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ONSOZ

Dogal gaz ticareti yaparken 6nemini daha da iyi anladigim talep tahmini konusunu
yapay sinir aglariyla bir araya getirmemi saglayan bu tez ¢alismasi ile yapay sinir
aglart (YSA) kullanilarak Konya bolgesine ait giinliikk dogal gaz tiiketim tahmini
yapilmistir. Bu vesileyle, calismada kullanilan dogal gaz tiikketim ve abone sayis1 (bbs)
verilerini temin ettigim Enerya Konya Gaz Dagitim A.S.’ye ve tiim Enerya ailesine
ilgisi ve destegi i¢in tesekkiirlerimi sunuyorum.

Uzayan tez yazma siirecimin basindan itibaren hi¢gbir zaman yardim ve destegini
esirgemeyen, degerli hocam ve tez danismanim sayin Yrd. Dog. Burak Barutgu’ya,
yonlendirmeleri ve bana olan inancindan dolay1 tesekkiir ediyorum.

Tiim 6grenim hayatim boyunca, maddi manevi destegini esirgemeyen, attigim her
adimin arkasinda olan, bana olan giivenlerinden hi¢bir zaman siiphe etmedigim canim
aileme, is ve okul hayatin1 birlikte yiiriitebilmem icin her tiirlii destegi ve yardimi veren
basta Can Ishakoglu olmak iizere, degerli is arkadaslarima, dostlarima sabir ve
anlayislart icin ¢ok tesekkiir ediyorum. Bu uzun siireci tamamlayabilmem adina
elinden gelen her seyi yapan degerli arkadasim Mehmet Simsek’e ve bu siireci
hizlandirmaktaki 6nemi yadsinamayacak olan Toshy’ye de ayrica tesekkiirlerimi
sunuyorum.

Mayis 2017 Burcu AKIN
(Kimya Miihendisi)
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YAPAY SiNiR AGLARIYLA KONYA BOLGESINDE KULLANICI DOGAL
GAZ TUKETIM ONGORUSU

OZET

Ulkelerin ekonomik ve sosyal gelisiminin en temel gereksinimlerinden biri olan enerji,
toplumsal yasamin siirdiiriilebilmesi i¢in gerekli olan hemen hemen tiim siiregler i¢in
vazgecilmez bir girdidir. Glinlimiizde diinyada tiiketilen enerji, birgok farkli enerji
kaynagindan temin edilirken; petrol, dogal gaz ve komiir gibi fosil kaynaklar, bu
kaynaklarin %87’sini olusturmaktadir. Petrol, diinya birincil enerji tiiketiminde en
biliyiik paya sahip olurken, petrolden sonra komiir ve dogal gaz gelmektedir.
Tiirkiye’de ise, birincil enerji tilketiminde dogal gaz birinci sirada yer alirken, dogal
gazdan sonra komiir ve petrol gelmektedir.

Tiiketimini karsilayacak yerel dogal gaz rezervi ve liretimi bulunmayan Tirkiye,
gelisen ekonomisi ve sanayisi ile diinyanin énemli enerji tiiketicileri arasinda yer
almaktadir. Dogal gazin Tiirkiye’de kullaniminin yayginlasmasi ve iilke enerji
talebinin giderek artis gdstermesine paralel olarak, dogal gazin kullanim oranmi ve
kullanim alanlar1 giderek artmis ancak yurt i¢i rezervler bu talebi karsilamada kisith
kalmistir. Bu durum, Tiirkiye i¢in dogal gaz ithalatin1 zorunlu hale getirmistir. Dogal
gaz temini noktasinda tamamen disa bagimli oldugumuz ve depolama kapasitemizin
cok diistik oldugu hususlar1 géz oniinde bulunduruldugunda dogal gaz sektoriiniin
daha saglikli isleyebilmesi i¢in tiiketilen dogal gaz miktarinin tahmini son derece
onemli bir rol oynamaktadir. Talebin dogru bir sekilde tahmini, sektore yapilacak
yatirimlart ve gaz alimi ile ilgili anlagmalari, dolayisiyla sektdriin gelisimini
etkileyecek unsurlardan birini olusturmaktadir.

Bu calismada, yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilarak Konya bdlgesine ait giinliik dogal
gaz tliketim tahmini yapilmistir. Yapay sinir aglari, 6rnekleri kullanarak olaylar
Ogrenebilen ve c¢evreden gelen olaylara karst nasil tepkiler {iretebilecegini
belirleyebilen bilgisayar programlaridir. Dogrusal olmayan karmasik problemleri
¢oziimleyebilme, kendi kendine 6grenebilme, genelleme yapabilme, egitildikten sonra
eksik veriler ile calisabilme ve yiiksek giiriiltii toleransina sahip olma gibi istiin
ozellikler, yapay sinir aglarinin geleneksel tahmin yontemlerine gore tercih
edilmesinin nedenlerinden bazilaridir. YSA'nin 6grenebilmesi i¢in orneklerin
belirlenmesi ve bu orneklerin aga gosterilerek istenen ¢iktilara gore agin egitilmesi
gerekmektedir. Orneklerden Ogrenmenin temelinde, herhangi bir olay hakkinda
verilen gerceklesmis Orneklere bakilarak ilgili olayin girdi ve c¢iktilar1 arasindaki
iligkileri 6grenmek ve daha sonra olusacak yeni orneklerin ¢iktilarini belirlerken bu
iliskileri kullanmak yatmaktadir.

Calismada, Konya iline ait dogal gaz tiiketimini etkiledigi disiiniilen 17 ayr1 girdi
degeri belirlenmis ve kullanilmistir. Dogal gaz tiikketimine etki eden girdi

parametreleri; dogal gaz kullanan abone sayisini temsilen bbs (birim bdlme sayisi),
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meteorolojik parametreler (sicaklik, nem, riizgar hizi, yagis miktari, giin Oncesi
sicakliklart ve giin 6ncesi sicaklik farklar), bu parametrelerden tiiretilmis diger 6nemli
parametreler (derece giin, hissedilen sicaklik, riizgar etkisi-windchill) ve dogal gaz
satig fiyat1 olarak ele alinmistir. Calismada kullanilan ¢ikis veri seti ise Enerya Konya
Gaz Dagitim A.S.’den temin edilmis olup, 2005-2015 yillar1 arasindaki Sm?® cinsinden
giinliik dogal gaz tiiketim miktarlarindan olugsmaktadir.

Konya iline ait olan 2005-2015 yillar1 arasindaki 11 senelik giris-¢ikis verisinin 10
senelik kismi1 (2005-2014 yillar1) aglarin egitilmesi i¢in kullanilirken, 1 senelik veri
seti (2015 yili) test icin kullanilmistir. Test sonuglar1 R?, rRMS ve rMB olmak iizere
tic ayr1 performans kriteri ile dlglilerek Konya icin en uygun yapay sinir a§ modeli
bulunmaya ¢alisilmistir. Bu kapsamda, oncelikle dogal gaz tiiketimi iizerinde etkisi
olan parametreler belirlenmis ve bu parametreler ile dogal gaz tiikketim miktar
arasindaki iliski agiklanmistir. Daha sonra, kullanilacak olan yapay sinir ag1 mimarisi
ve Ogrenme algoritmasi belirlenerek bircok farkli deneme yapilmis ve en dogru
sonuglar1 veren agin bulunmasi i¢in ¢alisilmistir. Son olarak, yapay sinir aglariyla elde
edilen ve yiiksek basarim veren ag sonuglari basit ve ¢oklu dogrusal regresyon model
sonuclariyla karsilagtirilmastir.
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FORECASTING OF NATURAL GAS CONSUMPTION BY ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS IN KONYA REGION

SUMMARY

Economic growth, along with accompanying structural changes, strongly influences
world energy consumption. As countries develop and living standards improve, energy
demand grows rapidly. The consumption of energy from all sources increases and
fossil fuels continue to provide most of the world’s energy. While oil remains the
world’s dominant fuel with the largest share in the global primary energy consumption,
it is followed by coal and natural gas. But in Turkey, natural gas comes first in primary
energy consumption, followed by coal and oil.

With a rapidly growing economy, Turkey has become one of the fastest growing
energy markets in the world. In parallel with the widespread use of natural gas in
Turkey and the increasing demand for energy, the utilization rate and consumption
areas of natural gas have increased steadily, but the domestic reserves have been
limited in meeting this demand. This situation has made natural gas imports
compulsory for Turkey who has limited natural gas reserves and storage capacity.
Turkey imports nearly 99% of the natural gas it consumes. So it is crucial to predict
the natural gas consumption for our country who follows a foreign dependent policy
to yield natural gas and whose storage capacity is very limitted. True prediction of the
natural gas demand becomes one of the most important elements which affects the
investments to be made in the sector and agreements on gas purchasing. In this manner,
there are many demand forecasting methods which are used for the natural gas
consumption.

In this study, the daily natural gas consumption of Konya region has been predicted by
artificial neural networks (ANN). Artificial neural network is a useful tool which is
used to solve complex, especially nonlinear decision problems, optimization, process
control, forecast and many others. ANNs are computer programs that can learn how to
use events and how they can generate responses to events that surround them. The
ability to solve non-linear complex problems, self-learning, generalization, working
with missing data after training, and having high noise tolerance are some of the
reasons for choosing ANNs compared to traditional estimation methods.

An artificial neuron consists of five main components which are the inputs, weights,
summation function, activation function and the outputs: The inputs are the
information coming from the outside world to the cell, and they do not perform any
mathematical operation but transfers the data to a forward step. In this study, 17 inputs
which are thought to affect the natural gas consumption of Konya region have been
determined and used. Input parameters affecting natural gas consumption; bbs
representing the number of natural gas clients, meteorological parameters
(temperature, humidity, wind speed, precipitation amount, day ahead temperature and
day before temperature difference), other important parameters derived from
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meteorological parameters (heating degree-day (hdd), heat-index, wind-chill ) and
natural gas sales price.

The weights represent the importance of the information its effect on the cell coming
from input. The learning process on the networks is achieved by changing the weights.
In this study, Levenberg - Marquardt (LM) learning algorithm was chosen for the
training of artificial neural networks. The summation function multiplies the input
values by their weights and provides the net entry to the network.

The net entry comming from the summation function is processed to determine the
output to be produced as response for this net input by the activation function. In this
study, Logarithmic Sigmoid activation function was used in the hidden layer while
Pure-linear activation function was used in the exit layer. Finally, the output value is
given as the output of the model which is determine by the activation functions after
the learning process ended. The output data set used in the study was obtained from
Enerya Konya Gas Distribution Inc. and consists of daily natural gas consumption
amounts (mainly used for space heating, water heating and cooking) in Sm? between
2005 and 2015.

In this study, the ANN architecture was determined as feed-forward network and
several trials were conducted to develop the best network model suitable for this
architecture. To train the neural networks, 10-year part of the 11-year input-output data
between 2005 and 2015 belonging to Konya province was used while the one-year
data set (2015) was used for testing. Test results were measured with three different
performance criteria which are R?, rRMS, rMB and the most suitable ANN model for
Konya was investigated. After the parameters affecting natural gas consumption were
determined, the relationship between these parameters and the daily gas consumption
values was explained.

In the modelling part, firstly, the best ANN model was tried to be obtained by using
all the 17 input parameters and changing the number of neurons in the hidden layer.
When all input parameters are used, the network structure with 14 neurons in the
hidden layer gave the highest R? value and the lowest rRMS value. Then the effect of
each parameter on the estimation results on the best network structure was
investigated. In this framework, the parameters that have the highest effect on
consumption were determined as well as the parameters neither change the results nor
achieve better results if they are not used. With this feedback, 5 parameters (day before
maximum temperature, day ahead average temperature difference, day before
minimum temperature, degree day, windchill) were excluded, and the results from new
network trials were recorded.

At the end of the modeling studies, it has been tested whether the previously obtained
results can be achieved by testing new network structures in which all temperature
parameters and input parameters with easier accessibility are included. 5 parameters
(heat index, windchill, daily average wind speed, daily total precipitation and natural
gas sales price) which have no significant effect on natural gas consumption were
excluded and the new results were recorded. With this ANN structure almost the same
performance results were obtained.
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Finally, ANN results were compared with the simple linear regression and multi linear
regression model results. The results showed that the ANN models are more feasible
than the regression models.

Compared with the actual daily natural gas consumption values, the ANN outputs
(prediction) in modeling studies show that the network can produce near-realistic
output values even for one year. This is a big advantage for the distribution companies
in order to plan the gas trade volumes even one year ago which means signing on true
volumes of natural gas supply agreements.

When the prediction results were investigated, it was seen that the accuracy of the
selected network structure and the model performance are higher especially in the
winter months. The importance of the true prediction and the planning is more
pronounced in the winter. However, during the months of May, October, and
November in which the seasonal shifts observed, the deviation from the actual values
were higher than the other months. Eventhough the gas consumption volumes are
lower in these months, new predition models would be developed in which the
seosanal changes are specifically adressed. Beside this, it can be contributed by
invastigating the working days and holidays separately to achieve better results and to
develope new models.
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1. GIRIS

Bir iilkenin ekonomik ve sosyal gelisiminin en temel gereksinimlerinden biri olan
enerji, toplumsal yasamimizi siirdiirebilmesi adina gerekli olan hemen hemen tiim
siirecler i¢in vazgegilmez bir girdi olup; sanayi, ulastirma, konut ve ticarethane gibi
ana sektorlerde kullanilmaktadir. Giiniimiizde diinyada tiiketilen enerji, bir¢ok farkli
enerji kaynagindan temin edilirken; petrol, dogal gaz ve komiir gibi fosil kaynaklar,

bu kaynaklarin %87’sini olusturmaktadir (TP, 2015).

Diinya birincil enerji tiikketiminde en biiyiik paya sahip olan petrol, 6zellikle ulastirma
sektorliiniin temel enerji kaynagi konumundadir. Petrolden sonra en biiyiik paya sahip
olan komiir ve dogal gaz ise biiyiik oranda elektrik tiretiminde kullanilmaktadir (TP,
2015). Tiiketimini karsilayacak yerel dogal gaz rezervi ve liretimi bulunmayan Tiirkiye
ise gelisen ekonomisi ve sanayisi ile diinyanin 6nemli enerji tiiketicileri arasinda yer
almaktadir. Diinya birincil enerji tiiketimi incelendiginde, petrol en biiylik paya sahip
olurken, Tiirkiye’deki birincil enerji tiikketiminde ise dogal gaz birinci sirada yer

almaktadir. Dogal gazdan sonra ise komiir ve petrol gelmektedir (TP, 2015).

Temiz bir yakit olan dogal gazin emisyon miktarlar1 diger yakitlara gore oldukca
diisiiktiir. Cevreyi kirleten kiikiirt dioksit ve azot oksitler, komiir ve petrolle
karsilastirildiginda, dogal gazda oldukca diisiik seviyede kalmaktadir. S6z konusu
kaynaklarin yanmasi sonucu olusan is ve kiil parcaciklar: temizlik ve insan saglig
acisindan son derece zararlidir. Ancak, dogal gazin yanmasi sonucu olusan bu

partikiiller komiirle karsilagtirildiginda ihmal edilebilir seviyededir.

Tiirkiye’nin birincil enerji ihtiyacini karsilayan dogal gazin sektorlere gore kullanim
dagilimi incelendiginde elektrik iiretimi basta yer almakta olup, kalan tiiketimin

sirasiyla konut ve hizmet, sanayi ve ulasim sektorlerinde kullanildig1 goriilmektedir.

Tiirkiye’nin dogal gazla tanigmasi ilk kez 1970 yilinda Kirklareli’nde tespit edilen
dogal gaz rezervleriyle olmustur. Bu bolgede iiretilen dogal gaz sonraki yillarda
Pimnarhisar Cimento Fabrikasi’nda kullamilmistir. 1985 yilinda ilk kez yerli

kaynaklarimizla Hamitabat Dogal Gaz Cevrim Santralinde dogal gaz kullanilarak



elektrik iiretimi faaliyeti gerceklestirilmigtir. Dogal gazin sanayide kullanilmaya
baslanmasmin ardindan, 1988 yilinda Dogal Gaz Isletmeleri Bélge Miidiirliigii
faaliyete gecerek dogal gaz Ankara’da ilk kez sehir i¢i evsel ve ticari olarak da
kullanilmaya baslanmistir. Dogal gazin sehirlerde kullanilmasi Ankara’dan sonra

Istanbul, Bursa, Eskisehir ve izmit bolgelerini de igine alarak yayginlagmistir.

Dogal gazin Tiirkiye’de kullaniminin yayginlagmasi ve iilke enerji talebinin giderek
artis gostermesine paralel olarak, dogal gazin kullanim orani ve kullanim alanlar
giderek artmis fakat yurt i¢i rezervler bu talebi karsilamada kisitli kalmistir. Bu durum,
Tiirkiye icin dogal gaz ithalatin1 zorunlu hale getirmistir. Tiirkiye, dogal gazda 6nemli
Olgiide ithalata ve ithalatta da biiyiik Ol¢lide Rusya’ya bagimli hale gelmistir.
Gilintimiizde gerceklesen boru gazi ithalatinin yarisindan fazlasi Rusya’dan olup,
Rusya’y1 Iran ve Azerbaycan takip etmektedir. Toplam ithalattaki pay: kii¢iik olan
LNG ithalat1 ise Cezayir ve Nijerya’dan yapilmaktadir (EPDK, 2015).

Tiirkiye Dogal Gaz Piyasasinda hakim rol iistlenmeye devam eden BOTAS, 2015
yilinda gerceklesen 48,8 bem (milyar Sm®) dogal gaz arzinin %83 gibi biiyiik kismini
karsilarken; %16°lik kismini ithalat lisansina sahip sirketler ve %1 gibi ¢ok diisiik
kismini da dogal gaz iiretimi yapan toptan satis sirketleri karsilamistir (EPDK, 2015).
BOTAS ve diger ithalat lisansina sahip sirketlerin, dogal gaz arzin1 saglamak iizere
yaptigi uluslararasi dogal gaz anlagmalari ¢ok uzun dénemli (20-30 sene) olup, iki taraf
icin de baglayici olan ciddi sozlesme yiikiimliiliikleri icermektedir. Bunlardan en
onemlisi, imzalanan sézlesme miktar1 tizerinden yillik ve yaz donemi igin verilen
minimum alim taahhiitlerinin yerine getirilmedigi taktirde, cezai yaptirimlarin
uygulanabilmesidir. BOTAS ve ithalat lisansina sahip diger sirketler, bu
yaptirimlardan korunmak igin, ii¢lincii taraflarla yaptiklar satis sézlesme sartlarini da
karsilikli akreditif (back to back) yapmaktadirlar. Bu nedenle, yapilacak planlama
caligmalar1 igerisinde en Oonemli konulardan biri dogal gaz talep miktarinin dogru

sekilde belirlenmesidir.

Tamamen disa bagimli oldugumuz ve depolama kapasitemizin diisiik oldugu dogal gaz
sektoriiniin daha saglikli isleyebilmesi ve gelisebilmesi icin talep, arz, iletim, dagitim
ve fiyatlandirma konularinda gercekg¢i planlar yapilmasi son derece 6nemlidir. Dogal
gaz stok kapasitemizin diisiik olmas1 nedeniyle, dogal gaz talebinin dogru bir sekilde

belirlenmesi dogal gaz alimi ile ilgili anlagmalar1 ve yapilacak yatirimlari



etkileyecektir. Talep tahmini ne kadar dogru olursa, yapilan planlama ¢aligmalari da o

kadar saglikli olacaktir.

Talep tahmininin dogru yapilmasi, sirket yonetiminin ya da isletmelerin kisa donemli
veya uzun donemli hedeflerine ulasmalarinda, dogru ve stratejik kararlar
alabilmelerinde 6nemli bir etkendir. Dogru ve giivenilir tahminlerin yapilabilmesi igin

tahmin yonteminin iyi belirlenmesi gerekmektedir.

Bu calismada, yapay sinir aglar1 kullanilarak Konya iline ait giinliik dogal gaz tiikketim
tahmini yapilmasi hedeflenmistir. Yapisi itibariyle yapay sinir aglart (YSA), insan
beyninin 6grenme mekanizmasini basitlestirerek taklit eden matematiksel sistemlerdir.
Eksik bilgiler ile calisabilme, normal olmayan verileri igleyebilme yetenekleri ve
yiiksek giiriiltii toleranslar1 sayesinde giliniimiizde pek ¢ok alanda kullanilan yapay
sinir aglari ile dogrusal olmayan (non-linear) karmasik problemlerin de ¢éziimlenmesi

miumkindiir.

YSA'nin 6grenebilmesi igin orneklerin belirlenmesi, bu orneklerin aga gosterilerek
istenen ciktilara gore agin egitilmesi gerekmektedir. Agin basarisi, secilen drneklere
sik1 baghidir. Orneklerden dgrenmenin temelinde, herhangi bir olay hakkinda verilen
gerceklesmis Orneklere bakarak ilgili olayin girdi ve g¢iktilar1 arasindaki iligkileri
O0grenmek ve daha sonra olusacak yeni drneklerin ¢iktilarini belirlerken bu iliskileri

kullanmak yatmaktadir.

Caligmada, agin daha fazla 6rnekleme yaparak girdi ve ¢ikti degerleri arasinda daha
iyi iliski kurulmasina olanak saglamak iizere, Konya iline ait olan 2005-2015 yillari
arasindaki 11 senelik giris-¢ikis verisinin 10 senelik kismi (2005-2014) aglarin
egitilmesi i¢in kullanilirken, 1 senelik veri seti (2015) test i¢in kullanilmistir. Test
sonuglari farkli performans kriterleriyle dl¢iilerek Konya i¢in en uygun yapay sinir ag
modeli bulunmaya ¢alisilmistir. Bu kapsamda, oncelikle dogal gaz tiiketimi lizerinde
etkisi olan parametreler belirlenmis ve bu parametreler ile dogal gaz tiikketim miktar
arasindaki iligki agiklanmistir. Daha sonra, kullanilacak olan yapay sinir ag1 mimarisi
ve Ogrenme algoritmasi belirlenerek bircok farkli deneme yapilmis ve en dogru
sonuglar1 veren agin bulunmasi i¢in ¢alisilmistir. Son olarak, yapay sinir aglariyla elde
edilen ve yiiksek basarim veren ag sonuglari basit ve ¢oklu dogrusal regresyon model

sonuglartyla karsilastirilmistir.






2. DOGAL GAZ PiYASASI

Bu bdliimde, enerji kaynagi olarak dogal gazin, diinya ve Tiirkiye piyasalarindaki yeri,
birincil enerji kaynaklar1 igindeki payi, rezerv, iiretim ve tiikketim degerleri
incelendikten sonra, Tirkiye Dogal Gaz Piyasasinda yiiriitiilen faaliyetlere

deginilecektir.

2.1 Enerji Kaynagi Olarak Dogal Gaz

Bir petrol tiirevi olan dogal gaz, yanici, havadan hafif, renksiz ve kokusuz bir gazdir.
Dogalgaz; basta metan (CH4) ve etan (C2Hs) olmak iizere bir¢ok hidrokarbondan ve
karbondioksit (CO2), helyum, hidrojen siilfit, azot gibi ¢esitli gazlardan olugmaktadir.
Yer altinda genellikle petrol ile birlikte veya gaz rezervuarlarinda bulunmaktadir.
Kaynagindan ¢ikarildigi haliyle, herhangi bir islem gormeksizin, birincil enerji
kaynagi olarak kullanilabilen dogal gaz, boru hatlar1 veya sivilagtirllmak suretiyle
tankerler ile taginabilmektedir (ETKB, 2016).

Dogal gaz ve diger yakitlarin yanma islemleri sonucu agiga ¢ikan enerji genellikle
yakitin alt kalorifik degerini verir. Kalorifik deger, kat1 ve s1v1 yakitlarda kcal/kg, gaz
yakitlarda kcal/m? olarak ifade edilir. Hafif siv1 yakitlarda kalorifik deger genellikle
kcal/litre olarak verilir. Kalorifik deger kullaniminda uluslararasi uygulamalar degisim
gostermektedir. Avrupa’da diger yakitlarda alt kalorifik deger kullaniminin yaygin
olmasma ragmen dogal gazda iist kalorifik degerin kullanilmasi konusunda bir
anlagmaya varilmustir. Alt ve st kalorifik deger arasindaki fark, yakit icinde bulunan
hidrojen miktarinin bir fonksiyonudur. Ornegin, hidrojen miktar1 diisiik olan tas
komiiriiniin alt ve st kalorifik degerleri arasindaki fark ¢ok kiiciik olurken, hidrojen
miktar1 yiliksek olan dogal gazin alt ve lst kalorifik degerleri arasindaki fark ¢ok
fazladir (Url-1). Dogal gazin alt kalorifik degeri 8200 kcal/nm? iken, iist kalorifik
degeri 9155 kcal/nm®tiir. Gaz yakitlarinda kullanilan nm® (Normal Metrekiip) birimi,
0°C sicaklik ve 1,01325 bar mutlak basingtaki gazin hacmini ifade eder. Dogal gaz
piyasasinda kullanilan Sm® (Standart Metrekiip) ise 15°C sicaklikta ve 1,01325 Bar

mutlak basingta bir metrekiipliik hacim dolduran, su buhar1 icermeyen ve Ust Kalorifik



Degeri 9155 kcal olan, dogal gaz miktarini ifade eder (SID). Temiz bir yakit olan dogal
gazin emisyon miktarlar1 diger yakitlara gore oldukca disiiktiir. Cevreyi kirleten
kiikiirt dioksit ve azot oksitler, komiir ve petrolle karsilastirildiginda, dogal gazda
oldukca diisiik seviyededir. Yanma sonucu olusan is ve kiil pargaciklari temizlik ve
insan sagligi acisindan son derece zararlidir. Dogal gazin yanmasi sonucu olusan bu

partikiiller komiirle karsilastirildiginda neredeyse yok denecek kadar azdir (Url-1).

Yine aynmi sekilde, gesitli yakit tiirlerinin kullanildigi alanlara gére, yanma sonucu
olusan metan ve azot oksitlerin emisyon faktorleri karsilastirildiginda, dogal gazin

diger yakitlara gére emisyon miktarlari daha az olmaktadir.

2.2 Kiiresel Dogal Gaz Sektoriiniin Goriiniimii

Bir iilkenin ekonomik ve sosyal gelisiminin en temel gereksinimlerinden biri olan
enerji, toplumsal yagsamimizi siirdiirebilmemiz adina gerekli olan hemen hemen tiim
stiregler i¢in vazgecilmez bir girdi olup; sanayi, ulagtirma, konut ve ticarethane gibi
ana sektorlerinde kullanilmaktadir. Glinimiizde diinyada tiiketilen enerji, bir¢ok farkli
enerji kaynagindan temin edilirken; petrol, dogal gaz ve komiir gibi fosil kaynaklar,
bu kaynaklarin %87’sini olusturmaktadir (TP, 2015). 2015 yil1 kiiresel birincil enerji

tiiketim oranlart Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Niikleer,
%4,5

Dogal Gaz, __Hidro, %6,8
%24,2

Yenilenebilir,
Petrol, %32,8 %2,7

Sekil 2.1 : 2015 yil1 kiiresel birincil enerji tiikketim oranlar1 (TP, 2015).

Diinya birincil enerji tiiketiminde en biiyiik paya sahip olan petrol, 6zellikle ulagtirma
sektorilinlin temel enerji kaynagi konumundadir. Petrolden sonra en biiylik paya sahip
olan komiir ve dogal gaz ise biiyiik oranda elektrik tiretiminde kullanilmaktadir. 2014

yilinda, birincil enerji kaynaklarinin % 42’si elektrik iiretimi i¢in kullanilmis olup



2035 yilinda bu rakamin % 45,5’e ¢ikmasi beklenmektedir (TP, 2015). Sekil 2.2°de de
gosterildigi lizere, yapilan gesitli projeksiyonlara gore 1990-2035 yillar1 arasinda
enerji talebinin giderek artmasi ve petrol ve dogal gazin birincil enerji tiiketimi

icerisindeki paylarmin uzun donemde de giinliimiizdeki seviyelerde seyretmesi

beklenmektedir (TP, 2015).

milyon petrol esdegeri varil/ giin

W Yenilenebilir
W Hidro

W Niikleer

B Komiir

W Dogal Gaz

M Petrol

1950 1995 2000 2005 2010 2014 2015 2020 2025 2030 2035
Sekil 2.2 : Diinya enerji talebinin kaynak bazinda tahmini gosterimi (TP, 2015).
2.2.1 Kiiresel dogal gaz rezervleri ve iiretimi

2013 yilinda 186,5 trilyon Sm? olarak belirlenen diinya dogal gaz rezervi, 2014 yilinda
bir 6nceki yila gére % 0,3 artarak 187,1 trilyon Sm? olarak kaydedilmistir (TP, 2015).

Sekil 2.3’te, 2014 yil1 sonu itibariyle diinyada ispatlanmis olan dogal gaz rezervlerinin

dagilimi gosterilmektedir (TP, 2015).

Sekil 2.3 : Diinya ispatlanmis dogal gaz rezervlerinin 2014 yili dagilimi (TP, 2015).



Diinya dogal gaz rezervinin % 42,7’si Orta Dogu’da, % 29,3’ Avrasya’da, % 8,2’si
Asya Pasifik’te, % 7,6’s1 Afrika’da, % 6,51 Kuzey Amerika’da ve % 1,7’si ise
Avrupa’da bulunmaktadir. OECD iilkelerinin dogal gaz rezervi ise 18,6 trilyon Sm3

olup, toplam rezervin % 10,4 {inii olusturmaktadir.

2014 yili itibariyle en fazla dogal gaz rezervine sahip ilk on iilke ve rezerv miktarlar

Sekil 2.4.’te gosterilmektedir (TP, 2015).
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Sekil 2.4 : 2014 yil1 en fazla dogal gaz rezervine sahip ilk 10 tilke (TP, 2015).

2013 yilinda 3,30 trilyon Sm® olarak gerceklesen kiiresel dogal gaz iiretimi, 2014
yilinda bir énceki yila gore % 1,6 artisla 3,46 trilyon Sm?® olarak kaydedilmistir. 2015
yilina iliskin ilk veriler itibariyle ise, dogal gaz iiretimi % 2,4 artarak 3,54 milyar Sm?

olarak gerceklesmistir (TP, 2015).

2.2.2 Kiiresel dogal gaz tiiketimi

2014 yilinda kiiresel dogal gaz talebi, bir dnceki yila gore % 0,4 artarak, 3,4 trilyon
Sm? olarak gerceklesmistir. 2015 yilma iliskin ilk verilere gore, dogal gaz tiiketimi

2014 yilma gore % 3,1 artarak 3,5 trilyon Sm? olarak gerceklesmistir.

2.3 Tiirkiye Dogal Gaz Sektoriiniin Goriiniimii

Tiiketimi karsilayacak dogal gaz rezervleri ve dogal gaz tiretimi bulunmayan Tiirkiye,
gelisen ekonomisi ve sanayisi ile diinyanin 6nemli enerji tiiketicileri arasinda yer
almaktadir. Diinya birincil enerji tiiketiminde petrol en biiyiik paya sahip olurken,
Sekil 2.5’te gosterildigi gibi 2014 yili verilerine gore Tiirkiye’deki birincil enerji
tilketiminde dogal gaz % 32,5 pay ile birinci sirada yer almaktadir (TP, 2015). Dogal

gazdan sonra ise % 29,2 ile komiir ve % 28,5 ile petrol gelmektedir.
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Sekil 2.5 : Tirkiye birincil enerji talebi ve tiiketimin sektorel dagilimi (TP, 2015).

2014 yili verilerine gore Tiirkiye birincil enerji talebinin sektdrlere gore dagilimi
incelendiginde; toplam tiikketimin % 30’u ¢evrim sektoriinde elektrik tiretimi amaciyla
kullanilmaktadir. Dogal gazin sektorlere gore kullanim dagilimi incelendiginde ise,
elektrik tiretimi haricinde kalan tiiketimin % 24’tintin konut ve hizmet sektoriinde, %

23’{iniin sanayide ve % 19’unun ise ulastirma sektoriinde kullanildig1 goriilmektedir.
2.3.1 Tiirkiye dogal gaz rezervleri ve iiretimi

Dogal gaz talebinin %99,2’si ithalatla karsilanan iilkemizde, 2015 yilinda 48,8 milyar
Sm?® dogal gaz tiiketilmis ve bu rakamin sadece %0,8’i (399 milyon Sm?®) yerel
kaynaklar ile karsilanmistir. Tiirkiye’nin 2015 yilinda yerli dogal gaz iiretiminin
tiikketime orani ise son on yilin en diisiigii olup, % 0,8 olarak ger¢eklesmistir. 2008
yilinda 1 milyar Sm® e kadar ¢ikan dogal gaz iiretimi, 2015 yilinda 399 milyon Sm*’e
diismiistiir (TP, 2015). 2016 y1l1 Haziran ay1 sonu itibart ile yerel {iretilebilir dogal gaz
rezervimiz ise 18,7 milyar Sm? olarak tespit edilmistir (ETKB, 2016).

2.3.2 Tiirkiye dogal gaz tiiketimi

Tiirkiye’nin enerji kaynaklar1 bakimindan disa bagimlilifi oldukg¢a yiliksek
seviyededir. 1990’larin basindan itibaren dogal gaz tliketimindeki biiyiik yiikselise
bagli olarak disa bagimlilik orani1 da artis gostermis ve 2000°1i yillarin basindan
itibaren %70’ler civarinda seyretmeye baslamistir. 2015 yil1 dogal gaz tiikketimi 48,8
milyar Sm® olup bu miktarin sadece % 0,8’i (399 milyon Sm?®) iilke ici iiretim ile
karsilanmistir (TP, 2015).



2.4 Tiirkiye Dogal Gaz Piyasasinin Yapisi

Tiirkiye’nin dogal gazla tanigmasi ilk kez 1970 yilinda Kirklareli’nde tespit edilen
dogal gaz rezervleriyle olmustur. Bu bolgede iiretilen dogal gaz sonraki yillarda
Pinarhisar Cimento Fabrikasi’nda kullanilmistir. 1974 yilinda, Tiirkiye Petrolleri
Anonim Ortaklig1 (TPAO) tarafindan Boru Hatlari ile Petrol Tasima Anonim Sirketi
(BOTAS) kurulmustur. 1975 yilinda Mardin Camurlu sahasinda bulunan dogal gaz,
1982 yilinda Mardin Cimento Fabrikasi’na verilmistir. Dogal gazin sanayi ve sehir
sebekelerinde kullaniminin yayginlagmasi i¢in 1984 yilinda Tirkiye ve S.S.C.B.
arasinda dogal gaz sevkiyati anlasmasi imzalanmistir. 1985 yilinda ilk kez yerli
kaynaklarimizla Hamitabat Dogal Gaz Cevrim Santralinde dogal gaz kullanilarak
elektrik tiretimi faaliyeti gergeklestirilmistir. Dogal gazin sanayide kullanilmaya
baslanmasmin ardindan, 1988 yilinda Dogal Gaz Isletmeleri Bolge Miidiirliigii
faaliyete gecerek dogal gaz Ankara’da ilk kez sehir ici evsel ve ticari olarak da
kullanilmaya baslanmistir. 1989 yilinda ise Ambarli Dogal Gaz Cevrim Santralinde
dogal gaz kullanilarak elektrik {iretimi baslamistir. Dogal gazin sehirlerde kullanilmasi
Ankara’dan sonra Istanbul, Bursa, Eskisehir ve Izmit bdlgelerini de igine alarak

yayginlagmuistir.

Ithal edilen dogal gaz ile BOTAS tarafindan satin alinan yerli dogal gazin; satis1, satis
fiyatinin belirlenmesi, ticareti, iletimi ve depolamasi uzun zaman boyunca kamu tiizel
kisiligi olan BOTAS 1n tekelinde olmustur. Bunlarin yani sira BOTAS, hem dogal gaz
faaliyetleri amaciyla kurulan sirketlere ortak olabilmis hem de yilda 1.000.000
Sm¥ten fazla dogal gaz kullanan sanayi kuruluslarina ve Organize Sanayi Bélgelerine

dogal gaz satis yetkisini kendisinde bulundurmustur.

1980°1li yillardan itibaren diinyada baglayan enerji piyasalarinin liberallestirilmesi ve
serbestlestirilmesi egilimi neticesinde, tekelci piyasalarin rekabete agilmasi hiz
kazanmis ve Tiirkiye’de de buna yonelik ilk adim 2001 yilinda Dogal Gaz Piyasasi

Kanunu’nun (DPK) yasalagsmasiyla atilmistir.

4646 sayili bu kanunun amaci kanunda yazan haliyle; dogal gazin kaliteli, siirekli,
ucuz, rekabete dayali esaslar cergevesinde cevreye zarar vermeyecek sekilde
tiikketicilerin kullanimina sunulmasi i¢in, dogal gaz piyasasinin serbestlestirilerek mali

acidan giiclii, istikrarli ve seffaf bir dogal gaz piyasasinin olusturulmasi ve bu piyasada

10



bagimsiz bir diizenleme ve denetimin saglanmasidir (DPK). Bu kanun, diizenleme ve
denetlemenin mali ve idari yonden bagimsiz bir otorite olan Enerji Piyasasi

Diizenleme Kurumu (EPDK) tarafindan gercgeklestirilmesini 6ngormiistiir.

Kanun “ulusal iletim hatlar1” disinda, BOTAS 1n dogal gaz sektoriindeki tekel
haklarina son vermis ve ithalat, iletim, toptan satig, dagitim, ihracat, depolama
faaliyetlerinin her birini ayr1 bir lisansa tabi kilmistir. EPDK tarafindan verilen
lisanslar ¢ercevesinde; dogal gazin iiretiminden veya tedarikinden, son tiiketici i¢in
kullanima sunulmasina dek s6z konusu olan faaliyetlere asagidaki alt basliklarda yer

verilmigtir.

2.4.1 Uretim

Tiirkiye’deki dogal gaz arama ve {iretim faaliyetleri, 6491 sayili Tiirk Petrol
Kanunu’na gore Petrol Isleri Genel Miidiirliigii (PIGM) tarafindan verilen arama ve

isletme ruhsatlar1 kapsaminda gergeklestirilmektedir (EPDK, 2015).

Dogal gaz iiretim faaliyeti, lilkemizde 4646 sayili Kanuna gore piyasa faaliyeti olarak
sayllmamakla birlikte; iretim yapan sirketler iirettikleri gazi, EPDK tarafindan toptan
satig lisans1 almak kosuluyla yurt icinde piyasadaki toptan satis, ithalat, ihracat,
dagitim, CNG satis, CNG iletim ve dagitim faaliyeti yiiriliten sirketlere veya serbest

tiiketicilere; thracat lisans1 almak sartiyla da yurt disina pazarlayabilirler.

Bu kapsamda EPDK’den toptan satis lisanst almig sirketler tarafindan iiretilen dogal
gaz, Uretim bolgelerinde bulunan sinai ve ticari kuruluslara, dagitim sirketlerine ve
toptan satis sirketlerine sunulmaktadir. Yillar bazinda, tilkede iiretilen toplam dogal
gaz miktar1 Cizelge 2.1°de gosterilmekte olup, miktarlar toplam talebe gore oldukca

diisiik seviyededir (EPDK, 2015).

Cizelge 2.1 : Tiirkiye Dogal Gaz Uretim Miktarlar1 (Milyon Sm®) (EPDK, 2015).

Yillar 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Miktar 874 969 684 682 759 632 537 479 381

Sekil 2.6’da gosterildigi gibi, Tiirkiye’de dogal gaz liretiminin gergeklestirildigi
sahalarda en yliksek paya sahip sehir % 66,17 ile Tekirdag olurken, ardindan Kirklareli

ve Diizce gelmektedir.
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Sekil 2.6 : 2015 yil1 illere gore dogal gaz liretim oranlar1 (%) (EPDK, 2015).

2015 yilinda 381,37 milyon Sm?® olarak gerceklesen dogal gaz iiretiminin biiyiik bir
kismi TPAO ve Thrace Basin Natural Gas Corporation sirketleri tarafindan
gerceklestirilmis olup, diger lisans sahibi {iretim sirketlerinin piyasadaki paylar: Sekil
2.7’de gosterilmistir (EPDK, 2015).

AMITY OiL FOINAVON MARSA
4,06% ENERGY TURKEY
142% - 009% PETROGAS
0,24%

THRACE BASIN
38,63%

50,02%
TIWAY TURKEY
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—————————JJRETIiM ANONIM
TRANSATLANTIC S\ TiwAy TURKEY SIRKETI
EXPLORATIO LIMITED ANKARA ™5 90,
0.74% TURKIYE SUBESI '
' 1,72%

Sekil 2.7 : 2015 yil1 dogal gaz iiretimi yapan sirketlerin paylar1 (EPDK, 2015).

S6z konusu sirketlerin satigin1 yaptiklar1 gazin %65°lik kismini nihai tiiketicilere
yapilan satiglar olustururken bunu ithalat, toptan satig, dagitim ve sikistirilmis dogal

gaz lisansina sahip sirketler takip etmektedir.
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2.4.2 ithalat

Dogal gazin Tiirkiye’de kullaniminin yayginlagmasi ve iilke enerji talebinin giderek
artis gostermesine paralel olarak, dogal gazin kullanim orani ve kullanim alanlar
giderek artarken yurt ici rezervler bu talebi karsilamada kisitli kalmistir. Bu durum da

Tiirkiye i¢in dogal gaz ithalatin1 zorunlu hale getirmistir.

Tiirkiye’de dogal gaz ithalat1 boru hatlariyla ya da boru hatlari ile iletimin teknik veya
ekonomik agidan miimkiin olmadig1 durumlarda ise Sivilastirilmis Dogal Gaz (LNG)
seklinde tankerler vasitasiyla deniz tasimaciligi ile yapilmaktadir. Dogal gaza iliskin
ilk satin alim anlasmasi Rusya ile 1986 yilinda 6 milyar Sm? igin imzalanmistir.
Ilerleyen yillarda bu miktarin yeterli olmamasi sebebiyle sirastyla Rusya (ilave Bati
Hatt1), Iran ve Rusya ile (Mavi Akim Hattr) ek anlagmalar yapilmistir. Rusya ve
[ran’dan sonra, Azerbaycan ile de 2001 yilinda imzalanan uzun dénemli dogal gaz
alim anlagsmas1 kapsaminda 2007 yilindan itibaren kontrat kapsaminda gaz alinmaya
baglanmistir (EPDK, 2015). Cizelge 2.2’de Tiirkiye’nin dogal gaz alim anlagsmalari ve
kontrat siireleri detayli olarak gosterilmistir. BOTAS ile Gazprom Export Limited
Liability Company ile 14.02.1986 tarihinde imzalanmis olan dogal gaz alim satim
anlagsmas1 31.12.2011 tarihi itibartyla sona ermis ancak, ayni kapasitede dogal gaz,
0zel sektor tarafindan ithal edilmeye baslanmistir. 1999 yilinda imzalanan s6zlesmeye
ragmen heniliz devreye girmedi8i icin toplama dahil edilmeyen Tiirkmenistan
anlagmasi hari¢ olmak iizere, 3 farkli iilkeden uzun dénemli dogal gaz alim anlagmalari

kapsaminda boru hatlariyla dogal gaz ithalat1 gergeklestirilmektedir (Url-2).

Cizelge 2.2 : Tiirkiye dogal gaz alim anlagmalari (Url-2).

Mevcut Anlagmalar (Mil)ltglkéirf /ya) Im.lz_zlr?ﬁ ima Durumu Bitis Tarihi
Rus. Fed. (Bat1) 6 1986 Uzatild1 Aralik 2011
Cezayir (LNG) 4,4 1988 Devrede Ekim 2024
Nijerya (LNG) 1,3 1995 Devrede Ekim 2021

fran 9,6 1996 Devrede  Temmuz 2026
Rus. Fed. (Karadeniz) 16 1997 Devrede 2025 Sonu
Rus. Fed. (Bat1) 4 1998 Devrede 2021 Sonu
Turkmenistan 15,6 1999 - -

Azerbaycan (Faz-1) 6,6 2001 Devrede Nisan 2021

Azerbaycan (Faz-11) 6 2011 2018 2033

Azerbaycan (BIL) 0,2 2011 Devrede 2046
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Boru hatlar ile tasinan dogal gazin yani sira, arz kaynaklarinin ¢esitlendirilerek arz
giivenliginin saglanmasi ve tedarikte esnekligin arttirilmast amaciyla Sivilagtirilmis
Dogal Gaz (LNG) ithalat1 da yapilabilmektedir. Boru hatlar ile iletiminin teknik veya
ekonomik agidan mimkiin olmadigi durumlarda dogal gaz, -162°C’a kadar
sogutularak hacmi 600’de bire kiigiiltiilmesi suretiyle sivilagtirilmis formda 6zel olarak

imal edilmis tankerler vasitasiyla tasinmaktadir.

BOTAS tarafindan 1988 yilinda imzalanan alim anlagmasi kapsaminda 1994 yilindan
itibaren Cezayir’den, 1995 yilinda imzalanan alim anlagmasi kapsaminda ise 1999
yilindan itibaren Nijerya’dan LNG ticaretine baslanmistir. Sadece BOTAS tarafindan
yiiriitiilen LNG ithalati, 2008 tarihinde yaymlanan Kanun ile BOTAS ve diger piyasa
katilimcilar1 i¢in serbest hale gelmis olup, tek bir ithalat (spot LNG) lisansi

kapsaminda birden fazla iilkeden ithalat yapilabilmesinin 6nii agilmistir.

Tiirkiye'de LNG faaliyetlerinin yiiriitildigii iki LNG terminali bulunmaktadir.
Bunlardan biri, BOTAS miilkiyet ve isletmesindeki Marmara Ereglisi LNG Terminali
ve digeri de Ege Gaz A.S. tarafindan Aliaga’da kurulan ve 2006 yilinda kullanilmaya
baslanan Ege Gaz A.S. LNG Terminalidir. Bu terminallerde, uzun doénemli
sozlesmelerle alinan LNG ile spot piyasadan alinan LNG’nin depolanmasi,
gazlastirilmasi ve iletim hattina gonderilmesi faaliyetleri yiiriitiilmektedir. BOTAS ve
Ege Gaz A.S. tarafindan gergeklestirilen spot LNG ithalat miktarlarina gore oranlar
Cizelge 2.3’te yillar itibariyle verilmistir (EPDK, 2015).

Cizelge 2.3 : Spot LNG ithalat1 yapan sirketlerin paylari (%) (EPDK, 2015).

Yillar EGE GAZ BOTAS

2008 - 100
2009 8,5 91,5
2010 37,7 62,3
2011 13,8 86,2
2012 2,8 97,2
2013 24,6 75,4
2014 5,4 94,6

Cizelge 2.4’te ise Tirkiye’nin 2005-2015 yillar1 arasinda yapmis oldugu ithalat
miktarlar1 verilmektedir. Ithalat verilerine bakildiginda, Tiirkiye’nin dogal gazda
onemli ol¢iide ithalata ve ithalatta da biiyiik 6l¢iide Rusya’ya bagimli oldugu aciktir.
Dikkat ¢eken diger bir nokta ise, Spot LNG ithalatinin artmasiyla birlikte Rusya’dan
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yapilan ithalatin toplam ithalattaki paymin, yillar i¢inde %65’lerden %55’lere

diismesidir.

Cizelge 2.4 : Tiirkiye dogal gaz ithalat miktarlar1 (milyon Sm®) (EPDK, 2015).

Yillar Rusya Iran Azerbaycan Cezayir Nijerya Diger* Toplam

2005 17524 4.248 0 3.786 1.013 0 26.571
2006 19.316  5.594 0 4.132 1.100 79 30.221
2007 22.762  6.054 1.258 4.205 1.396 167 35.842
2008 23.159 4.113 4.580 4.148 1.017 333 37.350
2009 19.473 5.252 4.960 4.487 903 781 35.856
2010 17.576  7.765 4.521 3.906 1.189 3.079  38.036
2011 25406 8.190 3.806 4.156 1.248 1.069  43.874
2012 26491 8.215 3.354 4.076 1.322 2464  45.922
2013 26.212  8.730 4.245 3.917 1.274 892 45.269
2014 26.975 8.932 6.074 4.179 1.414 1.689  49.262
2015 26.783  7.826 6.169 3.916 1.240 2493  48.427

* Spot LNG ithalatinn yapildig tilkeleri temsil etmektedir.
2015 yilinda 48,4 milyar Sm® olarak gerceklesen toplam dogal gaz ithalatinin tedarikgi
ilkeler bazinda dagilimi Sekil 2.8’de verilmektedir. Gergeklesen ithalatin yarisindan
fazlas1 Rusya’dan olup, Rusya’y1 Iran ve Azerbaycan takip etmistir. Toplam ithalatin

%10,5’1ik kismini karsilayan LNG ithalati ise Cezayir ve Nijerya’dan yapilmigtir.

Diger Azerbaycan
5,15% 12,74%

Cezayir
8,09%

Iran

16,16%

Rusya
Federasyonu
55,31%

Sekil 2.8 : 2015 y1l1 tedarik¢i bazinda dogal gaz ithalat miktarlar1 (EPDK, 2015).
2.4.3 Thracat

Tirkiye dogal gaz piyasasinda dogal gaz ihracat miktarlar1 ithalat miktarlarina gore
olduk¢a diisiik olup, yurt disina ihra¢ faaliyeti ihracat lisansi almis tiizel kisiler
tarafindan, lisanslarinda belirtilen iilkeler dahilinde gerceklestirilebilmektedir. Thrag
edilen dogal gaz, yurt iginde tiretilmis ya da ithal edilmis olabilir. Tiirkiye-Yunanistan
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Dogal Gaz Boru Hatti’nin tamamlanmasi ile 18.11.2007 tarihinde dogal gaz ihracatina

baslayan BOTAS 1n ihrag ettigi dogal gaz miktarlar1 Cizelge 2.5’te verilmistir.

Cizelge 2.5 : Tiirkiye dogal gaz ihracat miktarlar1 (milyon Sm®) (EPDK, 2015).

Yillar 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
Miktar 30,8 4358 7085 6486 714 611 682 6326 6239

Thracat lisans1 sahibi tiizel kisilerden hali hazirda sadece BOTAS faaliyette

bulunmakta olup Yunanistan’a dogal gaz ihrag¢ etmektedir.

2.4.4 Toptan satis

Tiirkiye’deki dogal gaz toptan satis faaliyetleri, EPDK’den toptan satis lisans1 almis
veya mevcutta ithalat lisans1 bulunan tiizel kisiler tarafindan gergeklestirilmektedir.
Dogal gazin toptan satis faaliyetleri, yurt i¢inde iiretilmis veya ithal edilmis dogal
gazin ithalat, ihracat, dagitim, CNG ve diger toptan satis sirketleri ile son kullanici

olan serbest tiiketicilere satisin1 kapsamaktadir.

Tiirkiye Dogal Gaz Piyasasinda BOTAS hakim rol iistlenmeye devam etmektedir.
Sekil 2.9°da goriilecegi iizere, 2015 yilinda gerceklesen 48,8 bem (milyar Sm®) dogal
gaz arzinin %83 gibi biiylik kismini BOTAS, %16’lik kismin1 ithalat lisansina sahip
sirketler ve %1 gibi ¢ok diisiik kismini da dogal gaz liretimi yapan toptan satis sirketleri

karsilamigtir.

Uretim gerceklestiren

o toptan satis sirketleri
Diger Ithalat

0,78%
Sirketleri \ o \

16,04%

_BOTAS

83,18%

Sekil 2.9 : Botas ve diger sirketlerin dogal gaz arzindaki paylari (EPDK, 2015).

Dogal Gaz Piyasas1 Kanununda 6ngoriilen liberal piyasa modeli toptan satis faaliyeti

alaninda rekabetin olusturulmasi temeline dayanmakta olup, bu kapsamda piyasa
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oyuncu sayisinin arttirilarak hakim yapilarin dnlenmesi 6nem arz etmektedir. 2015
yilindaki boru gazi olarak toptan satis faaliyetlerini, bir kism1 dogal gaz iiretimi yapan,
bir kismi1 ithalat yapan bir kismi1 da diger sirketlerden aldig1 gazin satisini yapan
toplamda 48 sirket tarafindan gergeklestirilmistir (EPDK, 2015). Boru hatlar1 yoluyla
satis1 gerceklesen gazin yaninda, kara tankerleriyle nihai tiiketicilere ulastirilan
LNG’nin toptan satis1 ise 2015 yilinda 7 sirket tarafindan gerceklestirilmistir. Marmara
Ereglisi ve Aliaga LNG Terminallerinden LNG formunda temin edilerek piyasaya

3

satist gergeklesen gaz miktar1 2015 yilinda toplam 549,5 milyon Sm® olarak

gerceklesmistir (EPDK, 2015).

2.4.5 iletim

Tirkiye Dogal Gaz Piyasasinda iletim faaliyeti serbestlesme ve Ozellesmeye
acilmayan tek alandir. Dogal Gaz Piyasasinda sistemin gilivenligi ve takibi
gerekeeleriyle dogal gaz iletim faaliyetinin, yalnizca kamu tiizel kisiligi olan BOTAS
tarafindan yiiriitiilmesine karar verilmistir. 4646 sayili kanun ile dogal gaz iletim
faaliyetinin ticaret faaliyetinden ayrigtirilarak ayri bir yapida yiiriitiilmesine yonelik
diizenlemeler yapilmis olup, bu kapsaminda BOTAS hesap ayrismasina giderek kanun
geregi iletim ve ticaret faaliyetlerini ayristirmistir. BOTAS 1n dikey biitiinlesikten
yatay biitlinlesik yapiya uygun olarak yeniden yapilandirilmasi sonucunda meydana
gelecek yeni tiizel kisilerden iletim faaliyetini yiiriitecek olan sirketin yine kamu

uhdesinde faaliyet gdstermesi dngoriilmektedir (Unal, 2014).

BOTAS’ m iletim faaliyetlerini yliriiten departmanin gorevi; sebekeye liclincii taraf
erisiminin (Third Party Access) s6z konusu olmasi durumunda, yani sebekenin sahibi
ya da isletmecisi olan sirket disindaki sirketlerin iletim sebekesi {lizerinden gazinmi
tasitabilmeleri, piyasaya giris yapabilmeleri i¢in Sebeke Isleyis Diizenlemeleri (SID)

kapsaminda ilgili aktorlere, esit sartlarda hizmet vermektir.

Iletim sebekesine iigiincii taraf erisimi diizenlemeye tabi kilinmis ve buna iliskin olarak
4646 sayili Dogal Gaz Piyasasi Kanunu kapsamimda Dogal Gaz Piyasasi iletim
Sebekesi Isleyis Yonetmeligi yayimlanmistir. BOTAS iletim Sebekesi Isleyis
Diizenlemelerine iliskin Esaslar (SID), BOTAS iletim sebekesi iizerinden dogal gaz
tasima hizmeti almak isteyenler (Tasitanlar) ile sebeke operatdriiniin (Tasiyict)
iliskilerini diizenleyen genel sartlar ve hiikiimleri diizenlemektedir. SID kapsaminda;

dogal gaz sistemine giris, tasima miktar1 bildirimi ve tagima hizmetinin
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programlanmasi, tasima miktarinin tespiti, kesinti islemi, sevkiyat kontrolii, sistem
dengelemesi, iletisim sistemi, kapasite tahsisi, dogal gaz teslimi ve ol¢lim igslemi gibi

sebeke isleyisine iliskin usiil ve esaslar yer almaktadir (Unal, 2014).

Iletim sistemi operatdrii BOTAS’a ait mevcut dogal gaz boru hatlarinin toplam
uzunlugu 12.561 km olup, iletim sisteminin ana kontrol merkezi Yapracik,
Ankara’dadir (BOTAS, 2014). 2015 EPDK raporunda yer alan verilere gore, dogal gaz
piyasasinda faaliyet gostermekte olan ithalat ve toptan satis sirketlerince 2015 yilinda
iletim sebekesine 9 adet Giris Noktasi’'ndan (Malkoglar, M. Ereglisi LNG Terminali,
Durusu, Dogubeyazit-Giirbulak, Azerbaycan-Tiirkgozii, EGEGAZ, TPAO Silivri,
TPAO Akgakoca, TEMI) toplam yaklasik olarak 50,2 milyar Sm® dogal gaz girisi
yapilmistir.

Iletim faaliyeti boru hatt1 yoluyla yapilabildigi gibi, Dogal Gaz Piyasas1 Kanunu
geregi EPDK’den lisans almak sartiyla LNG tasima vasitalariyla da
gerceklestirilebilmektedir. Bu ¢er¢evede, 2015 yilinda faaliyet gosteren 10 adet iletim
(LNG) lisans1 sahibi tarafindan toplam 691 milyon Sm® LNG ithal edilmistir (EPDK,
2015).

2.4.6 Dagitim

Sehir i¢i dogal gaz dagitim hizmeti, EPDK tarafindan agilan ihaleyi kazanan sirkete,
mabhalli dogalgaz dagitim sebekesinin miilkiyeti de dahil olmak {iizere sehrin
gelismislik diizeyi, tiikketim kapasitesi ve kullanici sayis1 gibi hususlar dikkate alinarak
EPDK tarafindan belirlenecek lisans siiresi i¢in verilir (DPK). Dogal gaz iletim
sebekesinin kullanim hakki BOTAS’a ait olup, 6zel sirketler kendi iletim sebekelerini
mevcut sebekeyle ara baglanti kurma kosuluyla inga edebilmektedir. Buradaki dagitim
sirketi, belirlenen bir sehirde dogal gazin dagitimi1 ve mahalli gaz boru hatt1 sebekesi

ile nakli faaliyetlerini yapmaya yetkili kilinan tiizel kisiyi ifade eder (DPK).

Tirkiye’de dogal gazin konutlarda kullanimi ilk kez 1988 yilinda Ankara’da baglamis
olup ilerleyen wyillarda Istanbul, Bursa, Eskisehir ve Izmit sehirlerinde de
kullanilmistir. 2003 yilinda yalnizca 6 sehirde dogal gaza erisim imkani bulunurken
zamanla dogal gaz kullanimi yayginlagsmis ve 2015 sonu itibariyle Tiirkiye’de dogal

gaz arz1 saglanan il sayis1 78’e ylikselmistir. Sekil 2.10°da goriilecegi gibi, Sirnak ili
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icin yapim ¢alismalar1 devam ederken, Hakkari ve Artvin bolgelerine gaz gotiiriilmesi

icin yapim ihale ¢aligmalar1 devam etmektedir (EPDK, 2015).

- Dogal Gaz Arzi Saglananiller (781l) - Yapim ihale Galismalari Devam Eden iller (2 il)

- Yapim Galismasi Devam Edeniller (1 il)

Sekil 2.10 : Tirkiye dogal gaz arzi saglanan iller (EPDK, 2015).

Nisan 2017 tarihi itibariyle 81 il i¢in tiim ihaleler tamamlanmis olup, bazi sehirlerde
yapim ¢aligmalari devam etmektedir. Boylelikle dogal gazin biitiin sehirlerde
kullanim1 hedeflenmektedir.

2.4.7 Depolama

Depolama, dogal gaz temininin azalmasi veya durmasi sonucu meydana gelen dogal
gaz agigin1 gidermek amaciyla dogal gazin, sivilagtirilmis dogal gaz (LNG) veya boru
gazi olarak depolanmasidir. Tiizel kisilerin dogal gazin yer alt1 ve yer listiinde gaz veya
LNG olarak depolanmasi faaliyetlerinde bulunabilmeleri icin, EPDK’den lisans almasi
zorunludur. Sekil 2.11°de, Tirkiye’de yer alan depolama tesisleri ve kapasiteleri
gosterilmektedir (Url-3).

Tiirkiye’de yeralt1 dogal gaz depolama lisansina sahip 5 sirket bulunmakta olup TPAO
harici diger depolar heniiz faaliyete gecmemistir. 2007 yilinda devreye alinan
TPAO’ya ait Silivri Yeraltt Dogal Gaz Depolama Tesislerindeki toplam depolama
kapasitesi 2,7 Milyar Sm® olup, bunun 2,1 Milyar Sm®’ii BOTAS’a tahsis edilmistir
(Url-4).
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BOTAS MarmaraEreqlisi LNG Terminali
*Yillk Gazlastirma Kapasitesi: 8,2 Milyar m?
Tank Kapasitesi; 3 X 85.000 LNG m?
Giinliik Maksimum Génderim : 18,7 Milyon m®/giin

¥#Qe

TPAO Silivri Yer Alti Dogalgaz Depolama Tesisi
Degirmenkdy ve Kuzey Marmara Sahasi
Toplam Depolama Kapasitesi: 2,7 Milyar m?
‘ Maksimum Génderim: 14,5 Milyon m?/giin

EGEGAZ Aliaga LNG Termminali

Yillik Gazlastirma Kapasitesi 6,0 Milyar m? ’ e
Tank Kapasitesi; 2 X 140.000 LNG m?

Giinliik Maksimum Génderim : 16,4 Milyon m*/giin

. Yer Al Depolama Tesisleri
* LNG Gazlastiuma Terminalleri
. Yer Alti Depolama Tesisi Projeleri

* LNG Gazlagtirma Tesisi Projeleri

Sekil 2.11 : Tiirkiye dogal gaz depolama tesisleri ve projeleri (Url-3).

Yer alt1 depolama tesislerinin disinda, 1994 yilinda devreye alinmis olan ve halen
BOTAS miilkiyet ve isletmesinde olan Marmara Ereglisi Terminali ile 2001 yilinda
[zmir Aliaga’da kurulan ve 2006 yilinda isletmeye alman Ege Gaz A.S. LNG

Terminali bulunmaktadir.

20



3. TALEP TAHMIN MODELLERI

3.1 Talep Tahmini

Talep, tiiketicilerin bir {iriin veya hizmeti belirli bir fiyat seviyesinden almaya hazir
olduklar1 miktara denir (Tekin, 2009). Tahmin ise gelecek donemlerde meydana
gelebilecek olaylarin sonuglarinin dnceden hesaplanmasidir. Bagka bir ifadeyle,
geemis donemlerde meydana gelmis olay veya olaylarin sonuglarint degerlendirerek
gelecek donemlerde meydana gelebilecek olaylarin sonuglarini 6ngorebilmektir

(Bagirkan, 1982).

Talep tahmininin dogru yapilmasi, sirket yonetiminin ya da isletmelerin kisa donemli
veya uzun donemli hedeflerine ulagmalarinda, dogru ve stratejik kararlar
alabilmelerinde 6nemli bir etkendir. Kuruluslar veya sirketler gelecege yonelik
kararlar verirken dogru ve giivenilir tahminlere ihtiya¢ duyarlar. Saglikli tahminlerin
yapilabilmesi i¢in de kullanilan tahmin yoOntemlerinin bilimsel temellere
dayandirilmas1 gerekmektedir (Ureten, 2005). Fakat hangi yontem kullamilirsa
kullanilsin gerceklesen sonuglar genellikle tahmin degerlerinden farklilik gosterir ve
tahmin sonucunda belli bir hata oran1 yer alir. Bunun nedenlerinden birisi, tahmin
edilecek degiskeni etkileyen faktorlerin tiimiiniin goz oniline alinmamasi, ikincisi ise

ongoriilemeyen tesadiifi olaylarin ortaya ¢ikmasidir (Ureten, 2005).

Talep tahmini yapilirken izlenmesi gereken bazi asamalar mevcuttur. Oncelikle talep
tahmininde kullanilacak veriler toplanir. Bu bilgilerin, talebi etkileyen biitiin faktorler
ve konuyla ilgili tim degiskenler g6z oniine alinarak detayli bir arastirma sonucu elde
edilmesi gerekir (Tekin, 2009). Bilgiler toplandiktan sonra talep tahmin periyodunun
tespit edilmesi gerekmektedir. Talep tahmin sonuclarinin kullanilis amaci ile
periyodun uzunlugu arasinda yakin bir iliski vardir. Kisa déonemli yapilan bir tahminin
uzun donemler icin de kullanilmas1 hatali sonuglara neden olabilir. Veriler toplanip
tahmin donemi belirlendikten sonra uygun tahmin yontemi segilir. Segilen yontemin

uygunlugunu ve tahmin sonuglarinin dogrulugunu test etmek i¢in, tahmin degerleriyle
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gercek degerlerin karsilastirilmasi ve hatanin sistematik bir sekilde tespit edilmesi

gerekir (Adiyaman, 2007).

3.2 Talep Tahmin Yontemleri

Talep tahmin c¢alismalarinda kullanilan yontemler temel olarak 6znel yontemler ve

nesnel yontemler olmak iizere ikiye ayrilir.

Oznel yontemler matematiksel verilerden daha ¢ok tecriibenin uygulanmasina,

yargilama ve zekdya dayanan yontemlerdir (Tekin, 2009). Sayisal olmayan bu

yontemlerde, yapilan tahminlerin dogrulugu caligma alaninda uzman kabul edilen

bireylerin yargilama ve deneyimlerine dayanmaktadir. En c¢ok kullanilan &6znel

yontemler soyledir:

Y 6netici tahminlerini toplama yontemi ile isletmelerdeki tedarik, tiretim, satin
alma, pazarlama, finans, muhasebe gibi boliim ydneticilerinin gerek gegmis
deneyimleri, gerekse gelecege iliskin sezgileri dikkate alinarak talep tahmini
yapilir. Biitiin yonetici ve gorevlilerle tek tek goriisiilerek bilgiler toplanir ve
karar agamasinda bu bilgiler kullanilir. Fakat bu tahmin yonteminde kisisel
degerlendirme ve sezgisel faktorler one ¢iktigi i¢in sonuglarda hata olma
thtimali ¢ok yiiksektir. Bu yontem istatistiki yontemlerle birlikte kullanilarak
hata oran1 azaltilabilir (Tekin, 2009).

Tiiketici anketleri ile tiiketicilerin kullanacaklari iirlin hakkindaki duygu,
diigiince ve beklentileri 6grenilir. Gelen cevaplar biitiin tiiketicileri kapsayacak
sekilde analiz edilerek talep tahmini yapilmaya calisilir. Ortaya c¢ikan
sonuglara gore, degerlendirilmesi yapilan iirliniin veya malin fonksiyonel, sekil
ve lretim tasarimlar1 yeniden gozden gecirilebilir; kullanicilardan alinan
olumsuz doniislere gore {irlinlin piyasaya sunulmasi geciktirilebilir veya hig
yapilmayabilir. Yaygin olarak kullanilan bu yontemde, anketin uygulandigi
grubun biitiin tiiketicileri temsil edecek sekilde dogru secilmesi ve bu kisilerin

sorulan sorulara dogru cevap vermesi gerekmektedir.

Delphi yontemi ile mevcut verilerin istatistiksel analiz yapmak igin yetersiz
kaldig1 durumlarda dogru bir talep tahmini yapabilmek i¢in tiikketici gruplart ve

iriine iligkin beklentiler arasinda ¢ok iyi iliski kurabilecek kilit uzmanlarin
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goriigiine bagvurulur. Yiiz yiize gorlisme yapmadan ve bir arada tartismalar
yapmadan uzman kisilerin bilgisine basvurulur ve karar verme siireci

kolaylasir (Topgu, 2013).

e Nominal grup yontemi ile delphi yontemine benzer sekilde sezgi ve
deneyimlerine giivenilen bir uzmanlar grubu olusturulur. Fakat delphi
yonteminden farkli olarak, burada uzmanlarin birbirleri ile etkilesmesine ve

tartismasina izin verilmektedir (Topgu, 2013).

Sayisal tahmin (nesnel) yontemleri ise nesnel yontemler istatiksel ve matematiksel
verilere dayanan yontemlerdir. Tahmini yapilacak oOl¢iiyli etkileyen degiskenler

secildikten sonra aradaki iliski bir matematik ifade ile temsil edilir.

3.2.1 Regresyon analizi

Regresyon (baglanim); sozlik anlamiyla, bir seyi baska bir seye baglama isi ve
bicimidir. Bilimsel olarak regresyon terimi bir degiskenle baska bir (ya da birden ¢ok)

degisken arasinda iligski kurma isini ve iliskinin bigimini anlatir (Siklar, 2003).

Regresyon analizi, herhangi bir degiskenin (bagimli degisken) bir veya birden fazla
degisken ile (bagimsiz veya agiklayici degisken) arasindaki iligkinin matematiksel bir
fonksiyon seklinde yazilmasidir. Regresyon denklemi denilen bu fonksiyon
yardimiyla, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi kuran
parametrelerin degerleri tahmin edilir (Hanke ve Reitsch, 1992). Bu degerlerin tahmin
edilmesi, bagimli degisken lizerinde gelistirilecek planlarda hangi degiskenin dnem
kazandiginin belirlenmesine yardimci olmaktadir. Bu sayede, bagimli degiskende
meydana gelebilecek artis ya da azalisin hangi parametreden ve ne oOlgiide

kaynaklandig1 aciklanabilmektedir.

Regresyon analizinde bagimsiz (agiklayici) degisken sayist bir oldugunda basit
regresyon modelinden, iki ya da daha fazla oldugundaysa ¢oklu regresyon modelinden
bahsedilir. Ornegin, enflasyon oraniyla para arzi arasindaki ya da hem para arzi hem

de kamu harcamalari arasindaki iliskinin arastirilmasinda oldugu gibi (Siklar, 2003).
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Regresyon analizinde, degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal olup olmadigi da
onemlidir. Regresyon analizinde kullanilan modeller genellikle parametrelerine gore
dogrusaldir. Parametrelerine gore dogrusallik, modeldeki tim parametrelerin basit
(birinci dereceden) olmasidir. Diger bir deyisle, bir parametrenin {istel durumda ya da

diger bir parametre ile ¢arpim veya bdliim halinde bulunmamasidir (Sehirlioglu,
2008).

Sekil 3.1°de gosterilen regresyon dogrusu, Y’ nin X’e gére matematik fonksiyonunun
dogrusal oldugunu gostermektedir. Ancak, Y’nin X’e gore gozlem noktalar1 (y1, Yo,
...yn) arasindan c¢ok sayida dogrusal fonksiyon gecirilebilir. Bu dogrusal
fonksiyonlardan en uygunu, yi gézlem degerlerine en yakin tahmini Y; degerini veren

dogrusal fonksiyon olacaktir.

' v
= ] ¥ c
WT' I g=b=Esim= —
d

X
Sekil 3.1: Regresyon dogrusu (Sehirlioglu, 2008).

L J

Gozlemlenen deger ile tahmini deger arasindaki farklar
(y; —Y;) hata terimlerini olusturur. Hata terimleri pozitif, negatif ya da sifir

degerlerine sahip olurken, bu farklarin cebirsel toplamu sifira esittir (Siklar, 2003).

e,= ) —-Y)=0 (3.1)
o= [ i1 (32)

Regresyon modelinde bir bagimli degisken ve birden ¢ok bagimsiz degisken dogrusal

iligki gosteriyorsa ¢oklu regresyondan s6z edilir. Cok degiskenli regresyon analizinde
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bagimsiz degiskenler es zamanli olarak bagimli degiskendeki degisimi aciklamaya
caligmaktadir. Hesaplama ve yorum bakimindan tek degiskenli regresyon analizine
benzemektedir fakat bazi farkliliklar vardir. Coklu regresyon katsayisi olarak
tanmimlanan r, bir bagimli degiskendeki degisim ile eszamanli ele alinan birden fazla
bagimsiz degiskendeki degisim arasindaki iligskinin derecesini gostermektedir. Baska
bir ifadeyle, bagimli degisken ile birlikte ele alinan bir grup bagimsiz degiskendeki

degisimin korelasyonunun bir gdstergesidir (Sentuna, 2013).

Korelasyon, iki degisken arasindaki iliskinin derecesini ifade eden bir kavramdir. Bu
iliski ne kadar giicliiyse, olusturulan tahminlerin dogrulugunun da o derecede artmasi
beklenir (Ureten, 2005). x ve y ikili degerleri arasindaki dogrusal iliskinin giiciinii

gosteren korelasyon katsayisi (r) asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Sehirlioglu, 2008):

3 nyxy—(Zx)Xy)
r= (3.3)

Jn(Z x?) = (Z0)° Jn(z y) - Ey)°

iki degisken arasindaki korelasyon katsayis1 her zaman 1°den kiiciik olmaktadir.

Simdiye kadar anlatilan dogrusal regresyon modellerinin yaninda, degiskenler
arasindaki iligkiyi ifade etmede dogru denkleminin yeterli kalmadigi durumlarda
kullanilan dogrusal olmayan regresyon modelleri de mevcuttur. Burada dogru
denklemlerinin yerine egri denklemleri kullanilir. Bu egrisel modelin saptanmasinda
yapilabilecek en basit islem verilerin grafigini ¢izmektir. Elde edilen egri parabolik,

hiperbolik veya iistel olabilir (Caglar, 2007).

3.2.2 Zaman serisi analizine dayanan yontemler

Kronolojik sirayla elde edilen verilere sahip degiskenlere zaman serisi adi
verilmektedir. Zaman serileri analizi, zaman i¢inde diizenli araliklarla gézlemlenen
verilerin istatistiksel olarak incelenmesini ve gelecek donemlerde elde edilebilecek
verilerin Ongoriisiiniin glivenilir bir sekilde yapilabilmesini icermektedir. Gegmis
verilerin zaman i¢inde gosterdigi diizeni esas alan bu yontemle, ge¢mis verilere

bakilarak gelecek tahmin edilmektedir (Ureten, 2005).
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Bir olguya iliskin degisken ya da degiskenlerin zaman i¢inde yapilan dl¢timleri ya da
gbzlemleri zaman serilerini olusturur. Bir fabrikadan ihrag¢ edilen haftalik {iriin miktari,
bir is yerinde meydana gelen haftalik kaza sayisi, bir iilkedeki aylik enflasyon orani

gibi veriler zaman serisine 6rnek olarak verilebilir (Demir ve Giimiisoglu, 1994).

Zaman serisi analizi yapilirken, belirli donemlerde gozlenen talep bilgilerinin bir
Olcege gore siralanarak olusturulan talep dogrusunun belli bir diizen iginde olup

olmadigia bakailir.

Yapilan gozlemler sonucu, talebin sabit oldugu, bir egilim gosterdigi, mevsimsel ya
da donemsel degisimler gegirdigi veya biitiin bu durumlarin karigimi seklinde dagilim

gosterdigi sonucuna varilabilir (Ureten, 2005).

Zaman serilerinde bir egilimden bahsedilebilmesi i¢in, ortalama talep diizeyde uzun
donemli bir artis veya diisiis olmas1 gerekmektedir. Bu egilim, artan-azalan ya da
dogrusal-dogrusal olmayan sekilde olabilir. Sekil 3.2’de zamana gore degisebilen
cesitli talep diizenlerinden dogrusal egilim, mevsimsel degisimler egrisi ile

degismeyen sabit talep diizeni gosterilmektedir (Ureten, 2005).

F 9
i Dogrusal
Y . ~ eglm
(Talep) e
AT ~
- - T, //l . .
L . e - Mevsimlik
. ' '-.){.-'/ - ’
- T -
—~ e
f//
o
-------------- i =L 4
//-(-
-
-
7
.
-
-
-
-
L .
X (zaman)

Sekil 3.2: Zamana gore gesitli talep diizenleri (Ureten, 2005).

Zaman serisi analizine dayanan tahmin yontemlerinden en ¢ok kullanilanlardan
bazilari; hareketli ortalamalar yontemi, iistel diizeltme ydntemi ve Box-Jenkins

yontemleridir.
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3.2.3 Hareketli ortalama yontemi

Talep tahmini yaparken kullanilan en basit bakis acgisi, gelecegin, ge¢miste olanlarin
ortalamasimna dogru egilim gosterecegini varsaymaktir. Basit hareketli ortalama
yonteminde, gegmis donemlere ait veriler toplanarak donemlerin sayisina boliiniir ve

ortalama deger hesaplanmis olur. Bu yontem oldukga basittir (Caglar, 2007).

Hareketli ortalama ise her seferinde en eski degeri ¢ikarmak ve yeni degeri eklemek
yoluyla belli sayida doneme ait degerlerin tekrarli olarak ortalamasinin alinmasiyla
elde edilir. Basit ortalamadan ayrilan yani, seriye eklenen her yeni deger ile birlikte
yeni ortalamanin hesaplanmasidir. Hareketli ortalamalar, genel veri diizenini
korumakla birlikte, verilerdeki dalgalanmalar1 da diizeltebilmektedir (Monks, 1996).

Elde edilen ortalama deger, bir sonraki dénem i¢in tahmin degeri olarak kullanilir.

Tepki hizi, hareketli ortalamaya alinan dénem sayis1 ve her doneme verilen agirlik ile
kontrol edilir. Hareketli ortalamalar yontemi, uzak ge¢cmisten ¢ok yakin ge¢mise
agirlik verir ve buna dayanarak yalnizca bir dénem igin tahmin yapar. Ornek olarak,
Nisan Mayis ve Haziran aylarinin satis ortalamalar1 alinarak, ii¢ aylik hareketli

ortalama ile Temmuz ay1 satis tahmini yapilabilmesi verilebilir (Ureten, 2005).
3.2.4 Ustel diizeltme yontemi

Ustel diizeltme ydntemi, gecmis dénem verilerine esit agirlik veren basit hareketi
ortalamalar yontemine benzemektedir. Fakat hareketli ortalamalarda, ge¢mis verilere
esit agirlik vermek yerine, en yakin ge¢misteki verilerin daha fazla agirlik tagimasini
saglayacak sekilde ge¢mis veriler iistel olarak agirliklandirilir. Ustel terimi, verilen
agirliklarin veriler eskidikge tistel bir sekilde azaldigini gostermektedir (Orhunbilge,
1999).

Ustel diizeltme ydnteminde, diizeltme katsayis1 0 < o< < 1 aras1 degerler alabilir.
Buradaki « katsayisinin kullanilmasi ile gerekli verilerin miktar1 6nemli Glglide
azaltilmaktadir. Boylelikle, hareketli ortalamalar yonteminde oldugu gibi ortalamaya
dahil edilen donem sayis1 kadar veriye ihtiya¢ duyulmamakta; sadece bir dnceki
donemin gerceklesen ve tahmini talep degerleri ile iginde bulunulan dénemin

tahminini yapmak miimkiin olmaktadir (Ureten, 2005).
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3.2.5 Box-Jenkins yontemi

Box-Jenkins yontemi tek degiskenli bir model olup, digerlerine gore en son gelistirilen
tahmin tekniklerinden birisidir. Kisa donemli tahminlerde oldukga basarili olan bu
metodun uygulandig1 serinin, esit zaman araliklariyla elde edilen gozlem
degerlerinden olusan kesikli ve duragan bir seri oldugu kabul edilir (Caglar, 2007).

Teknigin amaci en az sayida parametre iceren uygun modeller elde etmektir.

Box-Jenkins yontemlerinden 6nce kullanilmakta olan hareketli ortalama ve fistel
diizeltme yoOntemleriyle yapilan tahminler bilgisayar programlarina miidahale
edilmeden otomatik elde edilirken, Box-Jenkins tekniginde bu islem tamami ile
otomatik degildir. Burada tahmincinin bilgi ve becerisine de ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu tahmin teknigi, ¢oziime adim adim gitmesi, her adimda denetlenebilmesi, istatistik
testlerle sonuca ulagmasi, incelenen verilerin 6zelligine gore modellenebilmesi gibi
tistiin ozelliklerinden dolay1 giiniimiizde en ¢ok tercih edilen yontemlerden biri haline

gelmistir.

Box-Jenkins modellerine zaman serileri i¢in dogrusal filtreleme teknigi de
denilmektedir. Dogrusal filtrenin 6zel bir ¢esidi olan Otoregresif (Autoregressive) AR
modelleri ilk defa Yule tarafindan 1927 yilinda diistiniilmiistiir. Diger bir filtre ¢esidi
olan Hareketli Ortalama (Moving Average) MA modeli, ilk defa Shutsky tarafindan
1937°de ortaya atilmistir. Otoregresif (AR) ve Hareketli Ortalama (MA) modelinin
birlesimi olan ARMA (Autoregressive-Moving Average) modeli Wold tarafindan
1954 yilinda gelistirilmistir. Zaman serileri i¢in genel model belirleme stratejisi ise
G.E. Box ve G.M. Jenkins tarafindan gelistirilmistir. ARMA ve daha geneli olan
Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama Modeli (ARIMA) (Autoregressive-Integrated
Moving Average) Box-Jenkins Modelleri olarak bilinmektedir (Caglar, 2007).

3.2.6 Otoregresif hareketli ortalamalar (AR-MA) yontemi

Otoregresif (AR) modeller bir zaman serisinin herhangi bir donemdeki gozlem
degerlerini, ayni serideki gegmis donemin gozlem degerlerine ve hata terimine bagli
olarak agiklayan modellerdir. AR modeli basitligi ve model katsayilarinin
belirlenmesinde kullanilan etkin algoritmalarin varligi sebebiyle ¢ok kullanilan bir
metottur (Barutgu, 2013). Bu modeller igerdikleri gegmis donem gozlem degerlerinin

sayisina gore isimlendirilirler. AR modeli bir tane gegmis gozlem degeri igeriyorsa
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“birinci mertebeden”, iki tane igeriyorsa “ikinci mertebeden” ve genel olarak, p tane
geemis donem gozlem degeri igeriyorsa “p’inci dereceden” AR modeli olarak

adlandirilir (Naylor ve digerleri, 1972).

Bir rastgele y(t) isareti, isaretin t anindan 6nce aldigi degerler ve isaretle ilintili
olmayan bir giiriiltiiniin x(t) kombinasyonu seklinde ifade edilmis ve y isareti 47 zaman
araliklartyla orneklenmis olursa, AR modeli asagidaki gibi ifade edilir (Barutgu,

2013). Burada n, modelin mertebesini gostermektedir.

n

y(6) = Z a;y(t — iAt) + x(t) (3.4)

i=1
Cok kullanilan bu modelle ilgili istatistiksel bir problem, modelin mertebesinin
belirlenmesinde ortaya ¢ikmaktadir. Modelin mertebesi olmasi1 gerektiginden daha
kiigiik secildiginde parametrelerin tahmini tutarli olmamakta, olmasi gerektiginden
daha biiyiik secildiginde ise parametrelerin tahmininin varyansi biiyiik ¢ikmaktadir.
Giivenilir, dogru sonuglar veren bir model kurabilmek i¢in model mertebelerini hatasiz
bir sekilde belirlemek gerekmektedir (Barutgu, 2013). Genelde, AR-model
mertebesinin arttirilmasiyla 6ngorii hatast diismektedir. En ¢ok kullanilan model
belirleme algoritmalarindan biri Akaike Enformasyon Kriteri (AIC)’dir. Burada N

ornek sayisini, n model mertebesini ve o2 ngérii hatasinin varyansim gostermektedir.

2n
AIC =In(o?) + T (35)

Hareketli Ortalama (MA) modelleri, herhangi bir donemdeki gozlem degerini, zaman
serisinin ayni ve ondan onceki belirli sayida donemdeki hata terimlerine bagh olarak
aciklayan modellerdir. MA modelleri igerdikleri gegcmis donem hata terimi sayisina
gore isimlendirilir. Modelde bir tane ge¢mis donem hata terimi varsa “birinci
dereceden”, iki tane varsa “ikinci dereceden” ve genel olarak, q tane gegmis donem
hata terimi igeriyorsa “q’uncu dereceden” MA modeli olarak adlandirilir (Naylor ve

digerleri, 1972).

Zaman serisinin gliriiltiiden arindirilmasi ve trendin belirginlestirilmesi amaclariyla

kullanilan bir MA modeli, n model mertebesi olmak iizere asagidaki gibi gosterilebilir:
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y(t) = Z b;x(t — iAt) + x(t) (3.6)
i=1

Sadece AR(p) veya MA(q) siireglerinin degil her iki siirecin de 6zelliklerini tagiyan
duragan serilerde, bu serilerle daha iyi uyum saglayabilecek ARMA(p,q) (Otoregresif
Hareketli Ortalama) modelleri gelistirilmistir. Zaman serilerinin modellenmesinde
esneklik saglamak ve en az sayida parametre ilkesini gerceklestirmek amaciyla,
modele hem otoregresif hem de hareketli ortalama parametreleri alinmasinin bir¢ok
yarar sagladigi distiniilmektedir. Bu disiince ile ortaya ¢ikan ARMA modelleri,
herhangi bir zaman serisinin herhangi bir donemine ait gegmis gozlem degerleri ve
geemis hata terimlerinin dogrusal bir fonksiyonudur. AR, MA VE ARMA modelleri
dogrusal duragan stokhastik tahmin modelleridir (Box ve digerleri 2008).

Yukarida 6rnek olarak verilen AR ve MA modellerinin birlesmesiyle olusan ARMA

modeli ise asagidaki gibi gosterilir:

n

y(t) = Z a;y(t —iAt) + Z bix(t — iAt) + x(t) (3.7)
i=1

i=1

3.2.7 Otoregresif entegre hareketli ortalamalar (ARIMA) yontemi

Bu yonteme duragan olmayan dogrusal stokhastik model de denilmektedir.
Uygulamalarda karsilagilan zaman serilerinin ¢ogu duragan degildir. Bu serilerin
duraganligi trend, mevsimsel dalgalanma ve tesadiifi sebepler gibi etkenler tarafindan
bozulur. Duragan olmayan zaman serilerinin modellenmesi, seride duraganligin
saglanmasina baglidir (Topgu, 2013). Duraganligin saglanmasi i¢in, 6nce s6z konusu
etkenlerin belirlenmesi, sonra da yok edilmesi gerekir. Bir zaman serisinin gozlem
degerleri bu serinin ortalama degeri etrafinda duragan degilse, serinin uygun derecede
farklar1 alinarak duraganlik saglanir. Fark alma derecesi d ile gosterilir ve uygulamada
d genellikle 1 ve en ¢ok 2 degerini alir. Duragan olmayip, farki alinarak duragan hale
getirilmis serilere uygulanan modellere entegre modeller veya duragan olmayan
stokhastik modeller denir. Bu entegre modeller, belirli sayida farki alinmis serilere
uygulanan AR ve MA modellerinin birlesiminden olusur. Eger AR modelinin derecesi
p, MA modelinin derecesi g ve serinin de d kez farki alinmissa bu modele (p,d,q)
dereceden Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama Modeli denir ve ARIMA (p,d,q)
seklinde gosterilir (Caglar, 2007).
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4. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglart (YSA), insan beyninin 0grenme siirecine benzer bir sekilde,
biyolojik noéron hiicresinin yapist ve O6grenme karakteristiklerinden esinlenerek
gelistirilmis olup, kisaca birlikte isleyen ¢ok sayida islem elemanindan (néron) olusan
bir bilgisayar igleme ve hesaplama sistemi olarak tanimlanabilir (Haykin, 1999). Bu

sistemler beynin isleme mekanizmasina iki sekilde benzemektedir (Haykin, 1999):
- Bilgi, aga bir 6grenme prosesi ile ¢evresinden kazandirilir.

- Noronlar (islem birimleri) aras1 baglama kuvvetleri olarak bilinen sinaptik

agirliklar, edinilen bilgiyi depolamak i¢in kullanilir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin Ogrenme siirecini matematiksel olarak
modelleyerek, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi
bir yardim almadan, otomatik olarak gergeklestirmeyi hedeflemektedir. Bu nedenle,
konu {iizerindeki ilk caligmalar beynin norofiziksel yapisi incelenerek ndronlarin
modellenmesi ve bu modellerin bilgisayar sistemlerine uyarlanmasiyla baslamistir.
Ilerleyen siirecte bilgisayar sistemlerinin giderek gelismesiyle YSA’lar birgok alanda

kullanilir hale gelmistir.

4.1 Yapay Sinir Aglarin Tarihcesi Ve Yapilan Onemli Calismalar

Insan beyninin fonksiyonlar1 ve nasil ¢alistig1 uzun yillar merak edilen bir konu olmus
ve bu konuda pek ¢ok ¢alisma yapilmistir. 1940°tan 6nceki yillarda yapay sinir aglari
lizerine yapilan ¢aligmalarin miihendislik degeri olmamis, McCulloch ve Pitts gibi
bilim adamlarinin 1940’11 yillardan sonra yaptigi arastirmalar sonucu giiniimiizdeki
yapay sinir aglarinin temeli atilmaya baglanmigtir. McCulloch ve Pitts ilk yapay sinir
hiicresi yapisini olusturarak, bu hiicrelerle her tiirlii mantiksal ifadenin formiilize
edilebilmesinin mimkiin oldugunu 1943 yilinda yayinladiklar1 makalelerinde
gostermiglerdir (Oztemel, 2012). 1949 yilinda ise Donald Hebb tarafindan,
giinimiizde de bir¢ok Ogrenme kuralinin temelini olusturan, “Hebbian 6grenme

kural” gelistirilmistir. 1954 yilinda Farley ve Clark tarafindan bir ag igerisinde
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uyarilara tepki veren ve bu uyarilara adapte olabilen bir model olusturulmustur. 1958
yilinda Rosenblatt tarafindan, ¢ok katmanli algilayicilarin temelini olusturan tek
katmanli algilayicit model (perceptron) gelistirilmistir. Ik néronsel bilgisayarmn ortaya
cikist ise 1960 yilinda olmustur. 1965 yilinda makinelerin 6grenmesine iliskin ilk kitap
yayinlanmis ve Yyapay Sinir agi calismalart bu yillardan sonra ancak hiz
kazanabilmistir. 1970 yil1, yapay sinir aglar1 tarihinde 6nemli bir yere sahiptir. Basit
modellerin eksikliklerinin fark edilmeye baslanmasiyla bu yil énemli bir doniim
noktas1 olmus ve o zamana kadar olmaz diye diisiiniilen birgok sorun ¢oziilerek yeni

gelismeler baglamstir.

1972’lerde Kohonen ve Anderson Ogretmensiz Ogrenme kurallarinin temelini
olusturacak ilk ¢alismalar1 yapmistir. 1974 yilinda ise, ¢ok katmanli algilayicr i¢in ilk
calismalar yapilarak geriye yayilim modeli gelistirilmistir. 1982 yilinda, Hopfield
aglar1 gelistirilerek yapay sinir aglarinin genellestirilebilecegi ve geleneksel bilgisayar
programlama ile ¢6ziilmesi zor olan problemlere ¢oziim iiretilebilecegi gosterilmistir
(Oztemel, 2012). 1985 yilinda, Delta 6grenme kuralinin ve ok katmanli algilayicilarin
gelistirilmesiyle yapay sinir aglari yaygin olarak taninmaya baslanmis ve bu yillardan
sonra pek c¢ok calisma ve uygulama gelistirilmistir. Giiniimiizde de yogun
aragtirmalarin yapilmaya devam ettigi yapay sinir aglari, bilgisayar sistemlerinin

gelisimine de paralel olarak bir¢ok alanda kullanilir hale gelmistir.

4.2 Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglari, gercek beyin fonksiyonlarinin tiriinii olan 6rnekleri kullanarak
olaylar1 6grenebilen ve c¢evreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler iiretebilecegini
belirleyebilen bilgisayar sistemleridir. Bu sistemler, insan beyninin fonksiyonel
ozelliklerine benzer bir sekilde Ogrenme, iligskilendirme, 6zellik belirleme,
siniflandirma, genelleme ve optimizasyon yapma gibi islemleri basarili bir sekilde

gerceklestirebilmektedir (Oztemel, 2012).

YSA’lar literatiirde “baglantili aglar”, “paralel dagitilmis aglar” ve “ndro
bilgisayarlar” gibi isimlerle de anilmaktadir (Haykin, 1999). Bu tanimlarin ortak
noktasi ise, yapay sinir aglarini olusturan hiicrelerin birbirine hiyerarsik olarak baglh

olmas1 ve birbirleriyle paralel olarak calisabilmesidir. Biitiin modeller i¢in gegerli
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olabilecek genel karakteristik Ozellikler ise asagidaki gibi siralanabilir (Oztemel,

2012).

Yapay sinir aglarinda islemler dogrusal degildir ve biitiin aga yayilmis durumdadir.
Bu paralellik ozelligi sayesinde dogrusal olmayan karmasik problemlerin de

¢oziimlenmesi mimkiindiir.

Olaylar1 6grenerek benzer olaylar karsisinda benzer kararlar vermeye calisan yapay

sinir aglarinin temel islevi bilgisayarlarin 6grenmesini saglamaktir.

Calisma stili bilinen geleneksel programlama ve yapay zeka yontemlerinin
uygulandigt bilgi isleme yontemlerinden tamamen farklidir. Bu nedenle geleneksel

programlamanin getirdigi bir¢ok olumsuzluk ortadan kaldirilabilmektedir.

Geleneksel programlamada oldugu gibi bilgiler veri tabanlar1 ya da dosyalarda belli
bir diizende tutulmaz, agin tamaminda daginik olarak saklanir. Hiicrelerden bazilarinin
islevini yitirmesi, anlamli bilginin kaybolmasina neden olmaz. Agin iizerinde sakli

olan bilgilerin ortaya ¢ikartilmasi ve yorumlanmasi zordur.

Yapay sinir aglarinin ornekler olmadan egitilmesi ve 6grenmesi miimkiin degildir.
YSA'nin 6grenebilmesi i¢in 6rneklerin belirlenmesi, bu 6rneklerin aga gosterilerek
istenen ¢iktilara gore agin egitilmesi gerekmektedir. Agin basarisi, se¢ilen 6rnekler ile
dogru orantilidir. YSA’ya olay biitiin yonleri ile gosterilemezse ag yanlis ciktilar

uretebilir.

YSA’larin kendi kendine 6grenebilme ve organize etme yetenekleri vardir. YSA'lar
egitimleri sirasinda kendilerine verilen orneklerden genellemeler c¢ikarirlar ve bu
genellemeler ile yeni Ornekler hakkinda bilgi iiretebilirler. Elde bulunan 6rnekler,
egitim seti ve test seti olarak ikiye boliniir. Egitim tamamlandiktan sonra test seti ile

agin performansi olgiiliir.

Bilgiye dayali ¢oziimlerde uzman sistemler kullanilirken, algilamaya yonelik bilgilerin
islenmesinde YSA’lar kullanilmaktadir. Yapilan uygulamalar, YSA’larin bu alanda

basarili olduklarini géstermektedir.

33



Bazi durumlarda, aga eksik bilgiler i¢eren bir oriintii (pattern) veya bir sekil verilir ve
agin bu eksik bilgileri bulmasi istenir. YSA'lar kendilerine 6rnekler halinde verilen
oriintlileri kendisi veya digerleri ile iliskilendirebilir. Ayrica kendisine verilen
orneklerin kiimelenmesi ile bir sonraki verinin hangi kiimeye dahil olacaginin karar

verilmesi konusunda kullanilabilirler.

Geleneksel yontemlerin aksine, YSA’lar egitildikten sonra eksik bilgiler ile ¢alisabilir

ve sonug liretebilirler.

Yapay sinir aglarinda sembolik ifadeler ile gosterilen bilgilerin niimerik gosterime

cevrilmesi gerekir. Aglar sadece niimerik bilgiler ile ¢calisabilmektedirler.

Yapay sinir aglarmin eksik bilgilerle galisabilme yetenegi, aga ait bazi hiicrelerin
bozulmasi1 ve c¢alisamaz hale diismesi durumunda bile aglarin isleyebilmesini

saglamaktadir. Bu da onlar1 hatalara kars1 daha toleranshi yapmaktadir.

YSA'larda bilgi aga dagilmis bir sekilde tutulur. Hiicrelerin baglanti ve agirlik
dereceleri, agin bilgisini gosterir. Bu nedenle tek bir baglantinin kendi basina anlami

yoktur.

YSA'larin kendi kendine Ogrenebilme yetenekleri vardir. Kendilerine gosterilen
orneklere adapte olarak online (¢cevrimici) olarak 6grenebilirler ve kendi kendilerini

egitebilirler.

Yapay sinir aglarinda agirliklarin yeniden yapilandirilabilir olmasi, belirli bir problemi
¢ozmek icin egitilen yapay sinir aginin problemdeki degisikliklere gére yeniden

egitilebilmesini ve farkli kosullara uyarlanabilmesini saglamaktadir.

4.3 Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari

Yapay sinir aglarinin pek ¢ok avantaji olmasmin yaninda bazi dezavantajlari da

mevcuttur.

YSA'larin en 6nemli sorunlarindan biri donanima bagimli olmalaridir. Paralel islem

yapabilme yetenegi, onlarin seri sekilde ¢alisan ve ayn1 zamanda sadece tek bir bilgi
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isleyebilen makineler ile performans gostermesini zorlagtirir. Paralel islemleri seri

makinelerde yapmak ayrica zaman kaybi anlamina gelmektedir.

Bir diger dezavantaj ise, yapay Sinir aglarimin 6grenme siiresinin uzun olmasidir
(Karahan, 2011). Bir problemin ¢6ziimii i¢in uygun olacak agin nasil olusturulmasi
gerektigini gdsteren kurallar yoktur. Deneme yanilma yontemiyle uygun ag yapisinin
belirlenmesi zaman kaybma neden olurken optimum ¢6ziim garantisi de
vermemektedir. Denemeler sonucu uygun ag yapisi bulunamaz ise diisiik performanslh

¢Oziimlerin elde edilmesi de miimkiin olmaktadir.

Uygun ag yapisinin belirlenmesinde kurallar olmadigi gibi agin parametre degerlerinin
belirlenmesinde de belli bir kural yoktur. YSA'larda 6grenme katsayisi, hiicre sayisi,
katman sayis1 gibi parametrelerin belirlenmesinde belirli bir standart olmamakla
birlikte her problem icin farkl bir yaklasim s6z konusu olabilmektedir. Parametrelerin
belirlenmesi kullanicinin  tecriibesine baglidir. Her problem ic¢in ayr1 ayr

degerlendirmeler yapilmasi gerekliligi de onemli bir dezavantajdir (Oztemel, 2012).

Ogretilecek problemin aga gosterilme sekli de énemli bir problem olarak ortaya
cikmaktadir. Sadece niimerik bilgiler ile ¢alisabilen YSA’lar i¢in problemin niimerik
gosterime doniistiiriilmesi sarttir. Burada belirlenecek gosterim mekanizmasi agin
performansin1 dogrudan etkileyecektir. Bu da kullanicinin tecriibesine ve yetenegine

baglidir (Url-5).

Agin Ornekler iizerindeki hatasinin belirli bir degerin altina indirilmesi egitimin
tamamlanmas1 igin yeterli olarak degerlendirilirken, agin egitiminin ne zaman
bitirilmesi gerektigine iliskin belli bir yontem yoktur. Egitimin tamamlanmasiyla
optimum neticeler veren bir mekanizma heniiz gelistirilmemistir ve YSA ile ilgili

arastirmalarin énemli bir kolunu bu konu olusturmaktadir.

YSA’lardaki davranislarin agiklanamamasi ise en dikkat g¢ekici dezavantaj olup,
probleme bir ¢6zliim {iretildigi zaman bunun nasil ve neden iiretildigi konusunda bir
bilgi bulmak miimkiin degildir. Bu da agin verdigi sonuca olan giiveni azaltic1 bir

unsurdur (Oztemel, 2012).
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4.4 Yapay Sinir Aglarinin Kullanildig1 Alanlar

Yapay sinir aglari, eksik bilgiler ile galisabilme ve normal olmayan verileri isleyebilme
yetenekleri sayesinde giinimiizde pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Yapay sinir
aglaryla ilgili ¢alismalara yillar 6ncesinde baglanmis ve cesitli alanlarda yapilan ¢ok

sayidaki uygulamanin basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Eskiden laboratuvarlarda yiiriitilen ve kullanilan verilerin benzetim yolu ile elde
edildigi ¢alismalar, yapay sinir aglar1 sayesinde giinliik hayatin i¢inden ve gergek
verilerle yapilir hale gelmistir. Artik evimizdeki aletlerden elimizdeki cep
telefonlarina kadar bir¢ok alanda YSA uygulamalarina rastlamak miimkiindiir. Yapay
sinir aglar1 uygulamalari; endiistriyel uygulamalar, finansal uygulamalar, askeri ve
savunma uygulamalari, saglik uygulamalari ve diger alanlardaki uygulamalar seklinde
siniflandirilabilir (Oztemel, 2012). Uygulamalar incelendiginde ise yapay sinir
aglarinin genel olarak tahmin, smiflandirma, veri iliskilendirme, veri filtreleme,
tanima ve eslestirme, teshis ve yorumlama gibi fonksiyonlar1 gergeklestirmek igin
kullanildigr goriilmektedir. YSA’larin degisik uygulama alanlarindan bazilarina

asagida yer verilmistir.

Yapay sinir aglarmin endiistride kullanilan say1s1z uygulamasi bulunmaktadir. Uretim
planlama ve kontrol ¢aligsmalarindaki optimizasyon islemleri, kimyasal proseslerin
dinamik modellenmesi, otomobillerdeki otomatik rehber sisteminin gelistirilmesi,
imalatta makine bakim ve hatalarin teshisi, endiistriyel bir proseste firmlarin tirettigi
gaz miktarin tahmini, iglerin makinelere atanmasi ve ¢izelgeleme gibi daha pek ¢ok

ornek endiistriyel uygulamalar i¢in verilebilir.

Ariza analizi ve tespiti de diger onemli uygulama alanidir. Bir sistemin, cihazin ya da
elemanin diizenli c¢alisma seklini 6grenen bir néron agr yardimiyla, bu sistemde
meydana gelebilecek arizalarin 6nceden belirlenmesi miimkiindiir. Bu amagla yapay
sinir aglari; elektrikli makinelerin, ugaklarin, tiimlesik devrelerin, vs. gibi elektronik

ekipmanlarin ariza analizinde kullanilmaktadir (Oztemel, 2012).

Yapay sinir aglarmin insan beyninin ¢alisma sekliyle yakindan ilgilenmesi, tip ve
saglik alaninda da pek ¢ok uygulamanin gelistirilmesini saglamistir. T1bbi isaretlerin
analizi, kanserli hiicrelerin belirlenmesi, solunum hastaliklarinin teshisi, hastaliklarin

teshisi ve resimlerden tami1 yapilmasi, anne karnindaki c¢ocuklarin kalp atislarinin
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izlenmesi, hastane giderlerinin optimizasyonu gibi pek ¢ok faydali YSA uygulamasi
mevcuttur (Karahan, 2011).

Finans alaninda oldukg¢a yaygin olarak kullanilan ve 6nemli isleve sahip olan YSA
uygulamalarina ise, makroekonomik tahminler, indekslerin tahmin edilmesi, kredi
karti kurumlarinda iflas tahminleri, banka kredilerinin degerlendirilmesi, emlak

kredilerinin yonetilmesi, doviz kuru tahminleri, risk analizleri gibi 6rnekler verilebilir.

Yapay sinir aglarinin sivil hayattaki uygulamalari1 kadar, askeri alandaki uygulamalari
da dikkat cekmektedir. Silahlarin otomasyonu ve hedef izleme, hedef tanima ve takip
sistemleri, radar ve gOrlintii isaretlerinin iglenmesi, askeri ugaklarin ugus
yoriingelerinin belirlenmesi, mayin detektorleri, giiriiltii giderme gibi uygulamalar

bunlardan bazilaridir.

Yapay sinir aglart ger¢ek hayatta karsilasilan problemlerde oldukga genis bir
uygulama alani1 kazanmistir. Yukarida verilen uygulama alanlart bunlardan sadece
bazilaridir. Yapay sinir aglarinin potansiyel uygulama alanlar1 ise, insan zekasinin
kolaylikla iistesinden geldigi fakat bazi teknik sorunlar yiiziinden klasik bilgisayarlarin

cok yavas veya yetersiz kaldig1 durumlar olarak tarif edilebilir.

4.5 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Temel Elemanlar
4.5.1 Biyolojik sinir hiicresi

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek gelistirilmistir. Insan
beyninin ¢aligma prensibini temel alan yapay sinir aglarinin daha iyi anlagilabilmesi
icin biyolojik sinir aglarinin yapisinin ve c¢alisma ilkelerinin iyi bilinmesi gerekir.
Insanlarin biitiin davranislarim ve g¢evresini anlamasini saglayan sinir sistemi, birbiri

ile iletisim halinde olan sinir hiicrelerinden olusmaktadir.

Bir sinir agi, noron adi verilen milyarlarca sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile
olusmaktadir. Birbirleriyle baglantili olan bu hiicrelerde, sinyaller ¢ok karmagsik
elektro-kimyasal olaylar zinciriyle olusan ve sayis1 saniyede 1000 taneye kadar

cikabilen titresimler halinde iletilmektedir (Karahan, 2011).
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Biyolojik sinir sisteminin en temel yapi tasi olan ndronlarin yapisi, Sekil 4.1°de
gosterildigi tlizere dendrit, akson, c¢ekirdek ve baglantilar olmak iizere dort ana

boliimden olusmaktadir.

Dendrit

— Baglantilar
(Sinapsisler)

Sekil 4.1: Biyolojik sinir hiicresinin (ndron) yapist (Fausett, 1994).

Sinir hiicresinin ucunda bulunan aga¢ kokii goriinimiine sahip dendritlerin gorevi,
bagli oldugu diger néronlardan veya duyu organlarindan gelen sinyalleri ¢ekirdege
iletmektir. Dendritten gelen sinyaller ¢ekirdekte toplanarak sinir hiicresinin binlerce
dala ayrilan ince ve uzun ayaklari olan aksonlara iletir. Toplanan bu sinyaller akson
tarafindan islenerek néronun diger ucunda bulunan baglantilara (sinapsis) gonderilir.
Sinapsisler sinir hiicreleri arasindaki baglantilar olup, bir hiicreden digerine elektrik
sinyallerinin gegmesini saglayan bosluklardir. Aksonlardan alinan sinyaller sinaptik
baglantilarda norotransmitterler yolu ile diger noronlara iletilir ve bilgi alis verisi
saglanir (Fausett, 1994). Ozetle, noronlar ¢evreden gelen uyarilari alarak yorumlayan

ve bunlar1 uygun ¢iktilara doniistiirmek tizerek isleyen, beynin en temel yapi taslaridir.
4.5.2 Yapay sinir hiicresi

Yapay sinir hiicreleri de biyolojik sinir hiicrelerine benzer yapidadir. Yapay noronlar
da aralarinda bag kurarak yapay sinir aglarin1 olustururlar. Yapay sinir aglari
metodolojisine gore, biyolojik sinir sisteminin temel islem birimi olan ndronlar,

matematiksel olarak modellenebilirler ve biyolojik sinir sistemlerinde oldugu gibi
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birbirleriyle iligkilendirilebilirler. Ayn1 biyolojik ndronlarda oldugu gibi yapay
ndronlarin da giris sinyallerini aldiklari, bu sinyalleri toplayip isledikleri ve ¢iktilar

ilettikleri bolimleri bulunmaktadir.

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir aglarinin taklit edildigi matematiksel
modellemelerdir. Bir yapay sinir agina disaridan veri girisi yapildiginda, insanlardaki
sinir sisteminde oldugu gibi girdileri yapay néronlarda isler ve ¢iktilar iiretebilir.
Baslangigta {iretilen ¢ikt1 degerleri istenenden oldukg¢a uzak olabilir, fakat 6grenme
islemi devam ettik¢e yapay noronlar arasindaki sinaptik agirliklar ayarlanarak belirli

bir yakinsama saglanir ve 6grenme tamamlanir (Karahan, 2011).

Gliniimiizdeki yapay sinir aglarinin temeli, McCulloch ve Pitts tarafindan 1940’11
yillardan sonra atilmaya baslanmistir. McCulloch ve Pitts ilk yapay sinir hiicresi
yapisint  olusturarak, bu hiicrelerle her tiirlii mantiksal ifadenin formiiliize

edilebilmesinin miimkiin oldugunu géstermislerdir (Oztemel, 2012).

Sekil 4.2’de 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan gelistirilen néron modeli
gosterilmektedir (Barut¢u, 2013). Bu yapay sinir hiicresi, girdilerin agirlikli
toplaminin esikten gectikten sonraki degeri ile karsilastirilmasi sonucuna gore ¢ikti

tireten bir ¢calisma prensibine sahipti.

Dendritler

Hiicre Givdesi

— ~ | O

Akson

Wy

Toplam Esik

Sekil 4.2: McCulloch-Pitts néron modeli (Barutgu, 2013).

Bu modelde eger agirlikli toplam esik degerinden biiylik ya da esit deSerine esitse
hiicrenin ¢iktis1 1, aksi durumda 0’a esit olmaktaydi (Hamzacebi, 2011). Fakat bu
hiicrelerin 6grenme yetene8i yoktu, agirlik degerleri karar verici tarafindan
belirlenmekteydi 1950°li yillarin sonlarinda Frank Rosenblatt ve daha birgok
arastirmact, algilayict adini verdikleri sinir aglarimi gelistirdi. Bu aglardaki néronlarin

McCulloch-Pitts yapay sinir hiicresinden farki, néron hiicresinin egitimi igin bir
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O6grenme kuralinin gelistirilmis olmasidir (Hamzagebi, 2011). Algilayici, YSA’larin
en basit bigimidir. Algilayicilar tek katmanli ve ¢ok katmanli algilayicilar olarak ikiye

ayrilirlar:

Tek katmanl algilayicilar (TKA), sadece girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan olusur.
Agin ¢iktist, agirliklandirilmis girdi degerlerinin toplanip esikten gegirilmesi sonucu
bulunur. Bilinen en 6nemli tek katmanl algilayicilar, basit tek katmanli algilayicilar
(perseptron), ADALINE iinitesi ve birden fazla ADALINE iinitesinin bir araya gelerek
olusturduklari MADALINE initeleridir. Tek katmanli algilayicilarin en Onemli

problemi, dogrusal olmayan olaylar1 grenememeleridir (Oztemel, 2012).

TKA’lar ve ilk gelistirilen YSA’lar dogrusal olan olaylart ¢ozebilme
yetenegine sahipken, bu aglar ile dogrusal olmayan olaylar 6grenilememektedir. Cok
katmanl algilayicilar (CKA) bu problemi ortadan kaldirmak i¢in gelistirilmislerdir.
CKA aglarmin yapist ileriye dogru baglantili ti¢ katmandan olusur. Girdi katmanindan
aga sunulan bilgiler ara katmanlardan gegerek ¢ikti katmanina geger ve gelen bilgilere
karsilik agin cevabi dis diinyaya iletilir. CKA ag1 6gretmenli 6grenme stratejisini

kullanir (Oztemel, 2012).

Sekil 4.3’te, basit YSA’larin gelistirilmesiyle olusturulan modern ndéron modeli

gosterilmektedir (Barutgu, 2013).

;X

Aktivasyon

x Fonksivonu
5 \

Q) »n CKks

Toplama
Fonksivonu

Degerleri

m
Agrhk Vi=f Zw}ng +bk
j=1

Sekil 4.3: Modern néron modeli (Barutgu, 2013).
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Modelde yapay sinir hiicrelerinin temel yap1 elemanlart ve katmanlardaki
matematiksel fonksiyonlar yer almaktadir. Her bir girdideki degisim, ndron ¢ikisinda
belirli bir degisime neden olmakta ve bu degisimin biiyiikliigii girdinin agirlik
derecesine bagli olmaktadir. Miihendislik biliminde proses elemani olarak da
adlandirilan Yapay sinir hiicreleri, en temel haliyle girdiler, agirliklar, toplama

fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis olmak {izere bes bilesenden olusur.

Girdiler, yapay sinir hiicresine dis diinyadan gelen bilgilerdir. Bilgiler dis
diinyadan gelebildigi gibi, baska hiicrelerden veya kendisinden de gelebilir (Oztemel,
2012). Girdiler, yapay sinir aglarmin algilayicilaridir. Veri {izerinde hicbir
matematiksel islem yapmadan sadece iletici gorevi yaparlar ve verileri bir sonraki

asamaya iletirler.

Agirliklar, bir yapay hiicreye gelen bilginin 6nemini ve hiicre iizerindeki
etkisini gosterir. Sekil 4.3’te oldugu gibi, agirlik degeri wi, X1 girdi degerinin hiicre
tizerindeki etkisini gostermektedir. Agirliklarin tiim islem elemanlar: tizerinde etkili
olmasi i¢in, girdiler ile ndéronlar arasinda iletisimi saglayan biitiin baglantilarin degisik
agirlik degerlerinin olmast gerekmektedir. Agirliklar degisken veya sabit degerler
olabilmektedir. Baslangi¢c degerleri genellikle -1 ile +1 araliginda rastgele
secilmektedir. Aglardaki Ogrenme islemi, agirliklarin degistirilmesiyle saglanir.
Agirliklar, biyolojik ndron hiicresindeki sinaptik membranlarin gegirgenligi olarak

diisiiniilebilir (Oztemel, 2012; Karahan, 2011).

Toplama fonksiyonu, biyolojik sinir hiicresindeki hiicre ¢ekirdeginin yaptigi gorevi
yapan fonksiyondur ve hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun i¢in kullanilan
degisik fonksiyonlar olsa da en yaygin olarak kullanilan fonksiyon agirlikli toplama
fonksiyonudur. Yapay sinir hiicresine gelen girdi degerleri agirliklariyla ¢arpilarak

toplanir ve aga gelen net girdi bulunmus olur (Oztemel, 2012).

Baz1 durumlarda gelen girdilerin degeri dikkate alinirken bazi durumlarda ise gelen
girdilerin sayis1 nemli olabilmektedir. Bir problem i¢in en uygun toplama fonksiyonu
belirlenirken gelistirilmis bir yontem yoktur. Genellikle deneme yanilma yoluyla
toplama fonksiyonu belirlenmektedir. Bazen her hiicrenin toplama fonksiyonunun

ayni olmasi gerekmez. Bu konulara karar vermek tasarimeiya aittir (Url-5).
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Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen net girdiyi isleyerek,
hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi ¢iktiyr belirler. Aktivasyon fonksiyonunda da
toplama fonksiyonunda oldugu gibi c¢iktiy1 hesaplamak i¢in degisik formiiller
kullanilir. Sekil 4.4°te farkli aktivasyon fonksiyonu ornekleri verilmistir (Barutgu,
2013). Aktivasyon fonksiyonunda, agm islemci elemanlarmin hepsinin ayni
fonksiyonu kullanmasi gerekmez. Bazi elemanlar ayni fonksiyonu, digerleri farkli

fonksiyonlar1 kullanabilirler.

[1 nzl
a2 ) [1 n>0 purelin(n)=4{ n -l<n<l
tmsigltrr_:=1_;__,__ -1 hard]ﬂn_}:f__:\l__l w<0 -1 m=-l
1 ' 1
0.5 0.5
1] S 0
0.5 0.5
-1 1
5 0 5 5 0 5 5 0 5
1 nzl
. a1 on=0 elin{n)=<n —-l<n<l
. 1 tstepln) =1 purelin{z)=1 7 1
logsigin)= T umiistepin) 0 n<0 0 ng
1
0.8
0.6
0.4
0.2
o_
5 0 5 5 0 5 5 0 5

Sekil 4.4: Aktivasyon fonksiyonu 6rnekleri (Barutgu, 2013).

Tasarimci, yaptigr denemeler sonucunda problem durumuna en uygun fonksiyonu
kendisi belirleyebilir. Aktivasyon fonksiyonu olarak hangi fonksiyonun secilecegi
ndron agmin verilerine ve ne ogretilmek istendigine goére degigmektedir (Karahan,
2011). Giiniimiizde yaygin olarak kullanilan Cok Katmanli Algilayict modelinde
aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir

(Oztemel, 2012).
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Hiicre ¢iktist ise aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlendikten sonra dis diinyaya
veya baska bir hiicreye gonderilecek ¢ikt1 degeridir. Uretilen ¢ikt1 degeri, hiicrenin
kendisine girdi olarak da gonderilebilir. Ag seklinde gosterildiginde proses elemaninin
birden fazla ¢iktis1 varmig gibi goriilse de proses elemanindan ¢ikan tek bir ¢ikt1 degeri

vardir (Oztemel, 2012).

4.6 Biyolojik Ve Yapay Sinir Aglarimin Karsilastirilmasi

Yapay sinir aglar1 biyolojik néron sisteminden etkilenerek gelistirilmistir. Giiniimiizde
pek cok c¢alismaya konu olsa da beyin ve ndron sisteminin tiim o6zellikleri ve nasil
calistig1 heniiz tam olarak bilinmemektedir. Ancak, bilgisayarlarda yasanan gelismeler
ile insan beyninin ve ndron sisteminin anlagilmasi konusunda O6nemli asamalar
kaydedilmis ve belli bir diizeyde néron sistemini taklit eden modeller tasarlanmaya
baslanmistir. Cizelge 4.1°de, biyolojik noron hiicresinin elemanlarina karsilik gelen

yapay sinir hiicresi elemanlar1 gosterilmektedir (Karahan, 2011).

Cizelge 4.1 : Biyolojik ve yapay sinir aglarinin karsilastirilmasi (Karahan, 2011).

Biyolojik Sinir Agi Yapay Sinir Ag1 Gorevi

Dendrit Alict Cevreden gelen veriyi alir

Akson Verici Govdenin olusturdugu veriyi iletir
Toplayici ve Gelen veriyi toplayarak yorumlar

Hijere Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu ve ¢iktiy1 olugturur

Sinaptik Agirliklar Baglanti Agirliklar Ogrenilenleri hafizada saklar

Gorildiigh gibi, insanlardaki nron sisteminde bulunan her elemanin yapay Sinir

sisteminde de bir karsili81 tasarlanarak yap1 olabildigince taklit edilmeye ¢alisilmistir.

4.7 Yapay Sinir Aglarmin Yapisi

Daha once de anlatildig1 gibi, yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek yapay sinir
aglarmni olustururlar. Genel ¢alisma prensibi girdi setini (6rnekleri) alarak ¢ikti setine

cevirmek olan yapay sinir aglarinin dogru ¢iktiy1 iiretebilmesi i¢in egitilmesi gerekir.

Yapay sinir aglari i¢in, birbirine baglanmig bir¢ok basit islemci elemanin yapilan veri
girislerinden ¢iktilar iiretebildigi Kara Kutu benzetmesi de yapilmaktadir Sekil 4.5°te
gosterildigi gibi kara kutu, disaridan bilgileri alip, disariya iirettigi ¢iktilart verir ve
iceride neler oldugu bilinmez. Kara kutu benzetmesinden de anlagildig: gibi, yapay

sinir aginin sonuglari nasil olusturdugunu agiklama yetenegi yoktur.
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Veri
Girisleri

Cikislar

Sekil 4.5: Yapay sinir aglarinin kara kutu benzetmesi (Oztemel, 2012).

Bu kara kutunun islevi, basitce matematiksel bir fonksiyonu temsil etmektedir. Fakat
YSA bu fonksiyonun tam olarak matematiksel karsiligina ihtiya¢ duymaz, ¢iinkii
ihtiyact olan sey orneklerdir. Bagka bir deyisle, modelin 6grenmeyi gerceklestirmesi
i¢cin gecmis ile ilgili 6rneklerin olmasi yeterlidir. Yalniz burada kullanilan 6rneklerin
bilgisayarin 6grenmesi istenen iliskileri dogru sekilde temsil etme ozelliklerinin
olmasi gerekmektedir. Problemin aga gdsterim sekli, agin sahip oldugu topolojik yapz,
agin kullandig1 6grenme stratejisi ve 6grenme kurali, agin bilgi toplama ve sonug
tiretme mekanizmalarinin se¢imi ve agin performansi tizerinde etkili olacaktir (Toktas

ve Aktiirk, 2004).

Yapay sinir agin1 olusturan hiicreler, ii¢ tabaka halinde ve her tabaka i¢inde paralel
olarak bir araya gelerek agi olustururlar. Sekil 4.6’da bir veya birden fazla gizli

tabakadan olusan YSA ornekleri gosterilmistir (Barutgu, 2013).

Girig Gizli Cikig Girig Gizli Cikis
Tabakasi Tabaka(lar) Tabakasi Tabakast Tall:aka Tabakas1

. - - g

|
|

a)Birden fazla gizli tabakadan olusan YSA drnegi b) Tek gizli tabakadan olusan YSA drnegi

Sekil 4.6: YSA’y1 olusturan tabakalar (Barutgu, 2013).

YSA’lar her ne kadar birden ¢ok gizli tabaka icerebilirlerse de, teorik olarak
ispatlanmustir ki yeterince norona sahip tek gizli tabaka birden ¢ok gizli tabakanin

yaptig1 isi yapabilir (Barutcu, 2013). Bu nedenle bu ¢aligmada da tek gizli tabakali
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yapay sinir aglart kullanilmistir. YSA’y1 olusturan tabakalari asagidaki gibi agiklamak

miumkindiir;

Giris tabakasi, en az bir girdi elemaninin bulundugu boliimdiir. Bu tabakadaki
proses elemanlar1 dis diinyadan bilgileri alarak ara tabakalara transfer etmekle
sorumludur. Aglarda genellikle girdi tabakasinda herhangi bir bilgi isleme olmaz
(Oztemel, 2012).

Gizli tabaka, giris tabakasindan gelen bilgilerin islenerek ¢ikis tabakasina
gonderildigi kisimdir. Segilen ag yapisina gore islem yapilan tabakanin yapisi ve
fonksiyonu da degisebilir (Karahan, 2011). Gizli tabaka tek bir tabakadan
olusabilecegi gibi, birden fazla tabakadan da olusabilir.

Cikis tabakasi, gizli tabakadan gelen bilgilerin islenerek, giris tabakasinda
sunulan girdi seti igin olusturulmas:1 gereken ¢iktiyr iiretir. Uretilen ¢ikti bilgileri

buradan dis diinyaya iletilir.

Sekil 4.7°de, 6rnek bir yapay sinir ag1 gosterilmistir. Birbirine hiyerarsik olarak bagl

ve paralel olarak ¢aligabilen yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek YSA’y1 olusturur.

_ Proses Elemanlan

Baglantilar

Verd Girislerd

Gizli Tabaka

Sekil 4.7: Bir yapay sinir ag1 érnegi (Oztemel, 2012).

Proses elemanlar1 da denilen bu néronlarin birbirlerine baglandiklart ve her
baglantinin bir degeri oldugu kabul edilmektedir (Oztemel, 2012). Bu baglantilarin
agirlik degerleri 6grenme sirasinda belirlenmektedir. Aga verilen ilgili 6rneklerle

egitilerek, agin genelleme yapabilmesi ve girdi setine karsilik gelen cikti setini
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olusturabilmesi dgrenme islemi olarak adlandirilir. Ogrenmenin nasil gerceklestigi ve

agirliklarin nasil belirlendigi ilerleyen boliimlerde anlatilacaktir.

4.8 Yapay Sinir Aglariin Siniflandirilmasi (YSA Mimarisi)

Noron hiicrelerinin birbirlerine ¢esitli sekillerde baglanmasi ile yapay sinir aglar
olusur. Hiicrelerin baglant1 sekillerine, 0grenme kurallarina ve aktivasyon
fonksiyonlarma gore ¢esitli modeller gelistirilmistir. Pek ¢ok noéronun bir araya
gelmesi ile olusan yapay sinir aglari belli topolojilerle (mimariler) tanimlanabilir. Sekil

4.8’de bu mimarilerden en yaygin kullanilanlar gosterilmistir (Kartalopoulos, 1996).

Giriz Gidi Cias Giriz Gidi  Cius
Tabaka Tabaka Tabaka Tabaka Tabaka Tabaka
N

Cok katmanls _ Cok katmanlt
Isbirlilpi/rekabetgi

- e H"i_:l 3

.

ilzri beslemeh

44+ Ot

4.—[—&':_—} .
" vl

Tki katmanl Tekkatmanh
Geri beslemeli'Geri yayilmal Karzt geri beslemeli

Sekil 4.8: Cesitli YSA mimarileri (Kartalopoulos, 1996).

Yapay sinir aglari tek tabakali olabildigi gibi, birden fazla tabakaya da sahip olabilir.
YSA mimarilerine bakildiginda genel olarak, istenen ¢ikisi elde etmek i¢in olusturulan
bir giris tabakasi, ¢ikislarin elde edildigi bir ¢ikis tabakasi ve giris-¢ikis tabakalari
arasinda en az bir gizli tabaka bulunmaktadir. Arada bulunan gizli tabaka, dis ortamla
baglantisi olmayan noronlarden olusur ve bu noéronlar girdi tabakasindaki isaretleri
¢ikt1 tabakasina gonderir (Tolon ve Tosunoglu, 2008). Agdaki gizli tabaka sayist bir
ya da daha fazla olmalidir. Ciinkii ¢ikt1 degeri gizli tabaka olmadan direkt olarak elde

edilemez (Kartalopoulos, 1996).
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Yapay sinir aglari, isleyis sekillerine gore ileri beslemeli (feedforward) ve geri

beslemeli (feedback) olmak tizere iki farkli yapida incelenebilir.
4.8.1 Ileri beslemeli yapay sinir aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda isaretler sadece tek bir yonde, giris tabakasindan
¢ikig tabakasina dogru yonelir. Bir tabakadan elde edilen ¢ikt1 degeri, ayni tabakadaki
noronlari etkilemez. Sekil 4.9°da ileri beslemeli ve farkli mimarilere sahip yapay sinir

ag1 ornekleri gosterilmistir.

Sekil 4.9: Cesitli ileri beslemeli yapay sinir agi mimarileri (Barutcu, 2013).

Ileri beslemeli aglarda, néronlar yalmizca bir sonraki tabakada bulunan néronlarla
baglantiya sahiptir. Sekil 4.9’da verilen 6rneklerde de oldugu gibi aym tabaka i¢indeki
noronlarin asla birbirleriyle baglantisi olmaz (Barutgu, 2013). Bu modellerde agin
ciktisy, tamamen aga giren girdilere baghdir. Ileri beslemeli aglar herhangi bir
dinamiklik 6zelligi tasimazlar ve gosterdikleri 6zellik bakimindan dogrusal ve
dogrusal olmayan kararli problem alanlarinda uygulanmalar1 miimkiindiir (Tolon ve

Tosunoglu, 2008).

4.8.2 Geri beslemeli yapay sinir aglari

Ileri beslemeli aglarda noronlar yalnizca bir sonraki tabakada bulunan néronlarla

baglantiliyken, geri beslemeli aglarda bir tabaka {izerinde yer alan ndronlar,
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kendisinden, tabakadaki diger noronlardan ya da diger tabakalardaki néronlardan
isaret alabilmektedir. Bu sebeple geri beslemeli aglarda bir ndronun ¢ikisi, néronun 0
andaki girdileri ve agirlik degerleriyle belirlenmesinin yaninda bazi noéronlarin bir
onceki stiredeki ¢ikis degerlerinden de etkilenmektedir (Tolon ve Tosunoglu, 2008).
Bir tiir geri besleme isleminin oldugu bu ag yapilarinda isaretin yonii yine girdi

tabakasindan ¢ikt1 tabakasina dogrudur.

4.9 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Stratejileri

Ogrenme kavrami, zaman iginde yeni bilgilerin kesfedilmesi yoluyla davranislarin
iyilestirilmesi siireci olarak tanimlanmaktadir (Simon, 1983). Ogrenme isinin
bilgisayarlar tarafindan gerceklestirilmesi, herhangi bir olay hakkinda bilgi ve
tecriibeleri 6grenerek gelecekte olusacak benzer olaylar hakkinda karar verebilmesi ile
olmakta olup buna makine 6grenmesi denmektedir. Bilgisayarlarin problemlere ¢6ziim
tiretebilmesi, bilgisayarin ilgili olay hakkinda bilgiler ile donatilmasina baglidir.
Yapay sinir aglari yolu ile 6grenen bilgisayarlarin bilgiler ile donatilmasi, 6rnekler ile

saglanir (Oztemel, 2012).

Orneklerden 6grenmenin temelinde, herhangi bir olay hakkinda verilen gerceklesmis
orneklere bakarak ilgili olayin girdi ve ¢iktilar1 arasindaki iliskileri 6grenmek ve daha
sonra olusacak yeni Orneklerin c¢iktilarmi belirlerken bu iligkileri kullanmak
yatmaktadir. Burada bilgisayara Ornekler disinda herhangi bir ©6n bilgi
verilmemektedir. Farkli Orneklerin kullanilmasiyla olaymn degisik agilardan
Ogrenilmesi saglanmaktadir. Burada 6grenmeyi gerceklestirecek sistem, ornekler ile
verilen olaydaki iligkileri kendi algoritmasin1 kurarak kesfetmektedir. Yapay sinir
aglar gibi 6rneklerden 6grenen sistemlerde, degisik 6grenme stratejileri kullanilmakta
ve kullanilan 68renme algoritmasi da bu stratejilere bagli olarak degismektedir.

Uygulanan 6grenme stratejileri genel olarak iice ayrilmaktadir (Oztemel, 2012).
4.9.1 Egiticili (supervised) 6grenme

Ogrenen sistemin olay1 6grenebilmesi i¢in bir egitici yardimci olmaktadir. Sekil
4.10’da gosterildigi gibi, Ogrenilmesi istenen olay ile ilgili Orneklerin girdi
degerleriyle, bu girdiler karsiliginda olusturulmas: gereken c¢ikti degerleri egitici

tarafindan sisteme verilir. Sistemin gorevi, girdileri egiticinin belirledigi c¢iktilara
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haritalamak ve bu sayede girdiler ile ¢iktilar arasindaki iliskileri 6grenmektir (Masters,
1993). “Cok Katmanli Algilayicilar (CKA)” bu stratejiyi kullanan aglara 6rnek olarak

Gergek Cikis
Giris Yapay
Y =

verilebilir.

¥(t)

6g1emne
Isareti

Istenilen Cikig

P(d,y)

Sekil 4.10: Egiticili 6grenme (Masters, 1993).

4.9.2 Destekleyici (reinforcement) 6grenme

Egiticili 6grenmede oldugu gibi, bu stratejide de 6grenen sisteme bir egitici yardimci

olur. Sekil 4.11°de destekleyici 6grenmeye 6rnek gosterilmistir.

Gergek Cikig
Girlg Yapay
Sinir

t

w(t)

Kritik
Isaretler

Kritik
Isaret
(lreteci

lakviye
Isareti

Sekil 4.11: Destekleyici 6grenme (Masters, 1993).

Bu 6grenme seklinde, egitici girdi seti i¢in olmasi gereken ¢ikti setini sisteme
gostermek yerine, sistemin kendisine gosterilen girdilere karsilik kendi c¢iktisinm

tiretmesini bekler ve tiretilen ¢iktinin dogru ya da yanlis oldugunu gosteren bir isaret
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tiretir. Sistemin 0grenme siireci, egiticiden gelen bu isareti dikkate alarak devam eder

(Masters, 1993). “LVQ” ag1 bu sistemlere 6rnek verilebilir.
4.9.3 Egiticisiz (unsupervised) 6grenme

Daha ¢ok siniflandirma problemleri i¢in kullanilan bu stratejide, sistemin 6grenmesi
icin herhangi bir egitici yoktur. Sekil 4.12°de oldugu gibi, sisteme sadece girdi
degerleri gosterilerek, noron agmin orneklerdeki parametreler arasindaki iligkileri
kendi kendisine 6grenmesi beklenir (Masters, 1993). Sistemin 6grenmesi bittikten
sonra c¢iktilarin ne anlama geldigi kullanici tarafindan belirlenmelidir. En yaygin

olarak “Kohonen Aglar1” ve “ART Aglar1” yapay sinir agi modellerinde kullanilir.

Gergek Cikas

Girig Yapay
— Sinir
0 AZ1 ¥
£ ‘ B

Sekil 4.12: Egiticisiz 6grenme (Masters, 1993).

Anlatilan ii¢ temel yontemin yaninda, bu 6grenme yontemlerinin birlikte kullanilarak

......

“Radyal Tabanl Yapay Sinir Aglar (RBN)” ve “Olasilik Tabanli Yapay Sinir Aglar

(PBN)” karma &grenme yontemine drnek verilebilir (Oztemel, 2012).

4.10 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallari

Yapay sinir aglarinda, farkli 6grenme stratejilerine gore gelistirilmis 6grenme kurallari

vardir. Bu kurallarin bazilar1 ¢evrimigi bazilar1 da ¢evrimdisi egitim yapar.

Cevrimigi 6grenme kurallar1 ger¢cek zamanl ¢alisabilmekte olup, bu kuralla ¢alisan
sistemler bir yandan Ogrenirken bir yandan da fonksiyonlarimi yerine getirirler.
Kohonen 6grenme kurali ve ART agmin 6grenme kurali ¢evrimici 6grenmeye ornek

olarak verilebilir.
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Cevrimdis1 6grenme kurali ise test verisi ile egitilme temeline dayanmaktadir. Bu
sistemler kullanima alinmadan 6nce 6rnekler {izerinde egitilmekte ve gercek hayatta
kullanima alindiginda ise artik 6grenme olmamaktadir. Yeni bilgiler geldiginde,
sistemin tekrar kullanima alinabilmesi i¢in ¢evrimdisi olarak yeniden egitilmesi
gerekmektedir. “Delta Ogrenme Kurali” bu tiir 6grenmeye 6rnek olup yapay sinir

aglarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Sinir aglarinda 6grenme islemi, ¢ok parametreli, karmasik ve matematiksel olarak
ifade edilmesi zor bir islemdir. Kullanilan degisik 6grenme kurallarinin ¢gogu Hebb
kuralina dayanmakta olup, temelde dort farkli algoritma vardir. Bunlar; Hebb,

Hopfield, Delta ve Kohonen &grenme kurallaridir (Oztemel, 2012).
4.10.1 Hebb 6grenme kurah

1949 yilinda gelistirilen Hebb kurali, bilinen en eski 6grenme kurali olup diger
kurallarin temelini olusturmaktadir. Hebb 6grenme kuralina gore, 6grenme isareti
hiicre ¢ikigina esittir, yani bir hiicre aktif ise bagli oldugu hiicreyi aktif, pasif ise bagh
oldugu hiicreyi pasif yapmaya ¢alismaktadir (Adiyaman, 2007). Bu durumda, yapay
sinir ag1 elemani olan hiicre diger bir hiicreden bilgi alirsa ve her iki hiicre de aktifse
(matematik olarak ayni isareti tasiyorsa) bu iki hiicrenin arasindaki baglanti

kuvvetlendirilmelidir (Oztemel, 2012).
4.10.2 Hopfield 6grenme kural

Hebb kuralina benzeyen bu kuralda yapay sinir agindaki elemanlarin baglantilarinin
nasil degisecegi belirlenir. Agirliklarin kuvvetlendirilmesi ya da zayiflatilmasi
ogrenme katsayis1 yardmmi ile olur. Ogrenme katsayisi genellikle 0 ile 1 arasinda
degisen ve kullanici tarafindan atanan sabit ve pozitif bir degerdir. Eger beklenen ¢ikti
ve girdilerin ikisi de aktif ise 6grenme katsayis1 kadar agirlik degerleri kuvvetlendirilir;
eger girdi ve ¢iktilarin ikisi de pasif ise agirlik degerleri 6grenme katsayis1 kadar

zayiflatilir.
4.10.3 Delta 6grenme kurah

Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilen bu kural, Hebb kuralinin biraz daha gelismis
seklidir. Bu kurala gore, yapay sinir hiicresinin gergek ¢iktist ile beklenen ¢iktisi

arasindaki farki en aza indirmek i¢in ndron aginin elemanlar1 arasindaki baglanti
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agirlik degerleri siirekli degistirilir. Degistirme islemi agin tirettigi ¢ikt1 ile tiretilmesi
gereken (beklenen) ¢ikt1 arasindaki hata kareleri ortalamasi en aza inene kadar devam

eder (Karahan, 2011).
4.10.4 Kohonen 6grenme kurah

Kohonen tarafindan gelistirilen bu kurala gore, YSA elemanlar1 agirliklari
degistirmek icin birbirleri ile yarisirlar (Oztemel, 2012). Kazanan hiicrenin baglant:
agirliklarinin  degistirilmesi demek, o hiicrenin yakinindaki hiicrelere karst daha
kuvvetli hale gelmesi demektir. En biiylik ¢iktiyr iireten eleman kazanan hiicre
sayllmakta ve yakinlarindaki komsu hiicrelerin de agirliklarinin degistirilmesine izin

verilmektedir (Oztemel, 2012).

4.11 Yapay Sinir Aglarimin Egitilmesi Ve Test Edilmesi

Yapay sinir aglarindaki proses elemanlarinin (néronlar) baglantilarnin agirlik
degerlerinin belirlenmesi islemine agin egitilmesi denir. Baglangigta rasgele atanan bu
agirlik degerleri, aga 6rnekler gosterildikce ag tarafindan degistirilir. Yapay sinir agina
ornekler defalarca gosterilerek, dogru ¢iktilar: iiretecek agirlik degerlerinin bulunmasi
saglanir (Oztemel, 2012). Ileri beslemeli bir YSA, giris degerlerini ¢ikis degerlerine
nasil ¢evirdigini acik bir sekilde gostermez, bu iliskiyi i¢inde bulunan agirlik
faktorleriyle tanimlar. Agirhik faktorleri, hata terimi kullanilarak bir parametre
optimizasyon teknigi yardimiyla ayarlanmaktadir (Haykin, 1999). Bu tez ¢aligmasinda
YSA’larinin egitiminde, Levenberg - Marquardt algoritmasi kullanilmistir. Quasi -
Newtoniyen metotlardan olan Levenberg - Marquardt algoritmasi, modelleme

kisminda detaylica anlatilacaktir.
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5. YSA iLE DOGAL GAZ TUKETIM TAHMINi

Calismada, yapay sinir aglari kullanilarak Konya iline ait giinlik dogal gaz tikketim
tahmini yapilmistir. Dogal gaz tiiketimine etki eden parametreler, dogal gaz kullanan
abone sayist yerine kullanilacak olan bbs verisi, meteorolojik parametreler, bu
parametrelerden tiiretilmis diger 6nemli parametreler olarak detaylica incelenmis ve

tiiketim tizerindeki etkileri gosterilmistir.

5.1 Konya Bélgesi icin Dogal Gaz Tiiketim Ongoriisii

Bu calismada kullanilan veri seti Enerya Konya Gaz Dagitim A.S’den temin edilmis
olup, 2005-2015 yillar1 arasindaki Sm® cinsinden giinliik dogal gaz tiiketim
miktarlarindan olusmaktadir. Dagitim sirketinden alinan ge¢mis tiiketim wverileri,
abone ve Kademe-1 serbest tiiketicilerine ait toplam tiiketimlerdir. Burada dogal gaz

piyasasindaki “Kademe” kavramindan bahsetmekte fayda vardir.

Dogal gaz piyasasinda, kullanic1 profilleri yillik toplam tiiketim miktarina gore
gruplandirilmigtir. Mevzuata gore serbest tiiketiciler ve serbest olmayan tiiketiciler
(abone) olmak tizere iki ana grup vardir. Dogal Gaz Piyasasi Lisans Yonetmeligi'ne
(07 Eyliil 2002 tarihli ve 24869 sayili Resmi Gazete) gore serbest tiiketici ve serbest

olmayan tiiketici (abone) kavramlari aciklanmistir.

Serbest tiiketici, Yurt i¢inde herhangi bir liretim sirketi, ithalat sirketi, dagitim sirketi
veya toptan satig sirketi ile dogal gaz alim-satim s6zlesmesi yapma serbestisine sahip
gercek veya tiizel kisiyi ifade ederken; serbest olmayan tiiketici (abone), dogal gazi
kendi kullanimi i¢in dagitim sirketlerinden almak zorunda olan gercek veya tiizel

kisiyi ifade eder.

Dagitim sirketlerinden gaz tedarik eden serbest tiiketici grubu iki kademeye gore
ayrilmigtir. Kademe-1, yillik gaz ¢ekis miktar1 300.000 Sm?® ve altinda olan tiiketiciler
icin kullanilirken; Kademe-2, yillik gaz ¢ekis miktar1 300.001 Sm? ve {izerinde olan
tiikketici gruplart i¢in kullanilmaktadir. BOTAS dogal gaz toptan satis tarifelerine gore,

serbest olmayan tiliketici (abone) ile Kademe-1 serbest tiiketicileri ayni satis
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tarifesinden faydalanmaktadir (Url-2). Yillik dogal gaz tikketimi daha yiiksek olan
Kademe-2 tiiketici grubu i¢in uygulanan satis tarifesi ise daha diisiiktiir (Url-2).

Dagitim sirketinden alinan ge¢mis tiikketim verileri, abone (hanehalki) ve Kademe-1
serbest tiiketicilerine ait toplam tliketimlerdir. Caligmaya biiyiik sanayi miisterileri
dahil edilmemistir. Kademe-1 serbest tiiketicileri, kiigiik Olcekli isletmeler,
ticarethane, resmi daireler, okullar, hastaneler, alisveris merkezleri vs. olarak
diisiiniilebilir. Abone ise 1sinma amagli dogal gaz kullanan hanehalkini ifade eder. Her
iki grubun da dogal gaz kullanimi1 oncelikli olarak 1sinma, daha sonra sicak su ve

mutfaklarda pisirme amaglidir.

Sekil 5.1°de 2005-2015 yillar1 arasindaki giinliik dogal gaz tiiketimleri gosterilmistir.
Konya bdlgesine ait tiikketimler, dogal gaz kullanan abone sayisi arttikga hizla
yiikselise ge¢cmis ve ki aylarinda artan, yaz aylarinda azalan bir profile sahip olmustur.
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Sekil 5.1: Konya ili 2005-2015 yillar1 aras1 dogal gaz tiikketimi.

Baz1 yillarda gozlenen pik tiiketimler, cok soguk gecen kis aylarinda gézlemlenmistir.
Buna karsilik, yaz donemlerinde sadece pisirme ve sicak su ihtiyaci i¢in kullanilan
dogal gaz tiikketim miktarlari neredeyse sabit kalmis ve minimum degerlere ulagmustir.
Sicaklikla ve mevsimlerle dogrudan iligkili olan dogal gaz tiiketiminin abone sayis1 ve

sicaklikla nasil degistigi ilerleyen boliimlerde detayli olarak incelenecektir.
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5.2 Dogal Gaz Tiiketimine Etki Eden Parametreler
5.2.1 Abone sayis1 (BBS)

Dogal gaz hizmet alim1 yapacak abonelerin abone baglant1 bedeli hesaplanirken dogal
gazin kullanilacagi alanin biiyiikliigiine gore hesaplama yapilir. Bu hesaplamada 6l¢iit
olarak bagimsiz boliim sayist (BBS) kullanilir. Bagimsiz boliim, insast tamamlanmius,
kullanilir durumda olan yapinin ayrilmig boliimleridir. Bagimsiz boliim sayis1 (BBS);
dairenin 200 m?'ye kadar alani igin 1 BBS, 200 m?'den sonra ilave her 100 m? igin ilave
1 BBS eklenerek hesaplanir. Calismada, abone sayisinin yerine BBS kullanilmistir.
Sekil 5.2°de dagitim sirketine ait tiikketimlerin, ilerleyen yillarda abone sayist arttik¢a
nasil degistigi goriilmektedir. BBS arttik¢a, abonelerin kullandigi gaz miktar1 da

artmaktadir.
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Sekil 5.2: Abone sayisi ile tiikketimin degisimi.

Dagitim sirketinden temin edilen gegmis yillara ait tiiketim verisinin abone sayist ile
nasil degistigini incelemek ve model veri setinde kullanmak {izere, her iki abone grubu
icin de BBS degerleri dagitim sirketinden tedarik edilmistir. Kullanilan BBS verisi,
dogal gaz hizmeti almak iizere yapilan abone sézlesmelerinden, sozlesmesi feshedilen

abonelere ait BBS verileri ¢ikarilarak elde edilen aktif abone BBS’leridir. Gilinliik
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olarak alinan BBS ile ayni giine karsilik gelen dogal gaz tiiketimleri karsilastirildiginda

dogrusal bir iligki goriilmektedir.

Basta sicaklik olmak iizere hava sartlari, konutlardaki dogal gaz tiikketimini etkileyen
en onemli faktor olsa da ileriye doniik bir tiiketim tahmini yapilacaksa abone sayisinin

degisimi de modelin i¢ine dahil edilmesi gereken bir parametredir.
5.2.2 Meteorolojik parametreler

Giinliik dogal gaz tiiketimini etkileyen en 6nemli parametre sicaklik olup, nem, yagis
miktari, riizgar hizi, glineslenme siiresi gibi diger meteorolojik veriler de tiiketim

miktarinin degismesinde etkili olabilmektedir.

Calismada kullanilan tiim meteorolojik veriler, Meteoroloji Genel Miidiirliigii’ne
(MGM) ait, Tiirkiye Meteorolojik Veri Arsiv Sistemi (TUMAS) iizerinden temin
edilmistir (Url-6). Otomatik Ol¢iim istasyonlarinda kaydedilen ve insansiz olarak
yapilan otomatik hava 6l¢iim degerleri (klima rasatlarindan alinan), siparis yoluyla

MGM’den alindiktan sonra, interpolasyon yontemiyle eksik veriler tamamlanmistir.

MGM’den alinan veriler, 37°52'7.32" K enlemi, 32°28'16.68" D boylamu iizerinde yer
alan Konya istasyonuna aittir. Giinliik ortalama sicaklik (°C), gilinlik minimum
sicaklik (°C), giinlik maksimum sicaklik (°C), giinliik ortalama nem (%), gilinliik
ortalama riizgar hiz1 (m/s) ve giinliik toplam yagis miktar1 (mm) MGM’den edinilen

ve ¢alismada kullanilan meteorolojik verilerdir.
5.2.2.1 Sicakhk

Dogal gaz, hanehalki tarafindan Oncelikli olarak 1sinma, daha sonra sicak su ve
mutfaklarda pisirme amaclh kullanilmaktadir. Hanehalkinin ve diger tiiketici
gruplarinin 1sinma amagli kullandig1 dogal gaz miktar1 kig aylarinda artmakta, yaz
aylarinda ise azalarak neredeyse sabit kalmaktadir. Ozellikle kis aylarinda tiiketim
tizerindeki en 6nemli etkiye sahip olan dis ortam sicakligi, calismada detaylica ele

alinmistir.

Sekil 5.3’te Konya istasyonundan alinan giinliik minimum-ortalama-maksimum

sicaklik degerlerinin y1l icinde ve yillar arasi nasil degistigi gosterilmektedir. Farkli
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yillardaki sicaklik degerleri degigse de sicakligin mevsimsel salinimi ayni kalmakta ve

kis aylarinda azalip yaz aylarinda artmaktadir.
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Sekil 5.3: Giinliik sicaklik degerlerinin zamanla degisimi.

MGM’den temin edilen ve interpolasyon yontemiyle eksikleri tamamlanan sicaklik

degerlerine ait 6zellikler agsagidaki gibidir:

e Giinliik ortalama sicaklik (°C), giin 6ncesi saat 21:00 ile giin i¢i saat 07:00,
14:00 ve 21:00 saatlerinde kaydedilen dort farkli sicaklik degerinin
ortalamasidir.

¢ Giinlik minimum sicaklik (°C), giin 6ncesi saat 21:00 ile giin i¢i saat 21:00
saatleri arasinda dl¢lilen minimum degerdir.

¢ Giinliik maksimum sicaklik (°C), giin 6ncesi saat 21:00 ile giin i¢i saat 21:00

saatleri arasinda ol¢ililen maksimum degerdir.

Bu sicaklik parametrelerinin yaninda, tiiketim tizerindeki etkilerini arastirmak tizere
giin 6ncesi ortalama sicaklik (°C), giin 6ncesi maksimum sicaklik (°C), giin 6ncesi
minimum sicaklik (°C), gilin ncesi ortalama sicaklik farki (°C), giin 6ncesi minimum
sicaklik farki (°C), giin Oncesi maksimum sicaklik farki (°C) gibi sicaklik

parametreleri de modelleme kisminda girdi olarak kullanilmistir.
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Sekil 5.4’te, dogal gaz tiiketimi ile sicaklik arasindaki ters iliskiyi acikca
gosterilmektedir. Sicaklik, tiiketim iizerinde dogrudan etkili olmaktadir. Sicakligin
diistiigli donemlerde tiiketim hizla artarak yil iginde en yiiksek degerlere ulasirken;

sicakligin arttig1 yaz donemlerinde ise azalarak en diisiik seviyelere inmektedir.

40 T T T T T T T
|
G20t E
< r W r Y
= I '
=z 0 W W
3 !
Q
» 20 - Minimum |
Ortalama
Maksimum
40 1 I I 1 I I I I I I

2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016

6
10
4>< T T T T T T T T T T

O 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016

Zaman (Y1)

Sekil 5.4: Giinliik dogal gaz tiiketiminin sicaklik ile degisimi.

5.2.2.2 Nem

Nem, havadaki su buhar1 miktaridir. Hava sicakliginin yiiksek oldugu giinlere nazaran,
diisiik oldugu giinlerdeki nem orani genellikle daha fazladir. Havadaki nem oram
bolgelere gore degisiklik gostermektedir. Konya bolgesindeki giinliik ortalama nem
yiizdesi ve nem ile dogal gaz tiiketiminin nasil degistigi Sekil 5.5’te gosterilmistir.
Sekilden de anlasilacag iizere, sicakligin aksine, nem ile dogal gaz tiiketimi arasinda
dogru orant1 bulunmaktadir. Havadaki nem oraninin yiiksek oldugu giinlerde tiiketim
miktar1 yiiksekken, havadaki nem oraninin diisiik oldugu sicak donemlerde ise tiiketim
miktar1 da diisiik olmaktadir. Havadaki nem orani, insanlarin hissettigi sicaklig
dogrudan etkilemektedir. Nem oraninin yiiksek oldugu kis gilinlerinde hissedilen
sicaklik daha da diisiik olmaktadir. Nem, tiiketime etki eden en Onemli
parametrelerden biri olup, model sonuglarina olan etkisi ileriki bdliimlerde

gosterilmistir.
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Sekil 5.5: Giinliik dogal gaz tiikketiminin nem ile degisimi.
5.2.2.3 Yagis miktari
MGM’den temin edilen giinliik toplam yagis miktar1 verisi, giin 6ncesi 06:00 UTC

(Koordine edilmis evrensel saat) saatten giin igi 06:00 UTC saate kadar 6l¢iilen toplam

yagis miktaritir ve Sekil 5.6’da dogal gaz tiiketimi ile beraber gosterilmektedir.
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Sekil 5.6: Giinliik dogal gaz tiiketiminin yagis miktar1 ile degisimi.
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Konya bolgesindeki gegmis yillara ait yagis miktarlart (mm) ve bu yagislarin dogal
gaz tiiketimine etkisi incelendiginde, glinliik yagis miktarinin, sicaklik ve neme gore
tiikketim tizerinde belirgin bir etkisinin bulunmadig1 anlagilmaktadir. Fakat sicaklik,
nem, riizgar hiz1 gibi diger meteorolojik parametrelerle beraber kullanildiginda nasil

sonug verdigini incelemek iizere farkl1 YSA yapilarinda girdi olarak kullanilmisgtir.

5.2.2.4 Riizgar hiz1

Calismada kullanilan ve MGM’den temin edilen giinliik ortalama riizgar hizi (m/s),
00:00-23:59 saatleri arasinda klima rasatlarinda kaydedilen riizgar hizlarinin
ortalamasidir. Sekil 5.7°de de goriilecegi iizere, riizgar hizinin dogal gaz tiikketimine
etkisi yok denecek kadar azdir. Fakat ilerleyen boliimlerde, diger meteorolojik
parametrelerle kullanildiginda etkisinin nasil degistigini gozlemlemek iizere

calismalara dahil edilmistir.
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Sekil 5.7: Giinliik dogal gaz tiiketiminin riizgar hiz1 ile degisimi.

5.2.3 Tiiretilmis parametreler

Tiiketime etkisi olan meteorolojik parametreler yukaridaki boliimde ele alinmistir. Bu
bolimde ise birden fazla parametrenin bir araya gelmesiyle ya da parametrelerin

tiiretilmesiyle elde edilen farkli sicaklik parametreleri incelenecektir.
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5.2.3.1 Derece-giin (HDD)

Derece-Giin, baz bir sicaklik ile 24 saatlik ortalamasi alinan dig ortam sicakliginin
arasindaki farktir. Isitma Derece-Giinleri, 24 saatlik periyodun ne kadarinin soguk
gectigini dlgmeye yarayan bir birimdir (EIE, 1991). Farkli bolgelerdeki farkli iklim
kosullar1 1sitma veya sogutma enerjisi ihtiyacini énemli dl¢lide etkilemektedir. Bu
nedenle, farkli cografi bolgeler icin farkli Isitma Derece-Giin (Heating Degree Days -
HDD) degerleri belirlenmektedir. Tiirkiye i¢in de farkli ¢alismalar yapilmais, farkli baz
sicaklik degerleriyle uzun donem sicaklik verileri kullanilarak derece giin degerleri
hesaplanmis ve Tirkiye farkli 1sitma derece-giin bolgelerine ayrilmistir (Sensoy ve
digerleri, 2007; Bulut ve digerleri, 2007; Satman, 1999).

Tiirkiye i¢in yapilan calismalarda baz (esik) sicaklik genellikle 18°C olarak esas
alimmistir. Bu baz sicakligin Konya i¢in uygunlugunu tespit etmek i¢in dogal gaz
tiiketim miktarimin giinliik ortalama sicakliga gore nasil degistigi incelenmistir. Sekil
5.8’de de goriildiigli ilizere, tiikketim miktar1 belli bir esik sicakliga kadar artip
azalmakta fakat esik sicakliktan yiiksek dis ortam sicakliklarinda ise tiiketim miktar1
neredeyse sabit kalmaktadir. Bu durumda Konya i¢in yapilacak 1sitma derece-giin

hesabinda baz sicakligi 18 °C olarak almak uygun olmaktadir.

6
x10
3.5 T T T T T

Baz Sicaklik : 18°C

0.5 [*

-9 -6 -3 0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30
Ortalama Sicaklik (°C)

Sekil 5.8: Dogal gaz tiikketiminin sabit kaldig1 baz sicakligin bulunmasi.

Calismalarda girdi degeri olarak kullanilacak olan HDD hesab1 asagidaki gibi
yapilmaktadir:
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HDD = 18°C — Tyt (5.1)
Tort = Giinliik ortalama sicaklik (°C)
Eger Tort > 18°C (1s1tma esigi) ise HDD = 0 dir.

Sekil 5.9’da dogal gaz tiiketimi ile derece giin arasindaki iliski gosterilmektedir.

Derece-giin degerlerinin sifir oldugu zamanlarda gozlenen yilin en diigiik tiiketim

degerleri, 1sinma amagli olmayip dogal gazin farkli alanlarda kullanildigina isaret
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Sekil 5.9: Dogal gaz tiiketimi ile derece giin arasindaki iligki.

Tiiketim iizerinde dogrudan etkisi olan derece-giin parametresi, farkli YSA

modellerinde girdi olarak kullanilmis ve sonuglar ilerleyen boliimlerde agiklanmustir.

5.2.3.2 Hissedilen sicakhik

Hissedilen Sicaklik, termometrenin dl¢tiigii fiziksek hava sicakligindan farkl olarak,
insan viicudunun hissettigi, algiladig1 sicakliktir. Bu sicaklik degeri termometre
sicakligi, nem, riizgar ve radyasyon gibi dort meteorolojik faktorden etkilendigi gibi,
iklimsel ¢evre, giysilerin 1s1 direnci, viicut yapist ve kisisel durumdan da
etkilenebilmektedir (Url-6). Calismada kullanilan hissedilen sicaklik parametresinde

dis ortam sicaklig1 ve nem arasindaki iliskiyi gosteren 1s1 indeksi ele alinmustir. Isi

62



indeksi ve wind-chill, hissedilen sicakligi agiklayan ve en ¢ok bilinen indeks
degerlerindendir. Ulusal Hava Servisi-Hava Tahmin Merkezi (National Weather
Service (NWC)-Weather Prediction Center) tarafindan yapilan arastirmalara gore
sicaklik ve nem arasindaki iliskiyi gosteren 1s1 indeks (heat index) esitligi asagidaki
gibi gosterilmistir. Ist indeksi, R.G. Steadman tarafindan 1979'da Applied
Meteorology Journal'da yayinlanan bir makalede sicaklik ve nem disinda bir dizi
faktor ele alinarak gelistirilmistir (Steadman,1979). NWC tarafindan ¢ikarilmis olan,
Steadman’in ¢alismasindaki sonuglara uygun degerleri veren formiil asagida

gosterilmistir (Url-7):

Ist Indeksi (°F) = 0,5 X {T + 61 + [(T — 68) x 1,2] + (rH x 0,094)} (5.2)
T = Dis ortam sicakligt (°F); rH = Bagil nem (%) (5.3)

Bulunan 1s1 indeksi degerleri °C’a gevrilerek, calismada hissedilen sicaklik
parametresi olarak kullanilmistir. Sekil 5.10°da goriilecegi gibi, hissedilen sicaklik

degerlerine ait dagilim dis ortam sicakligina paralel degismektedir.
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Sekil 5.10: Sicaklik, nem ve hissedilen sicaklik arasindaki iligki.

Nem oranmin yiiksek oldugu kis donemlerinde hissedilen sicakligin daha diisiik
oldugu ve buna bagl olarak tiiketim miktarinin daha yiiksek oldugu Sekil 5.11°de de

goriilmektedir.
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Sekil 5.11: Dogal gaz tiiketimi ile hissedilen sicaklik arasindaki iliski.

llerleyen boliimlerde, sicaklik ve nemin iki ayr1 girdi olarak kullanildigi YSA
modelleri ile hissedilen sicakligin tek girdi olarak kullanildigt YSA modelleri
karsilastirilacak ve tiiketim iizerindeki etkisi gilinliik ortalama sicakliktan ¢ok farkli

olmayan bu parametrenin sonuglara etkisi incelenecektir.
5.2.3.3 Riizgar etkisi (wind chill)

Wind chill, hava hareketinin (riizgarin) cilt lizerine yaptig1 zorlanmig taginimin bir
oOlctistidiir fakat gergek bir sogukluk 6l¢iisii degildir (Url-6). Tek bagina riizgar hizi
tilketim degerleri tizerinde etkili olmazken, sicaklikla beraber ele alindiginda nasil bir
etki yapacagini gézlemlemek i¢in wind chill degerleri hesaplanmistir. Hesaplamalarda
kullanilan formiil Ulusal Hava Servisi (National Weather Service)’nden alinmistir
(Url-8).

Wind Chill (°F) = 35,74 + 0,6215 X T — 35,75 x v%16 + 0,4275 x T x v%1®  (5.4)
T = Dis ortam sicakligi (°F)
V = Rizgar hizi (m/s)

Wind-chill hesabinda kullanilan ortalama sicaklik degerleri °F’ye ¢evrilmistir.
Bulunan wind-chill degerleri ¢aligmada girdi olarak kullanilmak iizere tekrar °C’a

doniistiiriilmiistiir:
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Wind Chill (°C) = (Wind Chill (°F) — 32)/1,8 (5.5)

Sicakligin farkl bir gostergesi olan wind-chill sicakligi, Sekil 5.12°de gosterildigi gibi
ortalama sicaklik degerleri ile ayn1 etkiyi gostermistir. Bunun nedeni, 1sinma amagl
dogal gaz kullanan hanehalkinin kapali ortamdayken riizgarin etkisini
hissetmemesidir. Riizgarin zayif etkisinden dolay1, bundan sonraki ¢aligmalarda wind-

chill yerine ortalama sicaklik verilerinin kullanilmas1 uygun bulunmustur.
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Sekil 5.12: Sicaklik, riizgar hiz1 ve wind-chill arasindaki iliski.

5.2.4 Diger parametreler

Dogal gaz genellikle 1sitma amagh kullanildigindan, hava sicakligt ve diger
meteorolojik parametreler tiiketim miktarlar1 tizerinde daha etkili olmaktadir. Bir
onceki boliimde ele alinan parametrelere ait gegmis veriler bulunabildigi i¢in analiz
edilebilmistir. Fakat, gilinliikk toplam giineslenme siiresi, havadaki bulutluluk orani,
yagis tird, kullanici profili, kullanilan 1sitict vb. araglar, binalarin yalitimi,
kullanicilarin ekonomik durumlari gibi bir¢ok faktor giinliik dogal gaz tiiketimine etki
etse de bu faktorlere ait saglam ve ise yarar veri elde edilemediginden ¢aligmada bu
faktorlere yer verilmemistir. Keza, bu faktorlere ait eksik ya da sagliksiz verilerin
kullanilmast da tiiketim Ongoériisiiniin basarimini azaltabilir. Meteorolojik verilerin
disinda, tiiketime etki eden diger parametrelerden olan dogal gaz satis fiyat: ve tatil

giinleri asagidaki boliimlerde incelenmistir.
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5.2.4.1 Dogal gaz satis fiyati

BOTAS’1n dagitim sirketleri i¢in uyguladig1 dogal gaz toptan satis tarifeleri ve satis
fiyatlar1 yilin farkli zamanlarinda degisip, azalip artabilmektedir. Satis fiyatlarindaki

bu degisimlerin kullanicilarin dogal gaz tiiketim miktarlarini nasil etkiledigi Sekil

5.13’te gosterilmektedir.
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Sekil 5.13: Dogal gaz satis fiyatinin kullanicr tiiketimlerine etkisi.

Abone sayisi ve zaman iginde artis gdsteren tiikketim miktar1 ve bbs basina diisen
tilketim miktarlar1 sekilde gosterilmistir. Dagitim sirketinin kuruldugu ilk yillardaki
abone artis hiz1 diger yillara goére daha fazla olmus, 2010 yilindan sonra ise bbs bagina
tikketim ayni1 seviyelerde seyretmistir. Agikca goriilmektedir ki, dogal gaz fiyatinin ¢ok
yiikseldigi zamanlarda bile kullanicilarin dogal gaz tiiketim miktarlarinda dikkate

deger bir degisim olmamistir. Bu nedenle ¢alismada dogal gaz satis fiyati giris

parametresi olarak kullanilmamustir.

5.3 Calismada Kullamilan YSA Yapis1 Ve Mimarisi

Yapay sinir hiicreleri (noronlar), en temel haliyle; girdiler, agirliklar, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve c¢ikis olmak iizere bes bilesenden olusur.

Girdiler, hiicreye dis diinyadan gelen bilgiler olup, veri tizerinde hi¢bir matematiksel
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islem yapmadan sadece iletici gorevini yerine getirerek verileri bir sonraki asamaya
iletir. Agirliklar, hiicreye gelen bilginin 6nemini ve hiicre ilizerindeki etkisini gosterir.
Agirliklarin degistirilmesiyle aglardaki 6grenme islemi saglanir. Toplama fonksiyonu,
girdi degerlerinin agirliklariyla carpilarak toplanmasini ve aga gelen net girdinin
bulunmasini saglar. Toplama fonksiyonundan gelen net girdiyi isleyerek, hiicre
tarafindan bu girdiye karsilik olarak iiretilecek ¢iktinin belirlenmesini saglayan ise
aktivasyon fonksiyonudur. Bu c¢alismada, Logaritmik Sigmoid ve Pure-linear
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir. Cikis degeri ise, girdiler kullanilmak suretiyle
aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenerek dis diinyaya veya bagka bir hiicreye

gonderilmek tizere hazir hale getirilir.

Yukarida belirtildigi sekilde birden fazla yapay sinir hiicresi bir araya gelerek yapay
sinir aglarini olusturmaktadir. Bu calismada kullanilan yapay sinir aglarinin yapisal
ozellikleri ve mimarisi ilerleyen boliimlerde detayli olarak agiklanacaktir. Kullanilan
yapay sinir aglarina ait genel yapt ve mimarinin anlasilmasi i¢in Sekil 5.14 6rnek

olarak verilebilir.

Gizli Tabaka

Girig Tabakas1 Cikis Tabakast

Sekil 5.14: Tez calismasinda kullanilan genel YSA yapist.

Yapay sinir agin1 olusturan hiicreler ii¢ tabaka halinde ve her tabaka i¢inde birbirine
paralel olarak bir araya gelerek yapay sinir agini olusturur. Sekil 5.14’te goriildiigii
gibi, giris tabakasi en az bir girdi elemaninin bulundugu boliimdiir ve bu boliimde
genellikle bilgi isleme olmaz. Dogal gaz tiikketim tahmini yapilirken, tiiketimi etkileyen
tiim parametreler giris tabakasinda girdi elamani (nod) olarak yerini alir. Calismada

kullanilan giris parametreleri ilerleyen boliimlerde agiklanmaktadir.

Giris tabakasindan gelen bilgilerin islenerek ¢ikis tabakasina gonderildigi kisim ise

gizli tabakadir. YSA’lar her ne kadar birden ¢ok gizli tabaka igerebilirlerse de, teorik
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olarak ispatlanmistir ki yeterince ndrona sahip tek gizli tabaka birden c¢ok gizli
tabakanin yaptig1 isi yapabilir (Barutcu, 2013). Keza bu calismada da tek gizli

tabakadan olusan yapay sinir aglar1 kullanilmistir.

Cikis tabakasi ise gizli tabakadan gelen bilgileri isleyerek giris tabakasinda sunulan

girdi seti i¢in gerekli ¢iktiy1 lireten son tabakadir.

Calismada kullanilan yapar sinir ag1 modelleri Sekil 5.14’te oldugu gibi ileri beslemeli
mimariye sahiptir. Ileri beslemeli aglarda, noronlar yalnizca bir sonraki tabakada
bulunan ndronlarla baglantiya sahiptir. Isaretler sadece tek yonlii olup giris
tabakasindan ¢ikis tabakasina dogrudur. Ayni tabaka i¢indeki ndronlarin birbirleriyle

baglantisi olmaz ve agin ¢iktisi, tamamen aga giren giris parametrelerine baglidir.

5.4 Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Yapay sinir aglarindaki proses elemanlarinin (ndronlar) baglantilarinin agirlik
degerlerinin belirlenmesi islemine agin egitilmesi denir. Baslangicta rastgele kiiciik
sayilar olarak atanan bu agirlik degerleri, aga ornekler gosterildik¢e ag tarafindan
degistirilir. Ileri beslemeli bir YSA, giris degerlerini ¢ikis degerlerine nasil gevirdigini
acik bir sekilde gostermez ancak, bu iligskiyi iginde bulunan agirlik faktorleriyle
tanimlar. Yapay sinir agina, 6rnekler bircok defa gosterilerek, dogru ¢iktilari tiretecek

agirlik degerlerinin bulunmasi saglanir.

Bu ¢alisma kapsaminda, 2005-2015 yillaria ait 11 senelik giris-¢ikis verisinin 10
senelik kismi (2005-2014) aglarin egitilmesi igin kullanilirken, 1 senelik veri seti
(2015) test i¢in kullanilmistir. Egitimde kullanilan veri sayisinin yiiksek olmasi, agin
daha fazla ornekleme yaparak girdi ve c¢ikti degerleri arasinda daha iyi iliski

kurulmasina olanak saglamaktadir.

lleri beslemeli YSA’larinin egitiminde, Levenberg — Marquardt (LM) algoritmasi
kullanilmigtir.  Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi, yapay sinir aglarinin
egitiminde saglamis oldugu hiz ve kararlilik nedeni ile genellikle tercih edilmektedir.
LM algoritmas1 ve bu agoritma ile egitim isleminin nasil gerceklestigi ilerleyen

boliimde detaylica anlatilmaktadir.
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5.4.1 Levenberg-Marquardt metodu ile ileri-beslemeli YSA egitimi

Tleri-Beslemeli bir YSA X(x, ..., Xn) seklindeki bir giris isareti serisini bir ya da daha

fazla ¢ikis isaretine y(Y1, ..., Ym) ¢evirir. Bu durum denklem 5.6 ile ifade edilebilir.

y;=f,(x) j=1..m (5.6)

Bununla birlikte, bir YSA bu iliskiyi acgik bir sekilde gostermez ancak, i¢inde bulunan
agirlik faktorleriyle tanimlar. Bir j noéronunun net girisi hesaplanirken, evvelki
tabakada bulunan tim m noéronlarindan gelen ¢ikislar degerlendirilmektedir. Girig
isareti kiimesinin degerleri genellikle -1 / +1 araligina normalize edilir. j. ndronun net

degeri Netj, denklem 5.7°de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

n
Net, = > w;X, (5.7)
i1
Burada w;; terimi, i. ve j. noronlar arasindaki agirlik degerlerini ifade etmektedir. j.

noronun ¢iktisi yj denklem 5.8’de goriildiigii gibi ifade edilebilir.
y; = f(Netj):]/[1+exp(—aNetj +6’j)J (5.8)

f fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir ve burada verilen drnekte bir
sigmoid fonksiyonudur. 8j, j. noron igin esik degeridir. Egitim sirasinda, y;j ¢ikislarini
elde etmek igin giris Orlintlileri aga girilir. Bulunan sonug, hedeflenen ¢ikis tj ile
kiyaslanir. Bundan sonra, agin agirlik faktorleri denklem 5.9°da gosterilen hata

terimini minimize etmek i¢in degistirilir.
~
Iw)==3(y,-9,) (5.9)

Agirlik faktorleri, hata terimi kullanilarak bir parametre optimizasyon teknigi

yardimiyla ayarlanmaktadir (Haykin, 1999).
5.4.2 Levenberg-Marquardt algoritmasi

Levenberg - Marquardt methodu, bir lineer denklem takiminin ¢6ziimii olan bir arama
dogrultusu kullanir (Levenberg, 1944; Marquardt, 1963). Levenberg - Marquardt
methodu, Gauss - Newton dogrultusu ile en dik yokusun arasinda bir ¢aprazlama

arama yoOnii kullanmaktadir.
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Biitiin Quasi - Netwon metotlar1 gibi Levenberg - Marquardt algoritmasi da, ikinci
derece egitim hizina Hessian Matrisini hesaplamadan yaklasmak tizere tasarlanmstir.
Basarim fonksiyonu toplamlarin karesi formuna (ileri-beslemeli YSA’larin
egitilmesinde genelde oldugu gibi) ulastifi zaman, Hessian Matrisi tahmin
edilebilmekte ve gradyan bir Jakobiyen Matrisi olarak hesaplanabilmektedir.
Jakobiyen Matrisi, agirliklara ve bias’lara bagli olan ag hatalarinin birinci dereceden
tiirevlerini igermekte ve e de ag hatalarinin bir vektorii olmaktadir. Jakobiyen Matrisi,
standart bir geri - yayilim teknigi ile Hessian Matrisinin hesaplanmasina gore ¢ok daha
basit bir gsekilde hesaplanabilmektedir. Levenberg - Marquardt Algoritmasi asagidaki

gibi 6zetlenebilir:

Algoritma: Ongérii hatalarmin toplami olan bir J(w) fonksiyonu verildiginde

1& .
Iw)=2 [ylk)-y(k)f (5.10)
k=1
Minimize edici parametreler
W =argmin J (w) (5.11)

asagidaki algoritma kullanilarak hesaplanabilir:
1. Baglangic kosullarini ata:
Iterasyon indeksini I=1’¢ ayarla.
Ww(1)Ve .(1)’e baslangi¢ degerlerini ata ve °y1 belirle

2. Modeli ve rezidiileri tayin et:

Tim K oriintiileri ve p parametreleri igin y(k) ve o ’yi tayin et. Rezidiiel
p

vektor R’yi hesapla:
r = 9(k)-y(k) (5.12)

ve J(w(1))’y1 hesapla:

J(W(I)):%RTR (5.13)
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Jakobiyen Matrisi G’yi hesapla:

59(‘()
= 5.14
Jip 00, 6.14)
3. Parametreleri yenile:
AW() = —[GTG +u(l) ]_1GTR (5.15)

4. w(1) yerine w(1)+ aw(1) kullanarak ikinci adimi tekrarla. J(w(1)+ Aw(1))’yi hesapla.
Eger J(w(1)+ Aaw(l)) < J(W(1)) ise adim biiylikligiinii arttir:

w1 +1) = 1) 7 (5.16)

ve parametreleri giincelle

W(l +1) = W(l) + AW(l) (5.17)

degilse adim biiyiikliiglinii kii¢iilt:

(1 +1) = 72(1) (5.18)
5.1=1+1 olarak ata ve ikinci basamaga don, ya da ¢ik.

Levenberg-Marquardt Algoritmasinin en biiyiik sorunu, bazi problemlerde ¢ok biiyiik

boyutlara ulagan birka¢ matrisin hafizada saklanmasina gerek gostermesidir.

5.5 Yapay Sinir Aglarinin Test Edilmesi ve Performans Kriterleri

Calismadaki model denemelerinin dogrulugunu test etmek i¢in li¢ ayr1 performans
kriteri kullanilmistir. Bunlardan biri yaygin olarak kullanilan R?, digerleri ise rMB ve
rRMS'dir (MESOR, 2009). Agin basar1 performansini test etmek i¢in egitilmis agin
Ongdrmiis oldugu bir senelik tahmini tiiketim verileri ile fiili tiikketim verileri

karsilastirilmistir.

R? Testi, pek ¢ok ¢alismada performans &lgiitii olarak kullanilan ve elde edilen tahmin
sonuclarinin reel sonuglarla iligkisini agiklayan bir testtir. Genel olarak, regresyon

kareler toplaminin genel kareler toplamina orani seklinde ifade edilir (Barutgu, 2013).
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_ Regresyon Kareler Toplami (RKT) Hata Kareler Toplami (HKT)

R? =1—
Genel Kareler Toplamu (GKT) Genel Kareler Toplami (GKT)

I (e =xm ()

Z?:l Xm (0)?

R*=1

(5.19)

n:veri ¢ifti sayist
x.(i) = modellenen veri

Xy, (1) = olclulen veri

R?, yukaridaki esitlikte de gosterildigi {izere modellenen veri ile dlgiilen veri arasindaki
farklarin kareler toplaminin (HKT), 6l¢iilen (reel) verinin kareler toplamina (GKT)
boliinlip 1’den c¢ikarilmasiyla elde edilmektedir. Sonucglarin 1’e¢ yakinsamasi,

modellenen verinin 6lgiilen veriye ne kadar yaklastiginin bir gostergesidir.

RMS, hata kareleri toplaminin veri sayisina bolimiiniin karekokii olarak ifade edilir.
Bagil ortalama karekok (rRMS) ise ortalama karekok hatanin, Olgiilen verilerin

aritmetik ortalamasina orani olarak ifade edilir (MESOR, 2009).

rRMS’nin kiigiik ¢ikmasi, gercek verilerin ortalamasindan ¢ok uzaklasilmadigini ve
ortalama karekok hata toplaminin kiigiik oldugunu gostermektedir. Calismalarda elde
edilen maksimum R? ve minimum rRMS degerleri basar1 6lgiitiiniin dnemli kriterleri

olmaktadir.

RMS = \/% S (o (D—xm(D)? ; TRMS = F¥S (5.20)

Xm
Xy, = 6lcllen verilerin aritmetik ortalamast

Bagil ortalama sapma (rMB) degeri, elde edilen model sonuglarinin gercek deger
ortalamasindan ne kadar uzaklastiginin bir gostergesidir. Hata toplamlari
ortalamasinin dlgtilen verilerin aritmetik ortalamasina boéliinmesiyle elde edilir. rMB
pozitif olabilecegi gibi negatif de olabilmektedir. Bunun anlami, gergek deger
ortalamasimin ne kadar istiine ¢ikildig1 (pozitif) ya da ne kadar altinda (negatif)
kalindigidir.  rMB’nin mutlak degeri kiiglildiikce gercek deger ortalamasina
yaklagilmaktadir.

MB == S (x ()= (1)) ; TMB = = (5.21)

Xm
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Calismalarda oncelikli olarak kullanilan hata kriterleri R? ve rRMS'dir. rMB ise
olusturulan ag yapilarinin normalden yiiksek ya da diigiik tahmin yapmas1 hakkinda

bilgi vermesi agisindan 6nemlidir.

5.6 YSA Uygulamasi ve MATLAB (nntool) Kullanim

Dogal gaz tiiketim tahmini yapmak iizere kurgulanan ag yapilari, MATLAB’in yapay
sinir ag1 modiiliinde (neurol network tool) calistirilmistir. Ag yapisina ait biitiin
Ozellikler tamamlandiktan sonra bir¢ok deneme yapilarak en iyi performans gosteren

ag yapilan se¢ilmeye caligilmistir.

Daha 6nceden de agiklandig gibi, ag yapilari hazirlanirken girdi degerleri olarak dogal
gaz tiikketimini etkileyen girig parametreleri, ¢cikis degeri olarak ise dogal gaz tiiketim
miktar1 (Sm®) kullanilmistir. Olusturulan ileri beslemeli ag yapilarinda tek gizli tabaka
ile calisilmis ve gizli tabakadaki néron sayis1 degistirilerek performans degerlerinin

nasil degistigi incelenmistir.

Sekil 5.15’te 17 giris parametresinin kullanildig1 ve 11 ndronlu bir gizli tabaka ve tek

cikistan olusan yapay sinir aginin MATLAB’deki gosterimidir.

Meural Metwork

Hidden Layer QutputLayer

-

F,

Sekil 5.15: Ornek bir YSA [17,11,1] yapisinin MATLAB gdsterimi.

Ornek olarak verilen bu yapidaki bir sinir ag1, kolaylik olmasi agisindan [17,11,1]
seklinde gosterilecektir. Calismadaki tiim ag yapilarinda LM 6grenme algoritmasi
kullanilmis ve her denemede 1000 iterasyon yaptirilarak agin ¢ikti degerlerini vermesi
saglanmistir. Bu islem her bir ag denemesi i¢in 10 kez tekrarlanmis ve iyi basari
performansi gosteren ag sonuglart kaydedilmistir. Boliim 5.7 ve devaminda, uygulama

kisminda yapilan ¢alismalar detayli olarak aciklanacaktir.
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5.7 YSA Uygulamasi

Caligmada, dogal gaz tiikketimi lizerinde etkisi olan 17 ayr1 giris parametresi
kullanilmis olup, bu parametreler 1°’den 17’ye kadar numaralandirilarak Cizelge 5.1°de
gosterilmektedir. Bu parametrelerin ¢cogu meteorolojik verilerden temin edilmis ya da

bu verilerden tiiretilmistir.

Cizelge 5.1: YSA’larda kullanilan giris parametreleri.

No Girig Parametreleri (GP)

1 Abone Sayisi (bbs)

2 Giinliik Ortalama Sicaklik (°C)

3 Gilinlik Maksimum Sicaklik (°C)

4 Giinliik Minimum Sicaklik (°C)
5 Giin Oncesi Ortalama Sicaklik (°C)
6
7
8
9

Giin Oncesi Maksimum Sicaklik (°C)
Giin Oncesi Minimum Sicaklik (°C)
Giin Oncesi Ortalama Sicaklik Farki (°C)
Giin Oncesi Maksimum Sicaklik Farki (°C)
10 Giin Oncesi Minimum Sicaklik Farki (°C)
11 Derece Giin (hdd) (°C)
12 Hissedilen Sicaklik (°C)
13 Riizgar Etkisi (Wind Chill) (°C)
14 Giinliik Ortalama Nem (%)
15 Glnliik Ortalama Riizgar Hizi (m/s)
16 Giinliik Toplam Yagis Miktar1 (mm)
17 Dogal Gaz Satis Fiyati1 (TL/Sm3)

Daha o6nceki boliimlerde sicaklikla dogal gaz tiiketiminin dogrudan iligkili oldugu
aciklanmisti. Hanehalkinin dogal gaz tiiketim aligkanliklar1 diisiiniildiigiinde, i¢inde
bulunulan hava sicakliginin yani sira Onceki giine ait hava sicakliginin da 1sinma
ihtiyac1 iizerinde etkili olmasi beklenmektedir. Onceki giinlere gore ani sicaklik
degisimlerinin (hizli 1stnma-hizli soguma) gerceklesmesi de kullanilan dogal gaz
miktar1 lizerinde etkilidir. Bu nedenlerle, gilin 6ncesi sicaklik degerleri ile glin 6ncesi

sicaklik farklari da giris parametresi olarak kullanilmistir.

Biitiin bu parametrelerin dogal gaz tliketimi iizerindeki etkilerini daha iyi
yorumlayabilmek i¢in bircok farklt YSA denemesi yapilmustir. ilk olarak, biitiin giris
parametreleri (1-17) kullanilarak ve gizli tabakadaki noron sayisi (NS) degistirilerek
en iyl YSA modeli elde edilmeye calisilmistir.
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Agin mimarisi ve girig-¢ikis parametreleri ayni kalacak sekilde, gizli tabakadaki ndron
sayis1 10’dan 40’a kadar arttirlarak performans degerleri R?, rRMS ve rMB olarak
Cizelge 5.2°deki gibi kaydedilmistir.

Cizelge 5.2: 17 girisli aglarda farkli gizli tabaka NS gore basarim degerleri.

NS R? rMB rRMS
9 0,9924 0,0211 0,1174
10 0,9922 -0,0106 0,1191
11 0,9926 0,0144 0,1158
12 0,9927 -0,0142 0,1152
13 0,9934 0,0033 0,1094
14 0,9936 0,0077 0,1076
15 0,9922 0,0185 0,1194
16 0,9936 -0,0230 0,1083
17 0,9930 -0,0150 0,1131
18 0,9933 -0,0070 0,1107
19 0,9916 0,0313 0,1237
20 0,9922 -0,0044 0,1193
21 0,9922 -0,0123 0,1191
22 0,9915 0,0135 0,1245
23 0,9926 -0,0155 0,1161
24 0,9923 -0,0245 0,1184
25 0,9921 -0,0359 0,1196
26 0,9915 -0,0385 0,1247
27 0,9928 0,0067 0,1144
28 0,9929 0,0029 0,1138
29 0,9924 -0,0104 0,1175
30 0,9922 0,0334 0,1189
31 0,9917 -0,0368 0,1226
32 0,9914 -0,0248 0,1253
33 0,9928 -0,0017 0,1141
34 0,9919 0,0035 0,1211
35 0,9931 -0,0094 0,1124
36 0,9928 0,0248 0,1144
37 0,9927 0,0080 0,1151
38 0,9924 -0,0255 0,1179
39 0,9920 0,0025 0,1205
40 0,9921 0,0019 0,1199

NS: Gizli Tabaka Noéron Sayist

S6z konusu veriler incelendiginde, gizli tabakadaki ndron sayisi arttikga basari
performansinin azaldigr gézlemlenmistir. Sekil 5.16°da, en iyi sonuglar1 14 ve 16
noron sayil gizli tabakalarin kullanildig1 aglarin verdigi goriilmiistiir. Biitiin giris
parametreleri kullanildiginda, gizli tabakadaki néron sayis1 14 olan ag yapist 0,9936
ile en yiiksek R? ve 0,1076 ile en diisiik rRMS degerlerini vermistir. 0,0077 olarak

kaydedilen rMB, giinliik tahmini tiiketim degerleri toplaminin, gercek tiiketim
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degerlerinin iizerinde ¢iktigini gostermektedir. 2015 yilina ait toplam tiiketim miktari
359,7 MSm® (milyon Sm®) olmusken tahmin sonucu 362,51 MSm?® olarak
kaydedilmistir.
0,9940
0,9936
0,9935

0,9930

0,9925

R2

0,9920
0,9915

0,9910
10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40

Gizli Tabakadaki NGron Sayisi
0,1300

0,1250

0,1200

rRMS

0,1150

0,1100

0,1076
0,1050

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
Gizli Tabakadaki NGron Sayisi

Sekil 5.16: Gizli tabakadaki NS degistirerek farkli ag yapilarinin denenmesi.

Giris parametrelerine ait 2015 yil1 verileri test i¢in girdi seti olarak kullanilmis ve, bu
verilere karsilik ise giinliik tahmini dogal gaz tiiketim miktarlar1 ¢ikti olarak elde
edilmistir. Sekil 5.17°de fiili tiiketim degerleriyle YSA tahmini tiiketim degerleri
beraber gosterilmistir. 365 giin gibi uzun bir zaman dilimi i¢in agin verdigi ¢iktilar
oldukca bagarilidir. En yiiksek tiikketimin oldugu kis aylarinda bile agin verdigi giinliik

tahmin degerlerinin ¢ok sapmadigi goriilmektedir.

Fiili tiketim degerleriyle tahmini tiiketim degerlerinin karsilastirildigr diger grafikte
ise gercek degerlerden ne kadar sapma oldugu gosterilmektedir. Yaz donemlerinde
neredeyse sabit kalan tiiketimin, ag tarafindan da iyi tahminlenmesine ragmen bazi
giinlerde gercek degerin ¢ok lstiinde ¢iktig1 goriilmiistiir. Bunun nedeni egitim icin
kullanilan veri setinde olabilecek anormal sicaklik degisimleri ya da hatali veriler
olabilir. Diger gbze carpan nokta ise, mevsim gegislerinin yasandigi aylardaki sapma

degerlerinin biraz daha yiiksek olmasidir.
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Sekil 5.17: Model [17,14,1] sonuglari ile fiili sonuglarin karsilastirilmasi.

Caligmanin ikinci kisminda, tiim girig parametreleri kullanilarak elde edilen en iyi ag
yapisindaki [17,14,1] her bir parametrenin tahmin sonuglar1 {izerindeki etkisi
incelenmistir. Bir 6nceki boliimde elde edilen ag yapisi degistirilmeden, Cizelge 5.3°te
1’den 17°ye kadar numaralandirilmis giris parametreleri sirasiyla cikartilarak yeni
modeller denenmis ve bu modellere ait bagar1 kriterleri Cizelge 5.3’te verilmistir. “0”
higcbir parametrenin ¢ikarilmadigr durumu gostermektedir. Tablodaki sonuglar, her bir
agin 10 kez kosularak ve 1000 iterasyon yaptirilarak elde edilen sonuglarin en

iyileridir.
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Cizelge 5.3: Giris parametrelerinin sonuglara etkisi.

Cikarilan

R? rvB rRMS
Parametre

0 0,9936 0,0077 0,1076
1 0,9634 -0,0963 0,2581
2 0,9936 -0,0106 0,1081
3 0,9926 -0,0222 0,1163
4 0,9932 -0,0035 0,1115
5 0,9931 -0,0008 0,1121
6 0,9936 -0,0038 0,1076
7 0,9934 -0,0048 0,1095
8 0,9936 0,0093 0,1076
9 0,9927 0,0039 0,1149
10 0,9938 -0,0030 0,1063
11 0,9936 0,0065 0,1076
12 0,9927 0,0194 0,1154
13 0,9937 0,0021 0,1074
14 0,9929 -0,0242 0,1136
15 0,9926 0,0023 0,1163
16 0,9934 0,0053 0,1094
17 0,9935 -0,0099 0,1086

Bu ¢alisma ¢ergevesinde, tiikketim iizerinde en yiiksek etkiye sahip olan parametreler
ile birlikte, kullanilmadig: takdirde sonuglar1 degistirmeyen veya daha iyi sonuglarin
elde edilmesini saglayan parametreler de ortaya ¢ikarilmistir. Daha dnceki boliimlerde
de agiklandigi iizere, abone sayisinin sonuglar {izerinde biiylik ve anlamli bir etkisi
vardir. Abone sayisindaki artis hizi yillar ilerledik¢ce azalsa da abone sayis1 ve buna
bagli olarak dogal gaz tiiketim miktar1 artmaya devam etmektedir. Sekil 5.18°de
goriilecegi gibi, giris verilerinden bbs verilerinin ¢ikarildigi durumda, sonuglarin
performanslarinin fark edilir derecede azaldig1 ve R? degerinin 0,9936’dan 0,9634’¢
diismektedir. Diger parametrelerin ¢ikarildig1 durumda R? ve rRMS’deki degisimlerin
daha kiiciik oldugu goriilmistiir. 6, 8, 10, 11 ve 13 numarali giris parametreleri
cikarildiginda basar1 performansi neredeyse degismemis ya da sonuglarin daha da
lyilesmesi saglanmistir. Bu sonuclar gostermektedir ki aga giris olarak verilen

parametre sayisindan ziyade, o parametrenin ne oldugu 6nem tagimaktadir.

Sekil 5.19 bbs disindaki parametrelerin sonuclara etkisini daha iyi gostermek i¢in
verilmistir. Cikarildigi takdirde ilk durumdaki basar1 performansmi (R?:0,9936-
rRMS:0,1076) diisliren giris parametrelerinin tiiketim iizerinde daha etkili oldugu

sOylenebilir.
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Sekil 5.18: Cikarilan giris parametrelerinin sonuglara etkileri.
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Sekil 5.19: Cikarilan giris parametrelerinin sonuclara etkileri (bbs disinda).

Glin 6ncesi maksimum sicaklik (6), giin Oncesi ortalama sicaklik farki (8), giin 6ncesi

minimum sicaklik (10), derece gin (11) ve riizgar etkisi-windchill (13)
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parametrelerinin kullanilmadig1 ag yapilarinda daha iyi sonuglar gozlenmistir. Sekil
5.19°da da gosterildigi gibi, 3, 9, 12, 14 ve 15 nolu giris parametrelerinin tiikketim

degerleri lizerinde digerlerine gore daha etkili oldugu goriilmistiir.

Calismanin bu boliimiinde, ¢ikarildig takdirde sonuglar iizerinde etkisi olmayan, ya
da sonuglar iyilestirdigi gdzlenen parametrelerin hepsi giristen ¢ikarilarak sonuglar

kaydedilmistir. Cizelge 5.4’te bu YSA’larin basarimlar1 gosterilmektedir.

Cizelge 5.4: Degistirilen gizli tabaka ndron sayilaria gére YSA basarimlari.

Cikarilan NS R? rMB rRMS
Parametre

- 14 0,9936 0,0077 0,1076
6,8,10,11,13 8 0,9934 -0,0128 0,1093
6,8,10,11,13 9 0,9936 -0,0220 0,1076
6,8,10,11,13 10 0,9935 -0,0169 0,1091
6,8,10,11,13 11 0,9936 -0,0005 0,1082
6,8,10,11,13 12 0,9932 0,0242 0,1110
6,8,10,11,13 13 0,9932 -0,0230 0,1111
6,8,10,11,13 14 0,9936 -0,0035 0,1080
6,8,10,11,13 15 0,9940 0,0041 0,1046
6,8,10,11,13 16 0,9934 -0,0071 0,1096
6,8,10,11,13 17 0,9938 -0,0019 0,1065
6,8,10,11,13 18 0,9923 -0,0008 0,1185
6,8,10,11,13 19 0,9935 0,0095 0,1085
6,8,10,11,13 20 0,9930 -0,0177 0,1128

6, 8, 10, 11 ve 13 numarali parametreler ¢ikarildiktan sonra, optimum sonuglar1 elde
etmek {lizere gizli tabakadaki noron sayisi degistirilerek farkli ag modelleri
denenmistir. Yapilan denemeler gostermistir ki, sonuclar iizerinde etkisi olmadigi
diisiiniilen parametreler giristen ¢ikarildiginda, referans olarak alinan agin [17,14,1]

basarisina ayni ndron sayisina sahip 12 girisli ag [12,14,1] yapisiyla da ulagilmistir.

Sekil 5.20°de de goriilecegi gibi, gizli tabakadaki ndron sayist degistirildiginde ise 15
néron sayili yeni ag [12,15,1] denemesiyle daha yiiksek R? (0,9940) ve daha diisiik
rRMS (0,1046) degerleri elde edilmistir. Agin 2015 yili i¢in vermis oldugu toplam
tahmini tilketim 361,2 MSm® olurken, 359,7 MSm?® olan fiili tikketimin iizerinde

gerceklesmis ve rMB 0,0041 olarak kaydedilmistir.
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Sekil 5.20: Degistirilen gizli tabaka noron sayilarina gore YSA basarimlari.

Sekil 5.21°de, giin 6dncesi maksimum sicaklik (6), giin 6ncesi ortalama sicaklik farki
(8), giin 6ncesi minimum sicaklik (10), derece giin (11) ve riizgar etkisi-windchill (13)
parametrelerinin kullanilmadig1 ve gizli tabakasindaki néron sayist 15 olan YSA

ciktilarinin fiili tikketim degerleriyle karsilagtirilmasi verilmistir.

Agin, 365 giin gibi uzun bir siire i¢in gergege yakin ciktilar liretebilmesi ve ozellikle
kis aylarinda bu ¢iktilarin fiili degerlerle ortiismesi, sapma oranlarinin diisiik olmasi
agin basar1 performansinin oldukca yiiksek oldugunu gostermektedir. Mayis, Ekim
Kasim gibi mevsim gegislerinin yagsandigi aylarda giinliik sapma degerleri diger aylara
gore daha yiiksek olmustur. Bunun bir nedeni, egitim igin kullanilan 10 yillik veri
setinde benzer mevsim gecislerinin olmasi fakat aylik sicaklik ortalamalarinin ge¢mis
yillara gore degisebilmesi olabilir. Mevsim gecisleri ve yilin farkli donemlerinde farkli
modellerin kullanilarak yillik tahmin yapilmasi bir baska ¢alisma konusu olarak ayrica
incelenebilir. Calismada elde edilen tiim sonuglar test i¢in kullanilan veri setine (2015
yil1) aittir. Aga giris olarak sokulan tiim parametreler 2015 yili gergek verileridir.

Egitim sonunda, bu verilere karsilik giinliik dogal gaz tiiketimi ¢ikt1 olarak alinmistir.
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Sekil 5.21: Model [12,15,1] sonuglari ile fiili sonuglarin karsilastiriimasi.

YSA’larda ¢ikisin dogrulugunu etkileyen en onemli faktorler agin yapis1 ve giris
parametrelerinin dogrulugudur. Elde edilen ag yapisinin ger¢eklesmemis bir zamanda
kullanilabilmesi ve ayni performansta cikti {iretebilmesi i¢in aga sunulan giris
degerlerinin de anlamli olmasi gerekmektedir. Giiniimiizde, giinliik minimum,
maksimum ve ortalama sicaklik tahmini, giinliik ortalama nem ve riizgar hiz1 tahmini
yapan kuruluslar mevcuttur. Fakat meteorolojik verilerin uzun dénemli tahmin
edilmesi hem zordur hem de tahmin edilen verilerin dogrulugu 6ngérii ufku

uzaklastik¢a azalmaktadir.
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Calismanin bu kisminda son olarak, tiim sicaklik parametrelerinin ve erisilebilirligi
daha kolay olan giris parametrelerinin yer aldig1 yeni ag yapilar1 denenmistir. Gizli
tabakasindaki noron sayilar1 degistirilerek calistirilan aglarin basar1 performanslar

Cizelge 5.5’teki gibi olmustur.

Cizelge 5.5: Degistirilen gizli tabaka noron sayilarina gore YSA basarimlari.

Cikarilan

NS R2 rMB rRMS
Parametre

- 14 0,9936 0,0077 0,1076
12,13,15,16,17 8 0,9928 -0,0293 0,1147
12,13,15,16,17 9 0,9937 0,0030 0,1070
12,13,15,16,17 10 0,9934 -0,0213 0,1094
12,13,15,16,17 11 0,9934 0,0222 0,1096
12,13,15,16,17 12 0,9934 -0,0208 0,1098
12,13,15,16,17 13 0,9926 -0,0319 0,1158
12,13,15,16,17 14 0,9936 -0,0092 0,1080
12,13,15,16,17 15 0,9940 -0,0112 0,1049
12,13,15,16,17 16 0,9929 0,0007 0,1134
12,13,15,16,17 17 0,9932 0,0125 0,1111
12,13,15,16,17 18 0,9931 -0,0065 0,1123
12,13,15,16,17 19 0,9920 0,0070 0,1207
12,13,15,16,17 20 0,9926 0,0073 0,1164

Tiiketimi etkileyen en oOnemli faktorler sicaklik ve sicakliktan tiiretilen
parametrelerdir. Hissedilen sicaklik (12), windchill (13), giinliik ortalama riizgar hizi
(15), giinliik toplam yagis miktar1 (16) ve dogal gaz satis fiyat1 (17) gibi parametrelerin
dogal gaz tiiketimi iizerindeki etkileri daha 6nceki boliimlerde agiklanmisti. Riizgar ve
windchill degerleri disarida bulunan kullanicilarin hissettigi sicaklig1 etkilerken, kapali

ortamlardaki kullanicilarin tiiketim aligkanliklarini ¢ok degistirmedigi goriilmiistiir.

Glinliik toplam yagis miktar1 ve hissedilen sicaklik degerleri de sonuglar iizerinde fark
edilir degisikliklere neden olmamistir. Dogal gaz satig fiyatinin dogal gaz tiiketim
miktar1 {izerinde etkili olmasi1 beklenirken, sonuglart ¢ok degistirmedigi
gbzlemlenmistir. Bunun nedeni hanehalkinin ve diger kullanict gruplarinin alternatif

yakit seceneklerinin olmayisidir.

Sekil 5.22’de bu parametrelerin kullanilmadig1 ag yapilar ile elde edilen sonuglar

gosterilmistir. Sonuglara bakildiginda, gizli tabakasinda 15 néron bulunan ag yapisinin
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[12,15,1] yiiksek basar1 performanst (0,9940; 0,1049) gostererek bir 6nceki model
sonuclarina (0,9940; 0,1046) ulastig1 gozlenmistir.

0,9944

0,9940
0,9940
0,9936

0,9932

RZ

0,9928
0,9924

0,9920
8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Gizli Tabakadaki N6ron Sayisi

0,1240
0,1200

0,1160

rRMS

0,1120

0,1080
0,1049
0,1040
8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Gizli Tabakadaki N6ron Sayisi

Sekil 5.22: Degistirilen gizli tabaka noron sayilarina gore YSA basarimlart.

Onceki modellerden farkli olarak, bu agin vermis oldugu toplam tahmini tiiketim fiili
tiikketimin altinda gergeklesmis ve 355,71 MSm?® olmustur. Bu nedenle rMB negatif ve
-0,0112 olarak kaydedilmistir. Fiili degerlerle agin ¢iktis1 tahmini degerler Sekil
5.23’te gosterilmistir.

Tiim sicaklik parametrelerinin ve erisilebilirligi daha kolay olan giris parametrelerinin
yer aldig1 bu ag yapisinda da 365 giin gibi uzun bir siire igin gercege yakin tahmini
tikketim degerlerinine ulasilabildigi fakat Mayis, Ekim Kasim gibi mevsim gegislerinin
yasandig1 aylarda giinliik sapma degerlerinin diger aylara gore daha yiiksek oldugu

gorilmiistiir.

Yapay sinir ag modelleriyle elde edilen sonuclarin basar1 performansini kiyaslamak

lizere regresyon analizi yapilmis ve Boliim 5.8°de detaylandirilmustir.
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Sekil 5.23: Model [12,15,1] sonuglari ile fiili sonuglarin karsilastirilmasi.
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5.8 YSA Model Sonuc¢larinin Regresyon Model Sonuclariyla Karsilastirilmasi

Calismanin son kisminda, yliksek basar1 performansi gosteren [12,15,1] yapay sinir ag
modelinden elde edilen sonuglar, basit dogrusal regresyon ve ¢oklu dogrusal regresyon
sonuglart ile karsilagtirilmistir. Tiim sicaklik parametrelerin ve erisilebilirligi daha
kolay olan parametreler kullanilarak olusturulan basit dogrusal regresyon modelinde
R? 0,779; ¢oklu dogrusal regresyon modelinde ise R? 0,967 bulunmustur. Aymi giris
parametreleriyle elde edilen yapay sinir ag modelinde ise R? degeri 0,9940 olarak

bulunmus ve regresyon modellerine gére daha yiiksek basar1 performansi gostermistir.

12 giris parametresi kullanilarak elde edilen basit dogrusal regresyon denklemi
Denklem 5,22°de gosterilmistir. Burada y, dogal gaz tiiketim degerini (Sm?), X1-X12 ise
tiikketime etki eden parametreleri ifade etmektedir. ap kesisim noktasini (intercept), ai-

a1z parametrelere karsilik gelen katsay1 degerlerini gostermektedir. Bu modele ait R

degeri 0,779 olarak bulunmustur.

Yy =ag+a1Xq +axXy; +a3Xz + azXy + asXs + 26X + a7X7; + agXg + agXg +

a10X10 T A11X11 T+ A12X12

(5.22)

Cizelge 5.6’da, bu modelde kullanilan parametreler ve parametrelere ait regresyon

katsay1 degerleri gosterilmistir.

Cizelge 5.6: Basit dogrusal regresyon katsayilari.

Parametre  Tanim Katsay1 Deger
- ao -3,20E+09
X1 Abone Sayisi (bbs) a1 22.076
X2 Glinliik Ortalama Sicaklik (°C) az 34855
X3 Giinliik Maksimum Sicaklik (°C) as -12170
Xa Glinliik Minimum Sicaklik (°C) a4 91217
Xs Giin Oncesi Ortalama Sicaklik (°C) as 0
Xe Giin Oncesi Maksimum Sicaklik (°C) as -9254.2
X7 Giin Oncesi Minimum Sicaklik (°C) a -1,02E+09
X8 Giin Oncesi Ortalama Sicaklik Farki (°C) as -3087.3
X9 Giin Oncesi Maksimum Sicaklik Farki (°C) ag 0
X10 Giin Oncesi Minimum Sicaklik Farki (°C) aio -88079
X11 Hissedilen Sicaklik (°C) a1 58949
X12 Giinliik Ortalama Nem (%) a 1384.8
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Sekil 5.24’te fiili tiikketim degerleriyle basit dogrusal regresyon modeline ait tahmini

tilketim degerleri karsilastirilmistir.
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Sekil 5.24: Basit dogrusal regresyon modeli ile fiili sonug¢larin karsilagtirilmasi.

Basit dogrusal regresyon modeline alternatif olarak olusturulan ¢oklu dogrusal
regresyon modeline ait regresyon denklemi Denklem 5,23te gosterilmistir. Bu modele

ait R? degeri ise 0,967 olarak bulunmustur.

Yy = a9+ a1X; + aX; +a3X3 + asXs + agXg + a7X7 + 210X10 + A11X11 T 212X +
A1_pX1Xp +a1_3X1X3 + A1_6X1Xe T A1_7X1X7 + A1_11X1X11 T A1_12X1X12 +
Az_5XpXs5 T Az_10X2Xq0 T A2_12X2Xq2 T A3_5X3X5 + A5_7X5X7 + Ag_12XeX12 T+

a10-11X10X11 T a11-12X11X12 (5.23)

Coklu dogrusal regresyon modeline ait ¢oklu regresyon katsayi degerleri Cizelge
5.7°de verilmektedir. Basit dogrusal regresyon modelinden farkli olarak, birden fazla
parametrenin tiiketim tiizerindeki etkisini optimize etmek iizere farkli regresyon
katsayilart olusmustur. Sekil 5.25°te ise fiili tiikketim degerleriyle coklu dogrusal

regresyon modeline ait tahmini tiiketim degerleri karsilastirilmistir.
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Cizelge 5.7: Coklu dogrusal regresyon katsayilari.

Katsay1 Deger
ao 4,12E+09
a1 -13.702
a -8372.1
a -10569
as 1312.3
as 10211
ar 2585.2
a10 35410
an -9417.8
a1 -6129
a1-2 0.18848
ai1-3 -0.036444
ai-6 -0.018678
ai1-7 -0.10033
ai-11 0.35129
a1-12 0.0094776
az-s -1157.1
ax-10 -1491.2
az-12 431.25
as-s 501.21
as-7 49541
as-12 -211.98
a10-11 -1671.9
4 x108 . | | | |
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Sekil 5.25: Coklu dogrusal regresyon modeli ile fiili sonuglarin karsilastirilmasi
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6. SONUC VE TARTISMA

Bu ¢alismada, yapay sinir aglar1 kullanilarak Konya iline ait glinliik dogal gaz tiikketim
tahmini yapilmistir. Yapay sinir aglari, 6rnekleri kullanarak olaylar1 6grenebilen ve
cevreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler tliretebilecegini belirleyebilen bilgisayar
programlaridir. Dogrusal olmayan karmagsik problemleri ¢oziimleyebilme, kendi
kendine Ogrenebilme, genelleme yapabilme, egitildikten sonra eksik veriler ile
calisabilme ve yiiksek hata toleransina sahip olma gibi iistiin 6zellikler, yapay sinir
aglarinin geleneksel tahmin yontemlerine gore tercih edilmesinin nedenlerinden

bazilaridir.

Yapay sinir hiicreleri (ndronlar); girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢ikis olmak iizere bes bilesenden olusur. Girdiler, hiicreye dis diinyadan
gelen bilgiler olup, veri iizerinde higbir matematiksel islem yapmadan sadece iletici
gorevini yerine getirerek verileri bir sonraki asamaya iletir. Caligma kapsaminda,
Konya iline ait dogal gaz tliketimini etkiledigi diisiiniilen 17 ayr1 girdi degeri
belirlenmis ve kullanilmistir. Dogal gaz tiiketimine etki eden girdi parametreleri; dogal
gaz kullanan abone sayisini temsilen bbs, meteorolojik parametreler (sicaklik, nem,
riizgar hiz1, yagis miktari, glin 6ncesi sicakliklart ve gilin 6ncesi sicaklik farklari), bu
parametrelerden tliretilmis diger 6nemli parametreler (derece giin, hissedilen sicaklik,

windchill) ve dogal gaz sati fiyati olarak ele alinmigtir.

Agirliklar, hiicreye gelen bilginin dnemini ve hiicre lizerindeki etkisini gosterir ve
agirliklarin degistirilmesiyle aglardaki 6grenme islemi saglanir. Bu ¢aligmada, yapay
sinir aglarinin egitiminde, az sayida egitim adimiyla maksimum basarimina ulagsmast
ve ilerleyen egitim adimlarinda basarimin degismemesi nedeni ile Levenberg —
Marquardt (LM) 6grenme algoritmasi tercih edilmistir. Toplama fonksiyonu, girdi
degerlerinin agirliklartyla carpilarak toplanmasimi ve aga gelen net girdinin
bulunmasint saglar. Toplama fonksiyonundan gelen net girdiyi isleyerek, hiicre

tarafindan bu girdiye karsilik olarak {iretilecek c¢iktinin belirlenmesini saglayan ise
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aktivasyon fonksiyonudur. Calismada, gizli tabakada Logaritmik Sigmoid ve ¢ikis

tabakasinda Pure-linear aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Cikis degeri ise girdileri kullanarak, 6grenme sonucu aktivasyon fonksiyonu
tarafindan belirlenen ve dig diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilmek {izere hazir
hale getirilen model ¢iktisidir. Calismada kullanilan ¢ikis veri seti Enerya Konya Gaz
Dagitim A.S’den temin edilmis olup, 2005-2015 yillar1 arasindaki Sm® cinsinden
giinliik dogal gaz tiiketim miktarlarindan olugmaktadir. Dagitim sirketinden alinan
gegmis yillara ait tiikketim verileri, abone (hanehalki) ve Kademe-1 serbest
tiikketicilerine (kiiglik 6lgekli isletmeler, ticarethane, resmi daireler, okullar, hastaneler,
aligveris merkezleri vs) ait toplam tiikketimlerdir. Her iki grubun da dogal gaz kullanimi1

oncelikli olarak 1sinma, daha sonra sicak su ve mutfaklarda pisirme amaglhdir.

Modellemede kullanilan YSA mimarisi ileri beslemeli olarak belirlenmis ve bu
mimariye uygun en iyi ag modelini gelistirmek iizere farkli denemeler yapilmistir.
Y SA mimarilerine bakildiginda genel olarak, istenen ¢ikisi elde etmek igin olusturulan
bir giris tabakasi, ¢ikislarin elde edildigi bir ¢ikis tabakasi ve giris-cikis tabakalar
arasinda en az bir gizli tabaka bulunmaktadir. YSA’lar her ne kadar birden ¢ok gizli
tabaka icerebilirlerse de, teorik olarak ispatlanmistir ki yeterince norona sahip tek gizli
tabaka her zaman birden ¢ok gizli tabakanin yaptig1 isi yapabilir. Bu ¢ercevede, bu
calismada da tek gizli tabakal1 yapay sinir aglar1 kullanilmis ve gizli tabakadaki ndron

sayis1 degistirilerek aglarin performansi test edilmistir.

Uygulamanin ilk kisminda, kullanilan giris parametreleri ile dogal gaz tiiketiminin
nasil degistigi incelenmistir. Cikis veri setini olusturan Konya ili 2005-2015 yillar
arasindaki gilinliik dogal gaz tiiketim degerleri incelendiginde, dogal gaz kullanan
abone sayist arttik¢a ylikselise gecen ve kis aylarinda artan, yaz aylarinda ise azalan
bir profil goriilmiistiir. Meteorolojik degisikliklerin neden oldugu mevsimsel
dalgalanmalarin yani sira, abone sayisini temsil eden bbs’in de artan dogal gaz
tiketimi tizerinde etkisinin biiyiik oldugu goriilmiistiir. Dagitim sirketinden temin
edilen ge¢mis yillara bbs ile ayni giine karsilik gelen dogal gaz tiiketimleri
karsilastirildiginda siki bir iliski goriilmektedir. bbs gibi giinliik dogal gaz tiiketimini
etkileyen en 6nemli parametrelerden biri de sicaklik olup, sicaklikla ilgili parametreler

calismada detaylica ele alinmistir.
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Yapilan analizler gostermistir ki, hanehalkinin ve diger tiiketici gruplarinin isinma
amacli kullandig1 dogal gaz miktar sicaklik ile ters orantili olacak sekilde kis aylarinda
artmakta, yaz aylarinda ise azalarak neredeyse sabit (Mutfakta pisirme ve sicak su
saglama amagclariyla) kalmaktadir. Tiiketim ve sicaklik arasindaki bu giicli iliskiyi
aglara daha iyi Ogretebilmek igin, MGM’den temin edilen minimum-ortalama-
maksimum giinliik sicaklik degerlerinin yaninda; giin dncesi minimum-ortalama-
maksimum sicaklik degerleri ile glin oncesi minimum-ortalama-maksimum sicaklik

farki degerleri de modelleme kisminda girdi olarak kullanilmistir.

Sicaklik diginda nem, yagis miktari, riizgar hiz1 gibi diger meteorolojik veriler de
tilketim tizerinde etkili olabilmektedir. Sicakligin aksine, nem ile dogal gaz tiikketimi
arasinda dogru orant1 bulunmaktadir. Havadaki nem oraninin yiiksek oldugu giinlerde
titketim miktar1 yiiksekken, havadaki nem oraninin diisiik oldugu sicak dénemlerde ise
tiiketim miktarinin diisiik oldugu goriilmiistiir. Giinliik yagis miktar1 ve riizgar hizinin
ise sicaklik ve neme gore tiketim iizerinde belirgin bir etkisi bulunmadigi

gbzlenmistir.

Ayrica, ¢alismada birden fazla parametrenin bir araya gelmesiyle ya da parametrelerin
tiretilmesiyle elde edilen farkli sicaklik parametreleri de g6z Oniinde
bulundurulmustur. Bunlardan biri 1sitma derece-giin (hdd) olup, 1sinma amach
kullanilacak dogal gaz tiiketim miktarinin Onemli bir gostergesidir. Tiiketim
miktarinin, Konya i¢in belirlenen 18°C esik sicakliga kadar artip azaldigi, esik
sicakliktan yiiksek dis ortam sicakliklarinda ise neredeyse sabit kaldigi
gozlemlenmistir. Tiretilmis bir diger parametre ise termometrenin Sl¢tiigli fiziksel
hava sicakligindan farkl olarak, insan viicudunun hissettigi ve algiladigi sicaklik olan
hissedilen sicakliktir. Calismada kullanilan hissedilen sicaklik parametresi
belirlenirken, dis ortam sicakligi ve nem arasindaki iligkiyi gosteren 1s1 indeksi ele
alinmistir. Nem oraninin yiiksek oldugu kis donemlerinde hissedilen sicakligin daha
diisiik oldugu ve buna bagli olarak tiiketim miktarinin daha yiiksek oldugu gortilse de
diger sicaklik parametrelerine gore hissedilen sicakligin tiikketim tizerindeki etkisi daha
az olmustur. Son olarak, sicaklikla beraber ele alindiginda riizgar hizinin tiiketim
degerleri iizerinde nasil bir etki yapacagini incelemek {izere windchill degerleri
hesaplanmistir. Windchill ile tiikketim degerleri karsilastirildiginda ise arada yine

belirgin bir baglantinin olmadig1 gézlemlenmistir. Bunun nedeni riizgar ve windchill
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degerlerinin digarida bulunan kullanicilarin hissettigi sicakligi etkilerken, kapali

ortamlardaki kullanicilarin tikketim aligkanliklarini ¢ok degistirmemesidir.

Meteorolojik verilerin disinda, serbest piyasa sartlarinin temelinde yer alan fiyata gore
talebin degiskenlik gostermesi prensibi c¢er¢evesinde dogal gaz satis fiyati da
modelleme kapsaminda bir girdi olarak kullanilmis olup, dogal gaz tiiketimi iizerinde
etkili olmadig1 goriilmiistiir. Normal kosullarda talep edilen enerji miktarinin enerji
birim bedeline baglh olarak degismesi beklenirken, hanehalkinin ve diger kullanici
gruplarinin dogal gaz haricinde alternatif yakit segeneklerinin bulunmayisi sebebiyle,

dogal gazin bedeli ne olursa olsun kullanildigi goriilmiistiir.

Kullanilacak giris parametrelerinin tiiketim {izerindeki etkileri incelendikten sonra
uygulamanin ikinci kisminda, farkli YSA yapilar1 olusturularak MATLAB’in YSA
modiiliinde (neurol network tool) ¢alistirilmis ve aglarin basar1 performanslari test
edilerek en iyi performans gosteren ag yapilari segilmeye ¢alisiimistir. Bu ¢aligma
kapsaminda, 2005-2015 yillarina ait 11 senelik girig-¢ikis verisinin 10 senelik kismi1
(2005-2014) aglarin egitilmesi i¢in kullanilirken, 1 senelik veri seti ise (2015 yil1) test
icin kullanilmistir. Egitimde kullanilan veri sayisinin yiiksek olmasi, agin daha fazla
ornekleme yaparak girdi ve ¢ikti degerleri arasinda daha iyi iligski kurulmasina olanak
saglamistir. Agin basar1 performansini test etmek icin R2, rRMS ve rMB olmak iizere

tic ayr1 performans kriteri kullanilmistir.

Modelleme kisminda ilk olarak biitlin giris parametreleri (Cizelge 5.1) kullanilarak ve
gizli tabakadaki noron sayis1 (NS) degistirilerek en 1iyi YSA modeli elde edilmeye
calisilmistir. Agin mimarisi ve giris-¢cikis parametreleri aynm kalacak sekilde, gizli
tabakadaki noron sayis1 10’dan 40’a kadar arttirilarak performans kriterleri
degerlendirilmistir. Gizli tabakadaki noron sayis1 belli bir degeri gectikten sonra basari
performansinin azaldigi, en iyi sonuglarin ise 14 gizli tabaka ndron sayili agdan elde
edildigi goriilmiistiir. Biitlin giris parametreleri kullanildiginda gizli tabakadaki néron
sayist 14 olan ag yapisi, 0,9936 ile en yiiksek R? ve 0,1076 ile en diisiik rRMS
degerlerini vermistir. Giinliik tahmini tiikketim degerleri toplaminin, gercek tiikketim
degerlerinin iizerinde ¢iktigin1 gosteren pozitif rMB ise 0,0077 olarak kaydedilmistir.
2015 yilina ait toplam tiiketim miktar1 (359,7 MSm?), bu agin [17,14,1] verdigi tahmin
sonucunun (362,51 MSm?) altinda kalmustir.
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Uygulamanin ikinci kisminda, tiim giris parametreleri kullanilarak elde edilen en iyi
ag yapisindaki [17,14,1] her bir parametrenin tahmin sonuglart {izerindeki etkisi
incelenmistir. Bu amagla, bir 6nceki kisimda elde edilen ag yapis1 degistirilmeksizin,
I’den 17°ye kadar numaralandirilmis giris parametreleri sirasiyla ¢ikartilarak yeni
modeller denenmistir. Bu modellere ait basar1 kriterleri karsilastirilirken de her bir ag
10 kez kosularak ve 1000 iterasyon yaptirilarak elde edilen sonuglarin en iyileri
kullanilmistir. Bu ¢alisma g¢ercevesinde, tiikketim iizerinde en yiiksek etkiye sahip olan
parametreler ile birlikte, kullanilmadig takdirde sonuglari degistirmeyen veya daha iyi
sonuclarin elde edilmesini saglayan parametreler de ortaya cikarilmistir. Onceki
boliimlerde anlatildigi gibi, bbs parametresi giristen ¢ikarildiginda agin performansi
fark edilir derecede azalmustir. Fakat, giin 6ncesi maksimum sicaklik (parametre 6),
giin Oncesi ortalama sicaklik farki (parametre 8), giin oncesi minimum sicaklik
(parametre 10), derece giin (parametre 11) ve riizgar etkisi-windchill (parametre 13)

parametrelerinin kullanilmadigi ag yapilarinda daha iyi sonuglar gozlenmistir.

Uygulamanin {igiincii asamasinda, yukarida bahsedilen ve ¢ikarildig: takdirde sonuglar
tizerinde etkisi olmayan ya da daha iyi sonuclarin elde edilmesini saglayan
parametrelerin hepsi giristen ¢ikarilarak sonuglar kaydedilmistir. 6, 8, 10, 11 ve 13
numarali parametreler ¢ikarildiktan sonra, optimum sonuglar1 elde etmek iizere gizli
tabakadaki noron sayist degistirilerek farkli ag modelleri denenmistir. Yapilan
denemeler gostermistir ki, sonuclar iizerinde etkisi olmadig: diisiiniilen parametreler
giristen ¢ikarildiginda, referans olarak alinan agin [17,14,1] basarisina ayni gizli
tabaka noron sayisina sahip 12 girisli ag [12,14,1] yapisiyla da ulagilmistir. Fakat
sonuglar1 daha da iyilestirmek adina, gizli tabakadaki ndron sayisi tekrar 8’den 20’ye
kadar degistirilerek bunlarin en basarilist olan 15 noron sayili yeni ag [12,15,1]
yapisiyla, daha yiiksek R? (0,9940) ve daha diisiik rRMS (0,1046) degerleri elde
edilmistir. Agin 2015 yil1 i¢in vermis oldugu toplam tahmini tiiketim 361,2 MSm?®
olurken, 359,7 MSm?®olan fiili tiiketimin iizerinde gerceklesmis ve rMB 0,0041 olarak
kaydedilmistir.

Simdiye kadar aktarilan c¢alismalar kapsaminda elde edilen tiim sonuglar, test i¢in
kullanilan veri setine (2015) aittir. Aga giris olarak sokulan tiim parametreler 2015 yili
gercek verileridir. YSA’larda ¢ikisin dogrulugunu etkileyen en énemli faktorler agin

yapist ve giris parametrelerinin dogrulugudur. Elde edilen ag yapisinin heniiz
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gerceklesmemis bir zamanda kullanilabilmesi ve ayn1 performansta ¢ikt1 iiretebilmesi
icin aga sunulan giris degerlerinin de anlamli olmasi1 gerekmektedir. Glintimiizde
giinliik minimum, maksimum ve ortalama sicaklik tahmini, giinliik ortalama nem ve
riizgar hizi tahmini yapan kuruluslar mevcuttur. Fakat meteorolojik verilerin uzun
donemli tahmin edilmesi hem zordur hem de tahmin edilen verilerin dogrulugu 6ngorii
ufku uzaklastik¢ca azalmaktadir. Modelleme ¢alismalarinin son kisminda, tiim sicaklik
parametrelerinin ve erisilebilirligi daha kolay olan giris parametrelerinin yer aldigi
yeni ag yapilar1 denenerek, 6nceden elde edilen sonuglara ulasilip ulasilamayacagi test
edilmigstir. Tiketimi etkileyen en Onemli faktorlerin bbs’den sonra sicaklik ve
sicakliktan tiliretilen parametrelerin oldugu; fakat hissedilen sicaklik, windchill,
giinliik ortalama riizgar hizi, giinliik toplam yagis miktar1 ve dogal gaz satis fiyatinin
dogal gaz tliketimi lizerinde anlamli bir etkisinin olmadigi Onceki bdliimlerde
gosterilmisti. Bu parametreler giristen ¢ikartilip gizli tabaka ndron sayisi
degistirildiginde elde edilen sonuglar gostermistir ki, gizli tabaka ndron sayisi 15 olan
ag yapist [12,15,1] yiiksek basar1 performansi (0,9940; 0,1049) gdstererek bir onceki
model sonuglarina (0,9940; 0,1046) ulasmustir. Onceki modellerden farkli olarak, bu
agm vermis oldugu toplam tahmini tiiketim fiili tiiketimin altinda gergekleserek 355,71
MSm?® olmus ve rMB -0,0112 olarak kaydedilmistir.

Calismanin son kisminda, en yiiksek bagsarim gosteren yapay sinir agi ile elde edilen
sonuglar, basit ve ¢oklu dogrusal regresyon modelleriyle kiyaslanmistir. Basit dogrusal
regresyon modelinde R? 0,779, ¢oklu dogrusal regresyon modelinde R? 0,967 degerini
alirken; yapay sinir agiyla yapilan model sonucu R? 0,9940 degerini alarak regresyon

modellerinden daha yiiksek basarima ulagtig1 goriilmiistiir.

Yapilan modelleme c¢alismalarindaki YSA c¢iktilar1 fiili tiiketim degerleriyle
karsilagtirildiginda, agin 365 giin gibi uzun bir siire i¢in bile gergege yakin ¢ikti
degerleri iiretebildigi goriilmiistiir. Ozellikle kis aylarinda bu ciktilarm gergeklesen
degerlerle oOrtiismesi ve sapma oranlarinin diisiik olmasi, segilen ag yapilarinin
dogrulugunu ve basar1 performansinin yiiksek oldugunu gostermektedir. Fakat, Mayzs,
Ekim, Kasim gibi mevsim gegislerinin yasandig1 aylarda tahmin sapmalarinin diger
aylara gore daha fazla oldugu gozlenmistir. Bu aylardaki dogal gaz tiiketim miktarlar
¢ok yiiksek olmay1p, tahmin edilen aylik miktarlar planlamada biiyiik sapmalara neden

olmayacaksa da, giinlik dogal gaz talebinin dogrulugunu arttirmak i¢in mevsim
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gecislerinin de 6zel olarak ele alindig1 ve yilin farkli donemlerinde farkli modellerin
kullanildig1 bir tahmin modelinin yapilmasinin da bir bagka ¢alisma konusu
olabilecegi degerlendirilmektedir. Bu ¢alismanin devaminda, hafta sonu ve tatil
giinlerinin daha detayli olarak ele alindig1 farkli talep tahmin ¢aligmalar1 da yapilarak

sonuglarin gelistirilmesine katki saglanabilir.
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