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OZET

YUKSEK LiSANS
MAKINE OGRENME TEKNIKLERI iLE TURKIYE’NiN DOGALGAZ
ENERJi TUKETIMININ TAHMINLENMESI
Osman Emin ERDEM

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Endiistri Miihendisligi Anabilim Dah
Damisman: Doc¢. Dr. Saadettin Erhan KESEN
2019, 52 Sayfa

~ Jri 5
Doc¢. Dr. Ismail KARAOGLAN

Dog. Dr.ﬂSaadettin Erhan KESEN
Dr. Ogr. Uyesi Kemal ALAYKIRAN

Teknolojinin ilerlemesi ve diinya niifusunun giderek artmasi enerjiye olan ihtiyacin her gegen giin

artmas1 anlamina gelmektedir. Diinyadaki kullanilabilir enerji kaynaklarimin en onemlilerinden biri
dogalgazdir. Tiirkiye nin dogal ve yeralt1 kaynaklarinin sinirli olmasi nedeniyle enerjide digsa bagimliligin
yiiksektir. Bu sebeple satin alman dogalgazin etkin ve verimli kullanilabilmesi ve onlimiizdeki yillara
yonelik giivenilir enerji politikalar1 gelistirebilmek ancak tilkemizin Oniimiizdeki yillardaki dogalgaz
tikketiminin dogru tahmin edilmesi ile miimkiindiir. Bu ¢alismada 2010-2018 yillar1 arasindaki 8 yillik aylik
bazda Tiirkiye’'nin dogalgaz tiikketim verilerini kullanarak makine 6grenmesi teknikleri ile tahminleme
yapilmistir. Yapay sinir aglari, rastgele orman agaci, regresyon, zaman serileri, cok mevsimli zaman serileri
tekniklerinin dogalgaz tiiketiminin tahmin edilmesinde birbirleri ile olan performanslar: karsilastirtlmistir.
Deneysel sonuglar yapay sinir aglarinin 5 metot arasinda en diigiik ortalama hata kareleri degerine sahip
oldugunu ve regresyon tekniginin yapay sinir aglarinin ardindan ikinci en iyi teknik oldugunu géstermistir.

Bes teknik arasinda en kotii performansi zaman serileri gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: Enerji tiiketimi, dogalgaz, tahmin, makine 6grenme, R dili
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ABSTRACT

MS THESIS

ESTIMATION OF TURKEY’S NATURAL GAS CONSUMPTION WITH
MACHINE LEARNING TECHNIQUES

Osman Emin ERDEM

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Industrial Engineering

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Saadettin Erhan KESEN
2019, 52 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. ismail KARAOGLAN
Assoc. Prof. Dr. Saadettin Erhan KESEN
Asst.Prof.Dr. Kemal ALAYKIRAN

Technological advancements coupled with growing world population require the increasing need
of energy. Natural gas is one of the most important usable energy resources. Turkey is with high external
dependency on energy as it has its own limited natural and underground energy resources. Thus, in order
to effectively and productively use of natural gas purchased from foreign countries and to make reliable
and robust energy policies for the years ahead, it is crucial to make a reasonable and plausible prediction
for natural gas consumption of Turkey. In this paper, we estimate the natural gas consumption using
machine learning techniques on the basis of real monthly data representing natural gas consumption of
Turkey between the years 2010 and 2018. The performances of machine learning techniques involving
Artificial Neural Networks, Random Forest Tree, Regression, Time Series and Multiple Seasonality Time
Series are compared in predicting the natural gas consumption of Turkey. Experimental results show that
among the five techniques, artificial neural networks produce the best estimation, having the lowest mean
square errors, followed by regression method. Time series shows the worst performance among all the
techniques.

Keywords: Energy consumption, natural gas, estimation, machine learning, R Language



ONSOZ

Ulkemizin kalkinma planlarinin gergeklestirilebilmesi i¢in 6zellikle iiretim
alaninda kapasitesinin artirilmasi gerekmektedir. Uretim kapasitesinin artmasi enerji
talebini de artmasina neden olacaktir ve enerji talebi dogru sekilde karsilanmazsa tiretim
maliyetleri de artacaktir. Uretimde mamullerin birim maliyetlerinin azaltilmasimin yolu
dogru bir enerji politikast gelistirmekten ge¢cmektedir. Enerji politikalarinin iyi
yonetilmesi i¢in gelisen tilkelerin ileriye doniik enerji tiiketimlerinin ne olacaginin iyi
belirlenmesi gerekmektedir. Bu dogrultuda enerjinin dogru planlanmasi i¢in tahmin
modellerinin kullanilmasinin dogru bir yaklasim oldugu bu calismada izah edilmeye
calisilmigtir.

Bu calismam boyunca bana destek olan basta danismanim Dog¢. Dr. Saadettin
Erhan Kesen olmak iizere yliksek lisans egitimimde emegi gegen tim Konya Teknik
Universitesi Lisans Ustii Egitim Enstitiisii Endiistri Miihendisligi Ana Bilim Dali’nda
gorevli 6gretim gorevlilerine ayr1 ayri tesekkiirlerimi ve saygilarimi sunarim.

Tiim hayatim boyunca her konuda maddi ve manevi desteklerini benden
esirgemeyen aileme tesekkiirlerimi ve saygilarimi sunarim.

Osman Emin ERDEM
KONYA-2019
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

GWh : Gigawatt
Km: Kilometre
Km/h: Kilometre/Saat
Kwh: Kilowatt Saat
m: Metre

m?>: Metrekiip

m/sn: Metre / Saniye
Mwh: Megawattsaat
Mwt :Megawatts
Twh :Tetawattsaat

Kisaltmalar
BOTAS: Boru Hatlar1 ile Petrol Tasima Anonim Sirketi

BTE: Bakii-Tiflis-Erzurum

INOGATE: Interstate Oil and Gas Transport to Europe
M.T.A : Maden Tetkik ve Arama

MTEP: Milyon Ton Esdeger Petrol

MSE: Mean Square Error

NCAR: National Centre for Atmospheric Research
RITM: Riizgar Giicii izleme ve Tahmin Merkezi
SCPX: Giiney Kafkasya Boru Hatt1 Genisleme Projesi
SOCAR: State Oil Company of Azerbaijan Republic
TANAP: Trans-Anadolu Dogal Gaz Boru Hatti
TBATS : Trigonometric Box-Cox transform ARMA errors Trend and
Seasonal

TUIK: Tiirkiye Istatistik Kurumu
YSA: Yapay Sinir Aglar1
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1. GIRIS
1.1 Enerji Kaynaklari

Giliniimiizde diinya iilkeleri i¢in gelisen sanayi ve artan niifus etkisiyle enerjiye
olan gereksinim her gegen giin artmaya devam etmektedir. Bu baglamda hem bulundugu
cografyada enerji kaynaklarinin sinirli olmasi, hem de gelisen sanayisi ve artan niifusunun
taleplerini karsilayabilmesi i¢in Tiirkiye’de enerji kritik rol oynamaktadir. Tiirkiye’nin,
gelisen diinya iilkeleri ile ekonomik anlamda rekabet edebilmesinin en énemli kosullar
enerji yonetimi ve enerji planin iyi yapilmis olmasidir. Enerji yonetiminin ve
planlanmasinin iyi yapabilmesi i¢in enerjinin ve enerji kaynaklarmin ne oldugunun
bilinmesi gerekmektedir.

Enerji, fiziksel manada hareket ettirici giic demektir. Uretim ve hizmet
faaliyetlerinin gergeklesebilmesi icin gii¢c kullanmak gerekmektedir. Eskiden giinlimiize
insan en 6nemli gili¢ kaynag iken giiniimiizde insanin iirettigi giic tek basina yeterli
gelmemektedir. Yeterli gelmeyen bu giiclin liretilmesi i¢in yiliksek miktarda enerji
tilketilmesi gerekmektedir. Ihtiyac duyulan bu enerji dogal kaynaklardan elde
edilebilmektedir. Enerji kaynaklarinin en 6nemlileri; Giines, petrol, komiir, odun, riizgar,
akarsu gibi kaynaklardan belli yontem ve teknikleri kullanarak ekonomik getiri amaciyla
enerji Uretilmesinde kullanilir.(Doganay, 1998: sf 85)

Enerji kaynaklar1 farkli sekillerde siniflandirilabilmektedir. Enerji kaynaklari,
birincil tip enerji kaynaklar1 ve ikincil tip enerji kaynagi olarak ikiye ayrilir. Birincil tip
enerji kaynagi; yenilenemeyen enerji kaynagi ve yenilenebilir enerji kaynagi olmak tizere
iki kisma ayrilir. Petrol, dogal gaz, komiir gibi kaynaklar yenilenemeyen enerji kaynaklari
olurken hidrolik enerjisi, riizgar enerjisi ve glines enerjisi yenilenebilir enerji kaynagi
olarak belirtilmektedir. Birincil tip enerji kaynagindan faydalanarak iiretilen enerji
kaynaklari ise ikincil tip enerji kaynagidir. En 6nemli ikincil enerji kaynagi elektriktir.
(Eren, 2017)

Enerji ve Tabi Kaynaklar Bakanligi resmi sitesinde alinan verilere gore,
Tiirkiye’de elektrik enerjisi tiiketimi 2018 yilinda, 2017 yilina gore %2,2 artarak 303,3
milyar kWh, elektrik iiretimi ise 2017 yilina gore %2,2 oraninda artarak 303,9 milyar
kWh olarak gerceklesmistir. 2018 yil1 elektrik iiretiminde kullanilan enerji kaynaklari
dagilim1 Sekil 1.1°de verilmistir.(Anonim, 2019c¢)
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Sekil 1.1 2018 yili elektrik iiretiminde kullanilan enerji kaynaklari

Tiirkiye’nin uygulanmakta olan kalkinma planlari neticesinde,  kiiresel
ekonomide onemli bir glic olmasi hedeflenmektedir. Hedefler dogrultusunda kalkinma
hamlelerini gerceklestirebilmek i¢in Tiirkiye’nin diinya pazarinda hakim oldugu sanayi
kollarinda tiretim kapasitesini artirmasi, yeni sanayi kollar1 bulmasi ve bunun yani sira
artan niifusun taleplerini karsilayabilmesi gerekmektedir. Uretim kapasitesinin ve
niifusun artmasi sonucunda enerji talebinde artis meydana gelmektedir. Bu ve benzeri
nedenlerden dolay1 enerji kaynaklarinin iyi yonetilmesi bu hedeflerin ger¢eklesmesinde
kilit onem tasimaktadir.

Enerji kaynagi kullamiminda genel olarak Tiirkiye’de yenilenemeyen enerji
kaynaklar; komiir, petrol, dogal gaz olarak smiflandirilirken yenilenebilir enerji
kaynaklar1 hidrolik enerji, rlizgar enerjisi, giines enerjisi ve biyokiitle enerjisi olarak
siniflandirilir.

1.1.1 Hidrolik enerji kaynagi

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan hidrolik enerji potansiyeli Tiirkiye’de hem
cok sayida akarsu bulunmasi hem de ortalama yiikseltisi fazla olan akarsularin énemli
kisminin derin vadilerden akmasi nedeniyle hidrolik enerji potansiyeli oldukga ytiksektir.

Tiirkiye Avrupa kitasinda Norveg’ten sonra ikinci olarak hidrolik enerji
potansiyele sahip olmasina ragmen bu potansiyeli kullanamamistir.(Anonim, 2019d)
Hidrolik enerji potansiyelinin kullanilamamasi bazi ekonomik ve beseri faktorlere
baghdir. Ulke yatirimlar1 ve yiiksek harcamalan yiiriitecek miihendislik ve teknoloji
imkanina sahip degilse var olan hidrolik potansiyeli kullanmakta gii¢ hale gelecektir. Bir
baska kisitlayici faktor ise pazarlama kosullari olup pazarlama her satilan mal i¢in 6nemli

oldugu gibi hidroelektrik enerji iginde 6nemlidir. Elektrik, bir yandan elektrik iiretim



tesislerinde tretilirken bir yandan da yarigapt 2.500 km’yi asmayan bir bolgede
tiiketilmesi gereklidir. Bu nedenden dolayr hidroelektrik enerji depolama ve istenildigi
zaman talep edilecek kadar satilmasi olanakli degildir.(Doganay, 1998: sf 15-18)

Zorluklar1 olmasma ragmen hidrolik enerji kaynagi en giivenilir enerji
kaynaklarindandir. Ik yatirim maliyeti yiiksek isletme maliyeti diisiik olan bu enerji
kaynagindan yararlanilirken igme suyu, hayvanlarin sulanmasi, arazilerin sulanmasi,
erozyonlarin 6nlenmesi gibi ekonomik ve beseri faydalardan da yararlanilmaktadir.
1.1.2 Riizgar enerjisi kaynagi

Riizgar giicli giinesten kaynakli olusan bir enerji tilirtidiir. Glines yeryiiziinii esit
derecede 1sitamadigindan dolayi algak ve yiiksek basing merkezlerinin etkilesiminden
riizgar meydana gelir. Riizgar algak basing merkezlerinden yliksek basing merkezlerine
dogru hareket eder.

Imal edilecek olan riizgar tiirbininin ekonomik olup olmamasini, riizgar hizi
(siddeti) ve rlizgar yonii dogrudan etkileyen etmenlerdir. Yapilan ¢aligmalarla riizgar hizi
5-6 m/sn, diger deyisle 27 km/h’ dan 35 km/h kadar olan riizgarlardan elektrik enerji
tiretimi yapilabilmektedir. Riizgar yOniiniin belirlenmesinde, en 6nemli etmenlerden
biride bdlgenin bulundugu sicaklik degerleridir.(Doganay, 1998: sf 19) Riizgar yonii
belirlenmesinin de ikinci 6nemli konu, hakim riizgarin yil boyunca hangi yonlerden
estiginin sayisidir. Riizgarin frekansi yani siirekliligi ve riizgar hiz1 yeterli ise o bolgede
kurulacak riizgar tiirbini ekonomik olacaktir.

Riizgar enerjisi kullanim alanlari; kiiclik miktarda su ihtiyacini karsilamak igin
mekanik su pompasi, tekli sistemlerle kiiciik yerlerin elektrik talebinin karsilanmasi
seklinde dogrudan dogruya sebeke baglantili yapilar olarak hayata gegirilmistir.(Anonim,
1994: st 49) Tiirkiye’de Ege ve Marmara bolgelerinde ve Giineydogu bélgelerinde riizgar
enerji potansiyeli yiiksektir. Bu bolgelerde ekonomik olarak riizgar enerji santrali kurulup
isletilebilir.(Doganay, 1998: sf 553)

Tiirkiye’de ticari manada ilk riizgar santrali, 1998°de Izmir’in Cesme ilgesine
bagli Alacati’da kurulmustur. Riizgar santrallerinin, Tiirkiye’de yaygm olarak
kullanilmas1 saglamak amaciyla ekonomik bolgelerin belirlenmesi amaciyla bilgisayar
destekli riizgar gézlem istasyonlar1 yapilmistir. Tiirkiye bu yatirimlarin ardindan enerji

tiretiminde adindan s6z ettirmeye baglamistir. (Anonim, 2019¢)



1.1.3 Jeotermal enerji kaynag:

Yer kabugunda meydana gelen sicaklik iki temel nedenden dolay1 olusur. Ilki
magmanin hareket ederken ki olusturdugu sicaklik ikincisi ise yerin kendi sicakligidir.
Jeotermal enerji, magmanin 1sittig1 sicak su ve su buharini ifade etmektedir. Bu sicaklik
ortalama 1100-1200 °C’1 bulabilmektedir. Volkanizma hareketlerinde olusan magmadan
ayrilan ¢esitli gazlarin yogunlagmast ile sicak su buhar karisimi meydana
gelmektedir.(Doganay, 1998: st 410-415) Anlasilacagi iizere jeotermal enerji, magmanin
1s1tt11 sicak su ve su buharmi ifade etmektedir. ilk zamanlardan giiniimiize saglik icin
kullanilmakta iken glinlimiizde binalarin 1sitilmasinda, seracilikta ve elektrik enerjisi elde
etmekte kullanilmaktadir. Jeotermal kaynaklarimiz %90 oraninda 1sitma ve termal turizm
icin kullanilirken %10 oraninda elektrik enerjisi iiretiminde kullanilmaktadir.(Anonim,
2019a)

Tiirkiye’ nin jeotermal potansiyeli oldukca yiiksektir. 1962 yilindan giiniimiize
MTA Genel Miidiirliigii tarafindan arastirmalar yapilmistir. Bunun sonucunda; jeotermal
potansiyel olusturan alanlarm en ¢ok oranda Bat1 Anadolu'da, ikincil en yiiksek oranda I¢
Anadolu'da yer aldig1 tespit edilmistir. (Anonim, 1994: st 48) Jeotermal enerji rezervleri
hakkinda tahminde bulunmak zordur; ¢iinkii yerkabugu mevsimsel etkilerden ¢ok fazla
etkilenmez. Bundan dolay1 enerji rezervinin tam olarak ne kadar olacagini kestirmek
miimkiin olmamaktadir.(Doganay, 1998: sf 413)

Jeotermal enerji uygulamalarinda Kizildere Santrali’nde ilk elektrik tiretimi 1975
yilinda baglatilmigtir. 2008 yilinda, Jeotermal Kaynaklar ve Dogal Mineralli Sular
Kanunu’nun yiiriirlige girdikten sonra ve o0zel sektoriin arastirma ve gelistirme
faaliyetlerinin de katkisiyla, toplam jeotermal 1s1 kapasitesi 35.500 MWt’e ulagsmistir
(Anonim, 2019a).

1.1.4 Giines enerjisi kaynagi

Giines, organik ve inorganik enerji kaynaklari, jeoenerji kaynag: ve bir¢ok enerji
kaynaginin kokiidiir. Gilinesin yiizey sicakligi ortalama 6000 °C sicakliginda olup uzaya
oldukca fazla elektromanyetik dalga yaymaktadir. Glinesten gelen radyasyonun iki
milyarda biri sayesinde yeryiizii 1sinmaktadir. Gelen bu radyasyonun miktarin
hesaplamak olduk¢a zordur; fakat bazi1 kaynaklar teorik olarak tahminde
bulunabilmektedir. Ger¢ekte bu tahmin cografi nedenleri dikkate almadan ileri stirtilmiis
bir deger olup 700 x 10'> Mwh enerji sagladig1 hesaplanmistir. Bu degerin 122 trilyon tas

komiire esit oldugu da ileri siirtilmektedir.



Hesaplarin dogrulugu her ne kadarda tartisilir olsa da diinya iizerinde bu enerjiden
yararlanmak agisindan en uygun yerler Ekvator’un 40° kuzeyi ve 40° derece giineyi
arasinda kalan alanlardir. Bundan dolayidir ki arada kalan bu bolgeye giines enerji kusagi
denilir.(Doganay, 1998: st 415-417)

Giines enerjisinden yararlanma potansiyeli agisindan Tiirkiye cografi konumunun
avantajindan dolayr olduk¢a iyi durumdadir. Tiirkiye’nin ortalama 1sinma siddeti 308
cal/cm? giin (3.6 kWh/m? giin) olarak hesaplanmustir. Yillik giineslenme siiresi de 2640
saat oldugu ileri siiriilmektedir.(Anonim, 1994: sf 50) Giines enerjisi potansiyeli en
yiikksek yerler, Giineydogu Anadolu boélgesi, Akdeniz ve Ege’nin kiy1 kesimidir.
Gilineslenme siiresi en az olan yer Karadeniz kiyilaridir. Tiikenmeyen enerji
kaynaklarindan biri olan gilines enerjisinden 1sinma ve elektrik enerjisi iiretmek amaci ile
yararlanilmaktadir.

Isletmelerdeki giines enerjisi santral sayis1 2018 yilinda 5.868 adet olup bunlarin
4.981,2 MW’1 lisanssiz, 81,8 MW da lisanshdir. Toplamda giines enerjisi iiretim
giiclimiiz 5.063 MW’a ulagmis olup toplam elektrik liretimi igerisindeki pay1 da %2,5
yiikselmistir (Anonim, 2019g).

1.1.5 Biyogaz enerji kaynag:

Biyokiitle enerjisi, bitkisel ve hayvansal kokenli maddelerden yani organik
maddelerden elde edilmektedir. Misir kogani, saman, pamuk atiklari, odun, evsel atiklar
ve hayvansal atiklar oksijensiz ortamda fermantasyon islemine tabi tutulduktan sonra
aciga ¢ikan metan gazi (CH4) biyogaz olarak isimlendirilir. Biyokiitle enerjisinin oldukca
ekonomik oldugu uygulamalar sonucunda tespit edilmis olup 1 ton biyamas maddesi
fermente islemine tabi tutulduktan sonra 1.2 varil petrol ile esdeger enerji verdigi ileri
stiriilmektedir. Bu kaynaklardan elde edilen gazin biiyiik bir kisminin metan gazindan
olustugu belirtilmektedir.(Doganay, 1998: st 434)

Klasik olarak biyokiitle enerjisinden yararlanma; odun, bitkisel ve hayvansal
atiklarin dogrudan yakilmasi seklindedir. En yeni teknoloji ile biyokiitle enerjisinden
yararlanma ise biyogaz ve biyodizel gibi iiriinlerin elde edilmesi seklindedir. Biyodizel
elde etmek icin kolza, aygigegi, soya, aspir gibi yagli tohumlar ve hayvansal yaglar ile
misir, bugday ve seker pancar1 gibi atik ya da mamullerden yararlanilir. Biyogaz i¢in
hayvansal, bitkisel ve sehir atiklarindan yararlanilmaktadir. Bu organik atiklar
kullanilarak iiretilen elektrik ilk kuruldugundan giliniimiize c¢ok yliksek artis
gergeklestirilmis olup 3.216 GWh elektrik iretimi gergeklesmistir.(Anonim, 2019h)



1.1.6 Komiir enerji kaynagi

Tiirkiye’nin yenilenemeyen enerji kaynaklari bakimindan rezervleri kisith olsa da
kullanim alanlar1 fazladir. En fazla kullanilan yenilenemeyen enerji kaynaklarindan biri
de linyittir. Olusumu taskomiiriinden eski olmayip Jeolojik Zaman’in Tersiyer Donemi
icinde gerceklesmistir.(Doganay, 1998: sf 18)

Linyit, termik santrallerde yakit olarak kullanilan bir kdmiir ¢esididir. Linyitin
termik santrallerinde kullanilmasinin nedeni 1s1l degerinin diisiik, barindirdigi kiil ve nem
miktar1 fazla olmasidir.(Anonim, 20191) Sanayi sektoriiniin 1950 sonrasinda gelismesi ile
paralel olarak linyite olan talepte 1950 yillarindan itibaren artis olmustur. Ozellikle
1950’li yillardan sonra termik santrallerin sayilarinin giderek artmasini linyite olan
talebinde giderek artirmasini saglamistir. Linyitler termik santrallerin disinda
meskenlerin 1sitilmasinda kullanilmaktadir.(Doganay, 1998: sf 18-19)

Linyit yerkabugunda bol miktarda olmasi nedeniyle meskenlerde ve termik enerji
santrallerinde kullanim1 yaygin olan enerji hammaddesidir. (Anonim, 20191) Tiirkiye
linyit rezervi bliyiik olan bir iilkedir, bundan dolay1 iilkedeki linyit talebi biiyiik ol¢iide
karsilanabilmektedir.

Jeologlarca yapilan arastirmada linyit rezervleri subbitiimliiler dahil olmak {izere
517.77 milyar ton olarak belirlenmis olup (Anonim, 1994: sf 3) 1960 -1995 yillar1
arasinda yapilan rezerv belirleme ¢alismalari neticesinde 114 sahada yaklasik olarak 8.3
milyar ton rezerv bulunmustur. Kesfedilen linyitin yapilan ¢alismalar neticesinde 10
milyar tonu bulacagi da 6n goriilmektedir. Tiirkiye’de Tersiyer Devre ait arazilerin her
bolgede yaygin olusu nedeniyle linyit iilke genelinde ¢ok miktarda bulunmaktadir.
(Doganay, 1998: sf 15) Linyit rezervleri daha c¢ok, Yatagan (Mugla), Soma (Manisa),
Tavsanl, Tungbilek, Seyitomer (Kiitahya), Nallithan (Ankara), Dodurga (Corum), Celtek
(Amasya), Askale (Erzurum), Kangal (Sivas), Orhaneli (Bursa), Can (Canakkale) ve
Afsin-Elbistan’da (Kahramanmaras) bulunmaktadir. Linyitten elektrik enerjisi tiretilen
baslica termik santraller; Yatagan, Soma, Tavsanli, Tuncbilek, Cayirhan ve Afsin-
Elbistan’dir. Tiirkiye’de mevcut durumda elektrik iiretiminde en ¢ok pay linyit
kullanimindadir (Anonim, 20191)

Tagkomiirii yiiksek kalorili komiirler sinifindadir. Antrasit haricindeki komiir
siifina tag komiirii ad1 verilir, karbon oranlari yiiksek oldugundan dolay1 verdigi enerji
de yiiksektir. Demir ¢elik sanayisinde yiiksek enerjiye ihtiya¢ oldugu i¢in bu sanayi
kolunda tagskomiirii oldukca fazla talep gormektedir. Diinya komiir rezervinin %80’1 tas

komiiriinden olusur. Jeolojik Zaman’in Karbonifer Dénemi ve Permiyen Donemi



boyunca olusmustur.(Doganay, 1998: sf 503) Yapilan arastirmalar neticesinde diinyanin
tagkomiirli rezervleri antrasit ve bitlimler dahil olmak iizere 521.41 milyar ton olarak
hesaplanmistir (Anonim, 1994) Tiirkiye’ nin yataklariin toplam rezervi yaklasik olarak
1.5 milyar ton olarak hesaplanmistir. En fazla taskomiirii Kuzeybati Anadolu Karbonifer
Havzast  ismi  verilen, Eregli = Zonguldak-Amasra  Havzasinda  oldugu
belirlenmistir.(Doganay, 1998: sf 503-506) Tiirkiye’nin tas komiirii rezervi bakimindan
Bat1 Karadeniz 6nde gelmektedir. Tag komiirii yataklarinin bulundugu alan; Zonguldak
ile Kastamonu’nun Inebolu ilgesi arasindaki bolgedir. Bu bolgeden elde edilen tas
kdmiiriiniin belli bir boliimii Eregli ve Karabiik demir ¢elik fabrikalarinda enerji kaynagi
olarak kullanilmaktadir. Belli boliimii de Catalagzi Termik Santralinde elektrik enerjisi
tiretiminde kullanilmaktadir. Tirkiye’de tas komiirii talebi karsilanamadigi icin tas
komiirii ithalat1 yapilmaktadir.

Tiirkiye linyit rezerv ve tretim degerleri agisindan diinyada orta sirada,
tagkomiiriinde ise alt sirada degerlendirilir. Diinyada toplam linyit/alt bitlimlii komiir
rezervi degerine bakilacak olursa yaklasik %3.2 pay Tirkiye’ye aittir. Linyit rezervinin
%46’s1 Afsin-Elbistan havzasinda bulunmaktadir. Tas komiirii rezervi ise Zonguldak
civarinda olup toplam 1,30 milyar tondur.

Birincil enerji tiiketimi Tiirkiye’de 2017 yili sonu itibariyle toplamda 145,3
Milyon Ton Esdeger Petrol (MTEP) degerindedir, bu tiikketim i¢inde komiirin pay1
%27°dir. 2018 yil1 sonu degerler neticesinde komiire dayali santral kurulu giicti 18.997
MW olup toplam kurulu giiciin %21,5’ine karsilik gelmektedir. Ithal komiire dayali
kurulu giic 8.794 MW iken, yerli komiire dayali kurulu giic 10.203 MW degerindedir.
Komiirden 2018 yilinda 113,3 TWh elektrik iretilmistir olup komiiriin elektrik
tretimindeki pay1 %37,3 diizeyindedir.(Anonim, 20191)

1.1.7 Petrol enerji kaynagi

Diinyada birincil enerji talebi her gegen giin artmaktadir, 2030 yilina kadar bu
talebin %40 oraninda artmasi beklenmektedir. Birincil enerji talebini karsilamasi
beklenen bolge Tiirkiye nin de bulundugu bolge iizerinde olup yaklasik olarak petrol ve
dogalgaz rezervinin %70’lik boliimiinii olusturur. Tirkiye’nin bu bolgede bulunmasi
jeopolitik 6nemini artirmaktadir zira petrol ve dogalgaz rezervinin dortte tliciine sahip
tilkelerle komsudur. Tiirkiye; Hazar, Orta Asya, Orta Dogu iilkeleri ile Avrupa’daki
pazara dogrudan koridor olusturmaktadir. Bundan dolay1 Tiirkiye bir¢ok enerji projesine

ortak olmustur.



Diinya yillik enerji gelir giderlerinde petroliin payr 1950 oncesinde %30’un
altinda iken 1980 yilinda %50’yi bulmus, 1990°da %55°e ulasmistir sadece yillik gelir
giderdeki payr géz oniline aldigimizda petroliin kiiresel ekonomide ne kadar 6nemli
oldugu anlasilmaktadir. Petroliin giinliik hayatta ki kullanimlarini; yakit olarak
kullanilmasi, 1s1 kaynagi olarak kullanilmasi, sanayi hammaddesi olarak kullanilmasi
olarak smiflandirabiliriz. Deniz tagimacilifinda demiryolu tagimaciliginda kara
tasimaciliginda ve hava tagimaciliinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Is1 kaynagi
olarak meskenlerin 1sitilmasi, elektrik {iretiminde kullanilmasinda biiyiik 6nem
kazanmistir. Petrol sanayisinde birgok petrokimya endistrisinin hammaddesi
konumundadir. (Doganay, 1998: sf 157)

Tiirkiye petrol kaynaginin rezervi konusunda sansh degildir. 1934 yilindan
glinlimiize arama c¢aligmalar1 devam ettigi halde {ilke talebini karsilayacak rezervler
bulunamamaistir.(Doganay, 1998: sf 520) M.T.A (Maden Tetkik ve Arama) kurulmasiyla
beraber arama caligsmalar1 bu kurum tarafindan yapilmis olup ilk Tiirk petroliine, 1940
yilinda Raman 1 kuyusunda, 1050 m derinliklerinde rastlanmistir. Daha sonraki yillarda
yapilan arama c¢alismalarinda 1951°de Yanarsu (Garzan) petrol bolgesi
bulunmustur.(Gtirel, 1982) Daha sonraki donemlerde Diyarbakir, Batman, Adiyaman
petrol yataklari1 bulunmustur. Tiirkiye’de yerli ve yabanci petrol arama sirketlerin arama
caligmalarinda basarili sonuglar elde edilememistir zira acilan 100 kuyudan 80’1 bos
cikmistir. Diger kuyu agan iilkelerde bos kuyu ¢ikma yiizdesi A.B.D’de 20, iran-Irak’ta
5 olmus, S.Arabistan ve Kuveyt’te her kuyudan petrol kesfedilmistir.(Doganay, 1998: sf
552) Tiirkiye petrol iiretiminde gecmis yillara bakilarak 6nemli bir artis olmasina ragmen
petrol ihtiyacini karsilayamamaktadir. 1946 yilinda 550 ton olan tliretim 1965 yilinda 1.5
milyon ton 1970 yilindan sonra 3.5 ile 4 milyon ton arasina ulagsmistir. Buna ragmen
Tirkiye petrol iiretimi, tiiketimini karsilayamadigi gibi her gegen yil iiretim ve tiiketim
arasmndaki fark artmaktadir.(Doganay, 1998: sf 526) Bunun icin Irak, Nijerya, Iran,
Kazakistan ve Suudi Arabistan’dan petrol ithal etmistir. Tiirkiye’nin ham petrol ithalati
2017 yilinda 25,8 milyon tonu bulurken bunun yaninda 16,8 milyon ton petrol {iriinleri
ithal etmistir. Tiirkiye aynm1 donemde 10,1 milyon ton petrol {iriinli de ihrag
etmistir.(Anonim, 2019k)

1.1.8 Dogalgaz enerji kaynag:

Yapisinda bir¢cok bilesik ve elementi belli oranlarda bulunduran dogalgazin

olusumunda bir¢ok diisiince olsa da en ¢ok kabul goren goriis bitkisel ve hayvansal

atiklarin ytliksek sicakliklarda ve yiiksek basingta yer altinda milyonlarca yil bekleyip



kimyasal reaksiyonlar sonucu olusan hafif, renksiz ve kokusuz bir gaz oldugudur.
Bilesiminde hem metan, etan, propan gibi hidrokarbonlar1 barindirirken hem de
karbondioksit, oksijen, nitrojen, hidrojen siilfiir gibi bilesik ve elementleri barindirir.
(Zumerchik, 2001)

Dogalgaz tarihsel olarak ¢ikarimi incelendiginde 1800’li yillarda petroliin
yaninda yan iriin olarak c¢ikartilip kullanim maksadi olmadigi diisliniilerek 6nem
verilmemistir. ilk tiikketimi A.B.D 20. yiizyilin ortalarinda gerceklestirmistir. 1960’11
yillarda iiretim alanlarinda amacsiz kullanilmis olup yiiksek oranda gaz rezervlerinin
kesfedilmesinden sonra dnemli enerji kaynagi olarak borularla sevkiyatt son kullanicilara
ulagsmistir.(Topgu, 2013)

Diinya iilkelerinin gelismesinde dogalgazin enerji piyasasindaki pay1 oldukca
kritiktir. Diinya {ilkeleri i¢in kalkinmanin temel girdisini olusturan dogalgaz enerjisinin
sektore girisi 1970’11 yillarda bag gosteren petrol krizinden sonra olmustur. Uluslararasi
enerji sektorliniin yeni enerji kaynagi arayis1 dogalgaz iizerinde yogunlagmis olup bu
arayisla beraber dogalgaza olan talep her gecen giin artis gostermistir. (Bayrac, 2018)

Uluslararas1 piyasalarda dogalgazin Oneminin artmasiyla birlikte diinya
tizerindeki rezervin toplamda ne kadar oldugu ve nasil dagildig: ile ilgili caligmalar
yapilmustir. Diinya dogalgaz rezervlerinin en yogun oldugu bolgeleri oransal olarak ifade
edebilmek icin yapilan arastirmada 2009 yil1 rakamlarina ulagilmis olup 2009 yilina ait
toplam rezerv miktar1 187.5 trilyon m>diir. Bu rezervin 76.2 trilyon m*ii en fazla miktar
Katar’da olmak iizere Ortadogu {ilkelerine aittir. Avrupa- Avrasya’da en fazla rezerv
Rusya’da olmak {izere 63.89 trilyon m3diir. Geri kalan rezerv miktarmin %25’ini ise
diger tilkeler olusturmustur.(Akpinar ve Bagibiiyiik, 2011)

Rusya ve Katar gibi dogalgaz yataklar1 bakimindan zengin olan tilkelere nazaran
Tirkiye dogalgaz yataklar1 bakimindan oldukga sinirl bir iilkedir. Fakat farkli bolgelerde
yapilan sondaj calismalarmin sayilar1 artirildik¢a Tiirkiye’'nin dogalgaz kaynagi
bakimindan cokta yetersiz olmadig1 aksine isletilecek rezervlerin var oldugu ortaya
cikmaktadir. Tiim sondaj islemleri tamamlanmamais olsa da rezerv miktar1 10 -12 milyar
m® arasinda oldugu tahmin edilmektedir. Dogalgaz yataklarn en &nemlileri Trakya
Bolgesinde Hamitabat (Kirklareli), Osmancik, Kumrular ve Devecatagi yerlerinde
mevcuttur. Kuzey Marmara Bolgesinde Tekirdag Marmaraereglisi ve Giineydogu
Anadolu Bolgesinde Siirt, Batman Mardin’de bulunmaktadir.

Tiirkiye dogalgaz iiretimi 1980 yilinda baslanmis olup 23 milyon m? iiretilmistir.

1980-1996 yillar1 arasindaki en yiiksek iiretim 457 milyon m® ile 1986 yilinda
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3 {iretim

yakalanmigtir. Bu zaman zarfi aralifinda ise yillik ortalama 200 milyon m
gerceklesmistir.(Doganay, 1998: sf 553) Tiirkiye'de 1980 yilinda 21 milyon m* dogalgaz
tiikketimi gerceklesirken bu tiikketim degeri her yil artig gostererek 2017 yilinda 53,5 milyar
m? olarak gerceklesmistir. (Anonim, 2019f)

Dogalgaz uluslararasi piyasalardaki tercih nedenleri i¢inde dogalgazin enerji
kullanim verimliligi ve alternatiflere gore diisiik fiyatlh olmasi, isletme ve bakim
maliyetlerinin az olmasi, depolama maliyetinin olmamasi, ¢evre kirliligine neden
olmamasi, tagima sorununun olmamasi vb. nedenlerden dolayi talebi biiyiiyerek artmistir.
Dogalgaz sanayi, konut ve elektrik iiretiminde kullanilmasindan dolay: tercih nedeni
sayllmaktadir.  Dogalgazin sagladigi bu avantaj neticesinde dogalgaz diinya enerji
kaynaklar icinde pay1 giderek artmakta ve kiiresel ekonomide son derece kritik ticaret
akimlarina konu olmaktadir.(Bayrac, 2018)

Kiiresel ekonomide dogalgazin giderek onem kazanmasi Tiirkiye’nin dogalgaz
politikalarini dogru belirlemesi noktasinda kritik neme sahiptir. Tiirkiye’de dogalgaz arz
talep dengesi dikkate alindiginda, yillik gaz talebini karsilama da herhangi bir sorun
gbziikkmiiyor gibi goriinse de kis aylarinda yasanan talep yogunlugu nedeniyle ithalati
yapilan dogalgaz iilkelerinde yasanan siyasi istikrarsizliklar nedeniyle dogalgaz
temininde problemler olusturabilmektedir. Biiylik kismi ithal edilen dogalgazin 2005
yilinda Rusya’nin Ukrayna’ya verdigi dogalgazi kesmesi neticesinde Tiirkiye ciddi
anlamda dogalgaz problemi yasamistir. Bu yasanan siyasi kriz neticesinde Tiirkiye yeni
projelerin arayigina girmistir.(Yarman, 1985)

Jeopolitik konumu itibariyle enerji koridorlarinin gegis noktasi tizerinde olan
Tirkiye’nin i¢inde bulundugu enerji koridorlart hem Orta Asya-Hazar ve Ortadogu
tilkeleri i¢in hem de Avrupa Birligi iilkeleri i¢in gecis noktasini olusturmaktadir. Tiirkiye
dogal gaz boru hatlar1 ve projeleri Sekil 1.2°de verilmistir.

e Tiirkiye - Yunanistan Dogal Gaz Enterkonneksiyonu

e Dogu Anadolu Dogal Gaz Ana iletim Hatt1 (iran - Tiirkiye)
e Rusya - Tiirkiye Dogal Gaz Boru Hatt1 (Bat1 Hatt1)

e Mavi Akim Gaz Boru Hatti

e TiirkAkim Gaz Boru Hatti Projesi

e Bakii - Tiflis-Erzurum Dogal Gaz Boru Hatti

e Trans - Anadolu Dogal Gaz Boru Hatti Projesi (Anonim, 2019j)
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Sekil 1.2 Tiirkiye dogal gaz boru hatlar1 ve projeleri (Anonim, 2019b)
Avrupa Birligi iilkeleri, Bati Avrupa’da 2005 yilinda yasanan dogalgaz

probleminden sonra gegis lilkesi olan Ukrayna’ya bagimliligin1 azaltmak istemistir. Bu
yiizden Avrupa Birligi de Tiirkiye lizerinden yapilacak enerji gecisine sicak bakmustir.

INOGATE (Interstate Oil and Gas Transport to Europe) programi kapsaminda
Giiney Avrupa Gaz Projesi’nin ilk adimi olan Tirkiye - Yunanistan Dogal Gaz
Enterkonneksiyonu; Giiney Akdeniz Ulkeleri, Rusya, Hazar Havzasi, Ortadogu
Ulkelerinden temin edilecek dogalgazin Tiirkiye-Yunanistan iizerinden Avrupa
piyasasina ulagsmasi i¢in gelistirilmistir. Bu hat 2007 yilinda ¢alismaya baglamis yilda 750
milyon m® dogalgaz sevkiyat: gerceklesmektedir.(Engin, 2010)

Batt1 Hatt1; 1984 yilinda Tiirkiye ile Rusya arasinda imzalanan dogalgaz sevkiyati
konusunda o zamanki hiikiimetler arasinda imzalanan antlagsmadir. 1985 yilinda BOTAS
(Boru Hatlar1 ile Petrol Tasima Anonim Sirketi) tarafindan dogalgaz tiiketimi igin en
uygun potansiyel olan gilizergadh belirlenmeye c¢alisilmistir. Bu gilizergah, Tirkiye’ye
Bulgaristan siirinda Malkoglar’dan girerek, Hamitabat, Ambarli, izmit, Bursa, Eskisehir
giizergahini takip edip Ankara’ya ulasan Rusya-Tiirkiye Dogal Gaz Boru Hatt1 845 km
uzunluguna sahiptir. 1986 tarihinde BOTAS ile SoyuzGazExport arasi 25 yil siireli
Dogal Gaz Alim-Satim Anlagsmasi taraflarca imzalanmistir. 1987 yilinda yerli gazin
yaninda ithal gazin Hamitabat’a ulagsmasi ile iki gazda Trakya Kombine Cevrim
Santrali’nde elektrik enerjisi iiretiminde kullanilmaya baslamistir. Sonrasinda ithal gaz

1988°de Ankara’ya ve Istanbul Ambarli Santraline ulasmustir. Bu zaman zarfinda
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Bulgaristan simirinda bulunan Malkoglar Olgiim Istasyonunda yilda 8 Milyar m*den 14
Milyar m?e ulagsmistir. (Anonim, 2019b)

Mavi Akim Projesi kapsaminda 1997 yilinda, yillik 16 milyar m® dogalgaz
verilmesi amaciyla BOTAS ve Gazexport arasinda 25 yillik Dogal Gaz Alim-Satim
Anlagmasi taraflarca imzalanmistir. Bu sayede Rusya’dan gazin Karadeniz’den gecerek
Tiirkiye’ye ulasmasi saglanmistir. 2003 yilinda igletmeye agilan bu proje kapsamindaki
boru hatlarinin 3 asamada sevki yapilmistir. Birinci asamasi Izobilnoye-Djubga arasinda
372 km, ikinci asamada Karadeniz’in 2100 m altindan 390 km, Samsun’ boru hattinda
bulunan limandan Ankara’ya 501 km sevk edilmistir.(Ozaydin, 2018) Izlenen giizergah
Samsun’dan Amasya, Corum Kirikkale oradan da Ankara’ya uzanarak merkez hatla
dagitimi saglanmustir.

Dogu Anadolu Dogal Gaz Ana iletim Hatt1 ile Tiirkiye ve Iran arasinda 1996
yilinda iran’da 10 milyar m?/yillik Dogal Gaz Alm-Satim Anlasmas: taraflarca
imzalanmistir. Anlagma kapsaminda 1491 km uzunlugunda Dogubayazit’tan baglayarak
Erzurum, Sivas ve Kayseri’den gecerek Ankara’ya ulasmakta bir yolu da Kayseri ve
Konya’dan gecerek Seydisehir’e ulagmaktadir.

Bakii-Tiflis-Erzurum (BTE) Dogal Gaz Boru Hatti, Sah Deniz bolgesinde iiretilen
dogal gazin 2001 yilinda Tiirkiye ve Azerbaycan hiikiimetleri tarafinca imzalanmis olup
uygulamaya gecilmistir. Yilda 6 milyar m?® dogalgazin Tiirkiye’ye arzina iliskin BOTAS
ve SOCAR (State Oil Company of Azerbaijan Republic ) arasinda 15 yil sitireli Alim-
Satim Anlagmas1 2001 yilinda imzalanmistir. BTE boru hatti, 2004 yilinda insa edilip
2007 tarihinde ise gaz akist saglanmistir. Hat 980 km uzunlugunda olup Bakii-Tiflis-
Ceyhan Boru Hatt1 ile ayni1 enerji koridorundadir. BTE nin kapasitesini artirma girisimine
2015 yilinda baglanmis olup 2022 yilinda tam kapasite ile ¢alisacagi ongoriilmektedir.

Trans-Anadolu Dogal Gaz Boru Hatti (TANAP) , kapsaminda 2001 yilinda
Tiirkiye artan dogalgaz talebini karsilayabilmek icin 6 milyar m® gazin Tiirkiye’ye
satigina yonelik Azerbaycan ile anlasma imzalanmigtir. 2013 yilinda alinan yatirim
kararlar1 neticesinde Sah Deniz Faz II gelistirme, TANAP ve Trans Adriyatik Dogal Gaz
Boru Hatti, Giiney Kafkasya Boru Hatt1 Genisleme Projesi (SCPX) yaklasik maliyeti 45
milyar dolara mal olacak yatirimi ile liretimden son kullaniciya ulastirilmasina kadar ki
stiregte etkin rol oynayacaktir. Giircistan sinirindan Yunanistan sinirina kadar uzanacak
1850 km uzunlugundaki hat ile y1llik 32 milyar m? kapasiteye sahip boru hatt1 yapilmas1
ongoriilmektedir. BOTAS %30, SOCAR %58 ve BP %12 payla projeye ortak
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olmuslardir. 2018 yilinda proje kapsaminda ilk gaz akis1 haziran ayinda saglanmis olup
2020 y1l1 icerisinde Avrupa’ya gaz akisi verilecegi ongoriilmektedir.

2016 yilinda 15,75 milyar m® kapasiteli ve Tiirkiye’nin komsu devlet sinirlarina
kadar uzanan Tiirk Akim Gaz Boru Hatti Projesi Tiirkiye ve Rusya Hiikiimetleri
tarafindan imzalanmis olup resmi onay siirecleri de tamamlanmistir. Bu proje Tiirkiye’nin
ithtiyacini karsilamasinin yani sira Tiirkiye topraklar iizerinden Avrupa’ya da dogalgaz
satig1 i¢in aract olacaktir. Proje kara ve deniz insasi olarak iki kisimda yapilacak olup
deniz kisminda yer alan iki hattin insas1 Rusya tarafindan insa edilecektir. Kara
boliimiinde yer alan hatlardan Tiirkiye’nin ihtiyacini karsilayacak olan hat ise BOTAS
tarafindan yapilacaktir. Diger hat ile Avrupa’ya gaz verilecek olup bu hattin ingas1 iki
ilkenin yetkilileri tarafindan kurulan yar1 yariya ortakli TiirkAkim Gaz Tasima Anonim
Sirketi tarafindan yapilacaktir. Bat1 Hatt1 ile alman 14 milyar m? dogalgazin Tiirk Akimi
Gaz Projesi ile var olan sézlesmeler de degisiklik olmaksizin Tiirkiye’ye teslim edilmesi
anlagmasina varilmistir. Bu durum sayesinde farkli taraflardan kaynakli siyasi krizlerden
Tirkiye’nin etkilenmesinin oniine gegilmesi saglanmis olacaktir. Projenin hem Avrupa
ithtiyacini karsilayacak hem Tiirkiye ihtiyacini karsilayacak insa ¢alismalarinin 2019 yil

sonu itibariyle bitmesi planlanmaktadir.(Anonim, 2019b)
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde tahminleme tekniklerinin kullanimina yonelik ¢ok sayida caligsma
bulundugundan taramanin kapsami makine 6grenme tekniklerinin enerji tahmininde
kullanimi olarak daraltilmistir.

Es ve ark. (2014) tarafindan yapilan caligsmada; Tiirkiye’deki enerji talebini 1970-
2010 yillar1 arasindaki Gayri Safi Yurti¢i Hasila, bina yiiz dl¢limd, tasit sayisi, niifus,
ithalat ve ihracat degerlerini model girdisi olarak alip 2011-2015 yillar1 arasinda Tiirkiye
net enerji talebinin tahmin edilmesi ¢alismasi yapilmistir. Calismada tahmin i¢in ¢oklu
regresyon teknigi ve yapay sinir aglar1 kullanilmis olup yapay sinir aglarinin tahmin
performansinin ¢oklu regresyona gore daha basarili oldugu gortilmiistiir.

Karaca ve ark. (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, makine Ogrenme
tekniklerinden olan basit regresyon ile yapilan tahminler ve ¢oklu regresyon kullanarak
yapilan talep tahminlerinin sonuglar1 ortaya konulmustur. Calismada, Elektrik tiiketimine
etki edecegi diisiiniilen faktorlerin de tiiketime etkisi incelenmistir.

Hamzagebi ve ark. (2004) tarafindan yapilan c¢alismada, yapay sinir aglar
kullanarak uzun donemli elektrik enerjisi tiikketimi arastirilmistir. Bu yontemle buldugu
sonugclar1 regresyon teknikleri ve box-jenksin modelleri ile karsilagtirmistir. Calismasinin
sonucunda yapay sinir aglarinin, elektrik enerjisi tiiketiminde daha basarili performans
verdigi gorilmistiir.

Senol ve ark. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, yapay sinir aglart metodu
kullanarak riizgar tiirbinlerine ait ¢ikis giiclerini girdi verileri olarak kullanip elektrik
tiretim miktarinin tahmin edilmesi ¢alismasi yapilmigtir. Farkli tip riizgar tiirbinlerine ait
cikis giiclerini egitim asamasinda kullanarak model egitildikten sonra, riizgar hiz verileri
test asamasinda ¢ikan sonuglarin regresyon egrileri ile olusturulan modelin yaptigi
tahminlerin tutarli oldugu gosterilmistir.

Makas ve ark. (2016) tarafindan yapilan ¢aligmada, Tiirkiye’ nin Isparta ilinin
Aksu ilgesine ait Yenice deresinden beslenen bir hidroelektrik santralin 12 aylik elektrik
tiretimi tahmin edilmeye caligilmistir. Aylik ortalama nisbi nem, aylik ortalama debi ve
aylik ortalama yagis verilerini girdi verileri olarak kullanip ileri beslemeli geri yayinim
sinir ag1 modeli ile 12 aylik elektrik {iretimi tahmin g¢alismasi yapilmistir. Kurulan
modelin aylik elektrik tiiketimini bagari ile temsil ettigi belirtilmistir.

Aksoy ve ark . (2013) tarafindan yapilan g¢alismada, riizgar santrallerinde
iiretilecek enerji miktar1 ve piyasaya verilecek elektrik enerji fiyatlarin1 tahmin etmek

amacina yonelik, gelistirilen yaklasimla verilerini kiimeleyip yerel yiizdelik dilim
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regresyonu uygulamasiyla aralik tahmini yapilmaya ¢alisilmistir. Bir sonraki adimda ise
elektrik enerjisi fiyatlarinin tahmini i¢in yontem gelistirilmistir. Caligmas1 yapilan model
riizgar giicii izleme ve tahmin merkezine (RITM’e) kayitli santrallerde denemesi yapilip
basarili sonuglar elde edildigi saptanmustir.

Coban ve ark. (2011) tarafindan yapilan c¢aligmada, Konya’da gelecek
donemlerde enerjinin tedarik edilebilmesi agisindan dogalgaz talebine iligkin ongortilerde
bulunulmaya c¢alisilmistir. Zaman serileri analizleri ile yapilan ¢alismada hane halki
dogalgaz talebinin aylar itibari ile dalgalanma gosterecegi ve mevsimsellik etkisi oldugu
sonucuna varilmistir. Sanayi sektorii i¢in yapilan analizlerde ise tiiketimin yillar itibari
ile bir artis trendine girecegi Ongdriilmustiir.

Diindar ve ark. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, Balikesir-Balya ve Istanbul-
Catalca meteoroloji radar sahalarinda bulunan otomatik gézlem istasyonlarindan alinan
saatlik veriler kullanilarak 48 saatlik riizgar tahmini ve bu tahminlerin tutarlilig
incelenmistir. NCAR (National Centre for Atmospheric Research) tarafindan gelistirilen
ve operasyonel olarak caligtirilan MMS5 orta 6lgekli tahmin modeli kullanilmistir. Tahmin
ve gozlemlerin korelasyonun yiiksek oldugu belirtilmistir.

Yavuzdemir (2014) tarafindan yapilan calismada, Tiirkiye’nin kisa donem
elektrik talebi tahmini i¢in bulanik mantik modeli olusturulmustur. Model, zaman serileri
ve regresyon analizi ile elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi yapilmis olup modellerin
ortalama mutlak bagil hata oranlarnt kiyaslanmistir. Modellerin  performans
degerlendirmesi sonucunda zaman serileri ile yapilan tahminin, diger iki modele gore
iistiin oldugu goriilmiistiir.

Eren (2017) tarafindan TUIK (Tiirkiye Istatistik Kurumu) verilerini kullanarak
yapmis oldugu ¢alismasinda Tiirkiye nin yillik dogalgaz tiiketimini ve niifus verilerini
kullanarak yaptig1 analizde Gri model (1,1) modelini kullanilmis olup 2017 — 2030
donemi i¢in dogal gaz tiikketiminin tahmini yapilmaistir.

Mohamed ve ark. (2019) tarafindan yapilan ¢aligmada, Yeni Zelanda’nin elektrik
tikketimi i¢in alti1 tahmin modelinin performansi karsilastirilmistir. Modellerin ig¢inde
Harvey modeli evsel ve toplam elektrik tiiketiminde tiim modeller i¢inde en iyi sonucu
verirken, Harvey lojistik modeli evsel olmayan tiikketimler i¢in en iyi tahmin sonucunu
vermistir.

Bianco ve ark (2009) tarafindan yapilan ¢alismada, italya’da ekonomik ve niifus

etkenlerinin yillik elektrik tiiketimine etkisinin uzun donem tahmin modeli ile
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incelenmesi yapilmigtir. 1970°den 2007’e kadar olan verilerden faydalanarak regresyon
modeli ile tahmin ¢aligmasi1 yapilmigtir.

Al-Fattah (2005) tarafindan yapilan ¢alismada ABD dogalgaz iiretim tahmini i¢in
zaman serileri modeli kullanilmis olup ¢ikan sonuglar gegmis donem verilerine dayanarak
analiz edilmistir.

Demirel ve ark. (2011) tarafindan yapilan calismada Istanbul dogalgaz
tikketiminin tahmin edilmesi i¢in ¢oklu regresyon, ARMAX modeli ve yapay sinir aglari
modellerini kullanarak karsilastirma yapilmistir. Calismanin sonucunda geri yayilimli
yapay sinir ag1 modeli, diger modellere gore iistiin gelmistir.

Busse ve ark. (2012) tarafindan yapilan calismada, NARX yapay sinir aglar1 ile
Almanya pazarindaki dogalgaz fiyatlarinin giinliik hareketlerini dinamik olarak tahmin
etme yaklagiminda bulunulmustur. Bu amacla bazi ticaret adamlari ile yapilan goriismede
hangi 6zelliklerin tahmin i¢in 6nemli oldugu goriisiiliip sonrasinda duyarli bir analiz
yardimi ile hangi Ozelligin yapilan tahmini ne derecede etkileyecegi anlasilmaya
calisiimustir.

Vitullo ve ark. (2009) tarafindan yapilan ¢alismada giinliik dogalgaz tiiketim
talebinin tahmini i¢in ¢oklu regresyon metodu ve yapay sinir aglari metodunu GasDay
ad1 verilen bir bilgisayar programi kullanilarak hesaplatilmistir. Kullanilan bilgisayar
programi ilgili veri seti i¢in tahmin sonuglarinda basarili oldugu belirtilmis.

Calismamizda literatiirden farkli olarak Tiirkiye’nin aylik bazda dogalgaz
tiiketimini 5 farkli makine 6grenmesi metodu ile R yazilim programi kullanarak tahmin
edilmeye c¢alistlmistir. Cikan tahmin sonuglarnin  gerceklesen sonuglar ile
karsilastirilmasi, ortalama kareler hatas1 6l¢iitii kullanarak yapilmis olup 6lgiit sonuglar

kiyaslanarak hangi modelin daha iyi tahminde bulundugu gosterilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Ogrenme, belli bir zaman siirecinde yeni bilgilerin bulunmasi yolu ile
davramslarin gozden gecirilerek iyilestirilmesi siirecidir (Simon, 1983). Ogrenme isinin
bilgisayar tarafindan gerceklestirilmesi makine 6grenmesi olarak adlandirilir. Makine
Ogrenmesi, genis kapsamda gec¢misteki verilerden elde edilen tecriibeleri kullanarak
O0grenme siirecini tamamladiktan sonra gelecekte olacak durumlari 6grendigi bu
tecriibelerden faydalanarak tahmin etmesi isidir. Makine 6grenme metotlarinin iyi
uygulanabilmesi i¢in tahmin kavraminin iyi anlasilmasi gerekmektedir.

3.1 Tahmin Kavramm

Gelecegin tahmini; gelecekte ne olacagini, gecmise bakarak Ongdrmektir
(Ozmucur, 1990). Talep tahmini, gelecekteki belli bir dénem aralig1 icin bir veya daha
fazla {irlinilin talep diizeyinin belirlenmesidir. Talep tahmini belli kurallarin kullanima ile
alisilmis tahminden 6te, bir metottur. Talep tahminlerinin bilimsel bir uygulama oldugunu
ve miimkiin mertebe az insan hatasi igerdigini sdyleyebiliriz.

Anlaml1 bir talep tahmini yapmak i¢in iki noktaya dikkat etmek gerekmektedir:
Oncelikle talep tahminleri icin kullanilacak birim, planlanacak iiriin birimi bazinda
olmalidir. Diger nokta ise, tahminin i¢cerecegi zaman stirecidir. Talep tahmin siiresi, etkin
bir karar verebilmeye ve uygulama yapmaya yeterli olmalidir(Tanyas ve Baskak, 2015:
sf 72).

Talep tahminlerini yapmak icin kullanimda olan birgok degisik yontem vardir.
Y 6nteme dayali tahminler, sezgiye dayali tahminlerden ¢ok daha gercekgidir. Fakat hangi
yontem kullanilirsa kullanilsin, yapilan tim talep tahminlerinin belli bir dogruluk
derecesi s6z konusudur ve hicbir tahmin %100’liik bir dogruluk derecesine sahip olmaz.
(Biegel, 1963: st 21)

Tahmin yapilmasinda cesitli faktorler etkili olur. Bu faktorlerde istikrar varsa
yapilan tahminlerin dogrulugu daha fazla olur. Tahmin yapilmak i¢in ilgilenilen
faktodrlerde istikrar yok ise tahminlerin dogrulugundan emin olunamaz. Istikrali faktorleri
de gilivenilir tahmin metotlar1 kullanilarak tahmin yapilmasi gereklidir. Tahminlerin
birden fazla metotla yapilmasi da tahminlerin dogrulugu ve giivenilirligi konusunda
olumsuz durumlar ile karsilasilma olasiligini diisiiriir (Bagirkan, 1993).Tahmin
metodunun Onemli olmasi ile beraber toplanan verinin dogrulugu da dogru tahmin
yapabilmek i¢in 6nemlidir. Toplanan verinin diizgiin olmasina ragmen yanlis tahmin

metodunun se¢ilmesi dogru tahmin yapilmasini zorlastirir. Bu yiizden en az hatali sonucu
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veren metodun kullanilmasi énemlidir bunun ig¢inde ayn1 veri grubuna birden fazla metot

uygulayarak yontemlerin birbirine olan iistiinliigii anlasilir.

Talep tahminlerinin gesitleri:

Uzun periyotla talep tahmini; igerilen uzun periyottan dolayr bu tiir
tahminler zorunlu olarak diisiik ayrinti diizeyine, yiiksek diizeyde
belirsizlige ve diisiik dogruluk derecesine sahiptirler.

Orta periyotla talep tahminleri; periyodu 6 ay ile 1 yil aras1 kadardir.
Icerdigi devir orta uzunlukta oldugu igin bu tiir tahminler ayrinti diizeyi,
belirsizlik diizeyi ve dogruluk derecesi yonlerinden uzun devirli talep
tahminleri ile kisa devirli talep tahminleri arasinda yer alir.

Kisa periyotla talep tahminler i¢in Ongoriilen tahmin zamani hazirlik

dénemi ile operasyon donemi toplami kadardir(Biegel, 1963: sf 22).

Talep tahminlerinin igerdigi zaman dilimi biiylidiik¢e sonucu etkileyen unsurlarin

sayis1 artar ve bunlarin arasindaki iliskiler gittikce karmasik bir durum alir. Ulkenin

ekonomik yapisi, toplumsal olaylar teknolojik buluslar vb. etmenleri hesaba katmak

gerekir. Bunlardaki kiiclik farkliliklar nedeni ile uygulamadaki olumsuz sonuglar derhal

ortaya ¢ikar.(Kobu, 2010: sf 111-112)

Talep tahminleri ile g¢alisirken belirlenmesi gereken Onemli ilkeleri sdyle

aciklayabiliriz (Toomey, 1996).

Tahminler kisa periyotla yapilmas: daha gergek¢i sonuclar verir; ne kadar
zaman dilimini artirirsaniz o kadar yanilirsiniz gergegini gz Oniine
alirsak, donem uzadikca etki eden unsurlar ¢ogalacagindan uzun devirli
tahminlerin tutturulmasinin zor olacagi soyleyebiliriz.

Tahmin daima yanlistir; tahmin hatast var olmasma karsilik, bu hata
hakkinda bir kamiya sahip olunmasi ¢ok Onemlidir. Matematiksel
metotlarla olas1 hatalarin diizeyini hesaplamak olanaklidir. Geg¢mis
ortalamalardan olan farklara dayanarak gercek talebin art1 veya eksi yonde
belli bir oranda farki olabilecegi beklenebilmektedir.

Tahmin yontemi, kullanmadan once test edilmelidir; Talep tahmininde
kullanilan ¢esitli modeller vardir ve ayn1 gecmis veriler kullanilarak
degisik metotlar ile incelenmesi Onerilmektedir. Gegmis veriler ile en iyi
calisan metot, gelecekte de iyi sonuglar verecegi diisiiniilerek

kullanilabilir.
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e Tahmin, kesin talebin yerini tutamaz; tahminlerin bir hata pay1 vardir.
Ileriye yonelik elimizde kesinlesmis veriler varsa bunlar ile ileriye yonelik
yapilan tahminler karsilastirilabilir.

Talep tahmini baslica dort asamada gergeklestirilen iglemdir:

e Bilgi toplanmasi; ¢alismanim degerini en ¢ok etkileyen asamadir. Ote
yandan tahmincinin de amaglarini1 géz 6niine alarak toplayacagi verilerin
cinsi ve ayrintisi konusunda dogru karar1 vermesi gerekir.

e Talep tahmin periyodu; kullanig maksadina goére zamani belirlenmelidir.

e Talep yonteminin belirlenmesi ve hata hesabmin yapilmasi; toplanan
verilerin belirsizlik, duyarlilik, degisim bi¢imi gibi nitelikler ile uygulama
amaclari, kullanilacak yontemin se¢imi gz Oniine alinmasi gereken
unsurlardir. Verilere uygun hassasiyette bir tahmin metodu kullanilmasi
gerekir. Kullanilan metodun hassasiyetine dayali olarak olas1 hata
hesaplamalarinin yapilmasi gerekir.

e Tahmin sonuclarinin dogrulugunun arastirilmasi; belli bilgiler referans
almarak yapilan tahminler ile gergek degerler arasindaki farklarin belli bir
format bigiminde belirlenmesi ve nedenlerinin incelenmesinden ibarettir.
(Kobu, 2010: sf 112-114)

Talep tahmini metotlarinin teknikleri bireysel varsayimlara, diisiincelere
dayanmadan, istatiksel ve matematiksel modeller kurarak tahminler yapmaya yardimci
olan metotlardir. Bu yontemler iki sinifa ayrilabilir; zaman serileri analizleri, ¢ok etmenli
analizler.

Zaman serileri analizleri, ge¢misteki talep degisim yapisinin gelecekte de aynen
devam edecegi varsayimina dayanarak, gelecegi gegmisin bir devami olarak tahmin eder.

Cok etmenli analizlerde talep tahmini, zaman serisi analizlerinde oldugu gibi
sadece zamani dikkate alarak diistinmemekte, cok sayida unsurun, uygun istatistik ve
matematiksel metotlarin etkisini g6z Oniine alarak tahmin yapilmaktadir(Tanyas ve
Baskak, 2015: sf 82). Cok etmenli analizlerde tiim olasi unsurlar belirlenerek ilgili
modeller kurulur. Tahminci sozii edilen tahmin metotlarindan tiimiinii veya bir
boliimiiniin dogrulugunu belirlemek i¢in kullanilan farkli tahmin metotlarinin sonuglarini

gerceklesen sonuglar ile kiyaslanmasina bagl olarak karar verir(Biegel, 1963: sf 23-24).



20

3.2 Makine Ogrenme Teknikleri

Dogumumuzdan bu yana viicudumuzun alic1 organlart olan gozler, kulaklar,
burun, dis ve sinir hiicreleri siirekli olarak disaridan aldigi bilgileri beynimize sinyal
olarak iletir; bizde bu verilerden faydalanarak karsilastigimiz olaylar karsisinda deneyim
kazaniriz. Duyular arasi etkilesimle kazandiimiz bu yasam deneyimlerinin kayit
edilmesinden sonra 6grendigimiz bu bilgilerle olaylara nasil yaklasgim gelistirecegimize
karar veririz. Calisma alanlarindaki 6zelliklerin algoritmaya 6gretilmesi ile birlikte belli
sonuglar tiretilmesi makine 6grenmesi olarak bilinir.(Lantz, 2015: sf 2-3)

Makine 6grenme teknikleri gozlemlerin sayisimi artirdikca daha ¢ok basarili
sonuglar ortaya koyar. Makine 6grenme teknikleri genis kullanimi ve cok biiylik
potansiyeli olmasina ragmen, teknigin sinirlar1 oldugu bilinmektedir. Gergek verilerin
uygulanmasindan once hangi algoritmanin  secilecegi konusunda  dikkatli
olunmalidir.(Lantz, 2015: sf 5-7) Algoritmalarin se¢imini yapmadan dnce eldeki verilerin
hangi makine 6grenmesi teknigine uygun oldugu anlasilmalidir. Dogru algoritmalarin
secilmesi icin ise 6grenme metotlariin neler oldugu bilinmesi gerekmektedir.

Makine 6grenmesi tekniginde 6grenme metotlari; deneme yolu ile 6grenme,
analoji yolu ile 6grenme, gorerek 0grenme, aligkanliklarla 6grenme, agiklamalardan
ogrenme ve kesfetme yolu ile 6grenme olarak siniflandirilabilir. (Oztemel, 2003: sf 15-
20)

Makine 6grenmesi metodunda farkli ¢agrisim yapmak ve oto ¢agrisim olmak
tizere iki teknik yaygin olarak kullanilir. Farkli ¢agrisim yonteminde olaylar1 gozlem
yoluyla, 6rnekler yoluyla veya deneme yollarindan herhangi biri ile dikkatli olarak
incelemek gerekir. Sonrasinda genel yoOnleri ortaya ¢ikarilarak problemin hedefine
ulagmasi saglanir. Bir diger yontem oto cagrisim yontemi olup bu yontem verilerin
siniflandirilarak dgrenilmesidir. (Oztemel, 2003: sf 23)

Makine Ogrenme stratejileri; gozetimli Ogrenme, destekleyici G6grenme,
gozetimsiz 6grenme ve karma 6grenme olarak 4’e ayrilir. Tahmin modeli neyi 6grenmek
istedigini ve nasil 6grenmeyi amagladigini, gézetimli 6grenme olarak bilinen bir tahmin
modelinin egitilmesi sayesinde saglar. Gozetimli 6grenme modelinin egitim siireci;
egitim isleminde ne 6grenmeye ihtiyag duydugu ve nasil 6grenmeyi amagladigi agikca
modelde anlatilir (Lantz, 2015: sf 19-20). G6zetimli 6grenmede sistemin 0grenmesine
yardimci olan bir 6gretmen vardir. Ogretmen sisteme dgrenilmesi istenilen 6rnek setinin
hem girdileri hem ¢iktilarin1 verip o girdilerin karsisinda olusturulmasi istenen ¢iktilart

sisteme Ogretir . (Oztemel, 2003: sf23)
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Gozetimli 6grenmede kategorilere ayirarak siniflandirma islemi uygulanir.
Siniflandirmada sinif olarak bilinen kategorik 6zellikler tahmin etmek icin seviye diye
adlandirilan yapilara boliinmelidir. Siniflandirma makine 6grenmesinde genis ¢apta
kullanilir ve birgok siniflandirma algoritmasi gii¢lii ve zayif yonlii farkli tipli veriler igin
kullanilabilir. Gozetimli 6grenme i¢in bazi1 6rnekler su sekildedir; laboratuvar verileri,
test sonuglari, gelirler gibi sayisal tahmin i¢in kullanilan verilerdir.

Gozetimsiz 6grenmenin, gozetimli 6grenmeden farki verileri sebep-sonug ya da
giris-cikis seklinde adlandirmadan, veri igerisinde var olan iligkilerin ve yapilarin
Ogrenilmesidir. Gozetimli O0grenmeye gore daha zordur.(Lantz, 2015: sf 19-20)
Gozetimsiz O0grenmede sistemin Ogrenmesini saglayacak oOgretmen olmayip girdi
degerleri sisteme gosterilip sistemin bu girdi degerlerinin 6zelliklerini kendi arasinda
degerlendirip sistemin 6grenmesi beklenir. Cikan sonug kullanici kisi tarafindan neticeye
baglanir. Destekleyici 6grenmede 6gretmen tarafindan sisteme gosterilen girdi verilerine
karsilik sistemin bir ¢ikt1 olusturmasi beklenir. Gelen ¢iktiyr degerlendirerek dogru veya
yanlis olarak cevap verir bu cevaba gore sistem dgrenme islemini tamamlar.(Oztemel,
2003: sf 25) Karma stratejide bahsedilen 3 6grenme stratejilerinden bir veya birkagini
kullanarak 6grenme siireci gerceklestirilir.

3.2.1 Yapay sinir aglar

Sinir sisteminin ¢alisma mekanizmasi ornek alinarak benzer calisma sisteminin
matematiksel modelle uygulanmas fikri yapay sinir aglarinin temelini olusturur. Duyular
vasitasiyla ¢cevrede yasanan gelismeleri algiladiktan sonra beyin algilanan bu gelismelere
bir cevap verdigi gibi yapay sinir aglar1 da gelistirilen modelle cevap verir. (Lantz, 2015:
sf 219) Modelin asil gorevi giris sinyalleri ile ¢ikis sinyalleri arasindaki iligkiye bakarak
verilen girdi setinden ¢ikt1 seti olusturulmas1 saglamaktir.(Oztemel, 2003: sf 30) Beyin
noron olarak adlandirilan baglant1 hiicrelerini kullanarak olusturdugu paralel iletim ag1
sayesinde algilanan gelismelere cevap verir. Benzer sekilde yapay sinir agida 6grendigi
problemleri ¢c6zmek i¢in yapay sinir noronlar1 ya da bogumlarmni kullanir.

Insan beyni yaklasik 85 milyar ndrondan olusur, bu sayede ¢ok miktarda bilgiyi
tagima kapasitesi saglanir. Diger canli tiirlerinin gelismislik diizeyi arttik¢a ndron sayilar
da buna bagl olarak artmaktadir. Ornegin bir kedide yaklasik 1 milyar néron, bir farede
yaklasik 75 milyon ndron, kara bocekte yaklasik 1 milyon ndron ve meyve sineginde
yaklasik olarak 100 bin néron vardir. Yapilarin karmasikligl ve tstlinliigli géz oniine
alindiginda hi¢bir zaman yaratilmis canlilar gibi yapay beyin olusturmak miimkiin olmasa

da matematiksel modeller i¢in bu yapilar 6rnek alinabilir.(Lantz, 2015: sf 221)
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Matematiksel modelleri olusturabilmek i¢in Yapay sinir agmin (YSA)

ozelliklerini genel olarak belirtmek, caliyma mantigini anlamak konusunda dnemlidir.

YSA, makine O0grenme yontemi olarak bildigimiz bilgisayarlar1 kullanarak
O0grenmeyi saglayabilmektedir. Bu sayede o6rnek veri setinden 6grendiklerini test
veri setinde tahmin edebilmeyi saglamaktadirlar.

YSA’da ki bilgiler herhangi bir veri toplama yerinde saklanmayip agin {istiinde
bu bilgiler saklanir. YSA ger¢eklesmis olay olmadan Ogrenme siirecini
tamamlayamaz, yapay sinir agiin calismasi i¢in gercek olaya ait verilerin
bulunmasi ve toplanmasi gerekmektedir.

YSA, ornek verilerini siniflandirip onlar belli kiimeler halinde bir araya getirip
yeni gelecek olan verinin hangi sinifa girecegini belirleyebilir.

YSA, verilen sekil parcalarindan seklin tamamini bulmasi saglanabilmektedir.
Veri setinde eksik bilgi olmasi durumunda YSA ¢aligmasini siirdiirebilmektedir.
Cikan sonuglarin performansi incelendiginde, performansin diisiik ¢ikmasi eksik
verinin 6nemli oldugu sonucunu dogurur ve bu bilgi cesitli yaklasimlarla veri
kiimesi incelenerek doldurulup yeniden sonuglar ile kiyas edilerek 6rnek veri
setinin performansi ol¢iilebilir.

YSA, ntimerik veriler ile calisabilmektedir. Veriler niimerik degilse niimerik hale
doniistiiriilmesi gerekmektedir.

YSA, eksik verilerle ¢alistig1 i¢in belli bir hata toleransina sahip olmasi1 durumu
vardir.

YSA, zamanla eksik verilerden ve hiicrelerden kaynakli olarak zaman iginde
eklenen verilerle kademeli olarak bozulma siirecine girebilir.

YSA tek bir baglant1 degil tiim hiicrelerin birbiri ile baglantis1 6nemli olup bilgi
tim aga yayilmis durumdadir bundan dolayr bilginin agdan alinmasi

zordur.(Oztemel, 2003: sf 33-34)

Tek bir sinir hiicresi modeli olduk¢a basit bir biyolojik model i¢in yapay sinir

agini anlatabilir. Yapay sinir aglar1 5 temel etmenden olusur.

Girdiler, hem YSA ag1 i¢inden gelen bilgileri hem de disaridan gelen bilgileri
igerir.

Agirliklar, hiicre i¢in 6nemli olup olmadig1 hakkinda bilgi vermezler, girdinin
hiicre iizerine olan etkisi hakkinda bilgi verirler. Bundan dolay1 agirligin sifir,

negatif olmasi veya degerinin pozitif olmasi olayin 6nem derecesini ifade etmez.



23

Pozitif olmasi pozitif yonde bir etki olusturdugunu, negatif olmasi negatif yonlii
bir etki olusturdugu anlamima gelmektedir. Sifir olmasi da etkinin olmadigi
anlamina gelmektedir.

e Toplam Fonksiyonu, ne olarak se¢ilmesi gerektigi genel olarak denenerek bulunur
literatiir de yapilan arastirmalarda ¢ok cesitli toplam fonksiyonu oldugunu
gostermistir. Ag tasarimcilarin agirhk ve girdi ¢arpiminin en biiyliglnii
kullanirken bazilar1 bunlarin en kiigiiglinii se¢ebilmektedir. Diger bilinen toplam
fonksiyonlar; ¢ogunluk fonksiyonu ve birikim fonksiyonudur. Toplam
fonksiyonlarinin hangisinin en iyi oldugu bulunmus degildir, ger¢ek olaylar
istiine denemeler yapilarak en iyisi bulunmaya ¢alisilir.

e Aktivasyon Fonksiyonu, YSA’nin toplam fonksiyonundan gelen net girdileri
isleyerek hiicrenin verecegi ¢iktilart olusturur. Bir agin i¢inde birden ¢ok toplam
fonksiyonu oldugu gibi birden ¢ok aktivasyon fonksiyonu da olabilir.

e (iktilar ise aktivasyon fonksiyonunda islem gordiikten sonra ¢ikan sonug verileri
olarak adlandirilabilir. Ciktilar bir baska hiicreye gonderilebilecegi gibi direk
sonug olarak da tek ¢ikt1 seklinde gonderilebilir.(Oztemel, 2003: sf 51)

Asagida Sekil 3.1°de gosterilen giris sinyalleri dendritler tarafindan (x sayisal
degiskeni) algilanir sonrasinda toplam fonksiyonu tarafindan toplanir(})) ve aktivasyon
fonksiyonunda(f) islem gordiikten sonra ¢ikis sinyali (y sayisal degiskeni) olarak ¢ikti
verir. Girig sinyallerinden ¢ikis sinyallerine olan tiim iglemler arasinda iliski islevsel
caligma ag1 ile tanimlanmaktadir. Biyolojik noron etki derecesine gore her bir dendrit

sinyaline agirlik degerini atar.

Sekil 3.1 Basit sinir hiicresi (Lantz, 2015: sf 222)
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Genel olarak yapay sinir aginda n girisli dendrit yapis1 asagidaki formiil ile cevap
dondiiriir. Agirlik degerleri (w) , her bir n giris degerine (x; olarak gosterilen deger) atanir.
Atanan bu agirlik degerleri etki durumuna gore giris sinyallerine biiyiik ya da kiiciik katk1
saglayan degerlerinin toplami olarak sonug verir. Bu toplam aktivasyon fonksiyonu f(x)
ve sonu¢ fonksiyonu y(x) ile kullanilir.(Lantz, 2015: sf 223) Makine Ogrenme
tekniklerinde yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonu modelimizde
kullanilacaktir.

y(x) = f Eiea(wi-x)) (3.1)

Aktivasyon fonksiyonu yapay sinir aglarma gelen bilgiyi aga ileten
mekanizmadir. Yapay sinir ag1 biyolojik yapisi sonrast modellendigi gibi, aktivasyon
fonksiyonu da tasarimdan sonra modellenir.

Biyolojik sinir hiicresinin aktivasyon fonksiyonu esik smirlarini asip gelen
sinyallerin tiimiinii segerek isleme alir. Buna yapay sinir aglarinda esik deger aktivasyon
fonksiyonu denir. YSA’da en yaygin olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilir,
fakat bazi alternatif kullanimlarda mevcuttur. Bunlar; Linear, Saturated Linear,
Hyperbolic  Tangent,  Gaussian  aktivasyon fonksiyonu olarak  kullanim
seceneklerindendir.(Lantz, 2015: sf 224-225) Giintimiizde Sekil 3.2°de gosterilen ¢ok
katmanli algilayict sigmoid fonksiyonu modelimizde kullanilacaktir.(Oztemel, 2003: sf

51)

1
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Sekil 3.2: Sigmoid fonksiyonu (Makinist, 2019)
Ag topolojisinde yapay sinir agmin 6grenme kabiliyeti, topolojinin kdkii, ndron
baglarinin yapis1 ve bilesenlerine bagl olarak degiskenlik gosterir. Cok sayida yapay

mimari form olusturulabilir. Yapay mimari formlar1 olustururken incelenmek istenen
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problemin karmasiklig1 dikkate alinir. Ag topolojisi belirlenirken {i¢ anahtar karaktere
dikkat edilir.

e Katmanlarin sayisi

e Agda geri bildirime izin verilip verilmedigi

e Ag katmalarini igeren diigiim sayisi.(Lantz, 2015: sf 226)

Katmanlar girdi katmani, ara katman ve ¢ikt1 katmani olarak iice ayrilir. Girdi
katmani disardan gelen verileri alarak iglenmesi i¢in ara katmana gonderilir. Bir veya
birden fazla ara katman varsa tiim ara katmanlarda bilgi islenerek ¢ikti katmanina
gonderilir. Ara katmandan gelen veriler islenerek ¢ikt1 olarak sunulur.(Oztemel, 2003: sf
53)

Islem gérmemis sinyaller diigiimlerden aktivasyon fonksiyonuna ulasir buradan
islem gorerek dontistiiriiliirler. Girdi ve ¢ikt1 diiglimleri katman olarak bilinen grup i¢inde
diizenlenir ve girdi diiglimlerine ulasan veriler agdaki agirlik degerleri ile isleme girerek
cikti olusturur. Tek katmanli ag yapilart basit 6zellikli siniflandirmalarda 6zellikle
dogrudan ayrilabilen siniflandirma problemleri i¢in kullanilabilirken daha karmagik
problemlerde aglar daha ¢ok gorevi 68renebilmek i¢in daha fazla katmana gereksinim
duyar. Bundan dolay1 katmanlar eklenerek daha karmasik ag yapilari olusturulur. Cok
katmanli aglarda bir veya daha fazla katman ekleyerek gelen sinyalleri ¢ikis diiglimiine
ulagsmadan once giris diiglimlerinde islem yapilir. Yapay sinir aginda birden fazla gizli
katman olmasi derin yapay ag olarak veya derin 6grenme olarak isimlendirilir.(Lantz,
2015: sf 227-228)

Tek katmanli ve ¢ok katmanli yapay sinir ag modellerinin ¢alisma mantigini
anlamak kurulacak yapay sinir ag1 modelleri i¢in 6nemlidir. Yapay sinir aglar1 yalnizca
giris ve cikis katmanindan olusuyorsa tek katmanl algilayict olarak adlandirilir. Bu
yapida ¢ikt1 degerinin sifir olmasini 6nleyen esik deger(¢p) vardir. Agirlikl girdi degerleri
ve esik degerleri toplami ¢ikt1 degerlerini olusturur. Cikt1 fonksiyonu tek katmanl
yapilarda dogrusal fonksiyondur ve bu yiizden ag1 iki smift ayiran dogru bulunmaya
calisilir. Agin ¢iktist 1 ise birinci sinifta -1 ise ikinci sinifta yer almaktadir. Tek katmanl
algilayici iki modelden olusur; perseptron modeli ve ADALINE/MADALINE modelidir.
Perseptron modeli birden fazla girdi ile bir ¢ikt1 iiretme siirecidir. ADALINE en kiiciik
kareler yontemini kullanarak bu hatay1 en aza indirecek agirliklar1 bulmaya caligir ve
Perseptron algoritmasina ¢ok benzemektedir. MADALINE aglar1 birden cok ADALINE
{initesinin bir araya gelmesiyle olusur.(Oztemel, 2003: sf 59-74)
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Cok katmanli ag yapilar1 ise dogrusal olmayan problemlerle ilgilenir ve
Ogretmenli O6grenme mantifina gore calisir. Girdiler ve o girdilere karsi iiretilmesi
gereken ciktilar gosterilerek ogretilir. Ogrenme kurali delta 6grenme kuralinin
genisletilmis halidir. Delta 6grenme kurali iki kisimda incelenir;

e Ileri dogru hesaplama ile agin ¢iktis1 hesaplanur.
e Geriye dogru hesaplamada agirliklar glincellenir.

Ileriye dogru hesaplamada gelen girdiler degisiklige ugratilmadan ara katmana
gonderilir. Bahsedilen aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak ¢ikti degerleri hesaplanir,
¢ikti degerlerinin tiimii bulununca hesaplama islemi tamamlanir.(Oztemel, 2003: sf 77-
78)

Geriye bildirim aglarda ise kabul edilebilir bir hata miktar1 elde edilinceye kadar
ag ciktist ile gercek c¢ikt1 arasindaki farklar minimize edilmeye calisilir, bu nedenden
dolayr da girdi agirliklart devamli olarak gilincellenir. Agirliklarin gilincellenmesinin
manasi agin 6grenmesi anlamima gelmektedir.(Lantz, 2015: sf 227-228) Cok katmanl
aglarda Ogrenme siireci uzundur bunun i¢in herhangi bir bilimsel yaklasgim
gelistirilmemistir. Deneme yanilma yontemiyle belirsiz sayida iterasyon yaparak en iyi
deger yakalanmaya ¢aligilir. Belli bir iterasyondan sonra hata degerinde daha fazla azalma
gerceklesmez bu durum agin 6grenmesi manasina gelir.(Oztemel, 2003: sf 82)

3.2.2 Regresyon

Matematiksel iligkiler giinliik yasantimizda bir¢ok etkinin anlasilmasina yardime1
olur. Ornegin viicut agirhigr birinin aldig: kalori miktar1 ile baglantiliyken, kazang ise
egitim ve mesleki tecriibe ile iligkilidir. Bu gibi iligkiler rakamsal olarak ifade edildigi
icin aciklamalar1 sayisal olarak yapmak kolaylasir. Bu yaklasim ile sayisal olarak bazi
cikarimlarda bulunulabilir. Ornek olarak kalori ve kilo dzelliklerine sahip problem igin
giinliik fazladan 250 kalori tiikketen kisinin, ayda yaklasik 1 kilo alabilecegi sonucuna
ulagilabilir. Baska bir problemin iliskisel sonucu yilda bir is tecriibesi yilda ek olarak
1.000 para birimi kazandirabilir. Bu denklemler her durumda miikemmel olmayabilir
fakat genelde kabul edilebilir dogrulugu vardir. (Lantz, 2015: sf 172-174)

Regresyon bagimli bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliski ile
ilgilenir. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni nasil etkiledigi bir katsayr ile
belirlenmektedir. Bu katsayiya degiskenin regresyon katsayisi denir. Regresyon katsayisi
bagliligin derecesini gosterir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda sebep sonug

iligkisi bulunmas1 bu metodun kullanilabilirligine imkan saglar.
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Regresyon ¢oziimlemesinde; X;;,t = 1,2,3,.....,n vei = 1,2,3,.....,p bilinen
bagimsiz degiskenleri t = 1,2,3, ....,n bagimh degiskenleri gosterir.

Ve = Bot+ BiX e+ BoXop + o+ BpXp: + € (3.3)

[fadesi i¢in amag y degerine en yakin sonuglar iiretecek Bo ve Bt katsay1 degerlerini
tiretmektir. Veri setimizde var olan bagimsiz X, degerleri ve bagimli gercek y: degerleri
kullanarak Bo ve B1 katsayr degerlerini, verilerin sapma degerlerini en kiiciikleyecek en
kiigiik kareler yontemi ile belirlenir (Akdi, 2003).

Problemle ilgili serpilme diyagramlari incelendiginde X;; ve y; arasinda dogrusal
bir egilim goziikiiyor olsa da noktalarin oldugu yerden ¢ok sayida dogru gecirilebilir bu
dogrularin en uygunu y, gézlem degerine en yakin tahmini y’ degerini veren dogrusal
fonksiyon olacaktir.
e=y—y =y~ Bo+ B1X1e + B2 Xzt (3.4)

Denklemini minimum yapan dogrusal fonksiyon se¢ilmelidir. Tiim degiskenler
i¢cin bu gecerlidir;
fO) =36 =Yy —y')? 3.5)
Bu yontem “ En Kiiciik Kareler Yontemi” adi verilir. Elde edilecek regresyon

denklemi ise en kii¢iik kareler yontemiyle elde edilen basit dogrusal regresyon denklemi

olacaktir.

minimum = z:=1 e;? (3.6)
= 23(-D — Bo — BiXr) = —Zy +nBy+ By T (3.7)
ﬁ%=ZZGWXh—Bo—&XM)=—ny+m2x+&gm2=0 (3.8)

Denklemi normal hale getirilecek olursa;

Sy =nBo+pTx (3.9)

Yxy=PBoXx+p X x? (3.10)
Bu denklemlerden; f, ve f; cekilerek bu parametre degerleri hesaplanir.

Aritmetik ortalamadan farklar toplamu sifirdir,

Xoy—-y)=0 (3.11)
Y(x—x)=0 (3.12)
Oldugundan p; ilgili denklemden elde edilir .

_ 2-nx-x%)
b= 5ot (3.13)

y =Bo +B1x (3.14)
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Bo degerini elde edebilmek i¢in fonksiyonun ortak noktalart denklemde x ve y’nin
yerine konulmasi gerekir. Elde edilen 5, ve ; degerleri ile regresyon denklemi yazilmis
olur. Boylece elde edilen regresyon denkleminin katsayilarindan, bagimsiz degiskendeki
bir birimlik degismenin bagimli degiskende ne kadar bir degisme olusturdugu
belirlenebilir.(Orhunbilge, 1996) Regresyon denkleminden yararlanarak ileriye yonelik
tahmin degerleri hesaplanabilir.

3.2.3 Rastgele orman metodu

Rastgele orman metodu birden ¢ok karar agaci toplulugu iizerinde odaklanarak
caligir. Bu metot Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan desteklenmis olup karar agaci
modellerinde rastgele 6zellik se¢iminin ¢esitliligi artirilarak paketlenmesi prensibine
dayandirilmistir (Cutler ve ark., 2011).

Rastgele orman metodu; her bir agacin rastgele degiskenlerinin toplanmasina
dayanan karar agaci toplulugudur. P boyutlu rastgele vektor icin X = (Xi,...,Xp)"
gercek deger ya da ongorii degerini Y gercek degeri ise cevabi temsil ederken Pxy (X,Y)
bizim varsaydigimiz baglanti noktasini ifade eder. Bizim amacimiz, Y degerini 6ngérmek
icin f(X) tahmin fonksiyonunu bulmaktir. Tahmin fonksiyonu L(Y, f(X)) bir hata
fonksiyonu tarafindan belirlenir ve hata degerlerinin beklenen degerini azaltmak ig¢in
tanimlanir.

Exy (L(Y, f(X))) X ve Y degerlerinin dagilimina iliskin beklenen deger indisidir.
L(Y,f(X)) f(x)in Y’e ne kadar yakin oldugunu o6lgiip Y’den f(x)’e ne kadar uzak
olduguna ceza puanmi verir. Klasik olarak L regresyon icin hata fonksiyonun kareler
toplamudir.

LY, f(0) = (Y = f(x))? (3.15)

Denklemi kullanarak hesaplanir, siniflandirma ig¢in 0 ve 1 degerini alir. Temel
ogrenme olarak adlandirilan  hy(x),..., hj(x) toplamimin terimi f(x) ve bu temel
O0grenmelerin toplami tahmin fonksiyonunu verir bu regresyonda ortalamadir (Sandy,

1990).
1
F@) =35, hi() (3.16)
Rastgele orman metodunu kullanirken problemde dikkat etmemiz gereken en
onemli unsur siiflandirma tahmini mi yapilacak yoksa sayisal tahmin mi yapilacak

oldugudur. Kaynaklarda ve literatiirde yapilan aragtirmalar sonucunda, siniflandirma

probleminde her agagta ka¢ degisken kullanilacagi sayisini (mtry) belirlerken veri setinde



29

ilgilenilen degisken sayisinin karekokii kadar secilir, problem sayisal tahmin problemi ise
verideki ilgilenilen degisken sayisinin 3’e boliimii kadar segilir.
3.2.4 Zaman serileri

Gegmise iliskin verilerin donem i¢indeki farkliliklarini gosteren dizinin degerleri,
bir zaman serisini olusturur. Zaman serisi analizi, bu degerlerin farklilagsma nedenini
inceleyip islemi ve davranist temsil eden bir model hazirlar. Bu model yardimiyla
gelecege doniik talep tahmini yapilabilir. S6z konusu matematiksel modelin
kurulabilmesi i¢in bir zaman serisi davranigini olusturan su 4 etmenin bilinmesi gerekir.

e Egilim (Trend); veriler siirekli bir sekilde artma azalma egilimi gosterir. Siirekli
olarak temsil edilen bir dogru bulunmasi zaman serisi modelini kurmak i¢in
gerekli ilk adimi olusturur.

e Mevsimsel Degisim; verilerin mevsimsel donemlerde artis veya azalis gdstermesi
olup kullanilan mevsim kavraminin zaman siirecinde benzer davraniglari
gostermesidir. Zaman siirecinde ilgilenilen dizi degiskeninin degisik aylarda daha
cok talep goriirken bazi aylarda daha az talep gorebilmesi mevsim degisim
oldugunu gosterir.

e Periyodun Degisimi; verilerin mevsimsel farklilasmasi disinda daha uzun
stirecteki degisimleridir. Uzun siireclere yayilan talep dalgalanmalarini gosteren
donem degisimi olarak da diisiiniilebilir.

e Rastgele Olaylar; diizensiz ve anlasilmasi kolay olmayan olaylardir.(Toomey,

1996)

Zaman serileri gozlemlerin ortalamasindaki sapmalara goére 2 kisimda incelenir
bunlar; duragan olmayan zaman serileri ve duragan zaman serileridir. Serinin duragan
zaman serisi olduguna karar verebilmemiz i¢in ilgilenilen zaman serisinin ortalamasi
baska bir deyisle trendinin ve varyansinin simetrik degisim géstermemesi gerekmektedir.
Ayn1 zamanda periyodik dalgalanmalarin olmamasi1 gerekmektedir. Yapilacak
istatistiksel caligmalarda zaman serisinin duragan olmasi beklenir, duragan degilse
yapilacak tekniklerle duraganlastirilmasi gerekmektedir. Zaman serisi i¢in yapilacak
caligmada trendinin stokastik mi yoksa deterministik mi oldugu onemlidir. Zaman
serisinin trendi deterministtik ise bunu teknikler kullanarak duraganlastirmak gerekir
fakat trend stokastik ise istatiksel sonu¢ alinmasi miimkiin olmamaktadir (Akdi, 2003).

T bir indis kiimesi olarak tanimli zaman serisi; {X;:t € T}, T ={1,23..} =N

Rastgele degiskenin tanimlanmasi icin olasilik uzayini tanimlamak gerekir. € bos
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olmayan bir kiime iken bunun alt kiimelerini olusturdugu simif F iken F’nin her bir
elemanina ise olay denir. (Q, F) dlgiilebilir uzay olmasi igin su 6zellikleri saglamalidir.
e O EF
e VA € F igcinA; € F (Ac, A nin tiimleyenini gostermektedir.)
e An € F,n = 1,23,...iseUp-,4, € F

(Q, F) bir olasilik uzayr olmak iizere F tanimlanan fonksiyon; P:F

[0,1],A P(A), P kiime fonksiyonuna bir olasilik dl¢iisii olarak P(A4) ise A

olaymin olasihigidir. (Q, F, P) tgliisii bir olasilik uzay1 denir.
e VA € F icin P(A) =2 0
e P(Q)=1

e Anile F ayrik elemanlarin bir dizisi ise,

P(Unz1An) = Xn=1 P(An) (3.17)
(Q,F,P) bir olasilik uzay1 olarak alirsak Q 6rnek uzayindan reel sayilarina giden
X:Q = R w =~ X(w)Fonksiyonueger VA € Ricin {w € Q: X(w) < a} €
F kosulunu sagliyorsa, X’e bir ratsgele degisken denir. (Q,F,P) bir olasilik uzayi, T
indis kiimesi olmak tizere QxT uzayinda reel sayiya giden fonksiyon olmak iizere;
o X(.,.): QxT
X(w,t)

R

e w0

Seklinde tanimlanan fonksiyondur. Xt(w) yerine bazen de genellikle X; gosterimi
kullanilir ve bu fonksiyonuna zaman serisinin yoriingesi adi verilir. Bu yoriinge ise zaman
serileri grafikleridir.

Dagilim fonksiyonu; (Q, F, P) herhangi bir olasilik uzayinda x ve Q {izerinde
tanimli rastgele degisken olsun. X rastgele degiskenin dagilim fonksiyonu,

Fx: R—~ [01]:x —~ Fx(x) = P(w:X(w) <x) =P(X< x) (3.18)
n boyutlu rastgele vektoriin dagilim fonksiyonu ;

F(X1,X2,.... ,Xn) = P(X1 < x1,X2 < x2,......... ,Xn < xn) (3.19)
olarak tanimlayabiliriz.

Duragan zaman serisi asagida belirtilen kosulu sagliyorsa duragandir denilir.

o {X,:t € T} ,E(Xt) = p(beklenen deger zamanla degismez) ,
e Cov (X;,X;) kovaryans |t — s| fonksiyonudur.
Cov (X;, Xt4n) kovaryansi h nin bir fonksiyonu olmasi gerekir. Bu fonksiyon

{X;: t € T} zaman serisinin otokovaryans fonksiyonu olarak belirtilir ve £(h) ile
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gosterilir. £(h) = Cov (X;,X¢4n) olarak gosterilir. Bu fonksiyon sezgisel olarak model
tiirii ve derecesini belirleme ve serinin duragan olup olmamasi hakkinda bilgi verir (Akdi,
2003).
Zaman serileri uygulamalarinda otokovaryans su sekilde tanimlanmaktadir(Akdi,
2003);
e £(h) fonksiyonu simetriktir
o |[£h)|<£0) ,Vv(h)
e £(h) fonksiyonu negatif olmayan
Bir AR (Autoregressive) modelinde, bagimli degisken gecmiste aldig1 sayisal
degerlerin bir fonksiyonudur. Bir¢cok zaman serisi verisi de bu siireci icermektedir. AR
zaman serisinin gecmisten bugiline olan degerlerinden ve beyaz giiriiltiiden etkilenir.
Birinci dereceden otoregresif zaman serisi e, ~ WN (0, 0%) beyaz giiriiltii serisi ve p ise
serinin beklenen degeri olarak kabul edilir.
Xe — ) = 2?:1 ki (Xeoi — ) + e (3.20)
Otoregresif zaman serisinin derecesi p ile gosterilir. i = 1,2,3....,p ve o2

modelin parametrelerini gosterir;

serinin otokovaryans fonksiyonu,
0.2
£x(h) = - kh (3.22)

seri listel oldugu anlasilmaktadir o ylizden 1 yaklastikca azalmada eskiye nispeten
yavaglar (Akdi, 2003),

k=1 alirsak seri (AR(1));

X = X;i—1 +¢e (3.23)
bu durum asagidaki gibi bir denklemle ifade edilebilir, (Sandy, 1990)

Xe = A+ Ay *Xp_q) + Ay * Xy + A3 *X_3z+...F+E (3.24)
ifadede, a sabit terimi temsil ederken aj ..... gibi katsayilarda gecikmeli sayisal degerlerin
simdiki sayisal degerle olan iligkisini temsil eder. Buna ek olarak ¢ hata terimi de rassal
soklar1 tanimlamakta olup genel bir ifade ile AR(p) seklinde gosterilir.

Eger serinin gecikmeli hata terimi, simdiki hata terimini de etkiliyorsa hareketli
ortalama siirecinin tanimlanmasi gerekir. Bir hareketli ortalama siirecinde degiskenin
tahmin degeri hata terimlerinin tahmin degeri ile ilgilidir. Bir hareketli ortalama siireci
genel sekil olarak MA(q) seklinde ifade edilir. Ortalamasi sifir olan zaman serisinde { et

:t € T } otokovaryans fonksiyonu;
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2 —
£(h) = {"O"h d—do (3.25)

bu durumda {e,: t € T} White Noise serisi olarak adlandirilir, e, ~ WN (0,0?2)

gosterimi ile gosterilir.(Akdi, 2003) X; zaman serisi su sekilde tanimlanir;

xt = e — a6, —1—..... ,t=1,2,..n (3.26)
seklinde ifade edilebilir (Sandy, 1990).

Var(Xt) = o?(1+ a?) (3.27)
£x(h) = Cov (et +aet—1,et+h + aet+h—1) = o%(1+a?) (3.28)

Otokovaryans fonksiyonu;

d?(1+a?) ,h=0
£x(h) = {a,0% ,h=-1,+1 (3.29)
0, |h| =2
Otokorelasyon fonksiyonu,

a(h) = £(h)/ £(0) oldugu durumda

1 ,h =0
a(h) = 3a/(1+a?) ,h=-1,+1 (3.30)
0, |h =2

serilerin otokorelasyon ve otokovaryans fonksiyonlart |h| = 2 igin 0 olacaktir. Bu
durumda e, ~ WN (0, 6?) zaman serisine birinci dereceden hareketli ortalama serisi denir

ve X, ~ MA(1) olarak gosterilir.ikinci dereceden hareketli ortalama e, ~ WN (0, 0?)

oldugu kabul edilerek,
X = e + aie—1 +aze —2 (3.31)

Otokovaryans fonksiyonu

c?(1+a%+ a3) ,h=0

Ex(h) — 0-2 (al + al az),h == _1, +1 (3 32)
d%a, Jh= —2,42 )
0 , |h] =3

Otokorelasyon fonksiyonu

1 ,h=0
a(h) = e 3.33
*) 2L h= —2,42 -39
1+ai+a;
0, |h] =3
sonug olarak bu fonksiyonlar 3.dereceden 4.dereceden olmak tlizere devam eder;
Xe = =et Nl jae.; (3.34)

genel ifade ile gosterimi olmak iizere X, ~ MA(q) olarak gdsterilir.
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Otokovaryans fonksiyonu,
022?;3ajaj+k, 0<h<gq
£x(h) = (3.35)
0 , dd
Otokorelasyon fonksiyonu,
(Zf-0 gy ae)/ (Zj=gaf) h=0
a(h) = (3.36)
0 ,dd

Otoregresif zaman serilerinde otokorelasyon foksiyonu model derecesi
belirlemede kullanilamaz sadece otokorelasyonun azalma hizina bakarak duraganligi
hakkinda sezgisel olarak bazi seyler sdylenebilir. AR zaman serisine bakilarak X,’ler,
gecmis degiskenlere gore bir linear regresyon modeline benzetilebilir.

Cogu zaman serisi hem AR hem de MA siirecini igermektedir. MA zaman serileri
duragan zaman seri bi¢imindedir. AR serilerinde duraganlik denklemin koklerine
baglidir. Otokorelasyonlart MA serilerinde belli bir zaman sonra kismi korelasyonlari
azalmakta, otokorelasyonu ise 0 olmaktadir. AR serilerinde durum MA serilerine gore zit
caligmaktadir. Kismi korelasyon 0 olurken otokorelasyon azalmaktadir. Zaman serisinin
model derecesi belirlenirken otokorelasyon ve kismi korelasyon bakarak belirlenir fakat
bazi durumlarda otokorelasyon ve kismi korelasyon degerleri O olmay1 basaramaz. Bu
durum ne AR modeline ne MA modeline uyar bu zaman serileri ARMA zaman serisi
olarak adlandirilir (Akdi, 2003).

I(integrated) ise seri tarafindan icerilen trendi ifade etmektedir. ARIMA olarak
ifade edilen kavrami aciklayacak olursak, ARIMA(p,d,q) bize, zaman serisinin p
dereceden kendisinin gecikmesi ile kaynakli durumu ifade ederken AR(p) siirecini
icerdigini anlatir. Diger gosterimdeki q hata terimlerinin ge¢mis degerleri ile iliskisini
ifade ederken rassal siireci yansitmasi agisindan hata terimlerinin diizlestirilme
metotlarindan olan MA(q) siirecini ifade etmektedir. Bu gosterimlere ek olarak eger
zaman serilerinde genelde oldugu gibi bir duragan olmama durumunun olmasi veya
duragan bir zaman serisi ile karsilasmasinda d ile gosterilir ve zaman serisi hangi diizeyde
duragan(integrated) ise agikca belirtilir (Sandy, 1990). Bu durumda, s6z konusu
ortalamasi denklem, kismi korelasyon sifirdan farkli olmak {izere;

(@, #0),0, %0,
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(xr —p) = ?:1 0;(x—j— W) +e +2L, Oiepy (3.37)
ARIMA(p,d,q) siirecini ifade eder.(Akdi, 2003)
3.2.5 Cok mevsimsel zaman serileri

Zaman serileri veri tahmininde genellikle tek mevsimsel etkiye bakar fakat bazi
durumlarda iki veya daha fazla mevsimin etkisi s6z konusu olabilir. Bunun i¢cin TBATS
modeli kullanilabilir; model Trigonometric , Box-Cox transform, ARMA errors, Trend,
and Seasonal components kelimelerinin bas harflerinin birlesimi ile isimlendirilir.

Trigonometric olmast modelin tam sayr olmayan degerler ile c¢alismasini
saglamaktadir. Box-Cox transform modelinin normal olmayan bagimli degiskenlerini
normal bagimli degiskene doniistiirmeyi saglayan doniistiiriicidiir. ARMA errors zaman
serilerinde bahsettigimiz derece parametrelerini ifade etmektedir. Trend zaman serisinde
ki artisin ya da azalisin oldugu donemleri belirlemede kullanilir.

TBATS modeli duragan olmayan donemlerdeki artiglari tanimlamak igin
kullanilan bir modeldir. Modelinin parametreleri; Trigonometric w, Box-Cox
parametresini ¢, ARMA parametrelerini p,q , mevsimsellikte tam sayr olmayan
frekanslar1 tanimlarken de m; , k; parametreleri kullanilir.

TBATS(w, @, (Mg, kg, e ees oo ooy {mg, k() [55] (3.38)
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4. DENEYSEL CALISMA

Tiirkiye’nin artan teknolojisi ve artan niifusun taleplerini karsilamak icin, enerji
politikalarin iyi yonetilmesi gerekmektedir. Enerji kaynaklar1 kullaniminda dogalgaza
olan talep her gecen giin artmaktadir. Bu nedenden dolay1r dogalgazin yurtici tiiketim
tahmininin dogru yapilmasi kritik neme sahiptir.

Tahmin calismasi i¢in makine 6grenme tekniklerinden faydalanarak 5 farkli
model i¢in Jodi.Data.Org sitesinden elde edindigimiz ger¢ek dogalgaz verisi ile tahmin
caligmast yapilmistir. Gergek veriler ile tahmin verileri karsilagtirilip tahmin
performansina gore en iyi model se¢ilmesi amaglanmistir.

Regresyon metodunu kullanarak yaptigimiz calismada Gross Inland Deliveries
Observed bagimli degiskeni ile Import (x;) ve Electricity.and.Heat.Generation (x,)
bagimsiz degiskenlerini kullanarak regresyon modeli olusturulmus olup regresyon
denklemi belirtilmistir.
y=133x; —0,118x, —1159,53 4.1)

Degiskenlere iligskin serpilme diyagrami Sekil 4.1°de verilmistir.
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Sekil 4.1 Degiskenlere iligkin serpilme diyagrami
Regresyon modelimizin Multiple R-squared degeri 0.9201 olarak hesaplanmistir
buradan anlasilacag1 lizere modele verdigimiz bagimsiz degiskenler tahmin etmek
istedigimiz degeri yaklasik yiizde %92 oraninda aciklayabilmektedir.
Tahmin hatalarin1 6lgmek icin, tiim gozlenen degerler ile tiim tahmin degerlerin
farkinin karelerinin ortalamast olan ortalamalar kareler hatast (MSE) yontemi
kullanilacaktir.

Z;ozl(Tahminleri Hatasi)?

n

MSE =

(4.2)
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Regresyon modeli ile ileriye doniik 36 ayin tahmini yapilmistir. Cikan tahmin
sonuclart ile gercek degerler karsilastirilmis olup tahmin degerleri EK-1’de
detaylandirilmistir. Modelin tahmin sonucunda ortalama kareler hatas1 102.969 olarak
hesaplanmustir.

Yapay sinir ag1 ile gelistirilen modelimizde Import ve Electricity.and.Heat.
Generation degiskenlerini giris verisi olarak kullanip Gross Inland Deliveries Observed
ciktr verisi olarak tahmin edilmistir. Verilerimizin %80 kismini modelin egitim i¢in
kullanirken verilerimizin %20’lik kism1 modelin testi i¢in kullanilmistir. Bu dogrultuda
2010-2015 yillar arasindaki verilerimizi kullanarak modelimizi egitip ileriye doniik 36
ayin verisi tahmin edilmistir.

Modelin hangi katmanlarda en i1yi sonu¢ verecegi katman sayilar1 ve diigiim
sayilar1 degistirilerek model gelistirilebilir. Gelistirilen modellerin hata sonucu en az olan
en uygun model olarak karar verilir. Yapilan birden ¢ok model denemelerinde hata oranm
en diisiik ¢ikan modeller igerisinde Sekil 4.2°de 4 diigiimlii modelin hata orani, Sekil
4.3’te ilk katmaninda 5 diiglimlii ikinci katmaninda 3 diigiimlii modelin hata oranindan
daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Bu nedenden dolay1 yapay sinir aglari i¢inde en uygun

modelimiz tek katmanli 4 diiglimlii model olmustur.

Imports

Gross. Inland. Delivgries. Obser

of. which. Electricity, g

Error: 0.096584 Steps: 553

Sekil 4.2 4 digiimlii tek katmanl yapay sinir ag1 modeli
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Imports

-0.95835

Error: 0.104204 Steps: 58

Sekil 4.3 11k katmaninda 5 diigiim ikinci katmamnda 3 diigiim olan yapay sinir ag1 modeli

Yapay Sinir ag1 modeli ile ileriye doniik yaptigimiz 36 ayin tahmin degerleri ile
gercek degerler karsilastirilmast yapilmis olup EK-2’de modelin tahmin degerleri
detaylandirilmistir. Modelin ortalama kareler hatas1 93.381 hesaplanirken modelin

Multiple R-squared degeri 0,93 olarak hesaplanmistir. Modelin sonu¢ matrisi de asagida

verilmigtir.

error 0,09658
reached.threshold 0.00978
steps 553
Intercept.to.1layhidl 0,90259
Imports.to.1layhid1l 1,06825
of.which..Electricity.and.Heat.Generation.to.1layhid1 0,46014
Intercept.to.1layhid2 0,67747
Imports.to.1layhid2 -1,22090
of.which..Electricity.and.Heat.Generation.to.11ayhid2 -0,35093
Intercept.to.1layhid3 -1,36197
Imports.to.1layhid3 -1,18892
of.which..Electricity.and.Heat.Generation.to.11layhid3 -0,34281
Intercept.to.1layhid4 0,36960
Imports.to.1layhid4 -2,08644
of.which..Electricity.and.Heat.Generation.to.1layhid4 0,806526
Intercept.to.Gross.Inland.Deliveries..Observed. -0,066475
1layhid1.to.Gross.Inland.Deliveries..Observed. 0,949092
l11ayhid2.to.Gross.Inland.Deliveries..Observed. -0,207895
11ayhid3.to.Gross.Inland.Deliveries..Observed. 0,867289
l11ayhid4.to.Gross.Inland.Deliveries..Observed. -0,513505

Rastgele orman metodu ile yapilan tahmin c¢alismasinda literatiirde yapilan
arastirmadan elde edilen bilgiye gore; problemimiz sayisal tahmin problemi oldugu icin

her agacta kac degisken kullanilmas: gerektigi ile ilgili, ilgilenilen problem i¢in dnemli
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olan degisken sayisinin 3’e boliimii ile elde edilecegi belirtilmektedir. Kag tane agac
secilecegi konusunda ise tahminci verinin biyiikliigiine gore karar verilecegi
belirtilmektedir. Verilerimizin %80’lik kism1 modelin egitim i¢in kullanilirken %20°1ik
kismi modelin testi i¢in kullanilmistir. Bu dogrultuda 2010-2015 yillar1 arasindaki
verilerimizi kullanarak modelimizi egitip ileriye doniik 36 ayin verisi tahmin edilmistir.
Modelde bahsedilen n-tree degeri kag tane agag¢ olusturulacagini belirtirken m-try degeri
de her agacta kag¢ degisken kullanilacag: belirtir. Rastgele orman modeli i¢in bahsedilen
modellerin sonuglar1 EK-3’de detaylandirilmis olup ortalama kareler hatas1 su sekildedir;
e Rastgele orman modeli ile yaptifimiz birinci modelde ( mtry=1, ntree=100
oldugunda) yapilan tahminin ortalama kareler hatas1 377.099 olarak bulunmustur.
e Rastgele orman modeli ile yaptigimiz ikinci modelde ( mtry=1, ntree=1000
oldugunda) yapilan tahminin ortalama kareler hatas1 341.566 olarak bulunmustur.
e Rastgele orman modeli ile yaptigimiz tigiincii modelde ( mtry=1, ntree=10000
oldugunda) yapilan tahminin ortalama kareler hatas1 340.344 olarak bulunmustur.
Yapilan diger model c¢aligmalarinda n-tree degerinin yani agac¢ sayisinin
artirilmasi, ortalama kareler hatasinda 6nemli derecede iyilesme olmadig1 gézlendigi i¢in
diger modellere yer verilmemistir. MSE degeri en diisiik olan rastgele orman modelimizin
Multiple R-squared degeri 0,89 olarak hesaplanmistir. Modele iliskin sonu¢ degerleri
asagidaki gibidir.
» Number of trees: 10000
» No. of variables tried at each split: 1
» Mean of squared residuals: 100787.3
» % Var explained: 86.43
Zaman serileri ile yapilan model ¢alismasi tiim veri setine uygulanmistir. Verimiz
aylik bazda oldugu icin frekans degeri 12 ay secilmis olup veri setinin baslangi¢ zamani
2010 y1l1 olarak alinmistir. Sekil 4.4’de ARIMA modeli ile yapilan ileriye doniik 36 ayin

tahmini %80 ve %90 giiven araliklarinda gosterilmistir.
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Forecasts from ARIMA(2,0,1) with non-zero mean

Y -

O 20 40 S0 a0 100

1000 2000 3000 4000 5000 6000

Sekil 4.4 Zaman serileri ile yapilan modelin giiven araliklari ile tahmini

ARIMA (2,0,1) modelinin denklem katsayilart ;

AR1: 1,59, AR2: -0,82, MA1: -0,65, Ortalama: 3799,4 olarak hesaplanmistir.

Kurulan ARIMA modeli ile yaptigimiz tahminler ile ger¢ek degerlerin
karsilastirilmasinin detaylari EK-4’de verilmistir. Modelin ortalama kareler hatasi
1050187 olarak hesaplanirken Multiple R-squared degeri 0,34 olarak hesaplanmstir.

Coklu mevsimsel etki modelimizde birden fazla mevsimsel etkinin modele etkisi
oldugu diisiincesiyle olusturulmustur. Tiirkiye sosyal ve kiiltiirel anlamda hicri takvime
gore hareket eden bir iilkedir. Bu baglamda dini bayram zamanm dogalgaz tiiketimini
azaltic1 etkisi olmasi beklenir. Sosyal ve kiiltiirel anlamdaki bu etkinin dogalgaz
tilkketimine etkisi de bu modelle incelenmek istenmistir.

Cok mevsimsel etki modeli icin TBATS yontemi kullanilacaktir. Mevsimsel etki
parametrelerimizi; dogalgaz tiiketiminin yillik bazda dagilim grafigi (Sekil 4.5) incelenip
sezgisel olarak karar vermek gerekirse mevsimsel etki periyotlarindan biri 6 ay olarak
belirlenebilir. Hicri takvimin etkisi dikkate alindiginda ise hicri giin sayist olan 354.37
giin yaklasik olarak 11.64 ay olarak alinabilir. Gregorian takvimin etkisini de dikkat
aldigimizda 365.25 gilin olan giin sayist 12 ay olarak alinip TBATS modellini bu
parametrelere gore gelistirdigimizde ileriyi doniik 36 ayin tahmini %80 ve %90 giiven

araliklarinda Sekil 4.6’da oldugu gibidir.
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6-12-11.64 Ayhk Donem Tuketiminin Etkisi
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Sekil 4. 5 Yillik bazda dogalgaz tiikketimi

2015-2018 Tahmi EdilenDogalgaz Tiketim Tahmini
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Sekil 4.6. Cok mevsimsel etki modelinin giiven araliklar1 ile tahmini
Kurulan ¢ok mevsimsel etki modeli ile yaptigimiz tahmin ¢alismasinda gergek

degerler ve tahmin degerleri EK-5’de detayli olarak verilmis olup modelin ortalama
kareler hatasi 294.752 olarak hesaplanirken Multiple R-squared degeri 0,82 olarak
hesaplanmustir.

TBATS (0,{0;0},0,95 ,{<6;1>, <I11,64;4>, <12;1>}) modelimizin denklem

katsayilar1 agagidaki sekilde hesaplanmigtir.

> M0

> a:0,0605

» B:-0,00403

» Damping Parametre : 0,9548

» Gamma-1 Degerleri : 0,0006 ; -0,00018 ; 0,00065

» Gamma-1 Degerleri : -0,00076 ; 0,00035; -0,0009
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5. SONUCLAR VE ONERILER
5.1 Sonuclar

Dogalgaz, cevre dostu ve diger enerji kaynaklarina gore nispeten ucuz olmasi gibi
onemli faktorlerden dolayr diinya piyasasindaki talebi giderek artan birincil enerji
kaynaklarimdandir. Tiirkiye'nin enerji ihtiyaci, hizla biiyliyen ekonomisi ve popiilasyonu
ile birlikte siirekli artmaktadir. Artan enerji ihtiyacina ragmen Tiirkiye, sahip oldugu
oldukca smirli dogalgaz rezervi ile kendi ihtiyacin1 karsilayamamakta ve yiiksek dis
bagimliliga mahkim kalmaktadir.

Avrupa’nin enerji ihtiyacinin géz ardi edilemeyecek bir kismi dogalgaz
kaynaklar tarafindan karsilanmasi gerektigi ve diinyadaki dogalgaz rezervinin biiyiik bir
kismi Orta Dogu ve Hazar Bolgesi’nde bulunmasi gibi kritik sebeplerden dolay1
Tirkiye’nin jeopolitik konumunun o©nemi giderek artmaktadir. Tiirkiye enerji
koridorlarinda O6nemli bir aktér olmakla birlikte bircok dogalgaz projesine ortak
olmaktadir. Bu duruma ragmen, Tiirkiye’nin dogalgaz tiiketimi i¢in oldukga fazla paralar
O0denmistir. Dogalgazda yiiksek dis bagimliliga sahip bir iilke olan Tirkiye’nin
ekonomisindeki biiylimeyi siirdiirmek istemesi, gelecek yillardaki dogalgaz tiikketiminin
tahmin edilmesinin 6nemini arz etmektedir. Bu sebeple disaridan satin alinan dogalgazin
etkin ve verimli kullanilabilmesi i¢in Oniimiizdeki yillarda tiiketilecek dogalgazin iyi
tahmin edilmesi iilke ekonomisi agisindan 6nemlidir.

Makine 6grenmesi, tahminlemedeki basarisim1 kanitlamis ve kullanimi gittikce
artan teknikler bitiiniidiir. Bu ¢aligmada, Tiirkiye’nin dogal gaz tiiketimini hesaplamak
amaciyla Yapay Sinir Aglari, Regresyon, Rastgele Orman Metodu, Zaman Serileri ve
Coklu Mevsimler algoritmalarini iceren, denetimli makine 6grenme algoritmalari
kullanilmistir. Bu tahminleme islemi i¢in 2010 ve 2018 yillar arasindaki ger¢ek dogalgaz
tiikketim verileri kullanilmistir. 2010 - 2015 yillar1 arasindaki veriler 6gretim verisi olarak
kullanilirken, 2016 - 2018 yillar1 arasindaki veriler, algoritmalarin gecerliligini test etmek
amaciyla kullanilmistir. Algoritmalarin gecerliliginin belirlenmesinde, literatiirde yaygin
olarak kullanilan toplam “Mean Square Error (MSE)” degeri dikkate alinmistir. Deneysel
sonuglar, Yapay Sinir Aglart metodunun en iyi performansi sergiledigini gostermektedir
(MSE = 93381). Regresyon (MSE = 102969) metodu en basarili ikinci metot olurken,
Cok Mevsimsel Zaman Serileri (TBATS) (MSE = 294752) metodu iigiincii sirada yer
almistir. Rastgele Orman (MSE = 340344) ve Zaman Serileri (ARIMA) (MSE =

10.508.187) metotlar1 en kotii performansa sahip makine 6grenmesi metotlari olarak
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belirlenmislerdir. Modellerimizin MSE degerleri ve R? degerleri Cizelge 5.1°de
verilmistir.

Model Multiple R-squared MSE Degeri

YSA 0,93 93381

Regresyon 0,92 102969

TBATS 0,82 294752

Rastgele Orman 0,89 340344

ARIMA 0,34 1050187

Cizelge 5.1. Modellerin R? ve MSE Degerleri

Gergeklesen degerler ile galismamizda kullanilan 5 modelin tahmin degerlerinin

karsilastirilmast icin Sekil 5.1’de grafik verilmistir. Grafikten anlasilacagi {izere

modellerin tahmin degerleri gerceklesen degere yakinligi tahmin performans degeri

(MSE) ile ortiistiigli goriilmektedir.

Gerceklesen Degerle Modellerin Tahmin Degerlerinin
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Sekil 5.1. Gergeklesen veriler ile modellerin tahmin ettigi verilerin karsilastiriimasi

2018-12

Cok Mevsimsel Zaman Serilerinin Zaman Serilerine gore daha basarili olmasinin

nedeni seriyi etkileyen birden fazla mevsimsel donemin modelde gosterilebilmis

olmasidir. Yapay sinir aginin ise diger modellerden {istiin olmasinin nedeni hata

miktarinin katmanlardaki néronlara geri donerek katmanlarin agirlik degerlerini devaml
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olarak giincellemis boylelikle modelin iyilestirmesini saglamistir. Modellerin tahmin
degerlerin hesaplanmasi i¢in kullanilan R yazilim dili modellerin ¢iktilarini bir saniyenin
altinda bir siirede verdigi icin modellerin cevap dondiirme siirelerinden s6z edilmemistir.
5.2 Oneriler

Ulkemizin kalkinma planlarinin gergeklestirilebilmesi i¢in 6zellikle iiretim
alaminda kapasitesinin artirilmas1 gerekmektedir. Uretim kapasitesinin artmasi enerji
talebini de artmasina neden olacaktir ve enerji talebi dogru sekilde karsilanmazsa tiretim
maliyetleri de ne yazik ki buna paralel olarak artacaktir. Uretimde mamullerin birim
maliyetlerinin azaltilmasi1 diinya pazarinda onemli rekabet giiciinii olusturmaktadir.
Rekabet giiciinii artirmak da dogru bir enerji politikast gelistirmekten gecmektedir. Bir
baska acidan 6nemli konu ise Tiirkiye’nin dogal ve yeralt1 kaynaklarinin sinirli olmasi
enerjide disa bagimliligin yliksek olmasina neden olmaktadir. Bu ve benzeri sebeplerden
dolay1 dogalgazin tiikketiminin tahmin edilmesi 6nem arz etmektedir. Disaridan satin
alinan dogalgazin etkin ve verimli kullanilabilmesi i¢in dniimiizdeki yillarda tiiketilecek
dogalgazin iyi tahmin edilmesi iilke ekonomisi agisindan énemlidir. Bu yiizden Enerji
politikalarin iyi yonetilmesi i¢in gelisen tilkelerin ileriye dontik enerji tiikketimlerinin ne
olacaginin iyi belirlenmesi gerekmektedir. Bu dogrultuda enerjinin dogru planlanmasi
icin dogru tahmin modellerinin kullanilmas1 iyi bir yaklasim olarak karsimiza
¢ikmaktadir.

Literatiirde bir¢ok tahmin modeli mevcut olmasina ragmen her tahmin modeli
calisma i¢in ¢oziim olmayabilir. Dogru tahmin modelinin se¢iminden dnce c¢aligmasi
yapilacak verinin dogru analiz edilip bu dogrultuda tahmin modellerinin seg¢ilmesi
gerekmektedir. Tahmin modellerinin birden fazla secilerek ilgili konu i¢in uygulama
yapilmas1 daha faydali olmaktadir zira tek bir modele bagli tahmin yapildiginda segilen
modelin ne kadar basarili oldugu konusunda bilgi vermemektedir. Yapilan caligmada
tahmin modellerinin performansinin birbirinden farkli olmasi tahminde kullanilacak olan

modele de giiveni artirmistir.
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EKLER

EK-1 Regresyon Modelinin Tahmin Degerleri.
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Gergeklesen Degerler Regresyon Tahmin Degerleri
2016-01 5796 5839
2016-02 4416 3949
2016-03 4170 3760
2016-04 3207 3408
2016-05 2880 2974
2016-06 2830 2894
2016-07 2875 2938
2016-08 3486 3471
2016-09 2433 2684
2016-10 3379 3259
2016-11 4881 4473
2016-12 6118 6110
2017-01 6375 6526
2017-02 5512 5636
2017-03 5003 5336
2017-04 4176 4321
2017-05 3143 3625
2017-06 3074 3457
2017-07 3938 4091
2017-08 3564 3941
2017-09 3458 3558
2017-10 3818 4107
2017-11 5908 5754
2017-12 5629 6565
2018-01 6499 6791
2018-02 5307 5838
2018-03 4584 4988
2018-04 3508 3590
2018-05 3248 2693
2018-06 2447 2574
2018-07 3662 3506
2018-08 2947 2648
2018-09 3271 2986
2018-10 3677 3608
2018-11 4208 4465
2018-12 6285 6712
Regresyon modelinin MSE -102969




EK-2 YSA Modelinin Tahmin Degerleri.

48

Gergeklesen Degerler YSA Tahmin Degerleri
2016-01 5796 5746
2016-02 4416 3846
2016-03 4170 3620
2016-04 3207 3264
2016-05 2880 2938
2016-06 2830 2906
2016-07 2875 2944
2016-08 3486 3339
2016-09 2433 2798
2016-10 3379 3151
2016-11 4881 4527
2016-12 6118 5827
2017-01 6375 5968
2017-02 5512 5654
2017-03 5003 5454
2017-04 4176 4327
2017-05 3143 3479
2017-06 3074 3321
2017-07 3938 4040
2017-08 3564 3858
2017-09 3458 3413
2017-10 3818 4056
2017-11 5908 5737
2017-12 5629 5993
2018-01 6499 6043
2018-02 5307 5756
2018-03 4584 5119
2018-04 3508 3433
2018-05 3248 2799
2018-06 2447 2753
2018-07 3662 3358
2018-08 2947 2846
2018-09 3271 3004
2018-10 3677 3458
2018-11 4208 4517
2018-12 6285 6001

Y SA modelinin MSE -93381
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EK-3 Rastgele Orman Modelinin Tahmin Degerleri.

Rastgele Orman Rastgele Orman Rastgele Orman
Gergeklesen |ntree =100 Tahmin |n tree =1000 Tahmin | n tree =10000
Degerler Degerleri Degerleri Tahmin Degerleri
2016-01 5796 4851 4924 4928
2016-02 4416 3978 4048 4063
2016-03 4170 3796 3786 3792
2016-04 3207 3546 3545 3559
2016-05 2880 3192 3183 3176
2016-06 2830 3143 3150 3141
2016-07 2875 3064 3063 3058
2016-08 3486 3405 3430 3433
2016-09 2433 3171 3168 3163
2016-10 3379 3303 3304 3312
2016-11 4881 4418 4454 4462
2016-12 6118 4851 4924 4928
2017-01 6375 4851 4924 4928
2017-02 5512 4755 4840 4821
2017-03 5003 4697 4757 4755
2017-04 4176 4389 4424 4427
2017-05 3143 3524 3525 3529
2017-06 3074 3441 3485 3476
2017-07 3938 4080 4062 4105
2017-08 3564 3787 3816 3833
2017-09 3458 3535 3521 3523
2017-10 3818 4058 3976 4030
2017-11 5908 5143 5273 5256
2017-12 5629 5037 5137 5123
2018-01 6499 4977 4969 4992
2018-02 5307 4851 4924 4928
2018-03 4584 4747 47175 4792
2018-04 3508 3543 3535 3535
2018-05 3248 3171 3168 3163
2018-06 2447 3144 3133 3126
2018-07 3662 3574 3577 3582
2018-08 2947 3209 3191 3190
2018-09 3271 3239 3272 3278
2018-10 3677 3526 3522 3527
2018-11 4208 4418 4454 4462
2018-12 6285 4851 4924 4928
Rastgele Orman
Modellerinin MSE
degerleri 377.099 341.566 340.344




EK-4 ARIMA Modelinin Tahmin Degerleri.
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ARIMA Tahmin
Gergeklesen Degerler Degerleri
2016-01 5796 5791
2016-02 4416 5284
2016-03 4170 4519
2016-04 3207 3721
2016-05 2880 3085
2016-06 2830 2729
2016-07 2875 2689
2016-08 3486 2916
2016-09 2433 3310
2016-10 3379 3748
2016-11 4881 4120
2016-12 6118 4350
2017-01 6375 4410
2017-02 5512 4315
2017-03 5003 4116
2017-04 4176 3878
2017-05 3143 3664
2017-06 3074 3520
2017-07 3938 3467
2017-08 3564 3501
2017-09 3458 3599
2017-10 3818 3727
2017-11 5908 3848
2017-12 5629 3937
2018-01 6499 3977
2018-02 5307 3968
2018-03 4584 3921
2018-04 3508 3854
2018-05 3248 3786
2018-06 2447 3733
2018-07 3662 3705
2018-08 2947 3704
2018-09 3271 3726
2018-10 3677 3761
2018-11 4208 3798
2018-12 6285 3829
ARIMA Modelinin MSE degeri 1050187




EK-5 TBATS Modelinin Tahmin Degerleri.
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Gergeklesen Degerler TBATS Tahmin Degeri
2016-01 5796 5445
2016-02 4416 5230
2016-03 4170 4106
2016-04 3207 3418
2016-05 2880 3286
2016-06 2830 3113
2016-07 2875 3120
2016-08 3486 3180
2016-09 2433 3252
2016-10 3379 3977
2016-11 4881 4900
2016-12 6118 5255
2017-01 6375 5617
2017-02 5512 5170
2017-03 5003 4025
2017-04 4176 3527
2017-05 3143 3297
2017-06 3074 3071
2017-07 3938 3114
2017-08 3564 3107
2017-09 3458 3324
2017-10 3818 4188
2017-11 5908 4872
2017-12 5629 5294
2018-01 6499 5741
2018-02 5307 5015
2018-03 4584 4021
2018-04 3508 3627
2018-05 3248 3253
2018-06 2447 3047
2018-07 3662 3076
2018-08 2947 3049
2018-09 3271 3471
2018-10 3677 4323
2018-11 4208 4800
2018-12 6285 5407
TBATS Modelinin MSE degeri 294752
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