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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

TURKIYE'DEKI ENERJi SANTRALLERINDE DOGAL GAZ TUKETIMININ
DESTEK VEKTOR REGRESYON iLE TAHMINI

Gizem MERAL
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dal1

Danigsman: Dog. Dr. Sinan Saraglt

Bu calismanin amaci, destek vektor makinelerinde regresyon yontemini kullanarak
Tiirkiye'deki enerji santrallerinin dogalgaz tiikketimi lizerine 6n kestirim yapmaktir. Bu
amacla, arastirmada kullanilacak veri seti 2013-2018 yillar1 arasinda Tiirkiye Enerji

Piyasas1 Diizenleme Kurumu ve Enerji Isleri Genel Miidiirliigiinden elde edilmistir.

Bu calismada ilk olarak, Tiirkiye'de dogalgazin enerji piyasasindaki yeri, birincil enerji
kaynaklar igindeki payi, iiretim, tiikketim, ithalat ve ihracat degerleri incelenmistir. Bu
degerlerin 6lcii birimlerinin farkliligindan dolayi, ilgili veri seti istatistiksel analizden
once standartlastirilmistir. Enerji santralleri tiiketimi (bin sm’) bagimli degisken iken;
sanayi tiiketimi (bin sm®), sehir tiikketimi (bin sm®), iiretim (milyon sm”), ithalat (milyon
sm’) ve ihracat (milyon sm®) degerleri bagimsiz degisken olarak belirlenmistir. Destek
Vektor Regresyonda kullanilan tiim c¢ekirdek fonksiyonlar1 (Dogrusal, Polinomsal,
Radyal Tabanli Fonksiyon(RTF) ve Sigmoid) test edilmistir. En kiiclik Hata Kareler
Ortalamas1 (HKO)'na sahip olan RTF kestirim ¢ekirdek fonksiyonu olarak secilmistir.
Daha sonra, destek vektorler, agirliklar ve karar sabiti belirlenmistir. Agirliklar ve

destek vektorler carpilip yan eklenerek, son model elde edilmistir.

Son model yardimiyla da Mayis - Aralik 2018 icin Tiirkiye'deki enerji santrallerinin

dogalgaz tiiketimlerine ait tahminler yapilmistir.
2019, viii+ 35 sayfa

Anahtar Kelimeler: Destek Vektor Makineleri, Destek Vektor Regresyon,Cekirdek
Fonksiyonlari
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ABSTRACT
M. Sc. Thesis

ESTIMATION OF NATURAL GAS CONSUMPTION OF POWER PLANTS IN
TURKEY VIA SUPPORT VECTOR REGRESSION

Gizem MERAL
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistics
Supervisor: Assoc. Prof. Sinan SARACLI

The aim of this study is to forecast the natural gas consumptions of power plants in
Turkey via support vector machines regression method. With this aim the data set is
obtained from Turkey's Energy Market Regulatory Authority and Energy Affairs
General Directorate between the years 2013-2018.

In this study, first of all, the place in Turkish market, ratio within the primary energy
sources, production, consumption, import and export values of natural gas, as a power
supply is examined. Because of the differences in measurements of these values, the
related data set is standardized before the statistical analysis. While, the consumption in
energy plants (thousand cm’) is considered as a dependent variable, industrial
consumption (thousand cm®), city consumption (million cm®), production (million cm?),
import (million cm®) and export (million cm®) values are considered as independent
variables. All types of kernel functions (Linear, Polynomial, Radial Basis Function
(RBF) and Sigmoid) in Support Vector Regression are tested. RBF is chosen as the
forecasting kernel function because of having the minimum Mean Square Error (MSE).
Then, support vectors, weights and decision constants are determined. By multiplying

weights with support vectors and adding the bias, the final model is obtained.

By the help of final model, estimates of natural gas consumption of power plants in

Turkey, for May-December 2018 are obtained.

2019, viii + 35 pages

Keywords: Support Vector Machines, Support Vector Regression, Kernel Functions
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1. GIRIS

Ileri beslemeli ag kategorisinde yer alan Destek Vektor Makineleri (DVM), ozellikle
karmasik model problemlerini ¢ozebilmesi sebebiyle popiilaritesi giderek artan bir hal
almaktadir. DVM makine 06grenmesinin bir alt alamidir ve dogrusal, sigmoid,
polinomsal ve radyal tabanli ¢ekirdek yontemlerine sahiptir. Bu yontemler dogrusal
olmayan problemlerin ¢ozlimiinde kullanilir ve yiiksek boyutlu uzaya haritalama
yaparken iglemlerin yapilmasinda kolaylik saglamaktadir. DVM, Vapnik vd. tarafindan
1992 yilinda ilk ortaya ¢iktiginda daha ¢ok siniflandirma problemlerinde kullanilirken
daha sonra 1997 yilinda regresyon problemlerinde de kullanilmaya baslanmis ve Destek
Vektor Regresyon (DVR) adimi almistir. DVR'de kullanilan 6rneklem biiytikligi

problemlerin ¢éziimiinde sorun olusturmamaktadir.

Bu baglamda, ¢aligmanin ilk boliimiinde makine 6grenmesi kavrami iizerinde durulmus
ve DVM'nin alt yapisin1 olusturan istatistiksel 6grenme teorisinin matematiksel
temelleri incelenerek yapisal risk minimizasyonu, deneysel risk minimizasyonu,

beklenen risk ve Vapnik-Chervonenkis (VC) boyutu hakkinda bilgiler elde edilmistir.

Ikinci boéliimde, DVM'nin tanimi yapilarak hangi problemlerde nasil kullanildigt
arastiritlmis olup problemlerin ¢oziimiinde kullanilan cekirdek fonksiyonlar1 kavrami

tizerinde durulmus ve DVR'de kullanilan kayip fonksiyonlar1 incelenmistir.

Son olarak, Tiirkiye'de enerji santrallerindeki dogalgaz tiiketiminin 6n kestirimi igin
diizenlenen verilerde DVR ile calisilarak bir model elde edilmis ve bu modele baglh

olarak tahminler yapilmistir.



2.LITERATUR BIiLGIiLERIi

2.1 Makine Ogrenmesi ve Ogrenme Tiirleri

Insanlarin makinelerle olan iliskisi aslinda ¢ok eskilere dayanir. Yunan mitolojisinde
Demircilerin Tanris1 olan Hephaestus; Zeus ve Heranin ogluydu ve ates ile demir,
bakir, altin ve glimiisii isler ve mekanik hizmetgiler yapardi. Yine ayni mitolojide bronz
adam Talos'dan s6z edilir. Antik donemde de insana benzer makineler anlatilirdi.
Aristo'nun M.O. 4. Yiizyilda sembolik mantig1 gelistirmesi bugiine gelinmesinde gok
onemlidir. Cizre'de dogup, Cizre'de 6len Kitab'ul Hiyel'in yazar1 El-Cezeri, 1206 yilinda
ilk programlanabilir insans1 robotu yapti. Su giiciiyle ¢alisan bu robot, dort miizisyeni
tagiyan bir kayiktan olusuyordu. 15. Yiizyilda matbaa, 16. Yiizyilda ise saatler ortaya
cikti. 17. Yizyilda 1642 yilinda iinlii matematik¢i Pascal, ilk toplama ve ¢ikarma
uygulayan hesap makinesini yapti. 1671 yilinda Leibniz bunu ¢arpma, bdlme yapacak
ve karekok alacak sekilde gelistirdi. 18. Yiizyilda mekanik oyuncaklar yapildi. 19.
Yiizyilda 6nemli bir gelisme oldu, Joseph-Marie Jacquard delikli kartlarla isleyen ilk

programlanabilir makine olan dokumamakinesini 1801 yilinda buldu (Giirsakal 2017).

Gelisen teknolojiyle beraber insan-makine arasinda ayrim hizla bulaniklagiyor. Biz
giinlik islerimiz ile ilgilenip ise gidip, mag¢ seyrederken; bilgisayarlar bizim
anlamayacagimiz modelleri {retiyorlar. Bu modeller insanin anlayabilecegi,
kavrayabilecegi kapsamin disinda isler yapiyorlar. Giiniimiizde insanin 6gretmenliginde

makineler biiyiik bir hizla 6greniyor (Gtirsakal 2017).

Makine Ogrenmesini daha iyl anlayabilmek icin oOncelikle Ogrenme kavraminin
tanimlanmas1 gerekmektedir. Genel olarak 6grenme, insanin i¢inde bulundugu ortamda
yasamin siirdiirebilmesi ve yasamindan doyum alabilmesi i¢in gerekli olan bilgilerin,
deneyimlerin, gorgiilerin, becerilerin ve eylemlerin kazanilmasi1 siireci olarak
tanimlanabilir (Selcuk 1999, Yilmaz 2009). Makine Ogrenmesi ise bu O6grenme
isleminin bilgisayarlar tarafindan gerceklestirilmesidir. Burada, zaman igerisinde
iyilesme kavramma dikkat edilmelidir. Diger bir deyisle makine &grenmesi

"Bilgisayarin bir olay ile ilgili bilgileri ve tecriibeleri 6grenerek gelecekte olusacak



benzeri olaylar hakkinda kararlar verebilmesi ve problemlere ¢éziimler iiretebilmesidir"
denilebilir. Bilgisayarin 6grenebilmesi ve tecriibe sahibi olabilmesi bilgisayarin ilgili
olay hakkinda bilgiler ile donatilmasina baglidir (Oztemel 2006). Makine dgrenmesinde
elemanlar arasindaki baglantilarin agirlik degerlerinin  belirlenmesi islemi "agin
egitilmesi" olarak ifade edilmektedir. Ilk olarak agirlik degerleri rastsal olarak verilir.
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), kendisine gosterilen o6rneklerle bu agirliklar: gilincellestirir.
Amag, aga verilen Orneklere ait ciktilar1 dogru iiretecek agirliklarin bulunmasidir.
Ornekler aga siirekli gosterilir ve en dogru agirliklar bulunmaya calisilir. Ag, agirliklar
dogru degerlerine ulagtiginda genelleme yapabilme yetenegine kavusmus olur. Bu
genellestirme  yetenegine  kavugsmasi  islemine  agin  Ogrenmesi  denir.
Agirliklarindegismesi i¢in belli 6grenme kurallar1 vardir (Kaytez 2012). Bugiin
kullanilan 6grenme algoritmalarinin ¢ogu Hebb, Delta, Kohonen ve Hopfield olmak

tizere dort farkli 6grenme kuralindan esinlenerek tiiretilmistir (Sagiroglu vd. 2003).

2.2 Istatistiksel Ogrenme Teoremi

Istatistiksel Ogrenme Teoremi bircok makine dgrenmesi algoritmalarina teorik alt yapi
olusturur ve yapay zeka konusunun en iyi sekilde gelistirilmis dallarindan biridir.
1960’larda Rusya’da gelistirilmeye baslayan teorem DVM’nin taninmasiyla birlikte
popiiler olmaya baslamistir. Teorem, yeni gelistirilen 6§renme algoritmalarina temel
olmakla birlikte deneysel veriden gerekli bilgileri ¢ekmek ve gecerli sonuglar1 elde
etmek i¢in de kullanilmaktadir. Bu bilgileri elde etmek ve sonuglari yorumlayabilmek
icin ise bir O6grenme algoritmasindan elde edilecek en iyi fonksiyonun bulunmasi
gerekmektedir. Bunun igin gereken en iyi yaklasim, S = {x,, yi}izlnegitim kiimesi i¢in
kabul edilebilir tahmin fonksiyonlarmin dogruluklarini ve ne kadar "iyi" olduklarini
Olcen bir Olgiit iizerinde optimizasyon problemi tanimlamaktir. Hipotez uzayinda
bulunan her hipotez tahmin fonksiyonuna f € H bu tiir bir dlgiit veya daha dogru
ifadeyle L(f{X, y}) seklinde bir kayip fonksiyonu uygulandiginda, Esitlik 2.1'deki gibi
gosterilen ve kayip fonksiyonlar1 kiimesi olarak isimlendirilen fonksiyonlar uzay: elde

edilir.

L(H,) ={(f,):f € H} 2.1)



Esitlik 2.1'deki bu uzaydan alinan bir kayip fonksiyonu yardimiyla elde edilen hipotez
fonksiyonu tiim gozlem uzayi iizerinden degerlendirilir. Ancak, egitim verisindeki tim
gozlemler P(X,y) gibi bir dagilimdan geldigi igin kullanilacak kayip fonksiyonu bu
dagilim fonksiyonuyla birlikte hesaplanmalidir (Arat 2014). Istatistiksel 6grenme ile
makine Ogrenmesi arasindaki farklar Cizelge 2.1'de sunulmustur (Gollapudi and

Laxmikanth 2016).

Cizelge2.1 Istatistiksel Ogrenme ve Makine Ogrenme Karsilastirmasi
ISTATISTIKSEL OGRENMEYE KARSI MAKINE OGRENME

Makine
Makine
o0grenmesiyle Makine 6grenmesiyle farkhiliklar:
ogrenmesiyle iliskisi
benzerlikleri
Istatistiksel Makine d6grenmesi, gegerli Makine  6grenmesi
6grenme de makine sonuglara varmaya odaklanirken, teknolojisi

Ogrenmesi gibi, baz1 istatistiksel ~Ogrenme tahminlerle ilgilidir. istatistiksel teknikleri
durumlarda verilere Istatistiksel 6grenme, Makine grenmeye uygular.

gore cikarim  karsi varsayimlar iizerinde ¢alisir.

yapabilmedeneyimi  Makine Ogrenmesi ve istatistikler farkli

temsil eder. gruplar tarafindan uygulanmaktadir.

Sekil 2.1 Hipotez Uzaymdan Model Segilirken Olugan Hatalar

Modellemedeki amag, hedef uzaya en yakin olan hipotez uzayindan bir model

segmektir. Model secilirken hatalar yapilabilir bu hatalar iki durumdan



kaynaklanmaktadir. Sekil 2.1'de modelleme hatalar1 gosterilmistir (Vapnik 1998, Gunn
1998).

1. Yaklasim Hatasi, hipotez alaninin hedef alandan daha kii¢lik olmasinin bir sonucudur
ve bu nedenle temel islev hipotez alaninin disinda kalabilir. Model alaninin zayif se¢imi

biiyiik bir yaklagim hatasina neden olur ve model uyumsuzlugu olarak adlandirilir.

2. Tahmin Hatasi, hipotez uzaymndan optimal olmayan modeli segen bir teknikle

sonuglanan 6grenme prosediiriinden kaynaklanan hatadir.

Birlikte bu hatalar genelleme hatasini olusturur. Hatalarin olusmasinda karsilasilan belli
basl risk minimizasyonu problemleri vardir bu risk minimizasyon problemleri sirasiyla
beklenen risk minimizasyonu, deneysel risk minimizasyonu ve yapisal risk
minimizasyonudur.

2.2.1 Beklenen Risk Minimizasyonu (BRM)

Beklenen risk minimizasyonu, verinin tiiretildigi dagilima goére XxY gozlem uzayi

tizerinde sabit bir fonksiyonun tirettigi ortalama kayip veya hatadir.

R.(f) = EN(f, {Z,yD] = [, [, UF, {Z,yDdP(E, y) = [, [, I(f, {X,yHP(E y)dxdy (2.2)
Bu durumda kullanilan 6grenme algoritmasi, sabit bir kayip fonksiyonu [ i¢in /* tahmin
fonksiyonunu, tiim ol¢iilebilir fonksiyonlar iizerinden Esitlik 2.2'deki beklenen riski
minimize ederek bulmaya calisir (Arat 2014).
2.2.2 Deneysel Risk Minimizasyonu (DRM)

R(a) = [ Q(z,a¢)dF(2),a €N (2.3)

Esitlik 2.3'te kullanilan risk fonksiyonunu en aza indirgemek yerine deneysel fonksiyon

olarak adlandirilan fonksiyon en aza indirgenebilir.

Remp(@) = 1511 Q(z @), @ €N (2.4)



Esitlik 2.4'te gosterilen deneysel risk fonksiyonu, F(z) dagilim fonksiyonuna gore elde
edilen z;, ... z verisine dayanarak olusturulmustur. Q(z, a,) 'da elde edilen risk
fonksiyonunun minimumu, Q(z, a;) 'da elde edilen deneysel risk fonksiyonunun
minimumudur. Burada Q(z,«a;) islemi Q(z,a,) islemine bir yaklasim olarak
goriilmelidir. Bu risk minimize etme problemini ¢6zme prensibine DRM prensibi denir

(Vapnik 1998).

2.2.3 Yapisal Risk Minimizasyonu (YRM)

YRM prensibi, verilen verilere yaklastirma kalitesi ile yaklastirma islevinin
karmasiklig1 arasinda bir denge kurar. n alt indeksi arttik¢a, deneysel risklerin asgari
diizeyi azalir. Ancak giiven araligindan sorumlu olan terim artar. YRM prensibi, her iki
faktorli de dikkate alarak, deneysel riski en aza indiren asil riske en iyi sonucu veren S,

alt kiimesini secer. YRM prensibi Sekil 2.2'de gosterilmistir (Vapnik 2000).

Risk Smir1

Giiven aralifi

Deneysel risk

Sekil2.2 YRM Prensibi

2.3 Vapnik-Chervonenkis (VC) Boyutu

VC-boyut, bir siiflandiricinin karmasikliginin 6lgiisiidiir. Yani, bu 0Ol¢iim bir ikili
siiflandiricinin iki simif arasindaki sinirt ne kadar iyi dlgmesi olarak bilinir. Eger VC-
boyut ¢ok biiyiik ise siniflandirici daha karmasik bir hal alir ve boylece ilgili siniflara ait
olan gozlemleri daha iyi bélebilir. Ornegin; N nokta iceren bir veri kiimesi olsun.
Burada N 6rnek 2N farkli bicimde art1 ve eksi olarak etiketlenebilir. Yani, N rnekle 2~

tane farkli 6grenme problemi tanimlanabilir. Bu problemlerin herhangi biri i¢in pozitif



ornekleri negatif 6rneklerden ayiran h € Holacak sekilde bir hipotez bulunabilir. O
zaman H, N adet noktalar1 parcalara ayirir denir. Yani, N adet Ornek yolu ile
tanimlanabilen herhangi bir 6grenme problemi H'den cekilen bir hipotez yolu ile hatasiz
Ogrenilebilir. H tarafindan pargalara ayrilabilen maksimum noktalarin sayisi, H' nin
Vapnik-Chervonenkis (VC) boyutu adi verilir ve VC(H) olarak gosterilir (Alpaydin
2010).

2.4 Destek Vektor Makineleri (DVM)

Denetimli  6grenme yontemini  kullanan DVM, smiflandirma ve regresyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilir. DVM ilk kez Vapnik vd. tarafindan 1992 COLT
(Computational Learning Theory) konferansinda onerilmis ve giiniimiizde kullanilan
halini, Cortes ve Vapnik tarafindan 1995 yilinda almistir. 1997 yilinda ise, DVM
algoritmasi yine Vapnik vd. tarafindan regresyon uygulamalarin1 da kapsayacak sekilde

genisletilmistir (Bilisik 2011).

DVM siniflandirma problemlerinin birkag tiirii vardir. Bunlardan en temel olani egitim
hatasinin bulunmadig1 dogrusal ayrilabilirlik durumu ve dogrusal olarak ayrilamama
durumudur (Comak 2008). Sekil 2.3'te DVM'in ag yapist gosterilmektedir (Ugak
2012).

Bias b

K(x,x,)

Kix,x,)

Giriy Vektorii x

K(x,x_)

Sekil 2.3 DVM' nin Ag Yapist



2.4.1 DVM'de Siniflandirma

2.4.1.1 Egitim Hatasimin Bulunmadigi Dogrusal Olarak Ayrilabilen Verilerde

Siniflandirma

Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli 6grenmede amag verilen orneklerin iki sinifin
maksimal bir sinir ile bolebilecegi bir hiper diizlem tanimlamaktir. Bu tiir hiper
diizlemler iyi genellestirmeyi saglar. Genellestirme yetenegi bir siiflandiricinin egitim
verisinde ¢ok iyi siniflandirma performansi oldugu gibi ayn1 zamanda ayn1 dagilimdan
gelecek veriler icin yiliksek tahmin kalitesini garanti eder. Egitim hatasinin bulunmadig:
dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in siniflandirmada optimal hiper diizlem Sekil 2.4'te

gosterilmistir (Kuzey 2012).

wx+b=10

Sekil 2.4 Egitim Hatasmin Bulunmadigi Dogrusal Olarak Ayrilabilen Veriler Igin
Siiflandirmada Optimal Hiper Diizlem

DVM ile simiflandirmada ¢ogunlukla {-1,1} seklinde sinif etiketleri ile gosterilen iki
smifa ait 6rneklerin, bir karar fonksiyonu yardimiyla birbirinden ayrilmasi amaglanir ve
karar fonksiyonu kullanilarak egitim verisini en uygun sekilde ayirabilecek hiper
diizlem bulunur (Kavzoglu ve Colkesen 2010). Ornegin; Sekil 2.5'e bakildiginda bir veri
setindeki iki sinifi ayirabilen birgok hiper diizlem (en uygun ayrim yapan diizlem)
cizilebilir. Hiper diizlem ile verilerin bagladigi nokta arasindaki uzakliga marj denir.
Siiflandirmanin daha iyi yapilabilmesi i¢in marj maksimum degere sahip olmalidir.

Sekil 2.6’da gorildiigli gibi tam smirda kalan noktalar destek vektorler olarak



tanimlanir ve bu destek vektorler marjiinin maksimum olmasini saglar (Kavzoglu ve

Colkesen 2010).

@}@@@@
@
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Sekil 2.5 n Adet Hiper Diizlem

Destek Vekited

= " Optirmum
Hiper-Diazkam

Sekil 2.6 Optimum hiper diizlem

w ve b siras ile hiper diizlemde agirlik vektorii ve yan olsun. Ilgili hiper diizlem Esitlik

2.5'teki gibi ifade edilebilir;

wix+b=0 (2.5)
x Ornek verisinden optimal hiper diizleme ve istenilen yonde geometrik uzaklik
r = g(x)/w olarak ifade edilir. Burada g(x)= wlx + b hiper diizlem tarafindan

tanimlanan bir diskriminant fonksiyonudur (Christianini and Taylor 2000).

Bu fonksiyon, w bulunarak hesaplanabilmektedir. n adet egitim verisi olan bir veri

kiimesinde w ve b degerleri

lwi.x; +b|=1,i=1,..,nicgin (2.6)



Esitlik 2.6'daki gibi olacak sekilde diizenlenebilir. Veriler farkli siniflardan oldugundan,
esitlikler

w.x+b=+1 2.7)
w.x+b=-1 (2.8)

ya Esitlik 2.7'de ya da Esitlik 2.8'de oldugu durumlarda saglanir. Burada 1 ve —1
degerleri siniflar1 ifade eder. Agirligin ve beklenen riskin kiigiik olmas1 marjin yiiksek
olmasini saglar. Bu ylizden DVM'de siniflandirma maksimum simir simiflandiricisi
olarak da isimlendirilebilmektedir. Egitim hatasinin bulundugu dogrusal olarak
ayrilabilen verilerde ise bir miktar hataya izin verilerek optimum hiper diizlem

bulunabilir (Bican 2014).

Marjin en yiiksek degerine ulagsmasi i¢in ||w|| ifadesi minimum olmalidir. Bu durumda
en uygun hiper diizlemin belirlenmesi i¢in Esitlik 2.9'daki smirli optimizasyon

probleminin ¢6ziilmesi gerekir.
min |2 |w|i?| (2.9)
Buna bagli sinirlar ise;
yiw.x+b)—1=0veye€{-11} (2.10)

Esitlik 2.10'daki gibidir (Vapnik1995). Bu problem Lagrange denklemleri kullanilarak

¢Oziilebilir. Bu islem sonrasinda;
1
L(w,b,a) =E||W||2 — YK ay(wx+b)+3¥F . «a (2.11)

Esitlik 2.11 elde edilir. Sonug olarak, karar fonksiyonu Esitlik 2.12'deki hale gelir
(Osuna et al. 1997).

fx) = sign(Tie, Ay(x.x;) + b) (2.12)
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2.4.1.2 Egitim Hatasimin Bulundugu Dogrusal Olarak Ayrilabilen Verilerde

Siniflandirma

Sabit marjli destek vektor makinelerinde, egitim verilerinin dogrusal olarak ayrilabilir
oldugu varsayilir. Veriler dogrusal olarak ayrilamaz oldugunda uygulanabilir bir ¢6ziim
yoktur ve sabit marjli destek vektér makinesi ¢oziilemez. Burada destek vektorii
genigletilir boylece ayrilmaz bir duruma uygulanabilir. Egitim hatasinin bulundugu
dogrusal olarak ayrilabilen verilerde siniflandirma Sekil 2.7'de gosterilmistir (Abe

2010).

Ayrilamayan problemleri ¢6zebilmek i¢in Oncelikle negatif olmayan gevsek

degiskenleri &> 0 tanimlanir ve boylece Esitlik 2.13 elde edilir (Abe 2010).

yiwTx; +b) >1-¢;,i=12,..,M icin (2.13)

Sekil 2.7 Egitim Hatasinin Bulundugu Dogrusal Olarak Ayrilabilen Verilerde Siniflandirma

Gevsek degisken &; tarafindan uygulanabilir egriler her zaman mevcuttur. x; egitim
verileri i¢in, eger 0 <§i<l ise, veriler maksimum marja sahip degildir ancak yine de
zorla smiflandirilmaktadir. Fakat &i>1 ise, veriler optimum hiper diizlem tarafindan
yanlis smiflandirilir. Maksimum marjina sahip olmayan egitim verisi sayisinin
minimum oldugu optimum hiper diizlemi elde etmek i¢in Esitlik 2.14'ten faydalanilir

(Abe 2010).

Qw) =X, 6(5) (2.14)
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Burada

ZOR A 2.15)

Esitlik 2.15 biitlinlesik bir optimizasyon problemi ve ¢ézmesi zor oldugundan bunun

yerine Esitlik 2.16'daki minimizasyon problemi ele alinir:
Minimize
Qw,b, &) = %llwll2 +§Z’i‘”zlfip yiwlx;+b)=1-¢§,§=20i=1,.,Micin (2.16)

Burada & = (&;,&,, ...&)T ve C, marjin maksimize edilmesi ve siniflandirma hatasinin
minimuma indirgenmesi arasindaki dengeyi belirleyen marj parametresidir. p degeri 1
veya 2 olarak secilir (Abe 2010). Dogrusal olarak ayrilabilir duruma benzer sekilde

negatif olmayan Lagrange ¢arpanlar a; ve [5; tanitilir,
Qw,b, ¢ a,p) = %”W”2 + O E -2 Wi +b) =1+ & - %L, B (2.17)

Esitlik 2.17'de L’nin primal parametrelere gore tiirevi alinirsa Esitlik 2.18, Esitlik 2.19
ve Esitlik 2.20 elde edilir (Yalgin 2016).

A~ Visew = >N ayix; (2.18)
ow
oL , N
P Oise Y-, a;y; =0 (2.19)
oL .
% OiseC =a;+pB; (2.20)

Esitlik 2.16 ve 2.17 ile verilen ifadelerden faydalanilarak dual model Esitlik 2.21 elde

edilir.

12



1 . . .
maks Yo, a; — 52?’:1 Y aayyixing), Y iy, =0,0<a; <Cvi (2.21)

Esitlik 2.21'deki optimizasyon probleminin ¢dziilmesi ile agirliklar, Esitlik 2.22'den

bulunur.
w =Y, @y (2.22)
x test Ornegi olmak iizere diskriminant fonksiyonu Esitlik 2.23'teki gibi yazilir.

f0) = XLy apyilx, x) + b (2.23)

Burada 6nemli bir nokta problemin Lagrange formiiliinde egitim verilerinin sadece i¢
carpimlar seklinde yer almasidir. Bu o6zellik modelin dogrusal olmayan duruma
genellestirilmesinde  kullanilmaktadir. Karush-Kuhn-Tucker (KKT) tamamlayici
kosullar1 Esitlik 2.24 ve Esitlik 2.25'te gosterilmistir.

Bi&; = 0 Vi (2.25)

b’nin hesaplanmasinda KKT tamamlayic1 kosullarindan faydalanilabilir. Esitlik 2.20 ve
Esitlik 2.25 incelendiginde goriilmektedir ki eger a;<C ise & = 0 olur. Dolayisiyla
0<a;<C olan egitim 6rnekleri Esitlik 2.24’te yerine konularak (§; = 0 olacagindan) b
hesaplanabilir veya daha giivenilir bir sonug i¢in tiim miimkiin b degerleri hesaplanarak
ortalamasi alinabilir. Yeni bir test 6rnegi verildiginde sgn(w.x+b) hesaplanarak bu

ornegin hangi sinifa ait oldugu bulunur (Yalgin 2016).
2.4.1.3 Dogrusal Olarak Ayrilamayan Verilerde Stmflandirma
Dogrusal olarak ayirt edilemeyen siniflarda ise ¢ekirdek fonksiyonlar1 devreye girer ve

n boyutlu bir veri kiimesi m > n olmak iizere m boyutlu yeni bir veri kiimesine

donistiiriilerek yliksek boyutta dogrusal smiflandirma islemi gerceklestirilir. Sekil
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2.8'de cekirdek fonksiyonu kullanilarak verinin daha yiliksek bir boyuta donilistimii

gosterilmistir.

Kernel

Girdi Uzav1 Ozellik Uzan1
Sekil 2.8 Cekirdek Fonksiyonu Ile Verinin Daha Yiiksek Bir Boyuta Doniisiimii

DVM matematiksel olarak K(x; ,x;)=¢(x)¢(x;) seklinde ifade edilen bir cekirdek
fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan doniisiimler yapilabilmekte ve bu sekilde
verilerin yiiksek boyutta dogrusal olarak ayrimina imkan saglanmaktadir. Sonug olarak,

dogrusal olarak ayrilamayan iki sinifli bir problemin ¢déziimii ile ilgili karar kurali

Esitlik 2.26'daki seklinde yazilabilir (Osuna et al. 1997):

f(x) = sign(T;a;yip(x).¢(x;) + b) (2.26)

Buradaki en 6nemli husus yiiksek boyutlu uzaya haritalama yaparken islemlerin

yapilmasi zor olacaktir. Bundan dolayi ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilir (Bican 2014).
2.4.2 Cekirdek Fonksiyonlar:

Dogrusal olarak ayrilamayan problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan metotlardan birisidir.
Problem verilen girig verileri arasinda i¢ ¢arpima dayali uygun bir ¢ekirdek fonksiyonu
tanimlamak, problemleri dogrusal olarak ayrilabilir yapmak i¢in giris uzayindan, yiiksek
boyutlu 6znitelik uzaymna verinin dogrusal olmayan doniisiimiinii yapmaktir (Haykin

2001).

14



@ : X — H giris uzayindan XcR,, Oznitelik uzayma H dogrusal olmayan doniisiimi
gosterdigi farz edilirse problem H’de dogrusal olarak ayrilabilir. Buna karsilik gelen en

uygun hiper diizlem Esitlik 2.27'deki sekilde ifade edilebilir.

W*Td(x) +b=0 (2.27)

Oznitelik uzayinda hesaplanan optimal hiper diizlem ise Esitlik 2.28'de gosterildigi
gibidir.

Yy apx y WP (x) (x) = 0 (2.28)

Esitlik 2.28'de yer alan W®T(x;) ¢(x) = 0 terimi o(x;) ve @(x) vektorlerinin ig
carpimin1  gostermektedir. Bu yiizden de burada i¢ carpim c¢ekirdek fonksiyonunu
kullanmak gerekmektedir. Cekirdek fonksiyonu Esitlik 2.29'daki gibi bir fonksiyondur.

K =(xx) =¢"()p(x) (2.29)

Esitlik 2.29'daki ¢ giris uzay1 (input space) olan X ten Oznitelik uzayr olan H’ye olan
doniistim fonksiyonunu gostermektedir. Optimal Oznitelik uzayinda hiper diizlem
olusturmak i¢in ¢ doniisiimiiniin somutlastirilmis bi¢imini gozetmeksizin ¢ekirdek
fonksiyonunu kullanabilmektedir. Bu sebeple, DVM i¢in ¢ekirdek fonksiyonun onemi
cok biiyiiktiir. Cekirdek fonksiyonunun uygulanmasi, gecerli algoritmanin boyuta
bagliligin1 ortadan kaldirmaktadir. Bununla birlikte dogrusal olarak ayrilamayan veri
problemlerinin etkili ¢6ziimii ile yiiksek boyutlu bir uzayda dogrusal bir siniflandiriciy1
egitmek amaciyla da tercih edilmektedir. Bahsedilen bu durum Esitlik 2.29'daki
¢T(x)p(x) yerine K(x,x) kullanarak yapilabilir ve optimal hiper diizlem Esitlik
2.30'daki bigcimde verilir (Christianini and Taylor 2000).

i=1 07y K (x;, %) (2.30)

Cekirdek fonksiyonlar1 hesaplamay1 basitlestirmek icin Oncelikli tercih edilen

yontemlerden biridir. Bu yontem sayesinde karmasik Oznitelik uzayini hesaplama

15



karmagikligindan sakinilmig olunabilir. Cekirdek fonksiyonunu uygulamadan oOnce,
fonksiyonun nasil secilecegi, hangi karakteristik oOzellikleri tasiyacagi oldukca
onemlidir. Yani bir ¢ekirdek fonksiyonu hangi karakteristikleri saglamalidir? Gergek bir
cekirdek fonksiyonu olarak kabul goren ¢ekirdek fonksiyonunun 6zelligini karakterize
eden "Mercer teoreminin" iyi bilinmesi de c¢ekirdek fonksiyonun 0Ozelliklerinin

anlasilmasi i¢in olduk¢a 6nemlidir (Christianini and Taylor 2000).

DVM'de sik kullanilan bazi ¢ekirdek fonksiyonlar1 dogrusal c¢ekirdek fonksiyonu,
polinomsal ¢ekirdek fonksiyonu, sigmoid c¢ekirdek fonksiyonu ve radyal tabanli

cekirdek fonksiyonudur (Yu et al. 2006).
2.4.2.1 Dogrusal Cekirdek Fonksiyonu

Bu aslinda vektorlerin nokta iiriinlidiir ve haritalama uygulanmaz. DVR bir ¢ekirdek
islevi ile kodlanacagindan dogrusal ¢ekirdek se¢imler arasinda olacaktir (Uzman 2015).

Esitlik 2.31'de dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu gosterilmistir.
K(xi,xj) = xi.xj (231)
2.4.2.2 Polinomsal Cekirdek Fonksiyonu

Polinomsal ¢ekirdek fonksiyonu dogrusal olmayan modelleme i¢in popiiler se¢imler
arasindadir ve Esitlik 2.32'deki sekilde formiile edilmistir. Burada d polinom

derecesinin ¢ekirdek parametresidir (Uzman 2015).
K(xi,xj) = (y(xl-.x]-) + )¢ (2.32)
2.4.2.3 Radyal Tabanh Cekirdek Fonksiyonu (RTF)

Iki vektor arasindaki oklid mesafesinin karesini kullanan RTF, Esitlik 2.33'teki formiil

ile hesaplanmaktadir (Uzman 2015).

K(xi,xj) = exp (—y|xi - xj|2) (2.33)
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2.4.2.4 Sigmoid Cekirdek Fonksiyonu

Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu ise Esitlik 2.34'te oldugu gibi hesaplanmaktadir.
K(xi,xj) = tanh(y(xl-.xj) +¢) (2.34)
2.4.3 Destek Vektor Regresyon

Destek vektor regresyonda da smiflandirma algoritmasinda oldugu gibi dogrusal
o6grenme metotlar1 ve ¢ekirdek fonksiyonlar1 yardimiyla elde edilen dogrusal olmayan
fonksiyonlar kullanilarak maksimum marj metodunun temel 6zelliklerinin bulunmasi
amaclanmaktadir. DVR'nin ana prensibi, birkag kiigiik farkliliga sahip olmakla beraber
siniflandirma icin DVM ile aymidir. Temel olarak, DVM alternatif bir kayip
fonksiyonunun ige aktarilmasiyla regresyon problemlerine uygulanabilir (Haykin 2001).

Sekil 2.9'da farkli olas1 kayip fonksiyonlarii gostermektedir (Gunn 1998).

{a) (hy

\/

Sekil 2.9 DVR'de Kullanilan Kayip Fonksiyonlari

d)

Regresyon problemleri i¢in, giiriiltiiniin ardindaki dagilim uzun bir uzantiya sahip
oldugu durumlarda bagimsiz degiskende meydana gelen kotii performansa sahip olan
aykir1 verilerin var olmasi ile birlikte geleneksel en kiiciik kareler tahmin edicisi
uygulanamayabilir (Haykin 2001). Bu sebepledir ki, tasarlanan model i¢inde ufak
farkliliklara karsin € duyarsizlik kayip fonksiyonu tanimlanmistir. Duyarsizlik kayip
fonksiyonunun regresyon dogrusu lizerinde bulundugu nokta Sekil 2.10'da

gosterilmektedir (Int.Kyn.2).
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Sekil 2.10 e-Duyarsiz Kayip Fonksiyonu ve Gevsek Degiskenler

Sekil 2.9'da (a) en kiigiik hata kriterleri ile ilgili olan ikinci dereceden kayip fonksiyonu,
(b) ikinci dereceden kayip fonksiyonundan ziyade sapmalara daha az duyarli olan
Laplacian tip kayip fonksiyonu, (c) veri dagilimi bilinmediginde en uygun ozellikleri

iceren Huber kayip fonksiyonu ve (d) duyarsizlik kayip fonksiyonudur (Kor 2015).

2.5 Model Belirleme Kriterleri

Bir modele eklenen her agiklayict degisken uyumu iyilestirmez. Agiklayict degisken
istatistiksel olarak anlamli olsa bile modele eklenmesi faydali olmayabilir. Aciklayic
degiskenlerin sayisinin arttirilmasi, parametre sayisini artirir ve uyumun hatalarini

azaltir. Bununla birlikte, modelde ne kadar fazla parametre varsa §)' nin varyanslari o

kadar biiyiik olur (Jong and Heller 2008).
Aragtirmacilar tarafindan bagvurulan yaygin model se¢im 6Slgiitleri R?, Diizeltilmis R?,
Akaike Bilgi Kriteri, Bayes¢i Bilgi Kriteri, Hannan-Quinn Olgiitii olarak siralanabilir

(Int.Kyn.3).

2.5.1 R?

0 ve 1 araliginda degerler alir, 1’e yaklastiginda en 1yi aciklanabilirligi verir ve Esitlik

2.35 yardimiyla hesaplanabilir.

R? = Y(y; — %)%/ (i — %)* (2.35)
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Fakat R? birmodel se¢iminde kullandiginda birkac¢ sorunla karsilasilabilinir (Gujarati

2003, Ucal 2006):

* Verilen ornekler igerisinde tahmini degerler gercek degerlere ne kadar yakin ¢iksa
dahi gelecek tahmininde bu garanti saglanmayabilir.
« R%lerin karsilastirilabilmeleri icin modellerin fonksiyonel yapisinin ve tahmin

edicilerinin ayni1 olmas1 gerekmektedir.
2.5.2 Diizeltilmis R

Regresyon uyum iyiligi (goodness of fit) olarak R* kullanildiginda artiklarin toplam
karesi ne kadar diisiik olursa uyum o kadar yiiksek oluyor. Ancak bagimsiz degisken
sayis1 arttikca payda diismeye devam eder. Boylelikle R* dilsmez ve ne kadar cok
degisken modele katilirsa o kadar yiiksek bir uyum ortaya ¢ikar. Model karmagikligini
azaltmak ve anlasilabilir, yorumlanabilir modeller olusturmak i¢in hedef degiskene
etkisi olmayan, az olan veya etkisi ihmal edilebilen degiskenler modele dahil edilmez.
Bu sebeple uyum 1iyiligi kullanirken R’ gelistirilerek diizeltilmis R? kullanilmaktadr.
Diizeltilmis R*nin R*den farki gereksiz eklenen bagimsiz degiskenleri cezalandirtyor

olmasidir. Esitlik 2.36'da bunun nasil oldugu gériilebilir (int.Kyn.4).

Diizeltilmis R> =1 — (1 — R?)

n-1
— (2.36)

n 1

p: bagimsiz degisken sayisini

n: orneklem biiytikliigiinii gosterir

Diizeltilmis R?, EKK ydntemiyle tahminde daha sik kullanilmaktadir (Burnham and
Anderson 2002).
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2.5.3 Akaike Bilgi Kriteri ve Bayesci Bilgi Kriteri (AIC ve BIC)
Bir modelin uyum iyiligini, parametre sayisi i¢in bir ceza terimiyle dengeleyen bir dizi
kriter vardir. En bilinenleri AIC ve BIC'dir (Fabozzi et al. 2014). AIC ve BIC degerleri
sirasiyla Esitlik 2.37 ve Esitlik 2.38'deki gibi hesaplanir.

AIC = —2logL(®) + 2k (2.37)

Burada:

L(@) = model tarafindan elde edilebilecek 6 nin en yiiksek olasilik tahmini

k = modeldeki parametre sayisi

Her model icin hesaplanan AIC degeri, hangi modelde daha diisiik sonu¢ veriyorsa o

model en iyisidir.

BIC = —2logL(8) + k In (N) (2.38)
Burada:
N = kullanilan veri sayisidir (Little 2007).
Bu iki kriterin uygulamalar1 genellikle ulasilan sonuglarda genis bir uzlagma
gostermistir ancak modellerin detayli siralamasinda ara sira farklar ortaya ¢ikmigtir
(Burnham and Anderson 2002).
2.6 Performans Fonksiyonlari
Kurulan modellere ait performanslarinin degerlendirilmesinde kullanilan literatiirde

bir¢ok fonksiyon bulunmaktadir. Bunlar, ortalama mutlak hata (OMH), hata kareler
ortalamas1 (HKO), ortalama hata karelerin karekokii (HKOK) ve toplam karesel hata

20



(TKH) olarak bilinmektedir. Bu performans fonksiyonlarinin formiilleri sirasiyla

Esitlik 2.39, Esitlik 2.40, Esitlik 2.41 ve Esitlik 2.42'de gosterilmistir.
1
OMH =~ el (2.39)
OMH, iki siirekli degisken arasindaki farki Olcer, regresyon ve zaman serisi

problemlerinde sik¢a kullanilir. Degeri 0’dan «’a kadar degisebilir. Tahmin edicinin

degeri diistiigiinde daha iyi bir performansa sahip olur (int.Kyn.5).

1 2
HKO = NZ%:l(ygerc;ek — Ytahmin) (2.40)

Basitge, hata kareler ortalamasi bir regresyon egrisinin ortalamaya olan yakinligini
gosterir. HKO her zaman pozitif deger alir ve sifira yaklastik¢a tahmin edici daha iyi bir

performans sergiler (Int.Kyn.5).

1 2
HKOK = \/ﬁ21]¥=1(ygerc;ek — Ytahmin) (2.41)

HKOK tahminde yapilan hatalarin (kalintilarin) standart sapmasidir. 0 ile o arasindadar.

Eger HKOK sifirsa model hi¢ hata yapmamustir (Int.Kyn.5).

2
TKH = legzl(ygergek — Ytahmin) (2.42)
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3. MATERYAL ve METOT

Bu caligmada Tirkiye'nin dogal gaz piyasasindaki yeri, iiretim, tiiketim, ithalat ve
thracat degerleri incelenmistir. 1980°1i yillarda ilk olarak 1sinma amacli olarak
tilkemizde kullanimina baslanilan dogal gaz, bugiin basta elektrik iretimi olmak iizere
konut, sanayi ve diger kullanimlarda etkinligini artirmis ve iilkemiz enerji sektoriiniin
onemli kaynaklarindan biri konumuna gelmistir (EPDK 2012). Konut sektorii, dogal
gaz1 agirlikli olarak 1sinma amacli kullanmakta, dolayli olarak elektrik tiiketimi
nedeniyle de dogal gaz talebini etkilemektedir. Sanayi sektoriinde, dogal gaz hammadde
olarak kullanilmakta olup ikamesi giictiir. Elektrik iiretimi sektoriinde de, gerek diinya
genelinde gerek iilkemizde, elektrik piyasalari mevcut haliyle dogal gaza bagiml

durumdadir (Topgu 2013).

Tiirkiye'de dogal gaz iiretimi yapilan sehirler arasinda; Adiyaman, Diizce, Edirne,
Istanbul, Mardin, Kirklareli ve Tekirdag yer almakla beraber zamanla iiretim sahasi
artmis ve Adana ve Canakkale illeri de dahil olmustur. Dogal gaz LNG ve Boru gazi
olarak ikiye ayrilmaktadir. Boru gaz ithal edilen iilkeler Rusya, Iran, Azerbaycan; LNG
ithal edilen iilkeler ise Cezayir, Nijerya ve digerleridir. Tiirkiye dogal gaz ihracatini ise

sadece Yunanistan'a yapmaktadir (EPDK 2017).

Son yillarda literatiirde gelecek donem dogal gaz tiiketim tahmini i¢in zaman serisi
analizi, yapay sinir aglar1 olduk¢a kullanilmistir. Yine bu caligmalarda girdi olarak
birgok farkli bagimsiz degisken kullanilmistir. Dogal gazin enerji santralleri
tiiketiminde (bin sm’) en ¢ok kullanilan bagimsiz degiskenlerin arasinda sanayi tiiketimi
(bin sm’), sehir titkketimi (bin sm’), iiretim (milyon sm®), ithalat (milyon sm?) ve ihracat
(milyon sm”) verileri gosterilebilir. Bu degiskenlerden bazilari, elde edilebilecek tahmin
tizerinde biiylik etkiye sahipken bazilarinin daha zayif etkisi olacaktir. Calismada Enerji
Isleri Genel Miidiirliigiiniin ve Tiirkiye Enerji Piyasas1 Diizenleme Kurumunun dogal
gaz piyasasi sektor raporlari derlenerek 2013 Ocak - 2018 Nisan aylarini kapsayan aylik
dogal gaz tiiketim miktarlar elde edilmis ve DVR yardimiyla gelecek sekiz ayin enerji
santrallerindeki dogal gaz tiiketim miktarlar1 tahmin edilmistir. Daha sonra veriler

tizerinde trend analizi yapilarak da tahminler elde edilmistir ve her iki yontemle de
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cikan sonuglar karsilastirilmistir. Calismada DVR ile hangi ¢ekirdek fonksiyonunun
secilmesine karar vermek amaciyla Statistica, gerekli hesaplamalarin yapilmasi igin ise
MATLAB paket programi kullanilmistir. Ayrica trend analizinin yapilabilmesi igin

Minitab programi kullanilmistir.
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4. BULGULAR

Bu ¢alismada ilk olarak, Tiirkiye'de dogal gazin enerji piyasasindaki yeri, birincil enerji
kaynaklar1 i¢indeki pay: incelenmis. Uretim (milyon sm®), sanayi tiikketimi (bin sm”),
sehir tiketimi (bin sm®), ithalat (milyon sm’) ve ihracat (milyon sm’) degerlerine
bakilmistir. Bu degerlerin 06l¢ti birimlerinin farkliligindan dolay1, ilgili veri seti
istatistiksel analizden Once standartlastirilmistir. Daha sonra c¢alismada kullanilacak
bagimsiz degisken se¢imi i¢in 4 farklt model kurulmustur. Bu modeller Cizelge 4.1'de

gosterilmistir ve model se¢iminde AIC'min en diisiik degerine bakarak karar verilmistir.

Cizelge 4.1 Bagimsiz Degiskenlerin Secimi i¢in Kurulan Modeller

Modeller Xy X, X; Xy Xs S.D AIC BIC
Modell  Sanayi Tiiketimi ~ Sehir Tiiketimi Uretim Ithalat Ihracat 5 99,869 112,823
Model2 Sehir Tiiketimi Uretim Ithalat Thracat 4 167,504 180,953
Model3 Sehir Tiiketimi Uretim Ihracat 3 169,660 186,614
Model4  Schir Tiiketimi Ithalat 2 167,684 186,638

Model belirlendikten sonra veriler %75 egitim ve %25 test verisi olarak ikiye
ayrilmistir. Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3'te analizde kullanilan egitim ve test kiimeleri

gosterilmektedir.

Cizelge 4.2 DVR'de Kullanilacak Olan Egitim Kiimesi

Sanayi Sehir - ; . Enerji

et e . S . Uretim Ithalat Thracat Santralleri
Tiiketimi  Tiiketimi . 3 . 3 . 3 e .
(bin sm’) (bin sm’) (milyon sm”) (milyon sm”) (milyon sm”) Tukestrlnlg])l (bin
0,94446 0,84808 1,724989 0,49992 -0,49148 0,26247
0,20661 0,16519 2,020390 -0,30977 -1,25760 -0,52581
-0,34378 -0,56065 1,404581 -0,86275 0,31755 -0,76560
-3,00254  -1,09276 1,090425 -0,78089 -1,01244 -0,18707
-0,61794  -1,16177 1,106055 -1,24367 0,80787 0,28155
-0,38885 -1,17185 1,445218 -0,91677 0,45239 0,52726
-0,63137 -1,20907 0,970077 -1,08655 0,32981 0,10085
-0,02352 -0,64636 1,615582 -0,74046 1,13270 -0,42919
0,58248 -0,25707 2,065716 -0,25033 1,07754 0,61259
2,14247 1,12742 1,964123 1,03332 0,23787 -1,48336
1,24815 0,64162 2,137612 0,81992 0,91819 0,87357
0,56351 0,28329 0,918499 0,10375 0,49529 -0,31365
0,41427 0,10898 1,340500 0,49895 0,23787 0,98367
0,00479 -0,60488 0,973203 -0,02741 -1,01857 0,33710
-0,21061 -0,96264 0,910684 -0,31903 -1,71114 0,53495
-0,25139  -1,19598 0,172964 -0,55958 0,96722 1,35230
-0,18573 -1,20352 0,332387 -0,38571 1,26141 1,49039
-0,22364  -1,13249 0,360520 -0,30387 0,99786 1,41428
-0,23545 -0,79085 0,183905 -0,86966 -1,94404 0,48732
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Cizelge 4.2 (Devam) DVR'de Kullanilacak Olan Egitim Kiimesi

Sanayi Sehir .. . " Enerji
AN RO Uretim Ithalat Thracat Santralleri
Tiiketimi  Tiiketimi . 3 . 3 . 3 fr e .
(bin sm’) (bin sm’) (milyon sm”) (milyon sm”) (milyon sm”) Tu.ketmgl
(bin sm”)
1,18018 0,61337 0,724691 1,08547 0,01723 1,68909
1,65418 1,16615 0,035423 1,07768 -1,41082 0,10142
0,76656 0,75422 -0,672600 0,62295 -0,45470 -0,27889
0,77435 0,52824 -0,324059 0,17610 0,81400 -0,17899
0,14675 -0,10415 -0,136503 -0,70593 -0,13600 -1,02576
-0,52106  -1,00499 -0,267792 -1,00627 -0,09309 -1,02948
-0,67145  -1,08931 -0,427215 -1,17084 -2,04211 -0,91011
-0,67694  -1,14149 -0,786697 -1,01552 1,09593 -0,23359
-0,50152  -1,13945 -0,533496 -0,49502 1,12657 1,34149
1,45092 1,45680 -0,671037 1,50751 0,80174 0,62629
-0,39916 1,09553 -0,128688 -0,40587 0,72819 -1,46852
-2,04966 0,58385 -0,533496 -0,73017 1,01012 -1,18436
-2,17919 0,55323 -0,663223 -1,15293 1,09593 -1,93479
Cizelge 4.3 DVR'de Kullanilacak Olan Test Kiimesi
. . . Enerji
Sanayi Sehir Uretim ithalat Thracat Santraljleri
Tiiketimi Tiiketimi . 3 . 3 (milyon o e .
(bin sm’) (bin sm’) (milyon sm”) (milyon sm”) sm’) Tl{ketmsn
(bin sm”)
0,246624 0,41428 1,24203 -0,05205 -0,54664 -0,378434
-0,322606 -1,14217 1,27329 -0,76333 0,82625 0,354053
-0,443816 -1,13198 0,40585 -1,04583 -0,11761 0,559740
0,894652 0,06411 0,52619 0,52802 -1,26986 1,184472
-0,682967 -1,13641 -1,15556 -0,56595 0,42174 0,391663
-0,086994 -0,78383 -0,59133 -0,48920 -0,56502 0,200445
0,616107 -0,15053 -0,92580 0,76939 -1,26373 0,004457
1,256476 1,97520 0,04636 1,57227 -0,20954 -0,606998
-0,443340 1,21004 -0,43659 -0,21617 -2,39759 -0,875817

Calismada kullanilan Model 1 igerisinde yer alan bagimsiz degiskenler; sanayi tiiketimi,

sehir tiketimi, iiretim, ithalat ve ihracat olarak belirlendikten sonra DVM'de

kullanilacak olan ¢ekirdek fonksiyonunun se¢iminde daha onceki boliimlerde anlatilan

tim c¢ekirdek fonksiyonlar1 denenmis ve performanslarina goére en iyi ¢ekirdek

fonksiyonu en diisik HKO degerine sahip olan RTF c¢ekirdek fonksiyonu olarak
belirlenmistir. Cizelge 4.4, Cizelge 4.5, Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.7 farkli ¢ekirdek

fonksiyonlarina ait performanslar1 gostermektedir.

Cizelge 4.4 Dogrusal Cekirdek Fonksiyonu Performans Kriterleri

Performans Egitim Test
OMH 0,374 0,522
HKO 0,254 0,431

HKOK 0,503 0,656
TKH 16,256 27,584
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Cizelge 4.5 Polinomial Cekirdek Fonksiyonu Performans Kriterleri

Performans Egitim Test
OMH 0,533 0,433
HKO 0,461 0,290
HKOK 0,679 0,539
TKH 29,504 18,560
Cizelge 4.6 RBF Cekirdek Fonksiyonu Performans Kriterleri
Performans Egitim Test
OMH 0,333 0,440
HKO 0,249 0,276
HKOK 0,499 0,525
TKH 15,936 17,664
Cizelge 4.7 Sigmoid Cekirdek Fonksiyonu Performans Kriterleri
Performans Egitim Test
OMH 0,412 0,454
HKO 0,353 0,328
HKOK 0,594 0,573
TKH 22,592 20,992

Calismanin devaminda MATLAB paket programina gecilerek RTF ¢ekirdek fonksiyonu
kullanilarak olusturulan modelin katsayilar1 hesaplanmistir. Burada da daha 6nce bilgisi
verilen DVM'nin yapisi geregi dncelikle destek vektorlerle agirliklar ¢arpilmis, iizerine

yan (0,1) eklenmis ve ortaya bir model ¢ikmustir.

C parametresi 8 ve yan terimi 0,1 iken hesaplanan model katsayilar1 Esitlik 4.1'deki

gibidir:
Y =-0,349-0,072%X,-4,449*X,+0,459%X3+4,890%X,40,895*X s 4.1)
Burada -0,349 sabit katsay1 ve
X: Sanayi Tiiketimi,
X,: Sehir Tiketimi,
X;: Uretim,

X,: Tthalat,
Xs: Thracat
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ise bagimsiz degiskenlerdir. Burada 2018 yilinin son sekiz aylik dénemi i¢in tahmin
yapilmis bu tahminler gercek degerler ile karsilastirilmistir ¢ikan degerler Cizelge 4.8'de

ve bu karsilastirmay1 gosteren grafik ise Sekil 4.1'de verilmistir.

Cizelge 4.8 DVM Kullanilarak Yapilan Tahminler ile Gergek Degerlerin Karsilastirilmasi

Aylar Ger¢ek Tahmin
Mayis 869 451 873 048
Haziran 843 344 822 499
Temmuz 1767 067 1 881 988
Agustos 1 289 299 1306 750
Eyliil 1438 252 1401 496
Ekim 1311603 1316 965
Kasim 1 089 548 1 155373
Aralik 1082018 1 070 842

2.000.000
1.800.000
1.600.000 /\
1.400.000 ﬁw
1.200.000 1/ —~— T ——
1.000.000

800.000

600.000

400.000

200.000

0 ; ; . ; ; . . .

Gergek = Tahmin

Sekil 4.1 DVM Kullanilarak Yapilan Tahminler ile Gergek Degerlerin Karsilastirilmasini
Gosteren Grafik

Cizelge 4.9 Trend Analizinin Yapilmasinda En Uygun Denklemin Belirlenmesi

Denklemler HKO
Dogrusal 0,410
Ustel 0,413
Ikinci Dereceden 0,404
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Cizelge 4.10 Trend Analizi Kullanilarak Yapilan Tahminler ile Gergek Degerlerin

Karsilastirilmasi
Aylar Gerc¢ek Tahmin
Mayis 869 451 1278 501
Haziran 843 344 1 282 944
Temmuz 1767 067 1 287 547
Agustos 1289299 1292 308
Eyliil 1438252 1297 227
Ekim 1311603 1 302 306
Kasim 1 089 548 1312 940
Aralik 1082018 1318 485
2.000.000
1.800.000
1.600.000
1.400.000 ,/ \\/A
1.200.000 7 —
/ N ——
1.000.000 7
800.000
600.000
400.000
200.000
0 T T T T T T T )
1 2 3 4 5 6 7 8

Tahmin

Gergek

Sekil 4.2 Trend Analizi Kullamlarak Yapilan Tahminler ile Gergek Degerlerin
Karsilastirilmasinit Gosteren Grafik

Cizelge 4.8'de yapilan karsilastirmaya gore destek vektor makineleri yontemi kullanarak
yapilan tahminlerin, ger¢ege uygunlugunun yiiksek oldugu goriilmektedir. Ayrica
destek vektdr makinelerinin yaninda verilere trend analizi uygulanmig en uygun trend
denkleminin belirlenmesinde ortaya ¢ikan HKO degerleri Cizelge 4.9 da gosterilmistir.
Trend analiziyle yapilan tahminler Cizelge 4.10'da ve tahminler ile ger¢ek degerlerin
arasindaki farki gosteren grafik ise Sekil 4.2'de gosterilmistir. Boylece buradan da 6n
kestirim degerleri elde edilmistir. Destek vektor makineleriyle elde edilen sonuglar ile
trend analizi sonuglan karsilastirildiginda destek vektor makinelerinin daha iyi sonuglar
verdigi gbézlemlenmistir. Bu sonuglardan hareketle dogal gaz tiiketim tahminlerinde
yapay sinir aglar1 ve zaman serisi analizi yaninda destek vektor makinelerinin de

kullanilabilecegi sdylenebilir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Destek Vektor Makinelerinde regresyon yontemi kullanilarak Tiirkiye'deki enerji
santrallerinde dogal gaz tiiketimi tahmininin bulunmasi amaglanan bu ¢alismada; veriler
tizerinde trend analizi yapilmis en uygun HKO degerine sahip denklem olan ikinci
dereceden denklem secilerek tahmin degerleri elde edilmistir. Daha 6nce destek vektor
makineleri kullanilarak farkli alanlarda yapilan ¢alismalar incelendiginde (Bilisik 2011,
Yakut vd. 2014, Yal¢in 2016, Uzman 2015, Yiirekli 2017, Sonmez 2016, Ucgak 2012,
Arat 2014, Akdag 2016) DVM'lerinin diger yontemlerden daha iyi sonug verdigi dikkat
cekmektedir. Ancak daha onceki dogal gaz tahminine yonelik yapilan ¢aligmalarda
Akgiil (2013), yapay sinir aglar1 yontemi ve klasik zaman serileri yontemi kullanilarak
dogal gaz tiiketim tahminlerini yillik olarak elde etmis, sonucunda dogrusal olmayan
problemlerde iyi sonuglar veren yapay sinir aglarinin yine zaman serilerine gore daha
1yi sonuglar verdigine karar vermistir. Topgu (2013) ise, dogal gaz tiiketim tahminlerini
tiretirken sadece zaman serileri yontemini kullanmis ve uzun donem yillik dogal gaz

tilketim tahminlerini elde etmistir.

Bu c¢alismada elde edilen sonuglar 6zetlenecek olursa ilk olarak, degiskenlerdeki 6l¢ii
birimlerinin farkliligindan dolay1 veriler standart normal dagilima uygun hale
getirilmistir. Hemen ardindan bagimsiz degiskenlerin se¢imi i¢in serbestlik dereceleri
sirastyla 5, 4, 3, 2 olan modeller kurulmus ve bunlarin AIC ve BIC degerlerine
bakilmistir. Serbestlik derecesi 5 ve en diisiik AIC degerine sahip (99,869) olan model
en iyi olarak secilmis ve c¢alismaya bu modeldeki bagimsiz degiskenler {izerinden
devam edilmistir. Daha sonra dogrusal olmayan destek vektor regresyonda kullanilan
cekirdek fonksiyonlarinin hepsi denenmis ve performanslar karsilastirilmistir en 1yi
performansin RTF (Egitim HKO = 0,249, Test HKO = 0,276 olmak iizere) tarafindan
verildigi gorlilmiistiir. Bunun {izerine ortaya cikan destek vektorler ile agirliklar
carpilmis ve iizerine yan eklenerek katsayilar belirlenmis boylece ¥ =-0,349-0,072%X-
4,449*X,+0,459*X5+4,890*X4+0,895*Xs denklemi elde edilmistir. Bu denkleme bagl
olarak tahminler elde edilmis ve daha sonra verilere trend analizi uygulanmis burada da

en disik HKO degerine sahip olan ikinci dereceden denkleme gore tahminler
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bulunmustur. Sonuglar karsilastirildiginda destek vektoér makinelerinin daha iyi sonuglar

verdigi gozlemlenmistir.

Dolayisiyla, bu c¢alismada karmasik model problemlerinde daha ¢ok tercih edilen
DVR'nin dogal gaz tiikketimi tahmininde de kullanilabilecegi gosterilmis ve daha dnce
dogal gaz tiikketim tahminlerinde bu yontem kullanilmadigindan dolay: literatiire katki

saglayacag1 da ongoriilmektedir.

Calismadan elde edilen bulgular dogrultusunda, dogal gaz tiiketim tahminine yonelik
gelecek calismalarda bu caligmada kullanilan bagimsiz degiskenler diginda farkl
degiskenler (6rnegin: Tiirkiye'nin niifusu, dogal gaz fiyati, ekonomik kosullar vb.)
kullanilarak DVR, yapay sinir aglari, zaman serileri analizi gibi yontemler yardimi ile

gelecek donemler icin ongoriilerde bulunulabilir.
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