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Oz

Ozellikle 20. ve 21. yiizyillarda sanayi devriminin hizlanmasi ve bundan dolay: Diinya nin kiiresel 1snmasi ile sicaklik miktarlarinin
artmasi, yeryiiziinde mevsimlerin dongii ve siddetlerinin degismesine sebep olmustur. Hayatin her alaninda ihtiya¢ duyulan enerji
kullaniminin artmast, 6zellikle de fosil yakitlara yonelim, sera gazlari arasinda dnemli bir paya sahip olan CO2’nin saliniminin artmasina
ve iklim degisikliklerine neden olmus ve olmaya da devam etmektedir. Dolayisiyla Diinya lizerindeki tiim iilkeler i¢in insan
faaliyetlerinden kaynakli CO; emisyon miktarlarinin yonetimi, takibi ve tahlili 6nem kazanmistir. Bu ¢alismada, iklim degisikligi ile
iligkili sera gaz1 olan CO2’nin Tiirkiye ve AB iilkelerinin tahmini ve egilimlerinin irdelenmesi hedeflenmistir. Bu hedef dogrultusunda,
makine dgrenmesi algoritmalarindan karar agaci modellemesi, yapay sinir aglari ve destek vektor makineleri kullamlarak enerji elde
edilirken ortaya ¢ikan CO> salinim miktarlari igin tahmin yapilmistir. Makine 6grenme metotlarinin basar1 performans: karar agaci
modellemesi skor degeri, ortalama hata karesi (MSE) ve ortalama hata karesinin kokii (RMSE) kullanilarak degerlendirilmistir. Ulkeler
icin 2010-2019 yillarindaki niifus, CO2 emisyon miktari, enerji tilketim miktarlart kullanilarak, destek vektor makineleri (DVM) ile
yapay sinir aglar1 (YSA) metotlar: uygulanmis ve tahminler yapilmistir. Sonuglara gére DVM ydnteminin, YSA yontemine gore daha
basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir. Avrupa Birligi iilkelerine toplu olarak bakildiginda, CO2 emisyon miktarinin azalarak arttig
yani artis hizinin azaldigi goriilmiistiir. Ayrica Almanya, Hollanda, Italya, Fransa iilkelerinde CO, emisyon miktarlarinda azalma
beklenmektedir. Tiirkiye i¢in ise durum farklidir. Tirkiye’de 2010-2019 yillar1 arasindaki karbondioksit salinim miktari her y1l artmakta
olup oniimiizdeki yillarda da alternatif, CO, salinimi1 olmayan enerji kaynaklarina yonelinmez ise bu artisin devam edecegi yapilan
caligmada goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Emisyon, Destek Vektor Makineleri, Karar Agaci, Yapay Sinir Aglart

CO; Emissions in Turkey and EU Countries Using Machine Learning
Algorithms

Abstract

Especially in the 20th and 21st centuries, the acceleration of the industrial revolution, the global warming of the world, and the increase
in the amount of temperature caused the cycles and intensities of the seasons on earth to change. The increase in the use of energy
needed in all areas of life, especially the orientation to fossil fuels, has caused and continues to cause an increase in the emission of
CO», which has an important share among greenhouse gases, and climate changes. Therefore, the management, follow-up, and analysis
of CO; emissions caused by human activities have gained importance for all countries in the world. This study, it is aimed to examine
the estimation and trends of CO, a greenhouse gas associated with climate change, in Turkey and EU countries. In line with this goal,
an estimation was made for CO, emissions that occur when energy is obtained by using decision tree modeling, artificial neural
networks, and support vector machines from machine learning algorithms. Success performance of machine learning methods was
evaluated using decision tree modeling score value, mean square error (MSE) and root mean square error (RMSE). Support vector
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machines (SVM) and artificial neural networks (ANN) methods were applied, and estimations were made by using the population, CO;
emission amount, and energy consumption amount for the countries in the years 2010-2019. According to the results, it has been
determined that the SVM method gives more successful results than the ANN method. When the European Union countries are
considered as a whole, it has been observed that the amount of CO, emissions have decreased and increased, that is, the rate of increase
has decreased. In addition, reductions in CO, emissions are expected in Germany, the Netherlands, Italy, and France. For Turkey, the
situation is different. The amount of carbon dioxide emissions between 2010-2019 in Turkey is increasing every year, and it has been
seen in the study that this increase will continue if alternative energy sources that do not emit CO> are not used in the coming years.

Keywords: Machine Learning, Emission, Support Vector Machines, Decision Tree, Artificial Neural Networks

1. Giris

Iklim degisikligi Diinya iizerindeki tiim canli hayat: iizerinde
yasami farkhlastiracak bilyikk bir degisimdir. Mevsimlerin
stireleri, sicakhk ortalamalari degismektedir. Genel olarak;
okyanus sicakhk artiglari, yiikselen deniz seviyeleri, kutuplarda
buzullarin erimesi, kasirgalar, sicak hava dalgalari, orman
yanginlari, kurakliklar, seller ve yagislar gibi asirt hava
kosullarinda sikhik ve siddet degisiklikleri ile bitki Ortiisti
degisikliklerini kapsar. Isinma olaylar: buharlagsmay: etkilemekte
ve kurakhiga neden olmaktadir. Dolayisiyla bitkilerin hasat
zamant verimlilikleri degismektedir. Yiiksek CO. seviyeleri
iiriinlerin verimi {izerinde olumsuz etkilere sahip olabilmektedir.
Iklim degisikligi bitkileri, hayvanlar1 ve insanlar etkileyen yeni
zararh hastaliklarin ortaya ¢ikmasina ve insan sagligi igin yeni
riskler olusturmasina neden olabilmektedir.

Kiiresel enerji talebi 2020'nin ilk ¢eyreginde %3,8 azalmakla
birlikte dogalgazin kullanimina dayali ekonomik faaliyetler
lizerinde pandemiden kaynakli olarak, 2020’nin ilk ¢eyreginde
fazla bir etki yaratmamustir. Ayrica baz iilkelerde tam kapanma
doneminde elektrik enerji talebinde yaklasik %20 oraninda
distisler goriilmiustir [1]. COVID-19'dan  kaynaklanan
aksakliklara ragmen, kiiresel sera gazi emisyonlari 2020'de
artmigtir. Kiiresel olarak, deniz seviyesi 2020'de zirve yaparak
yilda ortalama 3,29 (+/-0,3) mm yiikselmistir [2].

Son donemlerde yapay zeka ¢aligmalar1 karmasik problemler
icin baglant1 kurma, gruplandirma ve tahmin ¢aligmalarinda bir
hayli uygulanmakta ve giivenilir sonuglar vermektedir. Gelisen
teknoloji, hizh bilgi kayd: hem veri miktarlarini ¢ok arttirmig hem
de ¢ok c¢esitli, karmagik veri yiginlarinin olugmasina neden
olmustur ve olmaya da devam etmektedir. Artik veri analizlerinde
sadece istatistiksel yontemler yeterli olmamakta bunun yaninda
veri madenciligi yontemlerine de ihtiya¢ duyulmaktadir [3].
Makine oOgrenmesi ise yapay zekd caligmalarinin yaklagim
tirlerinden biri olup, yeni bir yaklagim tiiriidiir. Makine
ogrenmesindeki temel amag, elimizdeki veriler ile bu verilerin
sonuglart arasindaki iligkiyi bulmaktir. Dolayisiyla, denemeler
gerceklestirmeden mevcut verilere uygun bir makine dgrenme
yontemi belirlenememektedir. Mevcut veri hacmi arttikga ve
veriler tizerinde farkli yontem denemesi miimkiin oldugunca
arttirilirsa en dogru ydntemin bulunmast saglanir. Makine
O0grenimi uygulamalari ile kalite denetim siireglerinde, reklam ve
promosyon ¢alismalarinda, bankacilik islemlerinde, metin
caligmalarinda, goriintii ve ses tanimlamalar: gibi pek ¢ok alanda
caligilabilmektedir [4].

S6zen ve ark. (2007) sektorlerden kaynakli CO, emisyon
miktarlarin1 yapay sinir aglartyla gelecek icin CO2 salinim miktari
tahmininde bulunmustur. Calisma CO> emisyon verilerinin trendi
tizerinden yapilmstir [5]. Yilmaz ve Yilmaz (2013) 1990 — 2009
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yillarindaki CO; verileri ile 2010 — 2020 yillarindaki tahmini CO-
salmim miktarlarii hesaplamiglardir. Caligmada gri tahmin
metodu kullanilmustir [6]. Papugcu ve Bayramoglu (2016) enerji
iiretimi ve tiikketimi ile endiistriyel tiretim ve ulasim amacli enerji
kullanim miktarlarini, CO, emisyon tahmini i¢in kullanmiglardir.
CO; salinim miktarlari, yapay sinir aglar1 yontemi ile AB — 28
iilkeleri ve Tiirkiye igin tahmin edilerek 2020, 2025 ve 2030
yillart i¢in CO2 miktarlar1 hesaplanmistir [7]. Behdioglu ve Celik
(2016), 1996 — 2013 yillar1 arasinda OECD iilkelerine ait AR-GE
harcamalar: ile emisyon verileri arasindaki iligkiyi, STIRPAT
modeli {izerinden yapay sinir aglari kullanarak analiz etmislerdir.
Sonuglara gore, OECD iilkelerinde yapilan Ar-Ge harcamalari,
emisyonlari negatif yonde etkilemistir [8]. Kiling ve Altiparmak
(2020), 2020 yilinda ¢evre vergilerinin, CO; emisyonu tizerindeki
etkisine yonelik bir ¢aligma yapmislardir. Analiz sonuglarina gore
21 AB iilkesi ile Tirkiye’de, ¢evre vergileri ve Ar-Ge enerji
harcamalari, CO, emisyon salinimim negatif yonde, GSYH
miktar: ile enerji tiketimi ise CO2 emisyonsalimmint pozitif
yonde etkilemektedir [9].

Bu c¢aligsmada, Tiirkiye ve AB iilkeleri i¢in makine 6grenmesi
yontemleri ile ¢esitli yakit tiplerine gore tiiketilen enerji miktarlari
ve ilkelerin niifus miktarlar1 kullanilarak, iklim degisikligine
sebep olan CO, emisyonu tahmininin yapilmas: amaglanmustir.

2. Materyal ve Metot

Calismada, Tirkiye ve Avrupa Birligi iilkeleri incelenmistir.
Ulkelerin CO, emisyonlarinin tahmininin yapilmasi i¢in 2010-
2019 yillart arasindaki “Toplam Niifus, Kat1 Fosil Yakit Tiiketimi,
Dogalgaz Tiiketimi, Petrol Tiiketimi, Giines Enerjisi Tiiketimi,
Biyogaz Tiiketimi, Birincil Kat1 Bioyakit Tiiketimi, Yenilenebilir
Belediye Atik Tiiketimi, Jeo Termal Enerji Tiketimi, Hidro
Elektrik Uretimi” verileri incelenmistir. Calismada kullanilan
degiskenlerden, tiiketilen enerji miktarlarinin yanmasi sonucu
ac1ga ¢ikan CO2 emisyonu verileri %801 6grenme, %20°si ise test
amagli kullanilmigtir. Makine 6grenme metotlarindan karar agaci
modellemesi, destek vektor makineleri ve yapay sinir aglari
teknikleri kullanilarak uygulama yapilmistir. Makine 6grenme
metotlarinin basar1 performansi karar agact modellemesi skor
degeri, MSE ve RMSE kullanilarak degerlendirilmistir.

2.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6greniminin temeli, belirli bir konudaki veriler izerinden
algoritmalar olusturarak, ¢iktilart yeni veriler c¢iktikca
giincelleyerek, sonuglarin tahmini igin istatistiksel analizleri
kullanmaya dayanmaktadir. Makine 06grenimi danigmanh
(gbzetimli), danmigmansiz (gdzetimsiz), yari danigmanli ve
takviyeli Ogrenme olarak dort gruba ayrilir. Danigsmanli
(gozetimli) 6grenmede, model gelistirmek i¢in sonuclar1 belli bir
egitim verisi bilgisi bulunmaktadir. Danismansiz (goézetimsiz)
ogrenmede ise veri setindeki bilgiler kullanilarak, degiskenler
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arasindaki iligkilerin ortaya ¢ikarilmasi saglanir. Makine
o0greniminde en ¢cok kullanilan 6grenme algoritmalari; yapay sinir
aglarl, destek vektor makinalarl, karar agaglari ve lojistik
regresyon olarak siralanabilir [10].

2.2. Yapay Sinir Aglan

Temelde yapay sinir aglari, insan beyninin ¢aligma seklinin 6rnek
ahnarak gelistirilmis, baglantilar araciligiyla birbirleri arasinda
baglanan, her biri kendi bellegine sahip, biyolojik sinir aglar1 gibi
karar alip hareket eden bilgisayar programlaridir [11].

Bulunan hatayr yayma yténi
Girlg Clki
—_—
—
Cikug hesaplama y&nii (lleri)
Girig katman Gizli katman Cikeg katmani

Sekil 1. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglart mevcut verilerle bilgi saglamakta, bu bilgiler
tizerinden genel bir ¢ikarim yapmakta sonrasinda yeni durumlar
ile karsilastirilinca elde ettigi bilgilerden faydalanarak yeni
durumlar igin bir sonu¢ ¢ikarmaktadir. Yapay sinir aglari,
ogrenebilme-genellestirme 6zellikleri sayesinde pek ¢ok alanda
uygulanabilmekte ve karmasik sorunlari ¢ozebilme imkam
sunmaktadir [12]. Yapay sinir aglarinin 6grenebilme yetenegi
farkli olup, farkli farkli algoritmalarla dgrenebilirler. Bilinmeyen
ciktilar icin sonug bilgisi iiretebilirler. Oriintiileri kavrayp,
¢Ozebilir ve siniflandirma yapabilirler. Net olmayan ya da eksik
bilgi ile ¢alisabilirler.

2.3. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), hem smiflandirma hem de
regresyon c¢aligsmalart konusunda uygulanan, giiclii bir denetimli
makine oOgrenmesi algoritmasidir. Genellikle siniflandirma
problemlerinde, Oriintli tanima caligmalarinda, hastalik teshisi
konulmasinda, zaman serisi analizi gibi pek ¢ok alanda
kullanilmaktadir. DVM’nin asil amaci iki farkli gruba gore
etiketlenmis bir egitim verisi i¢in gelistirilen algoritmasi ile yeni
bir gdzlem verildiginde bu gozlemin hangi grupta olmasi
gerektigini belirten bir model olusturulmasidir. Yani iki grubun
ayrimini en iyi yapabilen hiper diizlemin bulunmasidir [13].

2.4. Karar Agaci Algoritmasi

Verilerin siniflandiriimasi, makine 6greniminde iki asamali bir
stire¢ olup, bu asamalar, 6grenme ve tahmin asamalaridir.
Ogrenme asamasinda, model egitim verileri kullanilarak
gelistirilmigtir. Tahmin asamasinda ise model, verilen veriler ile
tahmin i¢in kullanilir. Karar agaci, anlasilmas: ve yorumlanmasi
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en kolay, yaygin simiflandirma algoritmalarindan biridir. Karar
agact algoritmasi, danigmanli 6grenme algoritmalari grubuna
aittir. Diger danismanli 6grenme algoritmalarinin aksine, karar
agaci algoritmas1 regresyon ve siniflandirma problemlerini
¢ozmek i¢in de kullanilabilir. Bir karar agac1 kullanmanin amaci
egitim verilerinden ¢ikarilan basit karar kurallarim 6grenerek
hedef degiskenin simfim veya degerini tahmin etmek igin
kullanilabilecek bir egitim modeli olusturmaktir. Karar
agaclarinda, sinif etiketini tahmin etmek i¢in agacin kokiinden
isleme baglanir. Kok 6zniteliginin degerleri, kaydin 6zniteligiyle
karsilastirilir. Karsilagtirmaya dayanarak, bu degere karsilik gelen
dah takip edilir ve bir sonraki diigiime gegilir. Karar agaglarinin
tiirleri, sahip olunan hedef degiskenin tiiriine gore kategorik ve
stirekli degiskenli karar agaci olmak tizere iki tiirdiir [14].

2.5. Tahminler icin Performans Metrikleri

Makine 6grenmesi ¢aligmalar1 tamamlandiktan sonra kullanilan
metotlarin, veriler iizerindeki bagar1 skorunun degerlendirilmesi
gerekmektedir. Yapilan tahminlerin, basar1 durumlarinin sayisal
bir deger olarak yorumlanabilmesi i¢in karar agac1 modellemesi
skoru, ‘ortalama mutlak hata (MAE), ortalama hata karesi
(MSE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve ortalama hata
karesinin kokii (RMSE) gibi yontemler bulunmaktadir.

2.5.1. Ortalama Hata Karesi (MSE)

Ortalamadan sapmalarin karelerinin toplanmasi ve bu degerinin
ortalamasinin alinmasi ile “Ortalama Hata Karesi (MSE)”
bulunup, performans degeri ifade edilmektedir. Esitlik (1)’e gore
cikig sayist “n” ile gosterilir. Burada, e;, gercek degerden tahmin
edilen degerin ¢ikarilmasiyla elde edilir.

MSE = %2’;1 e (1

2.5.2. Ortalama Hata Karesinin Kokii (RMSE)

Ortalama hata karesinin kokii ¢ok kullanilan performans
olgiitlerinden biridir. Esitlik (2)’de gosterildigi gibi hesaplanir.

RMSE = /% n e )

3. Arastirma Sonuclari ve Tartisma
3.1. Bulgular

Tirkiye’nin 2010 - 2019 yillarindaki CO; emisyon verilerinin
tahmininde, enerji tiikketim verilerine, karar agac1t modellemesi,
yapay sinir aglar1 yontemi ve destek vektor makineleri yontemi
uygulanmustir. Verinin %80° i 6grenme, %20’ si ise test igin
kullanilmigtir. Ayrica ¢alismada, tahminlerin basar1 performansi
degerlendirmesi icin karar agact modellemesi skor degeri,
ortalama hata karesi (MSE) ve ortalama hata karesinin koki
(RMSE) kullamlmigtir. Tablo 1’de Tirkiye’nin CO2 emisyonu
performans sonuglar1 ve Sekil 2’de CO» tahmin degeri ile CO>
gercek degeri gosterilmektedir.
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Sekil 2. CO; tahmin degeri ve CO> gercek degeri

AB iilkelerinin CO; emisyonu performans sonuglart Tablo 2’de
gosterilmektedir.

Tablo 1. Tiirkiye CO; emisyonu performans degerlendirmesi

Karar Agaci Test

Verisi Skoru MSE RMSE
Karar Agaci Modellemesi 0,96 * *
YSA * 7477,06 86,47
DVM * 27483,00 165,78

Tablo 2. AB Ulkeleri CO, emisyonu performans degerlendirmesi

Karar Agaci Test

Verisi Skoru MSE RMSE
Karar Agact Modellemesi 0,98 * *
YSA * 8608,12 92,78
DVM * 71765,05 267,89

Ulkeler i¢in 2010-2019 yillarindaki niifus, CO; emisyon miktari,
enerji tiiketim miktarlar1 kullanilarak, destek vektor makineleri
(DVM) ile yapay sinir aglar1 (YSA) metotlar1 uygulanmig ve
tahminler yapilmistir. Sonuglara gére DVM yonteminin, YSA
yontemine gore daha bagarilt sonuglar verdigi tespit edilmistir.
Avrupa Birligi iilkelerine toplu olarak bakildiginda, CO2 emisyon
miktarinin azalarak arttig1 yani artig hizinin azaldigt gorilmiistiir.
Ayrica Almanya, Hollanda, italya, Fransa iilkelerinde CO;
emisyon miktarlarinda azalma beklenmektedir. Tiirkiye i¢in ise
durum farkhidir. Tiirkiye” de 2010-2019 yillar1 arasmdaki
karbondioksit salinim miktar1 2019 yilina kadar her yil artmakta
olup Onlimiizdeki yillarda da alternatif, CO, salinimi olmayan
enerji kaynaklarina yonelinmez ise bu artisin devam edecegi
yapilan ¢caligmada goriilmiistiir.

4. Sonug¢

Ulkemizde ve Diinya’da karbondioksit miktarinin artis:
durdurulamaz ya da azaltilmaz ise, mevsim kaymalari, ¢ok
yitksek sicaklik degerleri, yogun yagis sebebi ile sel ve su
baskinlar artarak devam edecektir. CO, salinim miktarindaki
yiikseligin temel sebebi tiim Diinya’da oldugu gibi Tiirkiye’de de
enerji talebinin artmasidir. En ¢ok kullanilan ve CO; salimimini en
cok etkileyen fosil enerji kaynaklari; komiir, petrol, dogal gaz
olup bunlarin diginda niikleer enerji, hidro elektrik enerjisi ve
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venilenebilir enerji kaynaklari bulunmaktadir. Bu nedenle,
Tiirkiye dahil tiim dlkelerin karbondioksit salinim miktarlarin
geriye cekmek icin gerekli onlemler alinmahdir. Ulkelerin fosil
yakitlar1 kullanmak yerine, yenilenebilir enerji kaynaklarina
yonelmesi gerekmektedir.

Literatiirde CO2 emisyonlari tahmini konusunda pek ¢ok
calisma mevcuttur. Ancak bu tahminlerin biyiik bir bolimii
istatistiksel yontemler ile gerceklestirilmektedir. Bu ¢alismada
karbondioksit salinim miktarint 6n gérmek igin makine
Ogrenmesi yontemleri uygulanmistir. Sonrasinda ise tahmin
metotlarinin basar1 skoruna gore metotlar kiyaslanmistir. Gelecek
caligmalarda degisken sayisi arttirilarak biiylik veri ¢aligmalari
yapilabilir.
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