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OZET

Dogal gazin arz ve talebinin dogru bir sekilde planlanmasi ve yonetilmesi sirecinde gaz
talebinin yiiksek dogruluk ile Ongodriilmesi kritik 6neme sahiptir. Dogal gaz talep
tahminlerinde yapilacak biiyiik hatalar hem dogal gaz dagitim sirketlerine hem de iilke
ekonomisine milyonlarca dolar zarara ugratmaktadir. Bu kayiplarin en aza indirilmesi i¢in,
yiiksek dogrulukta tahmin modelleri gelistirmek elzemdir. Bu amagla ilk olarak Turkiye’nin
dort farkli bolgesinin dokuz yil boyunca ginlik dogalgaz tiiketim verisi temin edilmistir.
Elde edilen zaman serileri kullanilarak gecikmeli, pencere ve zamansal 6zellikler basliklar
altinda toplamda 33 adet bagimsiz degisken olusturulmustur. Olusturulacak tahmin
modellerine en yiiksek katkiy1 saglayacak degiskenleri belirlemek i¢in LASSO regresyonu
kullanilmistir. Ardindan uzun kisa siireli bellek, topluluk O6grenme stratejileri ve ¢ok
degiskenli regresyon modeli uygulanarak bu sehirlerin giinlik dogalgaz tiiketimi tahmin
edilmeye ¢alistimistir. Olusturulan modellerin performanst OMOH, R2, OMYH ve SOMYH
yontemleri ile degerlendirilmistir. Olusturulan farkli tahmin modellerin test kiimesindeki
tahminleri arasindaki farkliliklarinin gézlenmesi amaci ile Friedman siralama toplam testi
uygulanmistir. Cok degigkenli regresyon ve aga¢ tabanli yontemler tahmin dogrulugu,
uyarlanabilirlik ve genelleme yetenekleri ile degerlendirildiginde 1yi performans gosterdigi
icin dogal gaz dagitim ve kontrol sistemlerinde basarili bir sekilde kullanilabilecegi
gorulmustiir. Calismanin son asamasinda, makine 6grenimi modellerine ait tahminlerin tiim
kombinasyonlari, maksimum, minimum, ortalama ve medyan metrikleri ile birlestirilerek
dogruluk performansinin artirilmasi1 amacglanmistir. Elde edilen sonuglar, kombinasyon
modellerinin kismen daha iyi sonuglar verdigini gostermistir.
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ABSTRACT

Predicting daily natural gas demand accurately is crucial for effective management of supply
and demand of natural gas consumption. Significant errors in natural gas demand forecasts
can result in millions of dollars in losses for natural gas distribution companies and the
national economy. Developing prediction models with high accuracy is essential to minimize
these losses. To this end, daily natural gas consumption data for four different regions of
Turkey over nine years was initially obtained. For time series modeling, 33 independent
variables were created under the headings of lagged, window, and time features. LASSO
regression was employed to identify the variables that would contribute most to the
prediction models to be constructed. Subsequently, long short-term memory, ensemble
learning strategies, and multivariate regression models were applied to predict these cities'
daily natural gas consumption. The performance of the constructed models was evaluated
using metrics such as MAPE, R?, MASE, and SMAPE. The Friedman rank sum test was
applied to observe differences in predictions among various forecast models in the test
dataset. Multivariate regression and tree-based methods demonstrated remarkable
performance in terms of prediction accuracy, adaptability, and generalization ability,
indicating their potential successful utilization in natural gas distribution and control
systems. In the study's final stage, combinations of machine learning models' predictions
were merged using maximum, minimum, mean, and median metrics to enhance accuracy
performance. The obtained results indicated that combination models partially provided
better results.
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1. GIRIS

Hizla artan niifus, sanayilesme ve kentlesme ile diinya ¢apinda enerji tiiketimi son yillarda
onemli olgiide artmistir. British Petroleum (BP) istatistiksel incelemelerine gore, Dinya
enerji kullanimi 6zellikle 1990’11 yillarin sonu itibariyle biiyiik bir hizla artmaktadir [1].
Sekil 1.1°de Dilinya’da yillara gore tiiketilen enerjinin joule cinsinden degerleri enerji tretim

cesidine gore gosterilmistir.
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Sekil 1.1. Yillara gore Dlnya’da kullanilan enerji miktari [1]

Hidroelektrik, niikleer ve yenilenebilir enerji kaynaklari basta olmak iizere alternatif enerji
kaynaklarindaki ilerlemelere ragmen Dinyamiz enerji tuketiminin buyik bélimanid hala
fosil kaynaklar ile karsilamaktadir. Diinya enerji tiikketiminin 2021 yilinda birincil enerji
kaynaklaria gore dagilimi Cizelge 1.1'de verilmektedir [1]. Cizelge incelendiginde Dunya

enerji kullaniminin %87°1ik kisminin hala fosil kaynaklardan karsilandigi goriilmektedir.

Cizelge 1.1. Dunya’da birincil enerji kaynaklar1 2021 dagilimi

Tar Oran
Petrol %38
Dogal Gaz %21
Kdmdir Enerjisi %28
Nkleer Enerji %5
Yenilenebilir Enerji %2
Hidroelektrik Enerji %7




Diinya’daki enerji tiikketimi cografi olarak incelendiginde Asya Pasifik, Kuzey Amerika ve
Avrupa en ¢ok enerji tiiketen li¢ bolge olarak goze carpmaktadir. Bu ii¢ bolge, Diinya enerji
tiiketiminin %78’ini olusturmaktadir. BP istatistiklerine gére Diinya enerji tiiketiminin 2021

yilinda bolgelere gore dagilimi Cizelge 1.2'de verilmektedir.

Cizelge 1.2. Dunya’da birincil enerji tiikketim bolgeleri 2021 dagilimi

Tar Oran
Kuzey Amerika %27
Orta ve Guney Amerika %5
Avrupa %21
Eski Sovyetler Birligi Ulkeleri %10
Orta Dogu %4
Afrika %3
Asya Pasifik %30

Enerji tiiketiminin diinya 6lgeginden bdylesine yayilmasi ve yayginlagmasi, farkli enerji
iiretim alternatiflerinin degerlendirilmesine yol agmistir. Bu noktada; depolanabilirligi, boru
hatlar1 veya gemiler ile kolay tasiabilmesi, yandig1 zaman diger fosil yakitlardan ¢ok daha
az COz2 ve diger kirletici gaz salinim1 yapmasi, temiz ve ¢ok yonlii kullanimi, dogal gazi bir
enerji iiretim secenegi olarak one ¢ikarmistir [2]. Dogal gaz, enerji giivenligi acisindan da
onemli bir rol oynar. Diinya genelinde enerji ¢esitliligini artirarak, enerji arzinin daha
direncli ve istikrarli hale gelmesine katkida bulunur. Bu, enerji talebinin dalgali oldugu ve
cesitli faktorlere bagli olarak degisebilen bir diinyada stratejik bir avantaj saglar. TUm bu
avantajlar1 dogal gazi1 diinya genelinde ¢okca talep edilen bir enerji kaynagi haline
getirmistir. Kiiresel enerji kullaniminda dogal gaz tiikketimi her gegen yil artmaktadir.
Istatistikler Diinya genelinde son 20 yil icinde dogal gaza olan talebin 2,4 trilyon m*’ten 4
trilyon m*e arttigin1 ortaya koymaktadir [1]. Sadece 2021 yilinda Diinya ¢apinda dogalgaz
tiketiminde 191,9 milyar m? artis gerceklesmistir. Dogal gaz iiretiminde ise yaklasik %5°1lik
bir artts meydana gelmistir [1]. BP istatistiklerine gore kiiresel dogal gaz tiiketiminin

bolgesel dagilimi Sekil 1.2°de gosterilmistir.



5,000 Dogal Gaz Tiiketimi (Milyar metrekiip)
4,000
3,000
2,000
1,000
0
n M~ O " N n ~ O M n S 0O 9N n S OO d o S O SN in N~ O
O O O SN SN N N N 00 00 00 00 00 O OO OO O OO O O O © O oW o «d 3 4
A OO OO OO0 oo O OO OO0 OO O O O O O O O OO OO0 O O O O O O O O o o o
- L B e I B I I L B o B o B B | — = = =" = N AN N AN N N NN AN NN
B Kuzey Amerika B Orta ve Gliney Amerika Avrupa
Eski Sovyetler Birligi Ulkeleri B Orta Dogu M Afrika

B Asya Pasifik

Sekil 1.2. Bolgesel dogal gaz tiiketimi [1]

Buna gore kiiresel dogalgaz tiikketimi esas olarak Asya Pasifik, Kuzey Amerika ve Avrupada
yogunlagmaktadir. Asya Pasifik ve Orta Dogu’da ise tiikketimin kiiresel payr hizla
artmaktadir. Gelecekte kiiresel dogalgaz tiikketimindeki artigin {igte ikisi basta Asya ve Orta
Dogu bolgesi olmak iizere gelismekte olan Ulkelerde meydana gelecektir ve ozellikle
yiikselen bir piyasa olarak Asya bolgesi talebin ana motoru olacaktir. 2040 yilina kadar
Asya’nin gelismekte olan iilkelerindeki dogal gaz talebindeki artigin, toplam Kdiresel talep

biiylimesinin yarisini olusturacagi tahmin edilmektedir [3].

Glinlimiizde enerji, siirdiiriilebilir kalkinmanin temel taslarindan biri olarak kabul
edilmektedir. Bu baglamda, dogal gaz tuketiminin strdurulebilir kalkinma hedefleri (SKH)
ile iligkisi incelenmesi gereken 6nemli bir konudur [4]. SKH #7, "temiz, uygun fiyatl,
giivenilir, siirdiirilebilir ve modern enerjiye erisimi" hedefler. Elektrik {iretiminden 1sinma
sistemlerine kadar genis bir yelpazede kullanilabilen dogalgaz, enerji erisimini artirabilir ve
ayni zamanda temiz enerji hedeflerine ulasilmasini saglayabilir. SKH #11, "dayanikli,
kapsayici, giivenli ve strdiiriilebilir sehirlerin ve yerlesim yerlerinin olusturulmasi"ni
hedefler. Bu baglamda, sehirlerin enerji ihtiyaclarini karsilamak i¢in dogalgaz gibi temiz
enerji kaynaklarina gecis, hava kalitesini artirarak sehirlerde yasayan insanlarin yasam
kalitesini iyilestirebilir. Enerji altyapisinin gliglendirilmesi ve modernize edilmesi, SKH
#9'un odak noktalarindan biridir. Dogal gaz, enerji sektoriindeki altyapiy: gliglendirmek ve
modernize etmek i¢cin dnemli bir aractir. Dogalgazin kullanimi, enerji iiretiminde verimliligi

artirabilir, enerji iletim ve dagitim sistemlerini iyilestirebilir ve siirdiiriilebilir enerji



altyapisinin insasina katkida bulunabilir. Bu da endiistrinin daha siirdiiriilebilir ve yenilik¢i
hale gelmesine olanak tanir. Tiim bu hedefler géz Oniine alindiginda, dogal gaz,
stirdiiriilebilir kalkinma hedefleri dogrultusunda Onemli bir enerji kaynagi olarak
degerlendirilmelidir. Temiz enerjiye gecis, sanayide inovasyon ve enerji altyapisinin
giiclendirilmesi gibi hedeflere ulasmak icin dogalgazin etkili bir sekilde kullanilmasi,

stirdiiriilebilir bir enerji geleceginin anahtari olabilir.

Tiirkiye’de dogal gaz ilk kez 1970 yilinda Tiirkiye Petrolleri Anonim Ortakligi1 (TPAO)
tarafindan Hamitabat ve Kumrular’da aranmistir ve ilk kez 1976 yilinda Pinarhisar ¢imento
fabrikasinda kullanilmaya baslanmistir. Tiirkiye’de dogal gaza olan talep 1980°li yillarin
sonundan itibaren katlanarak artmistir. Tiirkiye, artan dogal gaz enerji talebini karsilamak
amaciyla 1984 yilinda eski Sovyetler Birligi ile dogal gaz dagitimina iligkin ilk anlagmay1
imzalayarak, artan c¢evresel kaygilarin dikkate alindigint ve ayni zamanda enerji
kaynaklarinin gesitlendirilmesi politikasini1 yerine getirdigini gosterdi. O tarihten bu yana

dogal gaz ihtiyacini karsilamak amaciyla ek satin alma anlagsmalari hizla yiirttiildi [5].

Diger bircok iilke ile kiyaslandiginda, dogal gaz Tiirkiye’ nin toplam enerji tiiketiminde ¢ok
daha biiyiik bir paya sahiptir. Omegin Tiirkiye’nin 2000 yilinda 13,9 milyar m® olan
dogalgaz tiikketimi 2021 y1l1 sonu itibariyle 57,3 milyar m* e ulasmistir. Tiirkiye, bu tiketimi
ile Avrupa’nin en yiiksek gaz tiiketimine sahip 5. iilkesi konumundadir [1]. Sekil 1.3’te

Tiirkiye’nin 1990-2021 yillar1 arasinda dogal gaz tiiketimi gosterilmektedir.
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Sekil 1.3. Yillara gore Tiirkiye’nin dogal gaz tiketimi [1]



Tiirkiye, yerli dogal gaz rezervlerinin kitlig1 nedeniyle ihtiyaci olan dogalgazi tamamen
yabanci dogalgaz kaynaklarindan (%99,33) karsilamaktadir. Sekil 1.4’te 2022 yilinda
Tirkiye'nin dogal gaz ithal ettigi iilkelerin paylarin1 gostermektedir. Tiirkiye gaz ithalatinin
biiyiik kismini (%93,42) Tiirkiye Petrol Boru Hatlart Anonim Sirketi (BOTAS) tarafindan
gergeklestirmektedir. BOTAS iilke genelinde ithalat, iletim, dagitim ve satig faaliyetlerinde
miinhasir haklara sahip, Tiirkiye'nin devlete ait gaz ticaret ve iletim sirketidir. BOTAS, 2022
yilinda yaptig1 toplam 53,5 milyar metrekiip dogal gaz ithalatinin biiyiik bolimiinii Rusya
Federasyonu (%42,10), Iran (%26,29), Azerbaycan (%16,90) ve Cezayir’den (%14,1)
gercgeklestirmistir [6].

Cezayir
14.71%

Sekil 1.4. Dogalgaz ithal edilen ilkeler [6]

Sekil 1.5’te 2022 yilinda dogal gaz tiikketiminin kullanim amacma gore dagilimini
gostermektedir [7]. Dogal gaz yogun olarak elektrik tiretimi (%27), sanayi (%25) ve konut
tiikketimi (%34) alanlarinda kullanilmaktadir.



Diger Sektorler

Konut

Hizmet Sektorii
%11

f

Enerji Sektorii
%2

Sekil 1.5. Kullanim tiiriine gore dogal gaz tiikketimi [7]

Sekil 1.6’da dogal gazin kaynagindan son tiiketiciye ulasana kadar tiim bilgi ve deger akis
zinciri gosterilmistir. Dogal gaz birincil enerji kaynagi olarak dogadan cikarildiktan sonra
toplanir ve rafinerilerde bir dizi kimyasal islemden gecerek saflastirilir. Ardindan
saflastirilan dogalgaz iletim hatlar ile tasinarak dogal gaz dagitim sirketlerine teslim edilir.
Dagitim sirketleri sorumluluk alanlarindaki nihai tiiketicilere insa ettikleri dagitim hatlari ile

dogalgaz tedarik etmek ile sorumludurlar.
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Sekil 1.6. Dogal gazin deger akisi [8]

Dogal gazin fiziksel akis1 kaynaktan tiiketicilere olmak iizere tek yonliidiir. Tiim bu akis,
siire¢ yoneticileri tarafindan 6nceden yapilan sézlesmeler dogrultusunda yonetilir. Her yilin
basinda, BOTAS ile ilgili sehirde dogalgaz dagitim lisansina sahip firma arasinda dogalgaz

tedarikiyle ilgili bir sézlesme imzalanmaktadir. Bu sozlesme ile dagitim sirketi, aylar



bazinda dagiimini gergeklestirecegi dogalgaz miktarinit BOTAS’a bildirir. Bildirilen gaz
miktarinin %80' ine tekabiil eden miktar, dagitim sirketinin sorumlulugundadir. Yani, fiili
cekim gergeklestirilse de gerceklestirilmese de bu miktarin bedelini BOTAS'a 6demekle
yiikiimliidiir. Bu durum, dagitim sirketinin BOTAS'a karst olan "Al ya da Ode"

yikiimliiliglinii ifade eder.

Dogal gaz akis siirecinin etkin bir sekilde yonetilebilmesi i¢cin Merkezi Kontrol ve Veri
Toplama Sistemi (MKVTS) ve Kurumsal Kaynak Planlama (KKP) gibi gelismis bilgi
teknolojileri ve tiiketim tahminleri yogun bir sekilde kullanilir. Bir sézlesme yilinda BOTAS
ile iki farkli tiiketim tahmin verisi paylasilir. Birincisi, sozlesme yil1 baginda bir sonraki yilin
aylarina iliskin dogalgaz tiiketim tahminidir. Bu tahminler, uzman goriisleriyle desteklenir
ve ilgili sehirdeki konut ve biiylik tiiketici abone sayisindaki artis dikkate alinarak
olusturulur. Abone sayisindaki artis ile ortalama abone tliketim miktar1 c¢arpilarak
hesaplanan gaz miktar1 bir 6nceki yilin tiiketim verisine eklenir. Elde edilen nihai tiiketim
miktar1 aylara dagitilir. Uzman gorisleri dogrultusunda bu verilerin  yenilenmesi
miimkiindiir ve revizyonlar yapildiktan sonra BOTAS'a bildirilir. Ikinci tahmin verisi ise
giinliik dogalgaz tiiketim tahmin verisidir. Buna gére dagitim sirketi, s0z konusu gunlik
bildirimin yapildig1 giinden sonraki gun igin talep ettigi dogalgaz miktari1 BOTAS’a
bildirmekle yiikiimlidiir. Calismada konu alinan dagitim sirketi, bu tahmini, bir giin

oncesinin gergeklesen degerini bir giin sonrasinin tahmini olarak BOTAS’a bildirmektedir.

Dogal gaz Turkiye’deki her bir sehrin giris noktasina iletim hatlar1 ile BOTAS tarafindan
getirilir. Tlgili sehrin dagitim lisansina sahip sirket insa ettigi basing diisiirme ve 6l¢lim
istasyonlart (BDOI) ile dogal gazi teslim alir. Teslim noktalar1 olarak ifade edilen bu
noktalarda gazin miilkiyeti ve riski dagitim sirketine gecer. Her sehirdeki gaz tedarikinden
sorumlu olan dagitim sirketi, sehir sakinlerinin ihtiyaci olan dogal gazi arz etmekle
ylukiumludar. Dagitim sirketleri giin oncesi kentsel dogal gaz tiiketim tahmini ile kentsel
dogal gaz tedarik sistemlerinin operasyonel verimliligini artirabilir ve tliketim planlarinin
olusturulmasina rehberlik edebilir. Tahmin sonuglarina gore, bolgesel dogal gaz boru hatti
aginin koordineli ¢aligmasi saglanir. Boylece dogal gaz sevkiyati iyilestirilebilir ve optimize
edilebilir. Bu durum dogal gaz sirketlerinin ekonomik faydalarini da énemli Olcude
etkileyecektir. Dogal gaz yiikii degisikliklerini 6nceden anlamak, sehir sakinlerinin ve
endustriyel gaz talebinin garanti altina alinmasini saglayabilecegi gibi, gecikmeli

sevkiyattan kaynaklanan ekstra maliyetlerin de 6nlenmesine olanak tanir.



Dogal gazin arz ve talebi arasinda kritik bir denge vardir. Dogal gaza olan talebin fazla
tahmin edilmesi kullanilmayan kaynaklar i¢in enerji maliyetlerinin artmasina sebep olur.
Dogal gaz talebinin gereginden az tahmin edilmesi durumunda ise dagitim sirketleri
endiistriyel tesislere dogalgaz arzimi keser. Bu kesinti, lke ekonomisi icin milyonlarca
dolarlik zarara sebep olur ve nihayetinde iilkede ciddi krizlere sebep olabilecektir. Ayrica
dagitim sirketleri her giin bir sonraki giin i¢in kullanacaklar1 dogal gaz miktarint BOTAS’ a
bildirmek zorundadir. Bildirilen tahmini tiiketim ile fiili tiiketim arasinda olusacak yliksek
sapmalar ceza 6demelerine yol agmaktadir. Etkili bir gaz tedarik yonetimi; temel olarak,
iilkelerin ve isletmelerin; makul gaz tedarik planlart olusturmasini, tedarik sézlesmelerini

yonetmesini, operasyonel verimliligi artirmasini saglayacaktir.

Dogal gaz altyapi ingaatlart 6nemli miktarda sermaye yatirimi gerektirmektedir. Kesin dogal
gaz talebinin yiiksek dogruluk ile belirlenmesinin bir diger 6nemli tarafi da yatirim
planlarinin genis bir bakis agisi ile formile edilmesine yardimci olmasidir. Ayni zamanda,
bu tiir tahminler sehir gaz iletim boru hatti agmin, sivilastirilmis dogalgaz (SD) ve
sikistirilmis dogalgaz (SDG) alim istasyonlarinin, gaz depolama tesislerinin planlanmasi ve
ingaat yatirimi hesaplamalarinin olusturulmasi i¢in de faydalidir. Bu nedenle, dogal gaz
talebinin yiiksek dogruluk ile belirlenmesi; gaz boru hatlarinin ingasinin dogal gaz talebiyle

eslestirilmesine yardimci olacak ve bdylece insaat maliyetlerinin azalmasina etki edecektir

[al.

Hiikiimet agisindan, dogru dogal gaz yiikii tahmini ve eksiksiz bir dogal gaz tedarik sistemi,
kamu kurumlarinin plan ve politikalar1 formiile etmesi ve yayinlamasi i¢in 6n kosullardir.
Kentlerde yasayan vatandaslarin yasamlari, sehirlerdeki dogal gaz arz ve talep dengesinden
dogrudan etkilenmektedir. Ozellikle, dogru dogal gaz talep tahmini, htikiimetin sehrin dogal
gaz tuketim Orlintistini anlamasina ve buna bagli olarak dogal gaz depolama tesislerinin

ingasi, ek tedarikcilerin belirlenmesi gibi planlarin olusturulmasina yardimei1 olabilir [9].

Tiim bu nedenler géz Oniinde bulunduruldugunda dogal gaz tiiketiminin giin 6ncesinde
dogru tahmini, dogal gaz endiistrisi i¢in 6nemli bir zorluktur ve dogal gaz talebini yiiksek
dogruluk seviyesi ile tahmin eden bir sistemin kurulmasi yoneticiler i¢in de 6nem arz
etmektedir. Bu calismanin amact; Tirkiye’nin farkli bolgelerinde dogalgaz dagitim
faaliyetleri gerceklestiren bir firmanin giinliik dogalgaz talebini yliksek dogruluk ile tahmin

edecek bir karar destek araci olusturmaktir.



Calismanin geri kalan kismu sdyle organize edilmistir: ikinci béliimde, dogalgaz tiiketim
tahmin yontemlerine iliskin kapsamli bir literatiir calismasi sunulmustur. Uglincii bélimde,
calismada kullanilacak veri 6n isleme ve makine 0grenmesi tekniklerinin matematiksel
temeli olusturulmustur. Dordiincii boliimde, c¢alismada Onerilen tahmin siireci kisaca
aciklanmistir. Veri toplama ve 6n isleme adimlar1 gergeklestirilmistir. Onceki bélimde
bahsedilen makine 6grenmesi teknikleri veri setlerine uygulanmistir. Olusturulan modellerin
performanslar1 degerlendirilip sonuglar bolge bazinda sunulmustur. Besinci boliimde ise tez

caligmasi kapsaminda elde edilen sonuglar ve 6neriler verilmistir.
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2. LITERATUR ARASTIRMASI

Dogal gaz talebini tahmin etme konusunda istatistiksel ve makine 6grenimi modelleri
literatiirde yaygin bir sekilde kullanilmistir. Liu ve digerleri [10], 1950-2019 yillar1 arasinda
yayimlanan toplamda 72 makaleyi baslangi¢ asamasi, geleneksel asama, yapay zeka asamasi
ve c¢ok yonlii asama olacak sekilde 4 farkli donemde smiflayip; tahmin ufku, tiiketimi
etkileyen faktorler, degerlendirme teknikleri ve tahmin performansi acgisindan
degerlendirmistir. Beyca, Ervural, Tatoglu, Ozuyar ve Zaim [5], yaptiklar1 ¢aligmada ¢ok
degiskenli regresyon (CDR), destek vektor makinesi (DVM) ve yapay sinir aglar1 (YSA)
modellerini Istanbul’un aylik dogalgaz tiiketimini belirlemek icin kullanmistir. Kullanilan
yontemler icerisinden DVM (OMYH: %5,53) ile en iyi tahmin sonucu elde edilmistir.
Calismada ayrica Istanbul’un gelecek 12 ay iginde tiiketecegi dogalgaz miktar1 tahmin
edilmistir. Ozmen [11], Ankara’nin giinliik dogal gaz talebini tahmin etmek icin dogrusal
regresyon (DR), en kiiglik mutlak kigtlme ve se¢me operatorii (LASSO) ve ¢ok degiskenli
uyarlamali regresyon egrileri (CDURE) gibi dogrusal modeller kullanmiglardir. Kullanilan
yontemler igerisinden CDURE en iyi tahmin performansini gostermistir (OMYH: %4,8; R?:
0,994). Tagpinar, Celebi ve Tutkun [12], Sakarya’nin giinliik dogal gaz talebini belirlemek
icin meteorolojik verileri bagimsiz degisken olarak kullanan bir YSA modeli gelistirmistir.
Ozdemir, Aydemir, Olgun ve Mulbay [13], Tirkiye'nin yillik dogal gaz talebini tahmin
etmek icin DR’ye dayali hibrit Genetik Algoritma (GA)-Benzetilmis Tavlama (BT)
algoritmas1 uygulamustir. Nifus, gayri safi yurt ici hasila (GSYIH) ve biiyiime oram
bagimsiz degisken, yillik dogal gaz tiikketimi bagimli degisken olarak kullanilmistir. Burada
GA-BT ile regresyon katsayilart belirlenmistir ve hibrit algoritma (OMYH: %4,97) en iyi
tahmin sonucunu elde etmistir. ES [14], Tiirkiye’nin aylik dogal gaz tiiketimini diizeltilmis
mevsimsel gri model ve SARIMA modellerini karsilastirarak belirlemeye calismistir.
Karsilagtirma sonucunda diizeltilmis mevsimsel gri model en iistiin performans gostermistir
(OMYH: %8,67). Bilici, Ozdemir ve Temurtas [15], Tiirkiye’nin aylik dogalgaz talebini
tahmin etmek i¢in dort farkli metasezgisel yontem ve {i¢ farklt matematiksel model
kullanmiglardir. Bagimsiz degisken olarak bes farkli meteorolojik degiskenin kullanildigi
calismada pargacik slri optimizasyonu (PSO) ile optimize edilen kuadratik model tim
degerlendirme Olgiitlerinde en iyi performansi gostermistir. Ceylan [16], COVID-19
doneminde Tiirkiye’nin haftalik dogalgaz tiiketimini belirlemek i¢in uzun kisa siireli bellek

(UKSB), ARIMA, DVM ve dogrusal olmayan otoregresif sinir agi (DOOSA) modellerini



12

kullanmigtir.  UKSB modelinin istlinliigli, Diebol-Mariona (DM) istatistik testiyle
dogrulanmistir. Arik [17], Tirkiye'nin yillik dogal gaz tiikketimini belirlemek amaciyla yapay
ar1 kolonisi (YAK) algoritmasini uygulamistir. Calismada, niifus, ithalat, ihracat ve GSYIH
gibi bagimsiz degiskenler kullanilmigtir. Elde edilen tahminler DR yontemi ile
karsilastirilmistir.  Yapilan karsilastirmada, YAK algoritmasinin daha diisik OMYH
degerleri sergiledigi gozlemlenmistir. Sen, Glinay ve Tung [18], niifus, GSYIH, enflasyon,
dogalgaz birim fiyati, ortalama kis mevsim sicaklig1r gibi bes farkli bagimsiz degisken
kullanarak Tirkiye’nin yillik dogalgaz tiiketimini belirlemeye ¢calismislardir. Bu degiskenler
arasindan GSYIH ve enflasyon tahmin i¢in anlamli olan tek gdstergeler olarak bulunmustur.
Ardinda cok degiskenli logaritmik, dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modelleri
kullanilarak Tiirkiye’nin 2015-2025 yillik dogalgaz tiiketimi tahmin edilmistir. Akpinar,
Adak ve Yumusak [19], Sakarya ilinin giinliik dogalgaz tiiketimini tahmin etmek i¢in gegmis
yedi gilinliikk dogalgaz tiiketimini bagimsiz degisken olarak kullanan bir YSA modeli
onermistir. Onerilen YSA modeli YAK algoritmasi ile egitilmistir. %14,9 OMYH ile giinlik
dogalgaz tiiketim tahmini gergeklestirilmstir. YUcesan, Pekel, Celik, Gul ve Serin [20],
Tiirkiye’nin giinlik dogalgaz tiiketimini tahmin etmek i¢in istatistiksel, metasezgisel ve
derin 6grenme tekniklerini kullanan kapsamli bir ¢erceve kullanmislardir. ARIMA-YSA
modeli %0,35 OMYH ile en iyi performansi gostermistir. Szoplik [21], Polonya’nin
Szczecin sehrinin saatlik ve giinliik dogal gaz tiikketimini tahmin etmek i¢in sicaklik ve
zamansal degiskenleri girdi olarak kullanan bir YSA modeli 6nermistir. Rehman, Zhu,
Segovia ve Anderson [22], Ispanya’nin bes farkli bolgesinin saatlik dogal gaz talebini
belirlemek istatistiksel ve derin 6grenme modellerini kullanan kapsamli bir tahmin ¢ercevesi
sunmustur ve ¢oklu dogrusal regresyon modeli en 1yi tahmin dogrulugunu elde etmistir.
Sharma ve digerleri [8], gradyan arttirma agaglar1 (GAA) ve YSA modellerini kullanarak
altisar saatlik dogal gaz tiiketim miktarini tahmin etmistir. Modellerden elde edilen sonuglar
birlestirildiginde tahmin performansinda anlamli bir artis meydana gelmistir. Hribar,
Potocnik, Silc ve Papa [23], Slovenya'nin Ljubljana sehrinde konutlarin dogal gaz
tlketimini belirlemek icin CDR ve tekrarlayan sinir agi (TSA) modellerini kullanmislardir.
Sicaklik, gegmis dogal gaz tiiketimi ve tatil giinlerini bagimsiz degisken olarak kullanan bu
calismada TSA en iyi performansi gostermistir (OMYH: %6,8). UKSB ve evrisimli Sinir agi
(ESA) gibi derin 6grenme teknikleri de dogalgaz tiiketim 6ngorii caligmalarinda kendilerine
uygulama alani bulmuslardir [24, 25]. Laib, Khadir ve Mihaylova [26], Cezayir’in saatlik
dogal gaz tuketim verilerini k-ortalamalar kiimeleme teknigini uygulayarak bes farkli

tiketim grubu olusturmustur. Tiiketim gruplarimi dogru tahmin etmek i¢in 98,43 ‘liik
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dogruluga sahip YSA simiflama modeli gelistirilmistir. Her bir tliketim grubu igin
olusturulan UKSB modeli ortalama %4,73 OMYH degeri ile bir sonraki giiniin dogalgaz
talebini belirleyebilmektedir. Dogal gaz tuketim verilerindeki gurualtiler tahmin
performansini diisiirebilmektedir. Wei ve digerleri [27], KP (Karmasiklik Parametresi) ile
ifade edilen ve verilerdeki karmagikligi belirleyen bir metrik tanimlamiglardir. KP
degerindeki artis tahmin performansina olumsuz yansidig1 deneysel bir ¢aligma ile ortaya
konmustur. Tahmin performansini arttirmak igin literatlirde dalgacik dontisimii (DD),
ampirik mod ayristirmasi1 (AMD) ve gelistirilmis tekil spektrum analizi (GTSA) gibi farkli
veri On igleme algoritmalart kullanilmistir. Wei, Li, Peng ve Zeng [28], ii¢ farkli iklim
bolgesinde bulunan dort farkli sehrin gilinliik dogal gaz tiketim verilerindeki guraltuyt
gidermek adina GTSA yontemini dnermistir. GTSA ile temizlenmis veri iizerinden UKSB
ile yapilan tahmin sonucu ortalama mutlak aralik normallestirme hatasi (OMANH) [%4,68
- %14,1] elde edilmistir. Panapakidis ve Dagoumas [29], Yunanistan’in tiim dogalgaz
dagitim noktalarinin gilinliik gaz tiikketimini tahmin etmek i¢in DD - Uyarlamali Sinirsel
Bulanik Cikarim (USBC)/GA ve Y SA birlikte kullanan kapsamli bir metodoloji onermistir.
Dagitim noktalar1 i¢in elde edilen OMANH degerleri [0,0187-0,1212] arasindadir. Su ve
digerleri [30], saatlik dogalgaz tiiketim verisini DD ile ii¢ alt bilesene ayirmis ve her bir alt
bilesenin gelecek degerlerini tahmin etmek i¢in GA ile optimize edilmis TSA modeli
kullanmiglardir. Elde edilen tahmin sonuglar1 ters DD teknigi ile birlestirilerek saatlik
dogalgaz tiiketim tahminleri elde edilmistir. Li, Zheng, Li ve Yang [9], ayristirma-flizyon
teknigi, 6zellik se¢imi ve istifleme topluluk 6grenme stratejisini kullanarak Cin’in 10 farkli

sehrinin giinliik dogalgaz tiiketimini belirlemeye ¢alismiglardir.

Cizelge 2.1. Tiirkiye'deki dogal gaz tiiketim tahmini {izerine yapilan bazi ¢aligmalar

Yazar Tahmin Tahmin Veri Boyutu Bagimsiz Degiskenler | Degerlendirme
Modeli Ufku Kriteri

Taspinar YSA Gunluk 2007-2011 Yagis, basing, riizgar | R?

ve digerleri hizi, sicaklik

(2013)

Ozdemir GA-BT ile | Yillik 1985-2009 Niifus, GSYIH, OMYH

ve digerleri | optimize

(2016) edilmis DR

Akpinar ve | YAK-YSA Gunlik 2011-2014 Gegmis yedi giinliik OHK

digerleri tliketim verisi OMYH

(2017) R?
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Cizelge 2.2. (devam) Tiirkiye'deki dogal gaz tiikketim tahmini iizerine yapilan bazi ¢caligmalar

Beyca ve | DVM Aylik 2004-2015 Sicaklik,  mevsimsel | OMYH
digerleri indeks, niifus, dogalgaz | OHK
(2019) birim fiyati
Arik YAK-DR Yillik 1998-2017 GSYIH, niifus, ithalat, | OMYH
(2019) ihracat
Sen ve | Dogrusal Yillik 1986-2014 GSYIH, enflasyon R?
digerleri olmayan ¢ok OKHK
(2019) degiskenli OMH
regresyon
B OMYH
Meteorolojik
) MMYH
Ozmen DR, LASSO, degiskenler, gecikmeli
Gunluk 2004-2013 . R2
(2020) CDURE tiketim, zamansal
OMH
degiskenler
OKHK
Es (2021) Mevsimsel Aylik 2000-2018 Gegmis Tiiketim Verisi | OMH
Gri Model OKHK
OMYH
Ylcesan SARIMAX- | Gunluk 2017-2019 Zamansal degiskenler, | R?
ve digerleri | YSA dolar kuru OKHK
(2021) OMYH
OHK
Bilici ve | Hibrit PSO- | Aylik 2010-2020 Sicaklik, basing, nem, | OMH
digerleri Kuadratik riizgar, yagis R?
(2023) Model OMYH
OKHK
Ceylan UKSB Haftalik 2020-2022 Gegmis tiiketim verisi OKHK
(2023)

Bu calisma literatiirdeki dogalgaz tiiketim tahmin caligmalarina ¢ temel katkida
bulunmaktadir. ilk olarak topluluk &grenme stratejilerini, derin dgrenme ve dogrusal
regresyon modellerini kullanan ve bunlarin sonuclarim karsilastiran kapsamli bir tahmin
metodolojisi sunulmustur. Ikinci olarak mevcut ¢alismalarin blylk ¢ogunlugu yalnizca
belirli bir bolgedeki dogalgaz tiikketim tahminine odaklanirken bu calismada dort farkh
bolgenin giinliik dogalgaz tiikketim tahmini gergeklestirilmis ve farkli bolgelerdeki tahmin
degiskenlikleri karsilastirilmistir. Son olarak onceki g¢alismalarda dogalgaz tiiketimini
yiksek dogruluk ile belirleyebilmek i¢in meteorolojik ve ekonomik degiskenler

kullanilirken bu calismada tiiketim verisi kullanilarak olusturulan gecikmeli tiiketim
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degiskenleri, pencere degiskenleri ve zamansal degiskenler dikkate alinarak tahmin islemi

gerceklestirilmistir.
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3. MATERYAL METOD

3.1. Kullanilacak Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Literatiir incelendiginde dogalgaz talep tahmin problemi UKSB, YSA, istatistiksel modeller
(ARIMA-SARIMA, CDR) ve metasezgisel yontemler gibi ¢ok farkli makine 6grenmesi
teknikleri ile ele alimmistir. Ancak, XGBoost, LightGBM ve RO gibi aga¢ tabanli
algoritmalarin bu alandaki uygulamalari sinirlidir. Bu gelismis agag¢ tabanli algoritmalarin
performansinin istatistiksel ve derin 6grenme modelleriyle karsilastirilmasi, bu ¢alismanin
amaglarindan biridir. Bu algoritmalarin secilmesindeki bir diger neden ise modelin
performansini artiracak ve genellestirebilme yetenegi yiiksek bir model olusturulmasini
saglayacak ¢ok sayida etkili hiperparametreler icermektedir. Bu hiperparametrelerinin
dikkatlice ayarlanmasiyla, modelin performansini optimize etmek ve genelleme yetenegini
artirmak amacglanmaktadir. Bu calismada UKSB, CDR, RO, ARA, XGBoost ve LightGBM

modelleri kullanilmak iizere belirlenen makine 6grenmesi algoritmalaridir.

3.2. Karar Agaclar (KA)

En popiiler makine 6grenimi modellerinden biri olan karar agaglari (KA) siniflandirma ve
regresyon gorevleri i¢in siklikla kullanilir. Bir KA, karar diigtimleri ve yaprak diiglimlerden
olusur. Her karar diigiimii mevcut 6rnegi belirli bir durum i¢in test eder (6rnegin, yas> 50
mi?) ve cevabi temel alarak sag yola veya sol yola yonlendirir. Simiflandirma i¢in yaprak
degeri bir sinif etiketidir, regresyon igin ise yaprak, bir reel say1 degeri dondiiriir. Sekil 3.1°de

ornek bir KA gosterilmistir.

10] *2 e ;
o o [=]
]
L o e s < =
u [ ] - =]
6 = -
___________ r_____.._._.l_______.____
]
4 o @ . o ~
o o ; o
[l e ooy Mo et Sl
2 o ; =]
©o ! = o
' xl
10 20 30 40 50

Sekil 3.1. Karar agaci [31]
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Derinligi 1 olan karar agacina karar kiitiigii denir ve en basit agactir. Bir karar kiitiigii tek bir
karar diiglimii ve iki yaprak diiglimden olusur. S1g bir karar agaci (6rnegin derinlik 2 veya
3) az sayida karar diiglimiine ve yaprak diiglimiine sahip olan basit bir modeldir. Sonug
olarak, yalnizca basit islevleri temsil edebilir. Ote yandan, daha derin bir karar agac1 ¢ok
daha fazla karar diiglimiine ve yaprak diigiime sahip olacaktir. Boylece daha karmasik

fonksiyonlar1 temsil edebilecektir [31].

Karar agaci algoritmasi, dallanma noktasinda hangi bagimsiz degiskenin segilecegine karar
verirken kazang (gain) degerini kullanir. Kazang degeri Es. 3.1 ile hesaplanir. Kazang degeri
ylksek olan bagimsiz degisken, bagimli degisken iizerinde en fazla etkiye sahip olan
degisken olarak secilir ve dallanma i¢in tercih edilir. Eger bir diiglimde bagimli degisken
degerleri tek bir kategoriye toplanmigsa, bu diiglime saf diiglim denir ve bu diigiimde

dallanma islemi durdurulur [32].
ki

Gain(X,)=H(Y)- D> P(X,)H(Y /X;) i=12....m (3.1)
j=1

Entropi bir degiskendeki belirsizligi dlgmek i¢in kullanilir. Degiskenin biitiin degerleri
birbirine esit oldugunda belirsizlik yoktur ve entropi degeri 0 olur ancak degisken tamamen

birbirinden farkli degerler aliyor ise entropi maksimum degerine ulasir.

Y degiskeninin k tane diizeyi olsun bu durumda entropi Es. 3.2 ile gosterilen esitlik ile

hesaplanir. Burada p  notasyonu j. diizeyin ortaya ¢ikma olasiligini gostermektedir.

HY) = H(Ps Poves P = 2 (P, Iogz(%» (3.2)

Karar agaci algoritmasi regresyon problemlerine uygulanir iken entropi yerine standart
sapma azalmasi goz 6niinde bulundurulur. Sekil 3.2°de simiflama, Sekil 3.3'te ise regresyon

problemleri i¢in karar agac¢larinin algoritmik akist agiklanmustir.
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Genel entropi degerini hesapla, H(Y)

1

2 Her bir bagimsiz degisken i¢in kazanim degerini hesapla, Gain(.X,)
En bityiik kazanim degerine sahip bagimsiz degiskenin diizeylerine

3 (kategorilerine) gore dallanmay1 gerceklestir

Yeni olusan ve saf olmayan diigtimlerin her biri icin veriyi
indirgeyerek Adim 1’e don. Tiim diigiimler saf oldugunda dur.

Sekil 3.2. Smiflandirma agaglarinin algoritmasi

1 Bagimsiz degiskenin standart sapmasi hesapla. S(7°)

Her bir bagimsiz degiskenin her bir diizeyi icin standart sapma degeri
2 hesaplanir.

3 Ardindan S(7.X) = Z P(c)S(c) ifadesi ile agirlikli standart sapma
ceX

degeri hesaplanir.

Gain = S(T')—S(T, X) ile her bir degiskenin kazanc degeri

hesaplanir ve en yliksek kazanc degerine sahip olan degisken secilir.

Sekil 3.3. Regresyon agaglarinin algoritmasi

3.3. Torbalama

Torbalama, en temel homojen paralel topluluk 6grenme yontemidir. Torbalama, tek bir veri
kiimesinden benzer ancak tam olarak ayni olmayan alt kiimeler olusturmak i¢in torbalama
orneklemesini kullanir. Bu alt kiimeler olusturulur iken egitim verisindeki her bir verinin esit

olasilikta se¢ilme ve birden fazla kez se¢ilme sansi vardir. Olusturulan bu veri setleri
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uzerinde modeller egitilir ve sonugta benzer ancak tam olarak ayni olmayan temel tahmin
edici modeller olusturulmus olur. Bu siire¢ Sekil 3.4’te gosterilmistir. Tahmin sirasinda,
bireysel temel modellerin tahminlerini tek bir topluluk tahmininde birlestirmek i¢in ¢esitli
birlestirme operatorleri kullanilir. Genellikle, siiflandirma igin nihai topluluk tahmini

cogunluk oyu, regresyon igin ise aritmetik ortalamadir.

Torbalama Orneklemleri . Test Verisi

O+ F
OA— A, —

Tahminl
g @
—_— Ortalarma

F

.x x<> Tahmin
HA ~-H® — "~ Tahmin2

+<> .O ' Topluluk

Egiitim . . ; Tahmini
1] .
Verisi &x Mhmmﬁ

Sekil 3.4. Torbalama sireci [31]

3.4. Guglendirme

Bir siral1 topluluk yontemi olan giiclendirme, birka¢ zayif 6grenciyi tek bir giiclii 6grenciye
doniistirmeyi amaglar. Bagka bir ifade ile, giiclendirme, kelimenin tam anlamiyla bir grup
zayif Ogrencinin performansini artirmayr amaglamaktadir. Gil¢lendirmenin uygulamasi
oldukca basittir, hesaplama acisindan verimlidir ve c¢ok c¢esitli temel Ogrenme
algoritmalartyla birlikte kullanilabilir. Regresyon problemleri i¢in gelistirilmis gii¢lendirme

algoritmasi agagida gosterilmistir [33].

[lk olarak egitim verisinde bulunan tiim veri noktalarina Es. 3.3 kullamlarak agirliklar atanir.

Burada " egitim verisindeki her bir noktanin agirligini gostermektedir. N ise veri sayi1sini
ifade eder. {=1---N;

1
w (3.3)

i_N—i
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Ikinci asamada egitim verisi kullanilarak bir regresyon modeli (zayif 6grenici) olusturulur.

Olusturulan modelin egitim verisindeki tahminleri Y r( P ile gosterilir.

Her bir egitim veri noktas1 i¢in mutlak hata degerleri Es. 3.4 ile hesaplanir. Es. 3.5 ve Es.

3.6 kullanilarak mutlak hatalar 0-1 arasinda normalize edilir.

Lt = ]

(3.4)

D=enbz}£y11ik|y§p)—yi| (3.5)

Gt 9
! D

Olusturulan tahmin modeli i¢in Es. 3.7 ile ortalama hata, Es. 3.8 ile oransal ortalama hata

degerleri hesaplanir.

N.
L=)Y L. -w,
; i (3.7)
po—t_ (3.8)
1- L

_W._ﬁ(l_Lf) (39)

Ardindan giincellenen agirliklar g6z 6niinde bulundurularak yerine koyma teknigi ile N adet
veri secilir. Secilen veriler ile yeniden regresyon modeli kurulur. Tum bu sureg istenilen hata

oranina ulasilana kadar tekrarlanir.

Es. 3.10°de her bir regresyon modelinin normalize agirlik degeri gosterilmistir. Es. 3.11 ile
giiclendirme toplulugunun nihai tahmin degeri hesaplanir. Burada t regresyon algoritmasini

gostermektedir.
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= / (3.10)
Z log(ﬁ%)

hy=250w, (3.11)

3.5. Rastgele Ormanlar (RO) ve Asir1 Rastgelelestirilmis Agaclar (ARA)

Rastgele ormanlar (RO) torbalama teknigi kullanilarak olusturulan rastgele karar
agaclarindan olusan bir toplulugu ifade eder. Rastgele karar agaclari, rassalligi saglamak igin
degistirilmis bir karar agaci 6grenme algoritmasi kullanilarak egitilir. Bu ek rassallik
olusturma siireci ile toplulugun cesitliligi artirilir ve genellikle daha iyi tahmin performansi
gozlemlenir. Standart bir karar agaci ile RO arasindaki temel fark, karar diigiimlerinin nasil
olusturuldugudur. Standart karar agacinda ilk dallanmanin belirlenecegi 6zellik secilirken,
veri setinde bulunan mevcut tiim 6zellikler kapsamli bir sekilde degerlendirilir. Burada karar
agact 0grenimi a¢gozIli bir algoritma oldugundan, dallanmanin gerceklesecegi 6zellik en
yiiksek kazang degerini saglayan 6zelliktir. Bu durum baskin 6zelligin farkli agaglarda tekrar
tekrar kullanilmasina ve toplulugun ¢esitliliginin daha az olmasina sebep olur. RO ise en iyi

bolunmeyi belirlemek icin tim 6zellikleri kullanmak yerine, rastgele bir dzellik alt kiimesi

olusturur ve bu 6zellik altkiimesini degerlendirerek en iyi dallanma 6zelligini belirler. RO

bir karar diiglimii olusturmadan 6nce ilk olarak 6zellikleri rastgele 6rnekleyen degistirilmis
bir aga¢ 6grenme algoritmasi kullanir. Ortaya ¢ikan agag ise rastgele bir karar agacidir [31].

Sekil 3.5’te KA ve RO algoritmasinin ¢aligsma prensibi karsilastirmali olarak gdsterilmistir.

T ¥ " TR OW R WT TG
T 2 3 3 % T 2 % B o®
‘0 o O 0O 0 (o] c © 0 o]

Standart Karar Agaci
En iyi dallanilacak
ozelligi belirlemek igin
tim ozellikler ve tim
veri seti degerlendirilir

Rastgele Ormanlar
En iyi dallanmayi
belirleyebilmek igin rastgele
secilmis bir dzellik
altkimesi ve torbalama
stratejisi kullanihr

Ozellikl ve Ozellik2 rastgele
@ secilen dzellik altkiimesinde
mevcut degil. Bu durumda en

iyi dallanma Ozellik3 ile

- - S

Ozellik4 > 12

Sekil 3.5. Karar agaci ve rastgele ormanlar
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Asirt rassallastirilmis agaclar (ARA), rastgele bir 6zellik alt kiimesinden yalnizca bélme
degiskenini degil, aym1 zamanda bdlme esigini de rastgele seger. Tipik karar agaci
ogreniminde, Secilen degiskenin boliinecegi en iyi esigi (t) arariz. Bunun yerine, asiri
rassallasmis agaclar egitirken, esik ©” da rastgele secilir. Uygulamada, ARA topluluklari,

cok sayida siirekli 6zellige sahip yiiksek boyutlu veri kiimeleri i¢in oldukg¢a uygundur [31].
3.6. Cok Degiskenli Regresyon (CDR)

Cok degiskenli regresyon (CDR) modeli geleneksel olarak yaygin bir sekilde kullanilan bir
tahmin teknigidir. Burada birincil amacimiz bagimli degiskeni tahmin etmek iken, ikincil
amacimiz ise her bagimsiz degiskenin marjinal etkisini tahmin etmektir. CDR modelinde
bagimli degiskendeki degiskenligi aciklayacak bir model kurariz. P adet bagimsiz
degiskenden ve bir bagimli degiskenden olusan CDR modeli Es. 3.12°da gosterilmistir [34].

Y i=BotBiXyt B Xyt t B X ite, (3.12)

Burada .., ortalamasi 0 ve varyanst o”olan rassal hata terimini gostermektedir. ﬂj
terimleri g’ =[,BO g ,Bp] j=1..p icin bagimsiz degiskenlerin katsayilarimi

gOstermektedir. i gozlem verilerini gosterir i =1....n. X; gibi kiigiik harfler, deegiskeninin

1 gozlemindeki belli degerleri gostermektedir.

CDR Es. 3.13’te gosterilen kalint1 kareler toplamimin en kiiglik degerine karsilik gelen

katsayilar1 hesaplar.

ﬂon/gipﬂpg(m _ﬁo _éﬂjxij) (3-13)

Es. 3.14 gozlemlere ait girdi matrisini ve Es. 3.15 ise bagimli degiskeni gosterir.
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s
1 X

X=| . (3.14)
1 X:_

Y=y ¥ - - (3.15)

Es. 3.13 ile gosterilen fonksiyon digbiikey bir fonksiyon oldugu i¢in tek bir minimum noktast
vardir. Bu minimum noktaya karsilik gelen bagimsiz degisken katsayilar1 Es. 3.16 ile elde
edilir.

p=(XTX) X"y (3.16)
3.7. LASSO Regresyon

LASSO regresyonu, dogrusal regresyon tiirlerinden biri olup, en kiigiik kareler maliyet
fonksiyonuna bir ceza terimi ekleyerek modelde bulunan ve tahminde sinirli katki saglayan
bagimsiz degiskenlerin katsayilarini sifira indirme yetenegine sahiptir. Dolayisiyla bu
ozellikler modelden ¢ikarilabilir [35]. Buna karsilik ridge regresyonu, model karmagsikligini
kontrol etmek igin tiim bagimsiz degiskenlerin katsayilarimi birlikte kugultir, bu da onu

iliskili ve kovaryant 6zelliklerin ele alinmasi igin ¢gok uygun hale getirir.

Regresyon katsayilari i¢in LASSO tahmincisi Es. 3.17’°de gosterilmistir:
- T 2 p
B=ming > (Vo= B %= By * Koy == B ¥ %, ) 2 Y| B (3.17)
t=1 j=1

Diizenlilestirme parametresi A, LASSO tahmincisinin regresyon katsayilarini sifira dogru

kiglltme derecesini kontrol eder. A degeri biiyiidiik¢e katsayilar sifira dogru yaklasir.
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3.8. Asir1 Gradyan Artirma (XGBoost)

Gradyan artirma yontemi olarak bilinen XGBoost bir¢ok zayif 6greniciyi (rastgele
tahminden daha iyi tahmin Ureten regresyon agacii) birlestirerek giiglii bir &grenici
olusturmay1 amaclayan bir makine 6grenme algoritmasidir. XGBoost algoritmasi, bir kayip
fonksiyonunu minimuma indirmeyi hedefleyen bir karar agaci topluluk modelidir [36]. Bu
algoritmanin temel fikri, ilk agacin yaptig1 hatalar diizeltmek i¢in siirekli yeni agaglar
olusturmak ve nihai tahmin sonucunu belirlerken her bir agacin iirettigi tahmini, 6grenme

orant ile ¢arpip toplamini almaktir.

Es. 3.18°de t agacinin i¢in XGBoost algoritmasinin minimize edilmesi hedeflenen kayip

fonksiyonu gosterilmistir:

n

L(’)zz(é[yi—(yt(’")+w§f))]2)+ T+ %AZTWJE”Q (3.18)

i=1 j=1

Bu esitlikte i veri noktasini, j ise yaprak diiglim numarasini, T agacta bulunan toplam yaprak
diigiim sayisin1 gostermektedir. Bu amag fonksiyonu Es. 3.19°da gosterilen ortalama kare

hata ve Es. 3.20°de gosterilen diizenlilestirme terimi olmak tizere iki kisitmdan olugsmaktadir.

Zﬂ (i[yl-- (FED+wo) ]2] (3.19)

i=1\2 i
1 T
T+ EAZW;M (3.20)
j=1

Es. 3.21°de onceki aga¢ toplulugunun tahmini gosterilmistir. Burada #7 6grenme oranini,

(0
w o
*i tagacinin i. veri noktasi i¢in hesapladigi tahmini degeri gostermektedir. Ogrenme orani

agacin ¢ikt1 degerini diisiirerek 6grenme siirecini dengelemektir.

PU=D =90 4w (D (D g (D (D (3.21)
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Es. 3.20 ile yaprak diiglim sayisina ve t. aacin iiretecegi ¢iktt miktarina bir ceza uygulanir.
Yaprak diigiim sayis1 ve ¢iktt miktarinin artmasi modelin karmasikligini arttiracaktir. Bu
durumda daha fazla ceza uygulanarak modelin karmasiklig1 kontrol altinda tutulur. Boylece

asirt uyumdan kacinilarak genellenebilme yetenegi yiiksek agaclar olusturulur.

Es. 3.22’de benzerlik degerinin hesaplanmasinda kullanilan esitlik gosterilmistir. Burada '
i. diigim noktasinda bulunan hata degerlerini, |hata| hata sayisint adet olarak

gOstermektedir. 4 ise diizenlilestirme sabiti olarak kullanilir.

( D rw)z
i€ kik (3.22)

Benzerlik Puani= ———
|hatal ,, + 2
ok

XGBoost en iyi boliinme noktalarini bulmak i¢in benzerlik puanlarindan hesaplanan kazang
degerini kullanir. Kazang degeri hesplanmasi Es. 3.23 ile ger¢eklestirilir. Kazang degeri,
diigiim boliimlenmesinden 6nceki ve sonraki benzerlik puanlari arasindaki fark olarak
hesaplanir. Burada 7 bir budama sabitidir. Bu deger, kazan¢ degerinin belirli bir degerin

altinda olmasi durumunda olusabilecek agaci budar. Boylece modelin asir1 6grenmesini

engeller.
(&2 (BsP (Ze)
Kazang ( L ):i € ) Nek ) Nier —y (3.23)
2 YohAa Yhh Yh+d

i€l i€ly iel

XGBoost algoritmast, bilyiik veri setlerindeki basarisinin yani sira egitim hizini artirmak ve
asirt uyum sorununu azaltmak i¢in g¢esitli rassallastirma yontemleri kullanir. XGBoost tim

bu 6zellikleri nedeniyle birgok uygulama igin guclu bir aragtir.
3.9. Hafif Gradyan Artirma Makinesi (LightGBM)
LightGBM, 2017 yilinda Microsoft tarafindan gelistirilen histogram tabanli bir gradyan

artirma yaklagimidir. Biiylik miktarda veriyi XGBoost’tan daha verimli bir sekilde islemek

icin Onerilmigtir. LightGBM 6ziinde her siirekli degiskeni histogram kullanarak ayrik hale
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getirir. En iyi boliinmeyi hesaplamak i¢in ise tiim veri noktalarmni degerlendirmek yerine
ayrik hale getirilen veri iizerinden yinelemeler yapar Biiylik miktarda veriyi islemek icin
gradyan tabanli tek tarafli 5rnekleme (GTTO) ve 6zel dzellik paketleme (OOP) olmak iizere
iki farkli yenilik getirmistir [37].

Cogu agac tabanli topluluk 6grenme teknigi egitim verimliligini arttirmak ic¢in verileri
rastgele ornekler. LightGBM birinci dereceden gradyan olan hatalarin, mutlak degerini
dikkate alarak ¢rnekleme yapar. Bu yontemin temel fikri kii¢iik hata degerine sahip veri
noktalari, tahminlerin zaten giivenilir oldugu icin bir sonraki iterasyonda egitimden
cikarilabilir. Bunun aksine, biiylik hata degerlerine sahip veri noktalar1 bir sonraki

iterasyonda egitim i¢in segilmelidir [31]. Algoritma adimlari asagida gosterilmistir:

e Her bir veri noktasi i¢in mutlak hatalar hesaplanir ve veri noktalar1 mutlak hatalarina gore
azalan sirada siralanir.

e Ust oran («) diger oran (b) olmak iizere iki parametre tanimlanir. Bu degerler sifir ile bir
arasindadir. En blyuk gradyanlara sahip 6rneklerin en Ust a %’s1 segilir; bu alt kiime 'en
iist' olarak adlandirin.

e Kalan drneklerin rastgele # % si o6rneklenir; bu alt kiime 'rast kiime' olarak adlandirin.

e Orneklerin her iki alt kiimesine de agirliklar atanir. Bu agirhiklar Es. 3.24 ve Es. 3.25’te

gosterilmistir.
iist agwrlik=1 (3.24)

1—a

rast agirlik =

(3.25)

e Son olarak drneklenen verileri, hatalar1 ve agirliklar: kullanan yeni bir model olusturulur.

Bir veri setinde ¢ok sayida veri noktasinin olmasinin yani sira ¢ok sayida bagimsiz
degiskeninde olmasi da genel egitim siirecini yavaglatabilmektedir. Egitim Orneklerini
kiiciiltme gibi, 6zellikleri de kiigliltme imkanina sahipsek, egitim siiresinde iyilestirmeler
meydana gelebilir. LightGBM modelinde bu durum igin OOP siirecini sunulmustur. Ozellik
degerleri ayn1 anda sifir olmayan durum '¢atisma' olarak adlandirilir. Catigmalar1 veya her

iki 6zelligin de sifir olmadigi zamanlar1 6lgUlur, boylece bir araya getirilebilecek dzellikleri
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tanimlanir. Bu durum, graf boyama problemi olarak ele alinabilir. Buradaki sezgi, eger iki

ozellik siklikla ayn1 anda sifirsa, diisiik catisma gosterir ve bir araya getirilebilirler.
3.10. Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB)

UKSB ¢esitli tahmin gorevlerini ¢ozmek icin dzellestirilmis bir derin 6grenme agidir. UKSB
bir dizinin her 6gesi i¢in ayni islemleri gergeklestirir ve ¢iktis1 bir 6nceki hesaplamalara
baglidir. Bu yaklasim zaman serisi problemlerinin ¢6ziiminde biiyiik fayda saglar. UKSB,
kapt denetgileri sayesinde, gradyanin yok olmasi probleminin iistesinden gelerek yiiksek
dogruluga sahip sonuglar tiretebilmektedir [28]. UKSB hiicresinin yapist Sekil 3.6’da
gosterilmistir. Asagidaki denklemler tek bir UKSB hicresinin hesaplama sirecini

gostermektedir. Burada x, taninda modele verilen girdi vektoriinii gosterir. c, ve h, uzun

ve kisa donemli hafiza degerleridir. UKSB aginda unutma kararlarin1 verme ve yeni girdi

vektorleri olusturmak i¢in bazi1 kapilar bulunmaktadir. Bu kapilar f, unutma kapis, i girdi
kapist o, ise ¢ikt1 kapisidir. Bir UKSB hiicresinde 4 adet sinir ag1 katmani bulunur. Bu

katmanlardan U¢ tanesinde sigmoid aktivasyon bulunurken bir tanesinde ise tanjant
hiperbolik aktivasyon fonksiyonu vardir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu O ile 1 arasinda

deger iiretirken tanjant hiperbolik fonksiyonu -1 ile 1 arasinda deger iretir [38] .

Es. 3.26°da girdi vektorl ve bir dnceki gizli katmandan gelen bilgiye bakarak hangi bilginin
unutulup hangi bilginin hatirlanacagina karar verir. Sigmoid fonksiyonu ile 0 ile 1 arasinda
¢iktilar diretilir. 0 tamamen unut anlamina gelirken 1 tamamen hatirla anlamina gelir.

f,=cW; *[h_,x]1+b;) (326)

Es 3.27 ile yeni potansiyel uzun dénemli hafiza olusturulur. Es. 3.28 ile olusturulan bu

potansiyel hafizanin ne kadarinin hatirlanacagi belirlenir.

i, =W *[h_,x]+b) (3.27)

Et:tanh( W, x ]+ b) (3.28)
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Es. 3.29 ile uzun donemli hafiza giincellenir.
C,=f *C,_+i*C, (3.29)

Es. 3.30 ile LSTM hiicresinin ¢ikt1 verecegi degerlere karar verilir. Ardinda Es. 3.31 ile -1

ile 1 arasinda degerler tiretilir.

0, =oW,*[h_, x]+hb,) (3.30)
h = o, *tanh(C,) (3.31)
Y
A
f; i
3
he4 | > > h,
X,

Sekil 3.6. UKSB hiicresinin yapisi [39]
3.11. Degerlendirme Olgiitleri

Olusturulan makine 6grenmesi modellerini degerlendirmek ve birbirleriyle kiyaslamak i¢in
R2, OMYH, SOMYH ve OMOH olmak iizere dort farkli gosterge tanitilmigtir [28]. Bu
gostergeler Cizelge 3.1°de gosterilmistir. Burada N test verisinin uzunlugunu, M egitim
verisinin uzunlugunu, S mevsimsel déngii uzunlugunu ¥ gercek veriyi, ¥: ise tahmin edilen

degeri gostermektedir.
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Tiim bu hata dl¢limleri her zaman serisi i¢in tanimlandigindan, model performansini 6lgmek

icin bunlarin ortalama ve medyan degerleri test veri seti lizerinden hesaplanmistir. Bu

nedenle, her modeli degerlendirmek i¢in toplamda alt1 hata 6l¢timii kullanilmistir. Bunlar:

Ortalama SOMYH, medyan SOMYH, ortalama OMOH ve medyan OMOH, R? ve OMYH.

Cizelge 3.1. Model degerlendirme Olgutleri

Olcutler Kisaltma Formil
R-Kare R? N
Zl ( Vi~ yﬂ) ’
R =1- —~
- ~ 2
Z i:l(yl_ yl)
Ortalama Mutlak Yuzde OMYH 1y -y
I 1
Hata OMYH=_ZI y.
t= [
Ortalama Mutlak Olcekli OMOH i": |A
y.—y
Hata . el
OMOH= "
N
Y. =¥y,_
M-S 1';#1 PoTims
Simetrik Ortalama SOMYH 1 i 200(3’1_ yl)
Mutlak Yiizde Hata SOMYH = N + | |
i=1 |yi| Yi

3.12. istatistiksel Test

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin

urettigi  tahminler arasindaki farkliligin

degerlendirilmesi i¢in test verileri lizerinde parametrik veya parametrik olmayan istatistiksel

testler kullanilabilir. Test kiimesinin normal dagilima uygunlugu bilinmediginden, zaman

serisi verileri i¢in parametrik olmayan Friedman siralama toplam testi siklikla

kullanilmaktadir. Bu calismada Friedman testi her bir makine 6grenimi algoritmasina

karsilik gelen SOMYH hatalarina dayanarak farkli makine ogrenimi tekniklerinin

istatistiksel onemini degerlendirmek igin kullanilir [40-43]. Es. 3.32 ile test istatistiginin

degeri hesaplanir [44]. Calismada a anlamlilik diizeyi 0,05 alinmustir.



Cizelge 3.2. Fridmen testi igin veri tablosu
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BLOK Algoritma(1) Algoritma(2) | ...............l Algoritma(k)
1 X11 X2 | X1k
2 Xo21 Xoo | Xok
h Xh1 Xh2 | Xhk
Toplam R1 R2 | Rk
k
—3h(k+ 1) 3.32
hk( k+ 1) E ( )

Sifir hipotezine (Ho) gore makine Ogrenimi algoritmalari arasinda fark yoktur. Sifir

hipotezinin aksi durumlar H; hipotezi olarak disiiniiliir. Friedman testi, bir o anlamlilik

diizeyi se¢imi goz Online alindiginda, test tarafindan hesaplanan 2 test istatistiginde karsilik

gelen deger asagidaki gibi yorumlanabilir:

¥2 < T ise Ho hipotezi reddedilir. Yani en az bir model digerlerinden dikkate alinabilir bir

farklilik gostermektedir.

x2 > T ise Ho hipotezi reddedilemez. Yani modeller arasinda dikkate alinabilir bir farklilik

yoktur.
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4. UYGULAMA

Bu tez c¢alismasinda bir dogal gaz dagitim sirketinin Tirkiye’nin bes farkli sehrindeki
merkezleri icin giinlik dogalgaz tiikketim tahmini gergeklestirilmistir. Calismanin bu
bolumunde ise gelistirilen dogal gaz talep tahmin modeli detayli olarak anlatilmaktadir. Tez

caligmasinin uygulama kismi bes béliimden olusmaktadir:

BDOI bazinda giinliik tiiketim verileri biraraya getirilmesi,

Bagimsiz degisken olusturma ve 6zellik miihendisligi,

Veri setinin egitim ve test olarak ayrilmasi,

Makine 6grenmesi modellerinin veriye uygulanmast,

Gunlik dogalgaz talep tahmininin gergeklestirilmesi ve modellerin degerlendirmesi.

Onerilen tahmin siireci Sekil 4.1°de gdsterilmistir.

Adim 1: Dogalgaz dagitim sirketinden BDOI bazl1 elde edilen tiiketim verilerinin toplanarak

bir araya getirilmesi ve ilgili sehirlerin giinlilk dogalgaz tiiketimlerinin hesaplanmasi.

Adim 2: Veri setinden tliketim verileri ve zamansal 6zellikleri kullanilarak cesitli bagimsiz
degiskenler olusturulmasi. Olusturulan bagimsiz degiskenlerden tahmin performansina

katkisi en yiiksek olan degiskenlerin LASSO regresyonu ile segilmesi.

Adim 3: Veri setinin egitim (Ocak 2015-Aralik 2022) ve test (Ocak 2023-Aralik 2023)

olarak ikiye ayrilmasi.
Adim 4: Istatistiksel, topluluk ve derin dgrenme stratejilerinin veri setine uygulanmast.
Adim 5: Kurulan modellerin tahmin performanslarinin belirlenmesi. Performans metrikleri

acisindan biitiin modellerin karsilastirilmast ve en uygun model ile bir sonraki giin i¢in gaz

tiketim miktarinin tahmin edilmesi.
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Adim 1

Adim 2

VERI Toplama

Giinliik dogal gaz tiketimi
(GEPA-DELTA-BATIKAR-MUGLA)

VERi Onisleme

[ Eksik Veri Analizi ]

[ Ozellik Se¢imi J

VERI Ayrim

Egitim Verisi

Test Verisi

Adim 3
2015-Aralik 2022)

Sehirlerin giinliikk dogal
gaz tiketimi (Ocak

Sehirlerin giinlitk dogal
gaz tiketimi (Ocak
2023-Aralik 2023)

Tahmin Modellerinin Olusturulmasi

\
Ormanlar Cok Degiskenli )
( Asir1 Agaclar ) Regresyon

[
.

Adim 4

Kombinasyon
Modelleri

AN

XGBoost )

( UksB j
LightGBM ) .

\

Sonuclarmm Degerlendirilmesi

Her bir tahmin modeli icin SOMYH, OMOH, R2,
OMYH degerlendirme 6lgiitleri hesaplanir ve en 1vi
model secilir

Adim 5

Sekil 4.1. Tahmin siirecine ait akis diyagrami



4.1. Calisma Alam ve Verinin Tanimlanmasi

Akmercan Dogalgaz Dagitim A.S. Turkiye genelinde toplamda 12 farkli sehirde dogalgaz
dagitim faaliyetlerini gerceklestirmektedir. Bu calismada tiiketim miktar1 ve sehirlerin
dogalgaz dagitim lisanslarinin alinma tarihleri (tiikketim veri adedi) g6z Oniinde
bulundurularak Cizelgede 4.1°de gosterilen 5 sehir i¢in giinlik dogalgaz tiikketim tahmin
islemi gergeklestirilmistir. Sekil 4.2’de dogalgaz tiiketimi tahmin edilen sehirler gorsel
olarak sunulmustur. Bu bes sehir i¢in, 2015- 2023 yillar arasinda giinliik dogalgaz tiikketim
verileri dagitim sirketinden temin edilmistir. Segilen bes sehir yaklasik olarak 23 139 km?
bir alan1 kaplamaktadir. Bu sehirler TUrkiye niifusunun %2,44’inii barindirmakta ve tilkenin

yiiz 0l¢limiiniin yaklasik %2,9’unu olusturmaktadir. Calismanin odaklandigi sehirlere iliskin

bazi tanimlayici bilgiler Cizelge 4.1'de sunulmustur.

Cizelge 4.1. Calismaya konu edinilen sehirlere ait bazi tanimlayici bilgiler

Sehir Ilge Niifus Yiiz Olgiimii | Abone Lisans Iklim
(km2) Sayisi Almma Y1l
Sakarya Gevye 51676 780
Pamukova 31 205 432 25153 2011 Iliman
Iklim
Samsun Alacam 25148 632
Bafra 142 210 175 78 094 2011 Iliman
Havza 38824 788 Iklim
Ladik 16 907 596
Vezirkdpri 90 388 1713
19 May1s 27910 363
Yakakent 9145 204
Bartin Tamami 207 238 2330
Zonguldak | Merkez 117 360 272 143 666 2012 Iliman
Caycuma 91 968 490 Iklim
Devrek 57 562 934
Gokgebey 21 344 189
Kilimli 33639 90
Kozlu 50 908 177
Mugla Tamami 1066 736 12 974 54 877 2013 Akdeniz

Iklimi
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Sehitlerin giinliik dogalgaz tiiketim miktar, ilgili sehirde bulunan BDOI’lerden giinliik
olarak gecen dogalgazin toplami olarak hesaplanmistir. Cizelge 4.2°de bes farkli sehrin
dogalgaz tiiketim verilerine iligkin Ozet istatistiksel degerler gosterilmistir. Buna gore
sehirlerin dogalgaz tiikketim verileri incelendiginde, en biiyiik tiiketim Batikar bolgesinde
meydana geldigi goézlemlenmektedir. Batikar bdlgesini sirasiyla Gepa, Delta ve Mugla

bolgeleri izlemektedir.

Sekil 4.2. Tahmin iglemi gergeklestirilecek dort bolge

Gepa bolgesinde ¢ok sayida sanayi tesisinin bulunmasi ve yilin her déneminde {iretimin
gergeklesmesi nedeniyle tiiketim degiskenligi en kiiclik olan bolge olarak goriilmektedir.
Benzer sekilde Delta ve Mugla bolgelerinde bulunan elektrik tiretim amagli gevrim tesisleri
de tiikketim degiskenliginin gorece diisiikk olmasinin sebebidir. Mugla bolgesindeki gaz
dagitim faaliyetleri diger bolgelere kiyasla ¢ok sonra basladigi icin tiiketim agisindan
degerlendirildiginde 6lgek olarak diger tiim bolgelerden daha kiigiiktiir. Sekil 4.3 ve Ek 1°de
bolgelerin tiiketim 1s1 grafikleri gosterilmistir. Grafikler incelendiginde; Gepa bdlgesi
disindaki diger bolgelerde tiiketimler Mayis- Ekim aylarinda azalirken, kis doneminde
isinma amagli dogalgaz kullanimi1 nedeniyle bu boélgelerdeki tiiketim ciddi sekilde artis
go6stermektedir. Ancak Gepa bolgesindeki yogun sanayi tiiketimi nedeniyle tlketim
acisindan donemler arasinda ciddi farkliliklar bulunmamaktadir. Dogal gaz tliketim
verilerinin incelenmesi sonucunda, Mugla bolgesi disindaki bolgelerdeki tiketim
Orlintiisiiniin duragan bir seyir izledigi belirlenmistir. Bu durum, %95 giiven diizeyi ile
yapilan Dickey-Fuller (DF) testi sonuglariyla da dogrulanmistir. Yapilan test sonuglarina

gore, Mugla bolgesi disindaki bolgelerin dogal gaz tiiketim serisinin birim kok icermedigi
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ve dolayisiyla duragan oldugu tespit edilmistir (p-degeri <0,05). Bu bulgular, s6z konusu

bolgelerdeki dogal gaz tiikketimindeki istikrarli bir egilimin varligini ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.2. Veri setlerinin istatistiksel 6zellikleri (Sm®)

[statistiksel Ozellik GEPA DELTA BATIKAR MUGLA
Adet 3287 3287 3287 2922
Ortalama 232242 188 725 376 345 127 221
Standart Sapma 56 866 132 151 257 587 144 070
Minimum Deger 47 589 9132 35379 0
%25 196 488 85 347 168 366 27 631
%50 221743 134 797 272 173 61 055
%75 268 506 291783 563 061 201912
Maksimum Deger 447 161 605 007 1240 532 914 794
Toplam 763 380 100 620 339 600 1237048644 | 371741000
Carpiklik 0.48 0.84 0.88 1.62
Basiklik 0.26 -0.27 -0.26 2.55
Duraganlik Testi 0.003 0.031 0.040 0.122
(p degeri)
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BATIKAR Dogal Gaz Tuketimi

2015

Eylil  Ekim Kasim Aralik

ran 2017 Temmuz Eyliil Ekim Kasim  Aralik

Il il i

Ekim

s compnle - : BRI

Haziran 2gjdemmuz Adustoes Aralsk

Ekim

Haziran 2021Temmuz Adustos Eylil
Mals

Aralik

]

Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran Termmuz Adustos Eyiil Ekim Kasim Aralik

Kasim

Eylil Ekim

Sekil 4.3. Batikar bolgesinin tiiketim 1s1 grafigi
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4.2. Eksik Deger Analizi

Sehirlerin dogalgaz tiiketim verileri incelendiginde Gepa, Delta ve Batikar bolgelerinde
herhangi bir eksik deger bulunmamaktadir. Ancak Mugla bolgesinin 2015 yili gaz tiikketim

verisi ¢ok sayida eksik deger igerdigi i¢in analiz diginda birakilmistir.

4.3. Bagimsiz Degisken Olusturma ve Se¢me

Mugla bolgesindeki eksik dogalgaz tiiketim verileri giderildikten sonra, makine 6grenmesi
modellerin kullanacagi bagimli ve bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi gerekmektedir. Bu
caligmada tiiketim verisi kullanilarak 33 adet bagimsiz degisken olusturulmustur. Calismada

kullanilabilecek 6zelliklerin tam listesi agagidaki gibidir:

Her bolge i¢in 1, 2, 3, 7 ve 365 giinliik gecikmeli dogalgaz tiiketim verisi: (5 bagimsiz
degisken)

e Her bdlge i¢in ortalama, standart sapma, maksimum ve minimum metrikleri ile 7, 30,
365 giinliik hesaplanan pencere degiskenleri: (12 bagimsiz degisken)

e Her bolge i¢in i¢cinde bulunulan zamani gosteren degiskenler. (Ay, Yil, Mevsim, Yilin
Haftasi1, Haftanin Giinii, Ayin Giinii, Y1lin Giinii, Hafta Sonu): (15 bagimsiz degisken)

e Resmi tatil giinlerini gosteren degisken: (1 bagimsiz degisken)

Bu ¢alismada zamani ifade eden degiskenler tiim veri seti boyunca diizenli olarak
tekrarlandig1 icin bu verilerin sayisallastirilmasinda dongiisel kodlama teknigi
uygulanmistir. Her bir degiskenin siniis ve kosiniis degeri hesaplandigi i¢in toplamda 15

degisken olusturulmustur.

Dogrusal regresyon tiirlerinden biri olan LASSO regresyonu bagimsiz degisken seciminde
kullanilmistir [35, 45]. Bu ¢alismada A'nin optimal degerini segmek i¢in 5 katli ¢apraz
dogrulama seti kullanilmistir. Her capraz dogrulama seti icin, [10° - 2*10'] araligindaki A
degerleri lizerinde 0,1 adim boyutunda bir 1zgara aramasi gergeklestirilmistir. OKH'yi en aza
indiren A degeri, en uygun deger olarak se¢ilmistir. Cizelge 4.3’te her bir dagitim bolgesi

i¢in LASSO regresyonunun segtigi bagimsiz degiskenler gosterilmistir. Ozellik segim siireci
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sonrasinda Gepa, Delta, Batikar ve Mugla bolgelerinde sirasi ile 4, 9, 1, 4 adet bagimsiz
degiskenin katsayilart LASSO regresyonu tarafindan sifir olarak belirlenmistir. Bu 6zellikler

caligma kapsami disinda tutulmustur.

Cizelge 4.3. LASSO regresyonu tarafindan secilen bagimsiz degiskenler

BOLGE SECILEN BAGIMSIZ DEGISKENLER

Gepa Gecikmel, Gecikme2, Gecikme3, Gecikme7, Gecikme365, Pencere?7_ort, Pencere7_std, Pen
cere7_max, Pencere7_min, Pencere30_ort, Pencere30_std, Pencere30_max', Pencere30_min
, Pencere365_max, Pencere365_min, Sin_Mevsim, Cos_Mevsim, Sin_Y1l,Cos_Y1l, Sin_ Ha
fta, Cos_Hafta, Sin Haftanin Gun(, Cos Haftanin_Giinii, Sin Aym_Giinii,Cos Aym_Giini, H
afta_Sonu, Resmi_Tatil , Sin_Ay, Cos_Ay

Delta Gecikmel, Gecikme 2, Gecikme 3, Gecikme 365, Pencere7_std, Pencere7_max, Pencere7_m
in, Pencere30_ort, Pencere30_max, Pencere30_min, Pencere365_ort, Pencere365_std, Pence
re365_min, Sin_ Mevsim, Cos_Mevsim, Cos_Y1l, Sin_Hafta, Cos_Hafta, Sin Haftanin Giin
U, Cos Haftanin Giinii, Sin Aymn Giinii, Cos Ayin Giinii, Hafta_Sonu, Resmi_Tatil

Batikar | Gecikmel, Gecikme 2, Gecikme3, Gecikme7, Gecikme365, Pencere7_ort, Pencere7_std, Pe
ncere 7_max, Pencere 7_min, Pencere 30_ort, Pencere 30_std, Pencere 30_max, Pencere 30 _
min, Pencere365_ort, Pencere 365_std, Pencere 365 max, Pencere 365_min, Sin Mevsim, Co
s Mevsim, Sin Yil, Cos Y1l, Sin Hafta, Sin Haftanin Giinii, Cos Haftanin Giinii, Sin Ayin G
Und, Cos Ayin_Gunii, Hafta_Sonu, Resmi_Tatil, Sin Ay, Cos Ay, Sin Yilin Giinii, Cos Y1ili
n Gini

Mugla | Gecikmel, Gecikme2, Gecikme3, Gecikme7, Gecikme365, Pencere7_ort, Pencere7_std, Pen
cere7_max, Pencere30_ort, Pencere30_std, Pencere30_max, Pencere30_min, Pencere365_or
t, Pencere365_std, Pencere365_min, Pencere 365_max , Sin Mevsim, Cos Mevsim, Cos Yil,
Sin Hafta, Cos Hafta, Sin Haftanin_Giinii, Cos Haftanin Giinii, Hafta_Sonu, Resmi_Tatil, C
0s_Ay, Sin Ayin Giinii, Cos Aym Giinii, Cos Y1ilin Giinii

4.4. Modellerin Uygulanmasi

Veri setleri olusturulduktan sonra, Tiirkiye'nin bes farkli sehrine ait giinlik dogal gaz
tiketimini tahmin etmek amaciyla ii¢ farkli makine 6grenmesi stratejisi ve toplamda alt
farkli makine 6grenmesi algoritmasi performansi karsilagtirilmistir. Bu amacla ilk olarak
veri, egitim ve test verileri olmak tizere ikiye ayrilir. 01.01.2015-31.12.2022 donemine ait
veriler egitim verileri olarak kullamlmigtir. Onerilen modellerin performanslarini
degerlendirmek i¢in kullanilan 01.01.2023-31.12.2023 donemine ait veriler ise test verisi
olarak kullanilmistir. Caligmada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin en iyi hiper
parametre kombinasyonunu rastgele arama yontemi kullanilarak belirlenmistir. Zaman serisi
verileriyle ¢alistigimiz i¢in ¢apraz dogrulama siireci sirasinda verilerin sirali yapisinin
korunmasimi saglamak ¢ok 6nemlidir [35]. Bu amagla modeller egitilirken zaman serisi
capraz dogrulama semasi1 kullanilmistir. Bu calismada her katlama igin egitim setinin

uzunlugu degisken olacak sekilde ayarlanmigtir. Her test seti ise egitim setinin hemen
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ardindan gelen 365 gilinden olusur. Bu degerler, tiim veri kiimesinin esit uzunlukta 5 kata

boliinecegi sekilde segilir. Sekil 4.4’te egitim verisi i¢in ¢apraz dogrulama semasint

gostermektedir.

Calisma Python programlama dili kullanilarak gergeklestirilmistir.

Calismada numpy, pandas, pytorch, sklearn, sktime, scipy ve matplotlib kittphaneleri

kullanilmistir.
Veri Egitim/Test Ayrimi Kat O
:
400000 - i
i
200000 - 1
v ¥ 1 i v
! ! ! Veri Egitim/Test Ayrimi' Kat' 1
,
400000 - H
|
200000 - 1
:
! ' ! o Veri Egitim/Test Ayrimi' Kat' 2 ' ! !
.
]
400000 — -
1
1
200000 - I
1
! ' ! o veri Egitim/Test Ayrimi'Kat' 3 ' ! !
)
500000 — 1
i
250000 — i
H
o- H . ppr . .
1e5 ' ! ! Veri Egitim/Test’ Ayrimi' Kat' 4 ' ! !
)
o MWM"
1
1
1
2.5- 1
1
0.0- I ' 1 O 1 l 1 ' 1 ] Y ' 1
® A > ) o A 2 > B
2> oile ke o> s I ST il ol
GAZ GUNU

Sekil 4.4. Model egitimi i¢in ¢apraz dogrulama semasi

Farkli modellerin performansini degerlendirmek i¢in ortalama SOMYH, medyan SOMYH,
ortalama OMOH ve medyan OMOH, R? ve OMYH olmak (zere alt1 farkli metrik

kullanilmistir. Bu 06lgiitlerin dagitim bdlgeleri kiriliminda egitim ve test verileri i¢in aldig1

degerler Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6’te sunulmustur. Cizelge 4.6’ya gore dogalgaz talebi

Gepa, Delta ve Batikar bolgelerinde daha dogru bir sekilde tahmin edilirken, Mugla

bolgesinde degerlendirme oOlgiitleri biiyiik 6l¢lide sapmaktadir. Bu izlenim, Sekil 4.9'da

gosterilen tahmin performansi metrikleri temelinde dogrulanmistir. Ornegin, ii¢ bdlgede i¢in

SOMYH degerleri %8-%12 arasinda iken Mugla bolgesinde bu deger %24-%28 arasinda

degismektedir.
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Egitim verileri g6z oniine alindiginda Mugla bdlgesi i¢in LightGBM en iyi performansi
gosterir iken diger ti¢ bolge icin ARA modeli tim degerlendirme metrikleri agisindan en iyi
performansi gosteren model olmustur. LSTM ise diger modellere kiyasla tiim bolgeler i¢in
diistik performans elde etmistir. Test verileri goz 6niine alindiginda ¢oklu dogrusal regresyon
Gepa bolgesi igin en iyi performansi gostermistir. RO modeli Mugla bolgesinde en yiksek
performansi gosterir iken, Delta bolgesi i¢in LightGBM, Batikar bolgesi icin ise ARA en
yiksek dogrulugu elde etmistir. Cizelge 4.4’te dagitim bolgelerinin tiiketim tahmini

yapilirken kullanilacak modeller gosterilmistir. Kullanilacak bu modeller, test verisi

tizerinde gosterdikleri performansa dayanarak belirlenmistir.

Cizelge 4.4. Secilen modeller ve tahmin hatalar

Tahmin Hatas1
BOLGE Tercih Edilen Model Tahmin Hatas1 (Ortalama (Ortalama OMOH)
SOMYH %)
Gepa Cok Degiskenli %7,39 0,5304
Regresyon

Delta LightGBM %10,54 0,3925

Batikar Asir1 Rastgelelesmis %8,55 0,3957
Agaglar
Mugla Rastgele Ormanlar %24,28 0,7210

Sekil 4.5°te test verileri i¢in modellerin performanslar1 gorsel olarak kiyaslanmistir.

Cizelge 4.5. Egitim verisi i¢in modellerin tahmin hatasi

Sehir Gosterge Asir LightGBM Cok Rastgele XGBoost
Rastgelelesmis Degiskenli | Ormanlar UKSB
Agaglar Regresyon
GEPA R? 0,8807 0,8771 0,8593 0,8649 0,8678 0,8568
OYMH %6,14 %6,17 %6,56 %6,40 %6,41 %6,62
Ortalama 0,3662 0,3671 0,3922 0,3823 0,3819 0,3910
OMOH
Medyan 0,3518 0,3470 0,3696 0,3508 0,3609 0,3620
OMOH
Ortalama %5,85 %5,89 %6,28 %6,13 %6,11 %6,26
SOMYH
Medyan %4,05 %3,95 %4,27 %4,01 %4,15 %4,11
SOMYH
DELTA R? 0,9815 0,9766 0,9754 0,9771 0,9761 0,9718
OYMH %8,12 %8,97 %9,05 %8,91 %8,99 %10,30
Ortalama 0,2430 0,2673 0,2762 0,2677 0,2709 0,3042
OMOH
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Medyan 0,2458 0,2604 0,2829 0,2710 0,2611 0,3262
OMOH
Ortalama %7,84 %8,57 %8,97 %8,64 %8,62 %10,25
SOMYH
Medyan %5,85 %6,11 %6,57 %6,31 %6,29 %7,84
SOMYH
BATIKAR R? 0,9817 0,9773 0,9751 0,9768 0,9777 0,9623
OYMH %7,53 %8,25% %38,86 %8,49 %8,18 %10,55
Ortalama 0,2371 0,2571 0,2765 0,2651 0,2570 0,3320
OMOH
Medyan 0,2398 0,2518 0,2898 0,2606 0,2495 0,3237
OMOH
Ortalama %7,33 %7,95 %8,79 %8,24 %7,92 %10,05
SOMYH
Medyan %5,43 %5,49 %6,67 %5,88 %5,53 %7,35
SOMYH
MUGLA R? 0,9619 0,9805 0,9527 0,9586 0,9635 0,9453
OYMH %23,03 %18,90 %24,37 %23,22 %30,82 %30,20
Ortalama 0,2945 0,2143 0,3126 0,2987 0,2937 0,3450
OMOH
Medyan 0,2670 0,2085 0,2620 0,2694 0,2498 0,2991
OMOH
Ortalama %19,21 %16,05 %22,61 %19,68 %22,12 %23,20
SOMYH
Medyan %12,72 %9,38 %12,60 %12,70 %12,55 %14,42
SOMYH
Cizelge 4.7. Test verisi i¢in modellerin tahmin hatasi
Sehir Gosterge Asir LightGBM Cok Rastgele XGBoost
Rastgelelesmis Degiskenli | Ormanlar UKSB
Agagclar Regresyon
GEPA R? 0,8249 0,8005 0,8846 0,8388 0,8057 0,8766
OYMH %9,60 %9,73 %7,74 %38,80 %09,71 %7,99
Ortalama 0,7057 0,7476 0,5304 0,6648 0,7410 0,5574
OMOH
Medyan 0,7000 0,7096 0,4822 0,6315 0,7359 0,5315
OMOH
Ortalama %09,28 %9,58 %7,39 %8,65 %9,52 %7,67
SOMYH
Medyan %7,35 %7,36 %4,58 %6,30 %7,20 %4,98
SOMYH
DELTA R? 0,9548 0,9576 0,9583 0,9519 0,9554 0,9533
OYMH %11,38 %10,86 %11,26 %12,00 %11,11 %11,70
Ortalama 0,4109 0,3925 0,4005 0,4261 0,4075 0,4215
OMOH
Medyan 0,4454 0,4041 0,4376 0,4600 0,4463 0,4611
OMOH
Ortalama %10,98 %10,54 %10,93 %11,64 %10,78% %12,12
SOMYH
Medyan %8,62 %8,49 %8,51 %9,04 %8,61% %8,16
SOMYH
BATIKAR R? 0,9581 0,9602 0,9527 0,9577 0,9591 0,9468
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Cizelge 4.8. (devam) Test verisi i¢in modellerin tahmin hatasi

OYMH %8,68 %8,88 %1185 | %8,80 %8,91 %9,59
Ortalama 0,3957 0,3942 0,4610 0,3972 0,3993 0,4451
OMOH
Medyan 0,3761 0,4052 0,5305 0,3800 0,4082 0,4300
OMOH
Ortalama %8,55 %8,80 %11,01 %8,67 %8,82 %9,42
SOMYH
Medyan %6,94 %7,03 %9,92 %7,02 %7,18 %7,26
SOMYH

MUGLA R? 0,8985 0,8934 0,8907 0,8932 0,8943 0,8972
OYMH %30,97 %3479 | %3814 | %2764 %3025 | %30,20
Ortalama 0,7411 0,7736 0,8096 0,7210 0,7474 0,7519
OMOH
Medyan 0,8071 0,8994 1,0381 0,7549 0,8187 0,8247
OMOH
Ortalama %25,85 %27,70 | %2866 | %2428 %2540 | %25,68
SOMYH
Medyan %20,18 %2021 | %21,25 | %17,05 %2057 | %19,89
SOMYH

Yukarida belirtilen performans degerlendirme Kriterlerine ek olarak, parametrik olmayan
Friedman testi, topluluk modelleri ve diger modeller arasindaki tahmin dogrulugundaki
farklarin istatistiksel onemini degerlendirmek i¢in yeni bir kriter olarak kullanilmistir.
Ardindan nemenyi testi, tiim modeller arasindaki farklarin istatistiksel 6nemini incelemek
icin kullanilmustir. Istatistiksel testleri gerceklestirmek icin her bir modelden elde edilen
SOMYH degerleri kullanilmistir. Cizelge 4.7°de yapilan istatistik testlerine ait p degerleri
gosterilmistir. 0,05'ten kiiciik p degerleri, modeller arasinda anlamli bir farkin oldugunu
belirtir ve bu, %95 giiven diizeyinde 6nemlidir. Cizelge 4.7'ye gore, tim dagitim bolgeleri
icin Friedman testinin sonucu 0,05'ten kiiglktlr. Bu Ho hipotezinin reddedilmesi anlamina
gelir; yani her bir bolge i¢in en az bir model digerlerinden anlamli sekilde farklilik
gostermektedir. ikinci asamada, her bir bdlge igin olusturulan tahmin modellerinin ikili
karsilastirmalar1 nemenyi testi ile gerceklestirilmistir [16, 46]. Istatistiksel olarak anlamli

bulunan model ciftlerine ait p degerleri koyu renkle isaretlenmistir.

Cizelge 4.9. Istatistiksel test sonuglari (p degeri)

Batikar Delta Gepa Mugla

Friedman Testi 0,0000 0,0001 0,0000 0,0001
XGBoost - RO 0,9000 0,0053 0,0010 0,8000
XGBoost - CDR 0,0010 0,9000 0,0010 0,0170
XGBoost - LightGBM 0,9000 0,8234 0,9000 0,3553
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Cizelge 4.10. (devam) Istatistiksel test sonuglar1 (p degeri)

XGBoost - ARA 0,6749 0,6291 0,1878 0,9000
XGBoost - UKSB 0,1514 0,5949 0,0010 0,9000
RO - CDR 0,0010 0,0219 0,0037 0,0010
RO - LightGBM 0,9000 0,0010 0,0010 0,0170
RO - ARA 0,8557 0,3319 0,2303 0,9000
RO - UKSB 0,0696 0,3673 0,5149 0,7206
CDR - LightGBM 0,0010 0,5834 0,0010 0,8005
CDR - ARA 0,0010 0,8691 0,0010 0,0050
CDR - UKSB 0,6063 0,8348 0,3919 0,0264
LightGBM - ARA 0,9000 0,0734 0,3207 0,1800
LightGBM - UKSB 0,0181 0,0625 0,0010 0,4419
ARA - UKSB 0,0016 0,9000 0,0012 0,9000

Batikar bolgesi i¢in, ARA modeli ARA-RO ve ARA-LightGBM arasinda yapilan Nemeyni
testi sonucunda %95 giiven diizeyi ile istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunamamastir.
Delta bolgesi i¢in ise, LightGBM ile UKSB, ARA, CDR ve XGBoost arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir fark tespit edilmemistir. Gepa bolgesi i¢in segilen CDR ile UKSB arasinda
ise anlamli bir fark belirlenmemistir. Son olarak, Mugla boélgesi incelendiginde, RO
algoritmas1 ile XGBoost, ARA ve UKSB arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark

saptanmamigtir.
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Sekil 4.5. Bolgelere gére modellerin tirettigi performans dlgiitleri

Modellerin performansini daha iyi gézlemlemek i¢in Sekil 4.6’da 1 Ocak 2023’ten 31 Aralik
2023'e kadar farkli cografi konumlarda bulunan 4 bélgenin fiili dogal gaz tiikketimi ile tahmin
edilen gaz tiiketim degerlerinin karsilastirmali grafigi gosterilmistir. Sekilden de

goriilebilecegi gibi, sehirlerin farkli ekonomik yapilart ve iklim kosullar1 nedeniyle, dogal

gaz talebinin tepe ve dip zaman noktalar1 ile gaz tiikketim Olcekleri farklilik

gosterebilmektedir. Gepa ve Mugla bolgeleri i¢in yapilan tahminler, gercek tlketim

verilerine diger bolgelere kiyasla daha az uyum saglamaktadir. Bu durum, R? katsayilarmin

diger bolgelere gore daha diisiik olmasina yol agmustir.
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Sekil 4.6. Dort farkli sehrin gergek ve tahmin edilen tiiketim degerleri
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Sekil 4.7°de Batikar bolgesi i¢in tahmin modellerinden elde edilen MAE degerlerinin
dagilimi gosterilmistir. Sekil incelendiginde Batikar bolgesi icin ARA modelinin gdrece
daha diisiik ve istikrarli mutlak hata degerleri tirettigi goriilebilir. Diger bolgelere ait mutlak

hata degerlerinin sagilim grafigi Ek 2’de sunulmustur.
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Sekil 4.7. Tahmin modellerinin MAE degerleri

Gelencksel tahmin dogrulugunun degerlendirilmesinin yani sira, asirt tahminlerin
incelemesi ve risk analizi yapilirken bu durumunda g6z 6niinde bulundurulmasi énemlidir.
Sekil 4.8 incelendiginde en fazla asir1 tahmin Mugla bolgesinde ger¢eklesmistir. Bu durum
Mugla’nin tahmin dogrulugu géz 6niinde bulunduruldugunda beklenen bir sonuctur. Tiim
bolgeler igin yapilan incelemelerde, CDR diisiik tahmin iiretmede en basarili c¢alisan
algoritma olarak belirlenmistir. LightGBM algoritmasi ise asir1 tahmin konusunda tiim
bolgelerde en basarili algoritma olarak belirlenmistir. Batikar ve Gepa bdlgeleri en az diisiik

tahmin gerceklestirilen bolge olarak goriilmektedir.
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Sekil 4.8. Yirmi dort model (6 yontem x 4 bolge) icin ekstrem veri noktalarinin sayisi

Arastirmanin  son asamasinda, bireysel modellerden elde edilen tahminlerin tim
kombinasyonlarinin ortalama, medyan, maksimum ve minimum degerleri iizerinden
kapsamli bir degerlendirme yapilmistir. Her bir bolge i¢in toplamda 4*31 farkh
degerlendirme gergeklestirilmis olup, en etkili performans: sergileyen kombinasyonlarin
belirlenmesi amaglanmistir. Sekil 4.9 tum bu kombinasyonlar igin hesaplanan SOMYH
degerlerini gostermektedir. Yapilan degerlendirme sonucunda, Gepa bolgesinde, Cizelge
4.4'te sunulan modelin en 1yi tahmin performansi siirdiirdiigii gézlemlenmistir. Batikar
bolgesinde, "CDR-ARA" kombinasyonunun minimum degerinin {irettigi tahmin sonuglari,
%8,47 SOMYH degeri ile bireysel modellerden daha iistiin bir performans sergilemistir.
Ayrica, Delta ve Mugla bolgeleri i¢in "CDR-LightGBM" ve "RO-XGBoost-CDR"
kombinasyonlarinin minimumlari, sirasiyla %10,24 ve %24,02 SOMYH degerleri ile
bireysel modellerden kismen daha iyi performans gostermistir. Bu bulgular, bdlgesel
tahminlerde optimal kombinasyonlarin belirlenmesi ve genel model performansinin

artirilmasi konusunda 6nemli bir katki saglamaktadir.
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Sekil 4.9. Kombinasyon modellerin SOMYH degerleri

Makine Ogrenmesi algoritmalarini egitim siiresi agisindan kiyaslamak, algoritmalarin
karmagiklig1, veri setinin biiyiikligii ve kullanilan donanim gibi faktorlere bagli olarak
degiskenlik gosterir. Genel olarak, ¢oklu dogrusal regresyon gibi diisiik karmagsikliga sahip
algoritmalar, egitim siireleri agisindan daha hizli sonu¢ verir. Bununla birlikte, derin ve
topluluk Ogrenme algoritmalari, ozellikle biiyilk ve karmasik veri setleri {izerinde
calistiginda daha uzun egitim siirelerine ihtiyag duyabilir. Sekil 4.10'da goriilen dagitim
bolgesi kiriliminda her bir algoritmanin egitim siireleri detayli olarak incelenmistir. Sekil
incelendiginde tiim bdlgeler icin en kisa egitim siiresine sahip olan algoritmalarin sirasiyla
MLR ve UKSB oldugu belirlenmistir. Aksine, en uzun egitim suresine sahip algoritma ise
XGBoost olarak gozlemlenmistir, bu durum tiim bdlgeler icin gegerlidir. Algoritmalarin
egitim siireleri toplami {izerinden bir degerlendirme yapildiginda, Delta bolgesi 2953 sn’lik
egitim siiresi ile en uzun siireye sahip bolge olarak belirlenmistir. Diger bolgeler sirasiyla
Gepa (2765 sn), Batikar (1234 sn) ve Mugla (991 sn) olarak siralanmistir. Bu bulgular, her
bir algoritmanin performansini belirleme ve bolgesel egitim siireleri arasindaki farkliliklar

anlama konusunda énemli bir i¢gorii saglamaktadir.
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Sekil 4.10. Dagitim bolgesi kirtliminda modellerin egitim stireleri
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5. SONUC VE DEGERLENDIRME

Giin 6ncesi dogalgaz talep tahmini talep planlamasi, operasyonel maliyetlerin azaltilmasi ve
enerji arz glivenliginin saglanmasi gibi bir¢ok kritik kararin temelini olugturdugundan dolay1

tahminlerin yiiksek diizeyde dogruluk ile elde edilebilmesi biiylik 6nem tagimaktadir.

Bu arastirma kapsaminda, Tiirkiye'nin dort farkli dagitim bolgesi (bes sehir) i¢cin 2015-2023
yillart arasinda giinliik dogalgaz tiiketim verileri, lisans sahibi dagitim sirketlerinden temin
edilmigtir. Mugla bolgesi 2015 yili tiiketim verisinde ¢ok sayida eksik veri bulundugu i¢in
ilgili y1l ¢aligma kapsami disinda tutulmustur. Ardindan tiiketim verisi ve kullanilarak
gecikmeli, pencere ve zamansal ¢zellikleri dikkate alinarak toplamda 33 farkli bagimsiz
degisken olusturulmustur. Daha basit bir 6zellik altkimesi elde etmek icin LASSO
regresyonu bir 6zellik se¢im teknigi olarak uygulanmistir. Calismanin ikinci asamasinda
Tiirkiye’nin 4 farkli bolgesinin giinlik dogalgaz tiiketimini 6ngérmek i¢in CDR, topluluk
ogrenme stratejileri ve UKSB olmak {izere ii¢ farkli makine 6grenmesi tekniginden
yararlanilmistir. Test verisi icin Gepa bolgesi %7,39 SOMYH degeri ile en yiiksek tahmin
dogruluguna sahip bolge olurken onu sirasiyla Batikar (SOMYH: %8,55), Delta (SOMYH:
%10,54) ve Mugla (SOMYH: %24,28) bolgeleri takip etmistir. Mugla bolgesinde gaz
dagitim faaliyetleri diger bolgelere kiyasla ¢cok daha sonra basladig1 i¢in dogalgaz tiiketim
paterni olduk¢a karmagsiktir. Mugla diger bolgeler ile kiyaslandiginda buradaki SOMHY
degerinin ¢ok daha yiiksek olmasinin sebebi, bu karmasik dogal gaz tiiketim Orlintistinden

kaynaklanmaktadir.

Friedman sira toplam testinin sonuglarina gore, tim bolgeler i¢in, modellerin performanslari
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmustur. Ardindan degerlendirme metrikleri
g6z Oniine alinarak secilen modeller ile diger modeller nemenyi testi ile ikili olarak
karsilastirilmistir. Yapilan ikili karsilastirmalar sonucunda secilen modeller ile bazi farkl
alternatifleri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmamistir. Bu durum
degerlendirme metriklerine gore segilen modeller yerine farkli modellerin de segilebilecegini

gostermektedir.

Calismanin son asamasinda tahmin algoritmalarinin tiim kombinasyonlar1 ortalama,

medyan, maksimum ve minimum degerleri ile birlestirilmistir. Ardindan en iy1 makine
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ogrenmesi toplulugu ve birlestirme metrigi belirlenmeye calisilmistir. Gepa bolgesi

disindaki bolgelerde tahmin performansinda kismi bir artis gerceklesmistir.

Gelecekteki planlanmasi1 gereken g¢alismalar olarak; Genetik algoritma, parcacik siiriisii
optimizasyonu gibi dogadan ilham alan meta sezgisel tekniklerin kullanilmasi, bagimsiz
degisken secimi veya hiper parametre ayarlamasi yapilip, tahmin performansinda ve
hesaplama siiresinde iyilesme elde edilmesi hedeflenmelidir. Buna ek olarak dalgacik
dontistimii, ampirik mod ayristirmasi gibi araclar ile veri setindeki giiriiltii elimine edilerek

de tahmin algoritmalar1 yeniden uygulanabilir.
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EK-1. (devam) Bolgelerin tiiketim 1s1 grafikleri
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EK-2. Bolgelerin tiiketim mutlak hata grafikleri
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