan goriildiigi gibi 2010-2019 yillar1 arasinda elektrik {iretiminin gercek
degerleri ve tahmin edilen degerleri arasinda bir miktar sapma vardir. Regresyon
katsayist R?=0.9734 olarak hesaplanmistir. Ar-Ge harcamalar1 igin hesaplanan

degerden daha diistiktiir.
3.2 NGM (1,1) Modeli Uygulamalari

Bu boluimde NGM (1,1) modeli kullanilarak uygulamalar yapilmistir. Tiirkiye’ nin
2011-2020 yillart arasindaki Ar-Ge harcamalar1 ve egitim harcamalar1 ve 2010-2019
yillar1 arasindaki elektrik iiretimi resmi verileri Tiirkiye Istatistik Kurumu’ ndan
alimmustir. Ar-Ge ve egitim harcamalar1 i¢in 2021-2030 yillarinin ve elektrik tiretimi
icin 2020-2029 yillarinin tahmini NGM (1,1) yontemi kullanilarak yapilmistir. Gergek
ve tahmin degeri arasindaki hata oranlar Esitlik 2.1 ve Esitlik 2.2 kullanilarak
yapilmistir. Ar-Ge harcamalar1 i¢in tahmin ve hata degerleri Cizelge 3.4’ de

verilmistir.

Cizelge 3.4. Turkiye’ nin Ar-Ge harcamalar1 gergek degerleri, NGM (1,1) yontemi
kullanilarak elde edilen tahmin degerleri ve hata degerleri.

Yillar Gerg:(e_ll_(L];eger Tahnzi_ll_lLl;egeri RPE
2011 11154149797 11154149797 0
2012 13062263394 10977104461 15,96
2013 14807321926 15268494172 3,11
2014 17598117442 19986171910 13,57
2015 20615247954 25172483278 22,11
2016 24641251935 30873980305 25,29
2017 29855477805 37141839299 24,40
2018 38533672884 44032320200 14,27
2019 45953691096 51607271565 12,30
2020 54956827217 59934685719 9,06

MAPE %14,01
2021 69089309050
2022 79153312927
2023 90217031265
2024 102380000000
2025 115751000000
2026 130450000000
2027 146609000000
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Cizelge 3.4 (devam). Turkiye’ nin Ar-Ge harcamalar1 gergek degerleri, NGM (1,1)
yontemi kullanilarak elde edilen tahmin degerleri ve hata

degerleri.
Yillar Gercek Deger (TL) Tahmin Degeri (TL) RPE
2028 164374000000
2029 183903000000
2030 205372000000

NGM (1,1) yontemi ile yapilan ¢alismada Tiirkiye’ nin 2011-2020 yillar1 arasindaki
Ar-Ge harcama verileri kullanilarak sonraki yillar i¢in tahminler {iretilmistir.
Olusturulan model ile eldeki veriler karsilagtirilmistir. Ortalama hata, yaklasik
olarak %214,01 olarak hesaplanmigtir. Ortalama hatanin yiiksek oldugu

anlagilmaktadir. Tahmin sonucuna ait grafik Sekil 3.7” de verilmistir.
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Sekil 3.7. 2011-2030 yillar1 arasinda Tirkiye Ar-Ge harcamalarinin NGM (1,1)
yontemi ile tahmin edilen degerleri.
Sekil 3.7° den gorildugi gibi 2011-2020 yillar1 arasinda Ar-Ge harcamalari igin
gercek deger ve NGM (1,1) yontemi kullanilarak elde edilen tahmini degerin birbiri
ile uyumu diisiiktiir. Buradan NGM (1,1) yonteminin tahmin giiciiniin diisiik oldugu
anlasilmaktadir. 2020-2030 yillar1 arasinda yapilan tahmin degerleri ise iistel bir
sekilde artmaktadir. Sekil 3.8” de ise 2011-2020 yillar1 arasinda Ar-Ge harcamalarinin
NGM (1,1) yontemi ile tahmin edilen degerleri ve gergek degerleri arasindaki iliskisini

gosteren grafik verilmistir.
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Sekil 3.8. 2011-2020 yillar1 arasinda Ar-Ge harcamalarinin NGM (1,1) yontemi ile
tahmin edilen degerleri ve gergek degerleri arasindaki iliski.

Sekil 3.8” de goriildiigii gibi 2011-2020 yillart arasinda Ar-Ge harcamalarinin gercek

degerleri ve NGM (1,1) yontemi ile tahmin edilen degerleri arasindaki korelasyon

yeterince yiiksek degildir. Regresyon katsayis1t R?>=0.9821 olarak hesaplanmistir.

Tiirkiye’ nin egitim harcamalari, NGM (1,1) yontemi ile tahmin degerleri ve hata

degerleri Cizelge 3.5’ te verilmistir.

Cizelge 3.5. Tiirkiye’ nin egitim harcamalar1 ger¢ek degerleri, NGM (1,1) yontemi ile
tahmin degerleri ve hata degerleri.

Viar | GekDes | Twinbesi | e
2011 65807 65807 0
2012 78046 64778 17,00
2013 96706 90966 5,94
2014 108811 116383 6,96
2015 122496 141051 15,15
2016 143039 164993 15,35
2017 157120 188229 19,79
2018 206120 210781 2,26
2019 235473 232670 1,19
2020 246419 253913 3,04

MAPE % 8,66
2021 274531

28



Cizelge 3.5 (devam). Tiirkiye’ nin egitim harcamalar1 gergek degerleri, NGM (1,1)
yontemi ile tahmin degerleri ve hata degerleri.

i |G | T | e
2022 204541
2023 313963
2024 332812
2025 351106
2026 368861
2027 386094
2028 402819
2029 419051
2030 434805

NGM (1,1) yontemi ile yapilan ¢alismada Tiirkiye” nin 2011-2020 yillar1 arasindaki
egitim harcama verileri kullanilarak sonraki yillar i¢in tahminler {iretilmistir.
Olusturulan model ile eldeki veriler karsilagtirilmistir. Ortalama hata, yaklasik
olarak % 8,66 olarak hesaplanmistir. Ortalama hatanin yiiksek oldugu anlasilmaktadir.

Tahmin sonucuna ait grafik Sekil 3.9” da verilmistir.
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Sekil 3.9. 2011-2030 yillar1 arasinda Tiirkiye egitim harcamalarimin NGM (1,1)
yontemi ile tahmin edilen degerleri.

Sekil 3.9” da goriildigii gibi 2011-2020 yillart arasinda egitim harcamalari igin gergek
deger ve NGM (1,1) yontemi kullanilarak elde edilen tahmini degerin birbiri ile uyumu

diistiktiir. Buradan NGM (1,1) yonteminin tahmin giiciiniin diisiik oldugu
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anlasilmaktadir. 2020-2030 yillar1 arasinda yapilan tahmin degerleri ise dogrusal bir

sekilde artmaktadir.

Sekil 3.10° da ise 2011-2020 yillar1 arasinda egitim

harcamalarinin NGM (1,1) yontemi ile tahmin edilen degerleri ve gergek degerleri

arasindaki iliskisini gosteren grafik verilmistir.
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Sekil 3.10. 2011-2020 yillar1 arasinda egitim harcamalarinin NGM (1,1) ydntemi ile
tahmin edilen degerleri ve gergek degerleri arasindaki iliski.

Sekil 3.10° dan goriildiigi gibi 2011-2020 yillar1 arasinda egitim harcamalarinin

gercek degerleri ve NGM (1,1) yontemi ile tahmin edilen degerleri arasindaki

korelasyon yeterince yiiksek degildir. Regresyon katsayis1 R?=0.9619 olarak

hesaplanmustir.

Tiirkiye’ nin elektrik tiretiminin gergek degerleri, NGM (1,1) yontemi ile elde edilen

tahmin degerleri ve hata degerleri Cizelge 3.6 da verilmistir.

Cizelge 3.6. Tiirkiye’ nin elektrik tiretiminin gergek degerleri, NGM (1,1) yontemi

ile elde edilen tahmin degerleri ve hata degerleri.

Yillar Ger(g:c(;\l;VDh;ager Tah?clsl\l;v Dh§:ger1 RPE
2010 211208 211208 0
2011 229395 181527 20,87
2012 239497 234505 2,08
2013 240154 260424 8,44
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Cizelge 3.6 (devam). Tiirkiye’ nin elektrik tiretiminin gergek degerleri, NGM (1,1)
yontemi ile elde edilen tahmin degerleri ve hata degerleri.

Yillar Ger(ggl\ijh;eger Tah?(l;lsv Dh§ger1 RPE
2014 251963 273104 8,39
2015 261783 279307 6,69
2016 274407 282342 2,89
2017 297277 283826 4,52
2018 304802 284553 6,64
2019 303897 284908 6,25

MAPE % 6,67
2020 285082
2021 285167
2022 285209
2023 285229
2024 285239
2025 285244
2026 285246
2027 285247
2028 285248
2029 285248

NGM (1,1) ile yapilan ¢alismada Tiirkiye’ nin 2010-2019 yillar1 arasindaki elektrik
tiretimi verileri kullanilarak sonraki yillar i¢in tahminler tretilmistir. Olusturulan
model ile eldeki veriler karsilagtirilmistir. Ortalama hata, yaklasik olarak %6,67

seklinde hesaplanmigtir. Tahmin sonucuna ait grafik Sekil 3.11" de verilmistir.

31



310000

250000 /—‘

270000

250000
220000 /
210000
—a— Gergek deger
150000
Tahmini deger
170000
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024 2026 2028 2030

Sekil 3.11. 2010-2029 yillar1 arasinda Tiirkiye elektrik Gretiminin NGM (1,1) yontemi
ile tahmin edilen degerleri.

Sekil 3.11" de goriildiigii gibi 2010-2019 yillar1 arasinda elektrik tiretimi i¢in gergek
deger ve tahmini degerin birbiri ile uyumu oldukga diistiktiir. Buradan NGM (1,1)
yonteminin elektrik {liretimi i¢in tahmin giicliniin diisiik oldugu sdylenebilir. 2019-
2029 willart arasinda yapilan tahmin degerlerinde artis gézlenmedigi ve degerlerin
sabit kaldig1r goriilmektedir. Sekil 3.12° de ise NGM (1,1) yontemi ile 2010-2019
yillar1 arasinda elektrik tiretiminin tahmin edilen degerleri ve gerg¢ek degerleri

arasindaki korelasyonu gosteren grafik verilmistir.
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Sekil 3.12. 2010-2019 yillart arasinda elektrik tiretiminin NGM (1,1) yontemi ile
tahmin edilen degerleri ve gercek degerleri arasindaki iliskisi.
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Sekil 3.12” den goriildiigi gibi 2010-2019 yillar arasinda elektrik tiretiminin ger¢ek
degerleri ve tahmin edilen degerleri arasinda yuksek miktarda sapma vardir.
Regresyon katsayist R?=0.6462 olarak hesaplanmistir. Regresyon katsayisinin diisiik

olmas1 modelin tahmin gliciiniin diisiik oldugunun kanitidir.
3.3. EXGM (1,1) Modeli Uygulamalari

Bu boliimde EXGM (1,1) modeli kullanilarak uygulamalar yapilmistir. Tiirkiye’ nin
2011-2020 yillart arasindaki Ar-Ge harcamalar1 ve egitim harcamalar1 ve 2010-2019
yillar1 arasindaki elektrik iiretimi resmi verileri Tiirkiye Istatistik Kurumu’ ndan
alinmistir. Ar-Ge ve egitim harcamalari i¢in 2021-2030 yillarinin ve elektrik tiretimi
icin 2020-2029 yillarinin tahmini EXGM (1,1) yontemi kullanilarak yapilmistir.
Gergek ve tahmin degeri arasindaki hata oranlar1 Esitlik 3.1 ve Esitlik 3.2 kullanilarak
yapilmistir. Ar-Ge harcamalar1 i¢in tahmin ve hata degerleri Cizelge 3.7’ de

verilmistir.

Cizelge 3.7. Tlrkiye’ nin Ar-Ge harcamalar1 ger¢ek degerleri, EXGM (1,1) yontemi
kullanilarak elde edilen tahmin degerleri ve hata degerleri.

Yillar Gerg:(e_ll_(L];eger Tah m(i_llel;egeri RPE
2011 11154149797 11154149797 0
2012 13062263394 13167480230 0,81
2013 14807321926 14539055780 1,81
2014 17598117442 17149452610 2,55
2015 20615247954 20672985360 0,28
2016 24641251935 25089191320 1,82
2017 29855477805 30511472100 2,19
2018 38533672884 37128742700 3,65
2019 45953691096 45189669300 1,66
2020 54956827217 55003816500 0,09

MAPE %1,48
2021 66950521600
2022 81492448000
2023 99193096000
2024 120738000000
2025 146964000000
2026 178885000000
2027 217740000000
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Cizelge 3.7 (devam). Turkiye’ nin Ar-Ge harcamalar1 ger¢ek degerleri, EXGM (1,1)
yontemi kullanilarak elde edilen tahmin degerleri ve hata

degerleri.
Yillar Gercek Deger (TL) Tahmin Degeri (TL) RPE
2028 265035000000
2029 322602000000
2030 392674000000

EXGM (1,1) yontemi ile yapilan ¢alismada Tiirkiye’ nin 2011-2020 yillar1 arasindaki
Ar-Ge harcama verileri kullanilarak sonraki yillar i¢in tahminler {iretilmistir.
Olusturulan model ile eldeki veriler karsilagtirilmistir. Ortalama hata, yaklasik
olarak %]1.48 seklinde hesaplanmistir. Tahmin sonucuna ait grafik Sekil 3.13’te

verilmigtir.
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Sekil 3.13. 2011-2030 yillar1 arasinda Tiirkiye Ar-Ge harcamalarinin EXGM (1,1)
yontemi ile tahmin edilen degerleri.
Sekil 3.13’ te goriildiigii gibi 2011-2020 yillar1 arasinda Ar-Ge harcamalari i¢in gergek
deger ve EXGM (1,1) yontemi kullanilarak elde edilen tahmini degerin birbiri ile
uyumlu oldugu goriilmektedir. Buradan EXGM (1,1) yonteminin tahmin giiciiniin
yiiksek oldugu soylenebilir. 2020-2030 yillar1 arasinda yapilan tahmin degerleri ise
iistel bir sekilde artmaktadir. Sekil 3.14’ de ise 2011-2020 yillar1 arasinda Ar-Ge
harcamalarinin EXGM (1,1) yontemi ile tahmin edilen degerleri ve gercek degerleri

arasindaki iligkisini gosteren grafik verilmistir.
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Sekil 3.14. 2011-2020 yillar1 arasinda Ar-Ge harcamalarinin EXGM (1,1) yontemi ile
tahmin edilen degerleri ve gergek degerleri arasindaki iliski.

Sekil 3.14° de goriildiigii gibi 2011-2020 yillar1 arasinda Ar-Ge harcamalarinin gergek

degerleri ve EXGM (1,1) yontemi ile tahmin edilen degerleri arasinda iyi bir

korelasyon vardir. Regresyon katsayis1 R?=0.9985 olarak hesaplanmustir.

Tirkiye’ nin egitim harcamalari, EXGM (1,1) yontemi ile tahmin degerleri ve hata

degerleri Cizelge 3.8 de verilmistir.

Cizelge 3.8. Tirkiye’ nin egitim harcamalar1 gergek degerleri, EXGM (1,1) yontemi
ile tahmin degerleri ve hata degerleri.

viar | okt | T | e
2011 65807 65807 0
2012 78046 78708 0,85
2013 96706 93415 3,40
2014 108811 108698 0,10
2015 122496 125705 2,62
2016 143039 145089 1,43
2017 157120 167359 6,52
2018 206120 193008 6,36
2019 235473 222575 5,48
2020 246419 256666 4,19

MAPE % 3,09
2021 295976
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Cizelge 3.8 (devam). Tirkiye’ nin egitim harcamalar1 ger¢ek degerleri, EXGM (1,1)
yontemi ile tahmin degerleri ve hata degerleri.

v |G| mientty | RPE
2022 341306
2023 393578
2024 453856
2025 523366
2026 603522
2027 695953
2028 802541
2029 925453
2030 1067189

EXGM (1,1) yontemi ile yapilan ¢alismada Tiirkiye’” nin 2011-2020 yillar1 arasindaki
egitim harcama verileri kullanilarak sonraki yillar i¢in tahminler {iretilmistir.
Olusturulan model ile eldeki veriler karsilagtirilmistir. Ortalama hata, yaklasik

olarak 9%3.09 seklinde hesaplanmistir. Tahmin sonucuna ait grafik Sekil 3.15° te

verilmisgtir.
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Sekil 3.15. 2011-2030 yillar1 arasinda Tirkiye egitim harcamalarinin EXGM (1,1)
yontemi ile tahmin edilen degerleri.
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Sekil 3.16. 2011-2020 yillar1 arasinda egitim harcamalariin EXGM (1,1) yontemi ile
tahmin edilen degerleri ve gercek degerleri arasindaki iliski.

Sekil 3.10” da goriildiigii gibi 2011-2020 yillar1 arasinda egitim harcamalarinin gergek

degerleri ve EXGM (1,1) yontemi ile tahmin edilen degerleri arasinda iyi bir

korelasyon vardir. Regresyon katsayis1t R?=0.9846 olarak hesaplanmustir.

Tiirkiye’ nin elektrik tiretiminin gercek degerleri, EXGM (1,1) yontemi ile elde edilen

tahmin degerleri ve hata degerleri Cizelge 3.9 da verilmistir.

Cizelge 3.9. Tiirkiye’ nin elektrik tiretiminin ger¢ek degerleri, EXGM (1,1) yontemi
ile elde edilen tahmin degerleri ve hata degerleri.

Yillar Ger((;ce;:l\jvl;;:ger Tah?clsl\l;v Dh;egerl RPE
2010 211208 211208 0
2011 229395 230124 0,32
2012 239497 235642 1,61
2013 240154 244090 1,64
2014 251963 253887 0,76
2015 261783 264466 1,02
2016 274407 275628 0,44
2017 297277 287314 3,35
2018 304802 299515 1,73
2019 303897 312241 2,75

MAPE % 1,36
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Cizelge 3.9 (devam). Tirkiye’ nin elektrik tiretiminin ger¢ek degerleri, EXGM (1,1)
yontemi ile elde edilen tahmin degerleri ve hata degerleri.

Yillar Ger(ggl\;ﬁsger Tah?él\l;v Dh;egerl RPE
2020 325511
2021 339345
2022 353768
2023 368804
2024 384479
2025 400820
2026 417856
2027 435616
2028 454131
2029 473432

EXGM (1,1) ile yapilan ¢aligmada Tiirkiye’ nin 2010-2019 yillar1 arasindaki elektrik
tiretimi verileri kullanilarak sonraki yillar i¢in tahminler tretilmistir. Olusturulan
model ile eldeki veriler karsilastirilmistir. Ortalama hata, yaklasik olarak %1.36

seklinde hesaplanmigtir. Tahmin sonucuna ait grafik Sekil 3.17” de verilmistir.
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Sekil 3.17. 2010-2029 yillar1 arasinda Tirkiye elektrik dretiminin EXGM (1,1)
yontemi ile tahmin edilen degerleri.

Sekil 3.17” de gortldigii gibi 2010-2019 yillart arasinda elektrik iiretimi i¢in gercek
deger ve tahmini degerin birbiri ile uyumlu oldugu goriilmektedir. Buradan EXGM

(1,1) yonteminin elektrik iiretimi i¢in tahmin giicliniin yiiksek oldugu soylenebilir.
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2019-2029 yillar1 arasinda yapilan tahmin degerleri ise iistel bir sekilde artmaktadir.
Sekil 3.18’ de ise EXGM (1,1) yontemi ile 2010-2019 yillar1 arasinda elektrik
tiretiminin tahmin edilen degerleri ve gergek degerleri arasindaki korelasyonunu

gosteren grafik verilmistir.
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Sekil 3.18. 2010-2019 yillar1 arasinda elektrik iiretiminin EXGM (1,1) yontemi ile
tahmin edilen degerleri ve ger¢ek degerleri arasindaki iliskisi.

Sekil 3.18” de goriildiigii gibi 2010-2019 yillar1 arasinda elektrik tiretiminin gergek

degerleri ve tahmin edilen degerleri arasinda bir miktar sapma vardir. Regresyon

katsayist R?=0.9753 olarak hesaplanmistir. Ar-Ge harcamalari icin hesaplanan

degerden daha diisiiktiir.
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4, SONUC VE ONERILER

Geleneksel tahmin modellerinde, ¢ok sayida 6rnek veriye ihtiya¢ duyulmaktadir.
Ancak bazi durumlarda maliyet ve zaman dikkate alindiginda biiyiik veri setlerini
toplamak zordur ve bu durum geleneksel tahmin yaklasimlarinin uygulamalarini
kisitlamaktadir. Gri sistem teorisinde ise, az sayida veriden faydalanarak gelecek
zamanlar i¢in etkin ve oldukga yaklasik tahminler olusturulabilmektedir. Gri sistem
teorisinin bir alt dali olan Gri modelleme yénteminde modelleme islemi ilgili fark
denklemleri ve diferansiyel denklemler kullanilarak yapilmaktadir. Gunlimlze kadar

cok sayida Gri model yontemi gelistirilmis ve bir¢cok alana uygulanmistir.

Bu calismada ise Tulrkiye’ nin 2011-2020 yillar1 arasindaki Ar-Ge ve egitim
harcamalar1 verileri Tiirkiye Istatistik Kurumu’ ndan alinarak 2021-2030 yillarinin Ar-
Ge ve egitim harcamalar1 degerleri GM (1,1), NGM (1,1) ve tarafimizca gelistirilen
EXGM (1,1) yontemleri kullanilarak tahmin edilmistir. Ayrica Tirkiye’ nin 2010-
2019 yillar1 arasindaki elektrik iiretimi verileri Tiirkiye Istatistik Kurumu’ ndan
alinarak 2020-2029 yillarinin elektrik tiretimi degerleri GM (1,1), NGM (1,1) ve
EXGM (1,1) yontemleri kullanilarak tahmin edilmistir. Her {i¢ modelin sonuglari
karsilastirilmistir. 2011-2020 yillar1 arasindaki verileri kullanarak, gercek ve tahmin
degeri arasindaki RPE ve MAPE belirlenmistir. Ger¢cek deger ve tahmin degerleri

arasindaki korelasyon incelenmistir.

Bir Glkenin Ar-Ge harcamasi, bilim ve teknolojiye verilen dnemin bir gdstergesi olup
uluslararasi rekabet avantajini saglamak icin 0zel sektor ve kamu sektdriiniin yapmis
oldugu arastirma faaliyetleri i¢in yapilan harcamalar1 icermektedir. Ar-Ge' ye yapilan
harcamalar toplaminin gayri safi yurti¢i hasila icerisindeki pay1 uluslararasi diizeyde
ulkelerin bilim ve teknolojiye verdikleri 6nemi gostermektedir. Ar-Ge harcamalart;
Ozel sektor, Universiteleri ve arastirma enstitiileri gibi yerlerde yapilan toplam

arastirma harcamalarindan olugmaktadir.

Sekil 4.1 de Ar-Ge harcamalarina ait gergek deger, GM (1,1), NGM (1,1) ve EXGM
(1,1) yontemleri kullanilarak elde edilen tahmin degerleri goriilmektedir. Her iki
yontemden elde edilen tahmin degerlerinin ger¢ek degere olan yakinlhigir dikkat
cekmektedir. Sonug olarak MAPE degeri GM (1,1) i¢in %2.95, NGM (1,1) igin
%14.01 ve EXGM (1,1) igin % 1.48 olarak hesaplanmistir. Literatiirde %10 altinda
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kalan hata degerlerinin milkemmel tahmin giiciinde oldugu belirtilmektedir. Gergek
deger ve tahmini degerin arasindaki korelasyonu gosteren R? degerleri sira ile GM
(1,1) icin 0.9974, NGM (1,1) icin 0.9821 ve EXGM (1,1) i¢in 0,9985 olarak
belirlenmistir. Hesaplanan hata ve R? degerleri ile GM (1,1) ve EXGM (1,1)
modellerinin tahmin kesinligi ortaya konmustur. Buradan EXGM (1,1) yonteminin
tahmin kesinliginin en yiiksek oldugu soylenilebilir. 2011-2020 yillar1 arasindaki
tahmin kesinligi yiiksek oldugundan 2021-2030 yillar1 i¢in Ar-Ge harcamalari tahmin
edilmistir. 2021-2030 yillar1 arasinda EXGM (1,1) yontemi ile tahmin edilen Ar-Ge
harcamalarinin GM (1,1) ve NGM (1,1) ile tahmin edilen degerlerden daha yiiksek
oldugu anlasilmaktadir.
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Sekil 4.1. Ar-Ge harcamalarinin GM (1,1), NGM (1,1) ve EXGM (1,1) yontemleri ile
tahmin degerlerinin karsilastirilmasi.
Sekil 4.1’ de ki grafikten 2020 yilina kadar olan Ar-Ge harcamalarindaki artig hizinin
diisiik oldugu ancak 2021 yili itibari ile artis hizinin daha yiiksek olacagi ve iistel bir
sekilde artacag1 ongoriilebilir. Bunun nedeni devlet politikalarinda gidilen degisikligin
bir yansimasi olabilir. Bakanliklar tarafindan hazirlanan stratejik planlar ve 11.
Kalkinma Plani incelendiginde Ulkemizin katma degerli iiriin {iretimi ve uluslararasi
platformda kalkinmasinin saglanmasi i¢in Ar-Ge ¢alismalarinin hizlanmasi gerekliligi
vurgulanmaktadir. Bu nedenle hem kamu hem de 6zel sektor bazinda cesitli tesvik
mekanizmalar1 gelistirilmektedir. Ornegin 5746 sayili kanun ile dzel sektor Ar-Ge
merkezlerinin sayist artirilmis ve bdylece 6zel sektoriin Ar-Ge yatirimlarinin

artirtlmast  saglanmistir.  Kamu kurumlarinda ise son donemlerdeki vizyon
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incelendiginde oncelikli alanlardaki Ar-Ge projelerinin desteklendigi goriilmektedir.
Buna gore ontimiizdeki yillarda Ar-Ge yatirimlarin daha da artacagi ongdriilmektedir.
Bu c¢alismada elde edilen oOniimiizdeki 10 yila ait iistel sekilde artan tahmin

degerlerinin bu agiklamalarla ortiisiir nitelikte oldugu soylenilebilir.

Egitime yapilan harcama giliniimiizde gelismisligin gostergesidir. Egitim duzeyi ve
egitim harcamalar1 arasinda paralellik bulunmaktadir ve egitim diizeyinin artmasi ise
ekonomik biiylime, kisisel gelir diizeyi ve gelir dagiliminin artmasini saglamaktadir.
Bu nedenle hem gelismis hem de gelismekte olan iilkelerde egitime yapilan harcamalar
artmaktadir. Ulkemizde ise egitim harcamalar Milli Egitim Bakanligi, Yuksek
Ogretim Kurumu, Universitelerin ve 6zel sektorde yer alan egitim kurumlarinin

yaptig1 harcamalarin biitiintidiir.

Sekil 4.2° de Ulkemizin egitim harcamalarina ait gercek deger, GM (1,1), NGM (1,1)
ve EXGM (1,1) yontemleri kullanilarak elde edilen tahmin degerleri goriilmektedir.
Her ii¢ yontemden elde edilen tahmin degerlerinin ger¢ek degere olan yakinlig dikkat
cekmektedir. Sonug olarak MAPE degeri GM (1,1) igin %3,32, NGM (1,1) i¢in %8,66
ve EXGM (1,1) igin % 3,09 olarak hesaplanmistir. Gergek deger ve tahmini degerin
arasindaki korelasyonu gosteren R? degerleri sira ile GM (1,1) icin 0,9845, NGM (1,1)
icin 0,9621 ve EXGM (1,1) igin 0,9846 olarak belirlenmistir. Hesaplanan hata ve R?
degerleri ile tahminin kesinligi ortaya konmustur. Buradan egitim harcamalari i¢in de
EXGM (1,1) yonteminin tahmin kesinliginin en yliksek oldugu anlasilmaktadir. 2011-
2020 yillar1 arasindaki tahmin kesinligi yiliksek oldugundan 2021-2030 yillar igin

egitim harcamalar1 tahmin edilmistir.
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Sekil 4.2. Egitim harcamalarinin GM (1,1), NGM (1,1) ve EXGM (1,1) yontemleri ile
tahmin degerlerinin karsilastirilmasi.
Sekil 4.2” de ki grafikten 2020 yilina kadar olan egitim harcamalarindaki artig hizinin
diisiik oldugu ancak 2020 yil1 itibari ile artis hizinin daha yiliksek olacagi ve iistel bir
sekilde artacagi Ongoriilebilir. Milli Egitim Bakanligmma ait Stratejik Plan
incelendiginde egitimin ve okullarin niteligini artiracak yenilik¢i uygulamalar
gelistirilmekte, teknolojiye yatirim yapilmakta, mesleki ve teknik egitim okullarinin
yapist gliclendirilmekte ve ozel yetenekli Ogrencilerin yetistirilmesi i¢in uygun
ortamlar saglanmaktadir. Bu yatirimlarin artirilmasi gerektigi vurgulanmaktadir. Bu
durumda egitim hizmetlerine ayrilan kaynaklarin da giin gectikge artacagi
anlasilmaktadir. Bu ¢alismada elde edilen oniimiizdeki 10 yila ait iistel sekilde artan

tahmin degerlerinin bu agiklamalarla Grtiisiir nitelikte oldugu sdylenilebilir.

Gunumuzde enerji, gelismis iilkelerde oldugu kadar, gelismekte olan Ulkeler igin de
biiyiikk 6nem tagimaktadir. Gelismeye paralel ve hatta daha hizli bir sekilde artan bir
enerji talebi bulunmaktadir. Bu nedenle tim {ilkeler enerji iiretimlerini artirmaya
calismaktadirlar. Ciinkii tilkelerin giiclii bir ekonomik Ve siyasi yapiya sahip olmasinda
en 6nemli faktorlerin basinda enerji gelmektedir. Enerji kaynaklarinin ise en 6nemlisi
elektriktir. Elektrik Gretimi termik santraller, hidroelektrik santraller, giines enerjisi

santralleri, riizgar enerjisi santralleri gibi merkezlerden yapilabilmektedir.

Sekil 4.3’ te Ulkemizin elektrik {iretimine ait ger¢ek deger, GM (1,1), NGM (1,1) ve
EXGM (1,1) yontemleri kullanilarak elde edilen tahmin degerleri goriilmektedir. Her
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iki yontemden elde edilen tahmin degerlerinin gergek degere olan yakinligi dikkat
cekmektedir. Sonug olarak MAPE degeri GM (1,1) i¢in %1,58, NGM (1,1) i¢gin %6,67
ve EXGM (1,1) icin % 1,36 olarak hesaplanmistir. Gergcek deger ve tahmini degerin
arasindaki korelasyonu gosteren R? degerleri sira ile GM (1,1) icin 0.9734, NGM (1,1)
icin 0,6462 ve EXGM (1,1) igin 0,9754 olarak belirlenmistir. Hesaplanan hata ve R?
degerleri ile GM (1,1) ve EXGM (1,1) modellerinin tahmin kesinligi ortaya
konmustur. Buradan elektrik dretimi icin de EXGM (1,1) yonteminin tahmin
kesinliginin daha yiiksek oldugu sdylenilebilir. 2011-2020 yillar1 arasindaki tahmin
kesinligi yiiksek oldugundan 2021-2030 yillar1 i¢in elektrik tretimi tahmin edilmistir.
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Sekil 4.3. Elektrik tretiminin GM (1,1), NGM (1,1) ve EXGM (1,1) yontemleri ile
tahmin degerlerinin karsilastirilmasi.
Sekil 4.3’ de ki grafikten elektrik tiretimindeki artis hizinin tiim yillarda yiiksek oldugu
gorilmektedir. Bunun temel nedeni son yillarda giines ve riizgar enerjisi santrallerine
yapilan yatirimin artmast olarak gosterilebilecegi gibi artan talebe karsilik termik
santraller ve hidroelektrik santrallere olan yatirnmin artmasi olarak da verilebilir.
Ozellikle son dénemlerde gevresel zararl etkileri minimum diizeyde olan yenilenebilir
enerji kaynaklarindan elektrik iiretimi desteklenmekte ve bu santrallerin sayis1 giderek
artirtlmaktadir. Kanun ve yonetmelikler buna gore diizenlenmekte ve bu alana yonelik
olarak tesvik mekanizmalar1 gelistirilmektedir. Buradan elektrik Gretiminin gin
gectikce artacagl anlasilmaktadir. Bu calismada elde edilen 6niimiizdeki 10 yila ait

tahmin degerlerinin bu agiklamalarla ortiisiir nitelikte oldugu sdylenilebilir.
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Sonug olarak bu c¢alismada GM (1,1), NGM (1,1) ve EXGM (1,1) yontemleri ile
yapilan tahmin degerlerinin hata ve korelasyon sonuglari incelendiginde tim
uygulamalarda EXGM (1,1) yonteminin daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. Bu
caligmada yapilan uygulamalarda tahmin kesinligi yiiksek olan EXGM (1,1) farkh

alanlardaki uygulamalar i¢in de kullanilabilecektir.
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