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ETiK BEYANI

Tez Yazim Kurallarina uygun olarak hazirladigim bu tez caligmasinda; tez i¢inde sundugum
verileri, bilgileri ve dokiimanlar1 akademik ve etik kurallar ¢cergevesinde elde ettigimi, tiim bilgi,
belge, degerlendirme ve sonuglari bilimsel etik ve ahlak kurallarina uygun olarak sundugumu,
tez calismasinda yararlandigim eserlerin tlimiine uygun atifta bulunarak kaynak gosterdigimi,
kullanilan verilerde herhangi bir degisiklik yapmadigimi, bu tezde sundugum ¢alismanin 6zgiin
oldugunu, bildirir, aksi bir durumda aleyhime dogabilecek tiim hak kayiplarini kabullendigimi

beyan ederim.

Mehmet Erdem CELIK
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OZET

SINOP iLINDE DOGAL GAZ TUKETIM PROFILININ ARASTIRILMASI VE
YAPAY SiNiR AGLARIYLA MODELLENMESIi

Bu tezde, yapay sinir aglar1 ve ¢oklu regresyon analiz yontemleri kullanilarak Sinop ili i¢in
dogal gaz tiikketim tahmini yapilmistir. Dogal gaz tiiketimini etkileyen faktorler olarak, sicaklik,
kullanic1 sayisi, birim fiyat dikkate alinmis ve aylik tiiketim miktart tahmin edilmeye
calisilmistir. Yapay sinir aglarinda ndron sayilar1 ve aktivasyon fonksiyonu degerleri degistirilip
en uygun yontem bulunmustur. Tahmin calismalarinda R? degerleri karsilastirilmistir. Ayrica,
varyans analizi (ANOVA) yapilarak giris parametrelerinin dogalgaz tiiketimi tizerindeki etkisi
istatistiksel olarak arastirilmistir. Sonug olarak, yapay sinir aglar1 yonteminin ¢oklu regresyon
analizi yontemine Kiyasla basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Yapay sinir aglarinda, en
basarili sonucu veren ag mimarisi olarak 3-10-1, transfer fonksiyonu olarak LOGSIS ve egitim
fonksiyonu olarak Levenberg-Magquardt bulunmustur. Bu ag yapisinda R? degeri 0,99346 olarak
hesaplanmistir.  Yapay sinir aglarmmin Sinop ili igin dogal gaz tiikketim tahmininde

kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Dogalgaz, Sinop ili, Dogalgaz Tiiketim, Yapay Sinir Aglar1.



ABSTRACT

RESEARCH OF NATURAL GAS CONSUMPTION PROFILE IN SINOP AND MODELING
WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

In this thesis, natural gas consumption is estimated for Sinop city by using artificial neural
networks and multiple regression analysis methods. As factors affecting natural gas
consumption, the temperature, number of users, unit price were taken into consideration and the
monthly consumption amount was tried to be estimated. In artificial neural networks, the
number of neurons and activation function values were changed and the most suitable method
was found. R? values were compared in the prediction studies. Also, the effect of input
parameters on natural gas consumption was statistically investigated by performing analysis of
variance (ANOVA). As a result, it was observed that the artificial neural networks method gave
successful results as compared to the multiple regression analysis method. In artificial neural
networks, the most successful results were obtained from 3-10-1 as the network architecture,
LOGSIS as a transfer function and Levenberg-Maquardt as a training function. In this network
structure, the R? value was calculated as 0.99346. It has been seen that artificial neural networks

can be used in natural gas consumption estimation for Sinop province.

Key Words: Natural Gas, Sinop Province, Natural Gas Consumption, Artificial Neural

Networks.
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1. GIRIS

Dogal gaz, komiir ve petrol uzun yillar siiresince sicaklik ve basing altinda kalan canli
artiklarinin, yapisal degisim gosterip gliniimiize kadar ulasan enerji kaynaklaridir. Yapisinda
karbon oranmi yiiksektir ve bu sebeple enerji verimi yiiksektir. Dogal gaz ¢ok eskilerden
giinimiize kadar ulasan ve kullanimi halen bircok tilkede giderek artis gosteren bir enerji
kaynagi olmay1 siirdiirmektedir. Dogal gaz, 1988 yilindan itibaren Tiirkiye’de kullanilmaya

baslanilmistir. 2014 yilindan itibaren ise Sinop ilinde kullanilmaya baslanilmustir.

Ulkemizde son yillarda dogalgaz ihtiyac1 55 milyar m® civarina yiikselmistir ve bu artisa paralel
olarak komsu iilkeler ile dogalgaz ithalati i¢in antlagsmalar yapilmistir. Dogal gaza olan talebin
yiiksek olmasinin sebepleri arasinda 6zellikle 1sitma i¢in konforlu olmasi, elektrik iiretiminde
verimli olmasi ve fiyatinin nispeten uygun olmasi gibi birgok faktor bulunmaktadir. Talep arttig1
icin tek bir kaynaktan alim yetersiz kalmaktadir. Ayrica, bazi bolgelerden tasima maliyetleri
yiiksektir, bu nedenle diger yakitlara gore rekabet etmek zor olacag: i¢in dogal gazin alim
kaynaklarinin ¢esitlendirmesi ihtiyact dogmustur. Buna bagli olarak bircok iilkeyle dogal gaz
alim anlagmalar1 yapilmak zorunda kalinmistir. Son yillarda yapilan kesifler sonucu iilkemizde
Ozellikle Karadeniz bolgesinde yiliksek miktarda dogalgaz rezervi bulunmustur. Bu kesif
iilkemiz i¢in enerji cesitlendirilmesi agisindan oldukc¢a 6nemlidir. 2020 yilinda Fatih sondaj
gemisi tarafindan Sakarya bolgesinde yapilan kesifte de yiiksek miktarda dogal gaz rezervi
bulunmustur. Ancak bu kaynak ¢ikarilana kadar dogal gazda disa bagimliligimiz devam edecegi

de bir gergektir.

Yillik dogal gaz ihtiyactmizi karsilamamiz i¢in ihtiyactmiz olan dogalgazin tahminlerini
yaparken yapilabilecek muhtemel hatalarin tilkemizi ekonomik agidan zora sokacagi kesindir.
Literatiir taramasinda da goriilecegi tizere, dogal gaz talep tahmini konusunda birgok ¢alisma
yapilmistir. Dogal gaz tiikketim tahmin yontemlerinden bazilari; Zaman Serileri, Regresyon
Modelleri, ARIMA Modelleri Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor
Mekanizmalari, Genetik Algoritmalar1 ve Optimizasyon gibi modeller olarak siralayabiliriz.
Sinop ilinin de dogalgaz ihtiyac1 konusunda herhangi bir olumsuzlukla kars1 karsiya kalmamasi

i¢cin tahminlerin yiiksek dogruluk oraniyla yapilmasi gerekmektedir.



Biitiin bunlar dikkate alinarak, bu tezde yapay sinir aglar1 ve ¢oklu regresyon analizi ile dogal
gaz tiiketim tahmini yapilmistir. Sinop sehir merkezi i¢in ger¢ek veriler kullanilmig ve tahmin
verileri ile gergek veriler ile karsilastirilmistir. Ulkemizde hatta diinyada giderek artan niifus ve
bununla esdeger olarak artan enerji ihtiyacina bagl olarak boyle bir ¢alismanin yerel bazda
faydali olacag: diisiinilmektedir. Caligmada, Sinop Akmercan Dogal Gaz dagitim sirketinden
alinan dogal gaz tiikketim verileri ve Sinop Meteoroloji bolge miidiirliigiinden alinan sicaklik

verileri kullanilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde, cesitli alanlarda yapay sinir aglarinin kullanildig: literatiirdeki bazi ¢alismalar
incelenmis ve aragtirmacilarin elde ettigi sonuglar 6zetlenmistir.

Oksiiz (2019), yaptig1 ¢alismada yapay sinir aglar1 kullanarak Denizli ili konut abonelerinin
elektrik tiiketiminin tahminini yapmistir. Ocak-2008 ile Temmuz-2019 yillar arasindaki aylik
veriler kullanilmigtir. Denizli ili i¢in girdi degerlerinde abone sayisi, niifus sayisi, elektrik birim
fiyat, issizlik ve sicaklik esas alinmistir. Cikti olarak ise aylik tiiketim degerleri kullanarak yapay
sinir aglar1 yontemi ile MATLAP’ m nntool komutu ile Denizli ili i¢in tiikketim tahmini
yapilmistir. Yapay sinir aglariin yapilarinin davranis bigimleri incelenmis, gergek veriler ile
tahmin verileri arasinda karsilagtirnlmigtir. Korelasyon degeri 0,6094 ile uygun seviyede
oldugunu gozlemlemistir.

Omiirbek ve ark., (2019) caligmalarinda banka karlilik tahmin degerlerini elde etmeyi
amacglanmistir. Calismalarinda yedi adet bankanin verileri ele alinmistir. Bu degerler
kullanilarak yapay sinir ag1 modeli kurulmustur. Tahmin verileri ile gercek veriler arasi ortalama
mutlak hata oranlar1 hesaplanmistir. Bu hata degerleri iyi ve ¢ok iyi olarak isimlendirilmistir.
Bu degerler 6rnek alinarak ileriki donemler i¢in karlilik tahmini yapilmistir. Olusturulan
modelin giivenlik orani en az %88 oldugu i¢in sonuglarin giivenilir oldugu ve YSA’nin basarili
sonuglar verdigi rapor edilmistir.

Tekin (2019) yaptig1 ¢alismada farkli algoritma modelleri ve ag mimarileri denenmistir. Bu
caligma sonunda ileri beslemeli geri yayilimli, Levenberg Marquardt algoritmas1 ve TANSIG
aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi, girdi katmaninda 12, gizli katmanda 10 ndronun
bulundugu ve tek ¢ikt1 lireten bir YSA modelinin verdigi sonuglarin en bagarili oldugunu ortaya
koymustur.

Calp (2018), yaptig1 calismada, igyerlerinde yapilan yemek miktarini veya ihtiyag olunan
personel miktarini yapay sinir aglart yardimi ile talep tahmini yapan bir ag modeli tasarlamistir.
Model, gergek verilerle test edilmis ve sonuglar verilmistir. Yazar sonuglar1 incelendiginde,
yapay sinir aglart modelinin oldukca basarili tahminler gerceklestirebildigini gézlemlemistir.
Model olusturulurken gizli tabakadaki ndron sayisinin se¢iminin yiiksek veya diigiik
secilmesinin agin performansini etkiledigi gézlemlenmistir. Genel olarak bakildiginda yapay

sinir aglarinin oldukc¢a basarili oldugu goriilmiistiir.



Uygun (2015), yapay sinir aglar1 tahmin konusunda ¢ok basarili sonuglar ortaya koydugunu ve
dogrusal olmayan problemleri modelleyebilmesiyle ile diger tahmin yontemlerinin ilerisinde
oldugunu belirtmistir. Yazar, uygulama ¢alismasinda yapay sinir aglari ile 6132 saatlik veri ile
agin egitimi yapilmis ve 1314 saatlik veri ile dogrulama testi gergeklestirmistir. Test sonucunda
tahmin verileri ile gergek verileri kiyaslamistir. Sonugta, hata paymin ¢ok diisiik oldugu
gozlemlenmistir. Agin olumlu bir sekilde olusturuldugu ve tahmin islemlerinde kullanilmaya
uygun oldugu ifade edilmistir.

Taskimer (2018) yaptig1 ¢alismada Ankara ili ig¢in yapay sinir aglarini kullanarak dogal gaz
tiiketim tahmini yapmustir. Agin girdi degerleri olarak nem, sicaklik tahmini, minimum sicaklik,
maksimum sicaklik hissedilen minimum sicaklik, hissedilen maksimum sicaklik, abone sayisi
ve 1s1l degeri kullanilmistir. Cikt1 degeri olarak aylik tiiketim verileri esas alinmigtir. Calismada
kullanilan verilerin ilk iki yila ait datalarin1 yapay sinir agin1 egitmek igin kullanilmistir. Yazar,
son bir yillik datasini ise test ve dogrulama igin kullanmistir. Egitim algoritmasi olarak
Levenberg-Maquardt (LM) Ogrenme algoritmasi se¢ilmistir. Olusturulan ag modeli ileri
beslemeli ve tek gizli tabakali yapay sinir agidir. Calismada, MATLAB’ 1n yapay sinir aglar
modiilii kullanilmistir. Modelin basarisim 6lgmek R? performans katsayisi incelenmistir. Gizli
tabakadaki noron sayist 2 ve Tanjant-sigmoid fonksiyonun en basarili sonuglari verdigi
gdzlemlenmistir. Ayrica, R? sonucunun 0,9772 oldugu bulunmustur. Bu deger géz 6niinde
bulunduruldugunda sonuglarin gercek degerlere yakin oldugu ve yapay sinir aglari ile dogal gaz
tiiketim tahmini yapmaya uygun oldugu sonucuna varilmistir.

Aydin ve ark., (2018) yaptiklar1 ¢alismada, sicaklik faktoriinii girdi olarak kullanarak YSA
metodu ile elektrik tiiketim tahmini yapmuslardir. 2012 Ocak ve 2016 Kasim tarihleri arasindaki
verilerini MATLAP’ta LM algoritmas: kullanarak tahmin etmislerdir. Hata oranlar
incelendiginde ile sonuglarin basarili oldugu gézlemlenmistir.

Ulucan ve ark., (2017) yaptiklart caligmada konaklama isletmelerinde talep tahmini
yontemlerine ek olarak YSA ile talep tahmini yapilmistir. Calismalarin sonucuna gére YSA nin
talep tahmini i¢in uygulanabilir oldugu gézlemlenmistir.

Akin (2017), yaptig1 caligmada Konya iline ait giinlik dogal gaz tiiketim talep tahmini
yapmuistir. Girdi parametreleri; dogal gaz kullanan abone sayisi, sicaklik, nem, riizgar hizi, yagis
miktar1, glin oncesi sicakliklar1 ve giin 6ncesi sicaklik farklar1 ve diger 6nemli parametreler
(derece giin, hissedilen sicaklik, windchill) ve dogal gaz fiyatin1 temel almistir. Calismada

Levenberg Marquardt (LM) algoritmasini tahmin konusundaki basarisindan dolayr 6grenme
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algoritmasi olarak tercih edilmistir. Calismada, gizli tabakada aktivasyon fonksiyonu LOGSIS
ve cikis tabakasinda Pure-linear aktivasyon fonksiyonlari kullanilmigtir. Cikis degeri ise
girdileri kullanarak, 6grenme sonucu aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢iktidir.
Calismadaki 2005-2015 yillar1 arasindaki verileri Sm® biriminden dogal gaz tiiketim
miktarlarindan olugmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, 2005-2015 yillarina arasindaki 11 yillik
verinin ilk 10 yillik bolimi agm egitimi igin, 1 yillik veri ise (2015 yili) agin testi igin
kullanilmistir. Yapay sinir ag1 ile elde edilen sonuglar, basit ve ¢oklu dogrusal regresyon
modelleriyle karsilastirilmistir. Basit dogrusal regresyon modelinde R? = 0,779, ¢oklu dogrusal
regresyon modelinde R? = 0,967, yapay sinir agiyla iiretilen model sonucu R?=0,9940 degerini
almistir. R degerleri incelendiginde yapay sinir aglarinin diger yontemlere gore daha basaril
oldugu gozlemlenmistir.

Pabugcu ve ark., (2016), yaptiklar: ¢alismada AB iilkelerinin ve Tiirkiye’nin 1990-2030 yillart
arasinda girdi degeri niifus sayisi, enerji iiretimi, enerji tiiketimi, ulagim i¢in harcanan enerji ve
sera gazi emisyon oranlar1 baz almislardir. Boylelikle, 2020-2030 yillar1 arasi sera gazi emisyon
oranlar1 YSA modeli kullanilarak tahmin edilmistir.

Altintag (2015), yaptiklari ¢aligmalar sonucunda olusturulan YSA modeli ile tahmin edilen
sicaklik degeri ile gergek degerler benzerlik gsterdigini tespit etmistir. Modellerinde, R? degeri
0,97 oranina ulagsmistir. Bu degere gore tahminlerin basarili oldugu sonucuna varmistir.

Sahin (2014), yaptig1 ¢alismada YSA egitiminde 17 veri egitim igin, 7 Veri ise test i¢in
kullanmistir. 3-4-5-3-1 agmin yiizde degeri (R?) egitim icin 0,99999, test igin 0,991702;
istatistiksel hata degeri (RMS) egitim i¢in 0,000016, test i¢in 0,00179 ve ortalama yiizde hata
orant (MAPE) degeri egitim icin 0,0604924, test i¢cin 0,439134 olarak gozlenmistir. Cikan
sonuglara gore, bu kadar az veriyle ylizey piiriizliiliigii tahmininin basarili sonuglar verdigi tespit
edilmistir.

Akgiil ve ark., (2013) yaptiklari ¢alismada Tiirkiye i¢in dogalgaz tiikketim tahmini yapmiglaridir.
Zaman serisi analizi ve YSA modelleri kullanilmistir. Test ve egitim verileri i¢in en kiigiik MSE
(Mean Squared Error) degerleri baz alinarak uygun modeller se¢ilmistir. Sonug olarak uygun ag
yapist secilip yeterli veri oldugu durumda YSA’nin basarilt sonuglar verdigi gozlemlenmistir.
Erdogan ve ark., (2012) caligmalarinda YSA kullanarak beyaz esyalar igin giinliik talep tahmini
yapislardir. YSA modeli MATLAB programi kullanilarak yapilmistir. Calisma sonucunda
Y SA’nin talep tahmini i¢in uygun oldugu bulunmustur.



Demirceylan (2012), yaptigi calismada 2007-2011 Subat aymna kadar olan veriler kullanilmstir.
Yapay sinir ag1 tahmin modeli Alyuda Neurolntelligence programi yardimiyla yapilmistir. Bu
programda 18:46:1 yapil1 yapay sinir ag1 kullanilmistir. Bu ag yapis1 en uygun algoritma olan
hizli yayilim algoritmasi ile egitildikten sonra dogrulanip test edilmistir. Bu ¢alismada aym
veriler kullanilarak ¢oklu dogrusal regresyon analizi yapilmistir. Coklu regresyon analizin de
Microsoft Excel 2010 programi kullanilarak yapilmistir. Yapilan her iki yontemi
karsilastirmistir ve yapay sinir aglarina ait hata degeri daha diisiik oldugu gozlemlemistir. Yapay
sinir agma ait R? degeri %100’e daha yakindir. Bu yiizden yapay sinir ag1 daha iyi sonuglar
vermistir.

Selahattin ve ark., (2012), calismalarinda YSA’nin, veriler arasindaki dogrusal olmayan
iliskileri Ggrenebilir ve genelleme yaparlar ve bu ozellikleri sayesinde daha once hig
karsilagsmadig1 sorular1 cevaplayabilecegini vurgulamislardir. Bu 6zelliklerinden dolay1 yapay
sinir aglari, tahmin etmede etkili bir yontem olarak kullanilabilecegi rapor edilmistir.

Karahan (2011), yaptig1 ¢alismada Malatya iline ait kuru kayisinin ihracat talep tahminini
yaptlmak iizere olusturulan YSA modelini ayrmtili olarak tanitmistir. Talep tahmin
yontemlerinden yapay sinir ag1 modelini kullanilarak, Malatya ili kuru kayisi tiriiniine ait ihracat
talep tahmini yapilmigtir. Yapilan arastirma sonucuna gore yapay sinir aglariin uygulanabilir
sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Yiicesoy (2011), yaptigi c¢alismada yapay sinir aglar1 kullanilarak temizlik kagitlart
sektoriindeki yillik temizlik kagit satiglart ile ilgili model uygulanmistir. Ayrica regresyon
analizi ve yapay sinir aglar1 yontemleri ile talep tahmini yontemi karsilastirilmistir. Yapay sinir
aglar1 yonteminin etkili bir yontem oldugu ¢alismada vurgulanmastir.

Karlik ve ark., (2009) galigmalarinda Istanbul ili igin dogal gaz tiiketim tahmini yapmuslardur.
Arastirmalarinda, Conjugate Gradient Descent Algoritmas1 kullanmiglardir. Yapilan ¢alismada
hata oranlarna bakildiginda YSA’nin dogalgaz tiiketim tahmini yapilmasinda uygun oldugu
gozlemlenmistir.

Marzano ve ark., (2005), yaptig1 ¢alismada 6nceden kullanilmis regrasyon analizine ek olarak
ileri beslemeli yapay sinir aglarin1 bulutlarin yagis oranlarini belirlemek i¢in kullanmiglardir.
Elde ettikleri sonuglara gore yapay sinir aglarinin oldukga etkili oldugunu ortaya konulmustur.
Cevik (2009), Isparta ili ve ilgelerinin aylik yagis degerleri inceleyerek, Isparta ilinin aylik yagis
miktari izerinde etkili olan istasyonlar siralanmistir. Bu siralamaya gore, 2 girdi olan (Senirkent

ve Uluborlu) YSA2 modeli, 3 girdi olan (Senirkent, Uluborlu ve Egirdir) YSA3 modeli ve 4
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girdili (Senirkent, Uluborlu, Egirdir ve Yalvag) YSA4 modelleri gelistirilmistir. Bu modeller
incelenmistir ve en basarili sonu¢ dort parametreli olan YSAL4 (4,3,1) modelinden elde
edilmistir. Bu dort girdili ag modeli %83 oraninda yaklasim sagladigi goriilmiistiir. Boylece bu
modelin Isparta ili i¢in yagis tahmininde giivenli bir yontem oldugu gézlemlenmistir.
Adiyaman (2007), yaptigi tez ¢alisgmasinda Tiirkiye’de kuyumculuk sektoriinde faaliyet
gdsteren bir sirketin Istanbul ili i¢cinde yedi adet satis magazasinin verilerini esas alarak iiriinler
i¢in talep tahminini yapmaya ¢alismistir. 1997-2006 yillar1 arasi aylik altin satis verileri ayarlar
ve gram bazinda degerlendirildikten sonra diisiik iscilik ve yiiksek is¢ilik olmak tizere iki
boliime ayrilmistir. Satislarin ayni birimden tizerinde degerlendirilmesi i¢in biitiin satig verileri
kuyumculuga 6zel 6l¢ii birimi olan HAS 6l¢ii birimine gevrilmistir. Yapay sinir aglariin uygun
mimarisini elde etmek i¢in parametre analizi yapilmis ve en uygun ag yapisi elde edilmistir.
1997-2005 yillar1 arasindaki 8 yillik veriyi agi egitmek ve dogrulama yapilmasi i¢in ayrilmas,
2006 yilindaki verileri ise agin testi i¢in kullanilmistir. Yapilan tahmin sonucunda yiiksek is¢ilik
icin irtinleri %98,7 oraninda bir basar1 elde edilirken, diisiik is¢ilik i¢in trinler i¢in %97,7
oraninda basar1 saglamistir. Ortalama basari orani ise %98,2 olarak ger¢eklesmistir. Bu
sonuclarin oldukg¢a basarili oldugu gézlemlenmistir.

Cuhadar ve ark., (2009), zaman serisi yontemlerinden Ustel Diizlestirme ve Box-Jenkins
yontemleri ile farkli 6zellikteki YSA modellerinin tahmin basarilarini Karsilastirilarak en yiiksek
dogrulugu veren modelin belirlenmesi ve bu model yardimiyla Antalya iline yonelik aylik dis
turizm talebi tahminlerinin yapilmasini amaglamislardir. Uygulanan yontemlerden elde edilen
tahmin sonuclarina gore en basarili tahmin metodunun YSA oldugu rapor edilmistir.

Literatiir taramasi degerlendirildiginde yapay sinir aglarinin dogal gaz tiiketim tahmininde,
banka karlilik tahmininde, konaklama isletme talep tahminine kadar birgok alanda
kullanilabilecegi goriilmektedir. Literatiirde, Sinop ili i¢in dogal gaz tiiketim tahmini igin
yapilan bir ¢alismaya rastlanilmamigtir. Sinop ilinde yapay sinir aglari, regresyon analizi
kullanilarak dogal gaz tiiketim tahmini yapilmasi dogal gazin yeterli kadar temin edilmesi ve
buna bagli olusabilecek problemlerin Oniine gecilmesi i¢in olduk¢a Onemli olacaktir.
Dolayisiyla, tiim bunlar dikkate alinarak, bu tez ¢alismasinda Sinop ilinin dogal gaz tiikketim
profilinin ¢ikarilmasi i¢in yapay sinir aglari, ¢oklu regresyon analizi ve ANOVA analizi gibi

modelleme ve istatistiksel yontemler kullanilmis ve elde edilen bulgular sunulmustur.



3. FOSIL YAKITLAR

Fosil yakitlar milyonlarca yil toprak altinda kalan bitki ve hayvan artiklarinin belirli sicaklik ve
basing altinda kalmasi tizerine olusmuslardir. Giiniimiizde artan niifus ve enerji ihtiyacina bagl
olarak fosil yakit rezervleri hizli bir sekilde azalma gostermektedir. Sekil 3.1° de enerji tiiketim
oranlar1 gosterilmistir. Grafik incelendiginde diger enerji kaynaklarina oranla fosil yakitlarin
tilketim oranlarinin yiiksek oldugu goriilmektedir. Diinyadaki enerji ihtiyacinin %81°1 fosil
yakitlardan karsilanmaktadir. BOTAS (BOTAS, 2016) tarafindan yapilan arastirma sonuglarina
gore 2040 yilinda etkin olarak kullanilacak enerji kaynag: fosil yakitlardir.

Diinya tizerinde ispatlanmis olan petrol yaklasik olarak 1,7 trilyon varil degerine yakindir ve bu
miktar 52 y1l boyunca yetebilecek kapasitededir. Petrol rezervinin %60°1 kara, %37’si deniz ve
%31 buzullarda yer almaktadir. Rezerv iiretim oranlar1 incelendiginde Amerika ilk siradadir.
Dogal gaz 61 y1l ve komiir 122 yil siiresince ihtiyaci karsilayacak kapasitedir. Gelisen teknoloji
ile her gecen giin yeni kaynaklar bulunmakta ve kaynaklara ulasmak kolaylagsmaktadir
(Baskanligi, 2016).

Fosil yakitlarin avantajlarindan bahsedersek bitki ve hayvan kalintilarinin uzun yillar sicaklik
ve basing etkisi ile toprak altinda kalmasiyla iligkili olarak karbon orani yiiksektir bu nedenle
enerji verimi yiiksektir ve az miktar1 yiiksek enerji verebilir. Dogada hazir olarak bulunurlar,

hava kosullarindan etkilenmezler (Anonim, 2020).

2017

3.6

23.4

\

= Petrol = Komir Dogal gaz Niikleer = Hidro = Yenilenebilir Enerji = =

Sekil 3.1. 2017 yil1 enerji tiiketim oranlar1 (BP, 2017)
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300 - M Rezerv(Milyar Varil)

100 - Rezerv Omrii(YIl)

Sekil 3.2. 2016 yil1 bolgesel rezerv miktar1 (BP, 2016)

Sekil 3.2°de grafik incelendiginde en yiiksek rezerv miktari sirasi ile Orta Dogu, Orta ve Giiney
Amerika, Kuzey Amerika oldugu goriilebilir.

3.1. Dogal Gaz

Dogalgaz, geg¢misten giiniimiize kullanimi artarak devam eden fosil kaynakli bir enerji
kaynagidir. Isinma, mutfak, sicak su, sanayi, otomotiv, elektrik {iretimi vb. gibi bir¢cok alanda
kullanilir. Dogalgaz ilk olarak M.O. 900’lerde Cin’de kullanilmaya baslandigi, M.S. 950-
1150°de kullanim amacli bambu kamislari ile tasinmistir. 17.yy civarinda Italya dogal gaz ile
1sinma ve aydinlatma amaci ile kullandiklarina gosteren kalintilar bulunmustur. Amerika ilk
gazi 1800’lerin basinda Charleston bdlgesindeki c¢evresindeki dogal gaz revezlerinden
bulunmustur. 1920’lerde boru hatti ile iletimin artmasi ile dogal gaz kullanimindaki artis,
ozellikle II. Diinya Savasi’ndan sonra siirekli devamlilik gdstermistir. 1900°lerin ikinci
déneminden itibaren diinyanin pek ¢ok bdlgesinde ve 6zellikle Rusya’da yiiksek miktarda gaz
rezervlerinin kesfi ile kullanim daha da artmistir. Bu tarih itibari ile Diinya ¢apinda dogalgaz
piyasasi gelisim gostermeye baslamistir. Teknolojinin gelisim gostermesi ile dogal gaz
stvilagtirilmistir. Dogal gazin nakli 60’11 yillardan sonra ivme kazanmistir. 70°1i yillardaki petrol

krizi sonras1 dogal gaz talebi artis gostermistir. Sanayisi gelismis olan Avrupa tilkeleri dogalgazi



daha fazla kullanmaya baglamistir. Celik borulara gére dayanimi yiiksek olan borularin ortaya
¢ikmasi ile dogalgaz kullanimini katlanarak arttirmistir (Bayrag, 2018).

Dogal gaz giiniimiizde konutlarda 1sitma, yemek pisirme, sicak su ihtiyacini karsilamada ek
olarak otellerde, hastanelerde, aligveris merkezlerinde, fabrikalarda, eclektrik iiretiminde,
motorlu tasitlarda vb. gibi bircok alanda kullanilmasina ragmen 6zellikle 1sinma ihtiyacinda
diger yakit tiirlerine gore birgok avantaji olmasi sebebi ile 6n plana ¢gikmaktadir. Diisiik emisyon
oranlarina sahip olmasi, ¢evre dostu olmasi, yiiksek 1s1l degere sahip olmasi, depo ihtiyacinin

olmamasi gibi bir¢cok avantaja da sahiptir.
3.1.1. Dogal Gaz’mn Yapisi ve Ozelikleri

Dogal gaz yap1 olarak renksiz, kokusuz, yanici, havadan hafif bir gazdir. Ayrica yandiginda
biiylik bir 1s1 kaynagi olusturur. Kémiir gibi bir yakita kiyasla emisyon oranlar1 oldukga
diisiiktiir. Kokusuz bir gazdir ve kagak durumunda olmasi halinde kokulandirmak i¢in yaygin
kullanim % 70 THT (tetrahidrotiyofen) ve %30 TBM (tersiyerbiitilmerkaptan) karigimindan
olusur. Bu koku genel olarak “ciiriik yumurta kokusu” olarak tanimlanabilir. Asagidaki
tablolarda dogalgazin yap1 bilesenleri ve diger yakitlara gore 1s1l degerleri karsilastirilmustir.
Tablo 3.1°de dogal gaz bilesenleri gosterilmistir. Tablo 3.2°de yakit tiirlerini 1s1l degerleri

gosterilmistir.

Tablo 3.1. Dogal gaz bilesenleri

Dogal gaz Bilesenleri
Metan CH4 %70-%90
Etan C2H6 %0-%20
Propan C3H8
Biitan C4H10
Karbon Dioksit CO2 0-8%
Oksijen 02 0-0.2%
Nitrojen N2 0-5%
Hidrojen Siilfid H2S 0-5%
Seyrek Gazlar A,He,Ne, Xe Trace
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Tablo 3.2.Yakitlarin 1s1l degerleri

Yakat Tipi
Birim Ust Isil Alt Isil Deger
Deger
Gaz Komiir Gazi Kcal/m® 4300 3900
Yakatlar LPG Kcal/kg 11800 10600
LPG Kcal/litre 6000 5400
Dogal Gaz Kcal/ m3 9155 8200
Benzin Kcal/kg 11200 10500
Sivi Benzin Kcal/litre 8400 7900
Yakatlar Mazot Kcal/kg 10900 10100
Mazot Kcal/litre 9200 8500
Hafif Fuel -Oil | Kcal/kg 10400 9800
Hafif Fuel -Oil | Kcal/litre 9700 9100
Agir Fuel -Oil | Kcal/kg 10100 9400
Agir Fuel -Oil | Kcall/litre 9900 9200
Tas Komiirii Kcal/kg 7300 7100
Kati (maks)
Yakaitlar Tas Kcal/kg 6400 6100
Komiirti(ort)
Linyit Yiiksek | Kcal/kg 5100 4800
Kalite
Linyit Diistik Kcal/kg 3200 2500
Kalite
Petrol Koku Kcal/kg 8000 7900
Endiistriyel Kcal/kg 6700 6500
Kok
Odun Kcal/kg 3800 3400

3.1.2. Dogalgazin Diger Yakitlara Gore Ustiinliikleri

e Dogalgaz (CNG) ara¢ motorlarinda kullanilabilir verimi yiiksektir.

e Kokusu vyoktur sizintt olmast durumunda fark edilmesi i¢in Ozel olarak

kokulandirilmastir.

e Dogal gaz ile calisan bir motor diger yakitlara oranla daha dayanikli ve daha uzun

omurliadur.

e Dogal gaz boru hatlar ile tasindigindan ara¢ maliyetini ve araglarin yoldaki kaza

ihtimalini ortadan kaldirmistir.
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3.1.3.

Dogal gaz havadan hafiftir sizint1 ihtimaline kars1 diger yakitlar gibi hemen havaya
karismazlar diger yakit tiirleri gibi zeminde birikmez patlayici ve yanma ihtimali
diisiiktiir. Tutugma riski diisiik bir yakittir. Gaz/hava karisim orani hacimsel olarak %
5~15 arasinda oldugunda tutusabilir. Evlerde kullanilan dogalgaz menfez a¢ilmasinin

sebebi dogalgazin ugucu bir gaz olmasidir.
Dogal gaz 6zellikle Avrupa iilkelerinde otobiis, taksi vb. bir¢ok aragta kullanilmaistir.

Motorda giirtiltiisii diger yakat tiirlerine ¢alisan motorlarla karsilastirildiginda %25 daha

azdir.

Dogal gazin emisyon oranlari diger fosil yakitlara oranla diigiiktiir. Zemin suyunu ve

havayi kirletmez.
Diger fosil yakitlarla karsilastirdigimiz zaman ¢evre dostu ve ekonomik yakit tiirtidiir.

Dogalgaz ek olarak konutlarda 1sitma, mutfak ve sicak su i¢in kullanildigi zaman diger

fosil yakitlara gore daha ¢ok avantajlidir.

Depolama gerektirmez ve tiikketimi sayaglar yardimi ile kontrol edilir.

Diinya’da Dogalgaz Faaliyetleri ve Tasima Yontemleri

Dogalgazin yiiksek basing altinda depolanabilir ve taginabilir olmasi sayesinde Diinya ¢apinda

alternatif bir enerji kaynagi olmasina imkan tanimistir. Ayrica ekonomik bir enerjidir. 1900°1i

yillarin son zamanlarinda kisa mesafelere tasinan dogal gaz artan enerji ihtiyacina bagl olarak

ve ekonomik, temiz enerji olmasi uzun mesafelere yiiksek basing ile tasinmaya baglanmistir.

Dogalgazin sehirlerarasi iletimi (40-70) bar arasi yapilir. Sehir girisinde istasyonlarda 14-19 bar

aras1 distrilir. Sehir igerisinde 4 bar’a diistirtiliir. Bina girisindeki servis kutusuna 300 mbar

veya 21 mbar olarak giris yapar evimizdeki kullandigimiz dogalgaz 21 mbar’dir. Ayrica kitalar

arast sivilastirilip taginmasi gemiler araciligiyla gergeklestirilir. Sivi dogal gaza LNG (Liquified

Natural Gas) ismi verilir (Yilmaz, 2010). Asagida tilkemize dogal akiginin saglandig1 dogal gaz

boru hatlari ile ilgili ¢esitli bilgiler verilmistir.
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Rusya — Tirkive Dogal Gaz Boru Hatt1 (Bat1 Hatt1)

BOTAS 1n yillik 4 milyar m® Rusya’dan gaz alimini saglamaktadir. Dogal gaz iletimini
gerceklestiren gaz boru hatti 845 km uzunluguna sahiptir. Ulkemize Bulgaristan
Malkoglar’ dan girip, Hamitabat, Ambarli, istanbul, Izmit, Bursa, Eskisehir giizergahini
izleyerek bagkente gelmektedir. Gaz hatt1 glizergdhinda Kirklareli, Ambarli,
Eskisehir’de kompresor istasyonlar1 ve Malkoglar’ da ana Olglim istasyonu

bulunmaktadir (BOTAS, 2018).

Mavi Akim Gaz Boru Hatti

Rusya'dan Karadeniz tizerinden Tiirkiye'ye gaz naklini gergeklestiren boru hattidir.
Yilda 16 milyar m® gaz transferi saglar. Mavi Akim Hatt1 Rusya sinirinda 370 km,
Tiirkiye deniz sinirinda 390 km boyunda 2 hat ve Tiirkiye topraklarinda 501 km boyunda

tek boliim seklinde 3 kisimdan olusur.

Dogu Anadolu Dogal Gaz Ana iletim Hatti (iran — Tiirkiye)

Yilda 11 milyar m*® gaz ihtiyacimi kargilamaktadir. Gaz hatt1 1.492 km boyundadir.
Agr1’dan baslayip, Erzurum, Sivas ve Kayseri’den Ankara’ya gelip, Kayseri lizerinden

Konya’da son bulur. Gliniimiizde aktiftir.

Bakii-Tiflis-Erzurum Dogal gaz Boru Hatt1 (BTE)

Senede 6.6 milyar m® gaz tasir. Topraklarimizda uzunlugu 226 km’dir

Tirkiyve-Yunanistan Dogal Gaz Enterkonneksiyonu (ITG)

Gaz alimi yok.

Trans-Anadolu Dogal Gaz Boru Hatt1 (TANAP) Projesi

Yilda 6,6 milyar m* gaz arzi saglanmaktadir (Azeri gazi). Sekil 3.3’de gaz iletim hatti

gosterilmistir.
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Sekil 3.3. TANAP projesi (BOTAS, 2018)

e TirkAkim Gaz Boru Hatti Projesi

TirkAkim Projesi, yillik olarak 15,75 milyar metrekiip dogalgaz iletim kapasitesine
sahip iki paralel boru hattindan olusmustur (Anonim, 2020). 2020 y1l1 itibari ile vanalar
acilmistir. Sekil 3.4’de dogalgaz boru hatt1 gosterilmistir.

Sekil 3.4. TiirkAkim projesi (BOTAS, 2018)
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Ulkemiz dogalgaz konusunda disa bagimli oldugundan dogal gazi biiyiilk oranda ithal
etmektedir. Sekil 3.5°de ithal edilen tilkeler gosterilmistir. Sekil 3.6°da ise iilkemize dogal gaz

giris noktalar1 gosterilmistir.

0% 1O

4,5 milyar Sm? O/O 16 Ateyom
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Sekil 3.5. 2018 y1l1 dogal gaz alim yaptigimiz {ilkeler ve miktarlar1 (BOTAS, 2018)

Sekil 3.6. Dogal gaz giris noktalar1 (BOTAS, 2018)



3.1.4. Tiirkiye’de Dogalgaz Faaliyetleri

Ulkemizde sanayinin gelismesi, niifus artisi ile hayat standartlarim yiikselmesi bizleri alternatif
enerji kaynaklarmin kullanimma yéneltmistir. Ulkemizde yeterli kaynak bulunmadigi igin
Rusya, Azerbaycan, Iran, Cezayir vb. iilkelerle ileriye yonelik dogalgaz anlasmalari
imzalamigtir. Tablo 3.3’te goriildiigii gibi 2017 yilindan sonra dogal gaz tiiketiminde diisiis
oldugu gozlemlenmistir. Diisiis sebebi alternatif enerji kaynaklarinin daha fazla kullanilmaya

baslanmasi ve yakit fiyatlarindaki artistan oldugu diisiiniilebilir.
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Sekil 3.7. 2000-2020 yillar1 arast tiikketim profilleri (EPDK, 2020)

2009 yilinda yaganan kiiresel krizin etkisiyle tilkemizde dogal gaz tiikketiminde bir miktar azalma
gozlemlenmistir Bu sonraki yillarda tekrar artisa ge¢mistir. Ulkemizin dogal gaz tiiketim profili
incelendiginde birincil enerji kaynagi olarak dogal gaz kullanilmasinin temel sebebi elektrik
sektorlindeki paymin yiiksek olmasindandir. EPDK’nin 26.01.2017 tarih ve 6884 sayili Karari
cercevesinde, Ulkemiz 2017 yili dogal gaz tiiketim tahmini 46 milyar m? olarak belirlenmistir
(BOTAS, 2016).
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2020 yilinda yapilan aciklamaya gore Karadeniz'de 320 milyar metrekiip dogal gaz
bulunmustur. Bu dogal gaz Tiirkiye'nin 10 yillik gaz ihtiyacin1 karsilayacak kapasitededir.
Yapilan ikinci bir agiklamaya gore Karadeniz'deki Tuna 1 bolgesinde 85 milyar metrekiip daha
dogal gaz rezervi bulunmustur. Bu agiklamayla birlikte toplam dogalgaz rezervinin 320 milyar
metrekiipten 405 milyar metrekiipe ulasmistir. Bu kesif lilkemiz i¢in sevindirici ve gurur
vericidir. Dogal gazin ¢ikarilip kullanilmaya baslanmasi ile tilkemizin disa bagimliliginin
azalacagi ve iilkemizdeki dogalgaz fiyatlarinin daha makul seviyelere inecegi beklenmektedir

(Altuncu, 2020). Sekil 3.7’te aragtirma faaliyetlerine katilan Fatih sondaj gemisi gosterilmistir.

Sekil 3.8. Kesfi gerceklestirilen Fatih sondaj gemisi

3.1.5. Sinop ilinde Dogalgaz

Akmercan Sinop Dogal Gaz Dagitim Sanayi ve Ticaret A.S.'ne 11/06/2014 tarihinden itibaren
30 yil stireyle, Sinop merkez Gerze ve Boyabat ilgelerinin simirlarinda yer alan dagitim
bolgesinde dogal gaz dagitim faaliyeti yapmak {izere, 4646 sayili Dogal Gaz Piyasasi Kanunu
ve ilgili mevzuat uyarinca Enerji Piyasasi Diizenleme Kurulu'nun 11/06/2014 tarihli ve 5052-3

sayil1 Karari ile verilmistir (Anonim, 2014).
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Sekil 3.9. 2019 yil1 aylik dogal gaz tiiketiminin aylara oranla degisim

Tablo 3.4’te Sinop Akmercan dogal gaz dagitim sirketinden alinan veriler incelendiginde
beklenildigi gibi aylik tiiketim miktar1 kis aylarinda artis, yaz aylarinda ise disls
gostermektedir. Mart aymda 3094831,54 m?® ile en yiiksek dogal gaz tiiketimi gozlenirken,
Haziran ayinda 239738,21 m? ile en diisiik dogal gaz tiiketimi oldugunu gérmekteyiz. Haziran
ayinda gaz tiikketimi Mart ayina gore %92 oraninda diisiis gostermistir. En yiiksek deger en
diisiik degerin 12.9 katidir. Bu sonuca gore sicaklik degerinin dogal gaz tiikketiminde en etkili

parametrelerden biri oldugunu sdyleyebiliriz.
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4. TALEP TAHMINIi

4.1. Talep Tahmini Kavrami

Talep en indirgenmis tanimiyla satin alma istegi olarak tanimlanabilir. Talep tahmini belirli
ilkelere ve metotlara gore yapilir. Ancak hangi metot uygulanirsa uygulansin, yapilan tiim talep
tahminlerinin belli bir dogruluk derecesi s6z konusudur ve higbir tahmin %100°1iik bir dogruluk
oranina sahip olamaz. Ulkemiz dogalgaz konusunda disa bagimli olmas1 ve dogal gaz tiiketim
tahmini yapilmas1 alim fiyatlarini belirleyecegi gibi dogal gaz alim anlagmalarinda sdzlesmeye
bagli olan tiiketimin miktarnin asilmasi ya da eksikligi durumunda cezai yaptirimlarin
uygulanmasi nedeniyle, iilkenin genel enerji politikalar1 agisindan da dogal gaz talep tahmin

politikalari da olduk¢a 6nemli yere sahiptir (Adiyaman, 2007).

Talep tahmin donemleri genellikle dort sekilde yapilir

e Cok kisa siireli tahminler: Giinliik ve haftalik olarak yapilan tahminlerdir. Ornek
olarak giinliik calisma programi hazirlama verilebilir.

e Kisa siireli tahminler: 1-6 aya kadar siiresi degisim gdsteren tahminlerdir.

e Orta siireli tahminler: 6 ay ve 5 yil arasini kapsayan tahminlerdir. Temin zamani belli
olmayan veya uzun olan malzeme alislarini planlama, sermayeyi ve nakit biitgeleri
hazirlama amaciyla yapilir.

e Uzun siireli tahminler: 5 yil ve iizeri zaman araligin1 kapsayan tahminlerdir. Tesis

kapasitesi arttirilmasi gibi (Adiyaman, 2007).

4.2. Talep Tahmin Prensipleri

e Miktar veya cesitleri yoniinden biiylik olan grup i¢in yapilan tahminler digerlerine gore
daha hassastirlar.

e Tahmin siirlart i¢indeki zaman aralig1 azaldik¢a duyarlilik artar.

e Biitiin talep tahmin arastirmasinda sapmalar hesaplanmalidir.

e Sonuglar uygulanmadan 6nce kullanilan yontemin giivenilirlik testi yapilmalidir.
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4.2.1. istatiksel Metotlarla Talep Tahmin Yontemleri

Talep tahmininin tutarliliginda dogru veriler ve uygun hesaplama yonteminin kullanilmasi

dogru sonug i¢in 6nemlidir. Yontemlerden birkaci asagida kisaca aciklanmustir.

4.2.1.1. Basit Dogrusal Regresyon Analizi

Aralarinda neden sonug iliskisi olan iki veya iizeri degiskenin aralarindaki durum iligkisini ve
bu iligskiden yararlanarak konu ile ilgili tahminler yapmak i¢in kullanilir.

Regresyon modeli;

a: Sabit Deger

B: Regresyon Katsayisi

X: Bagimsiz Degisken

Y: Bagimli Degisken (Gergek deger)

e: Hata katsayisi(Regresyon dogrusuna olan uzaklik gercek deger ile teorik deger arasindaki
fark olarak tanimlayabiliriz)

Y1: Teorik deger

Y=a+ [X+e (5.1)

e=Y-Y1 (5.1a)

Basit regresyon denklemi yukarida verilmistir. Verilen degerler ile hesaplanan hata terimleri
pozitif, negatif veya sifir degerine sahip olurken bu farklarin toplamlarinin sifir oldugunu

goruyoruz.

iz1e=Xi= (Y — Y1) (5.2)

Y; Bagimli degisken, regresyon analizinde ortaya konulan ya da tahmin edilen degiskendir. Bu
degiskenin bagimsiz degisken ile arasinda iliski oldugu ifade edilir.
X; Bagimsiz degisken, bagimli degiskenin degerini tahmin etmek i¢in kullanilir.

a; sabit olup X=0 oldugunda Y nin degeridir.
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B; ise regresyon katsayisi olup, X’in kendi cinsinden 1 birim degismesine karsilik Y’de kendi
cinsinden ortaya ¢ikan degisme miktarini ifade eder.

e; tesadiifi hata terimi olup ortalamasi sifir varyansi 62 olan normal dagilis gosterdigi varsayilir.
Bu hipotez parametre tahminleri i¢in degil katsayilarin 6nemini belirlemek i¢in gereklidir.

Tek degiskenli regresyon analizi, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin aralarindaki dogrusal

iliskiyi ifade eden bir dogrunun denklemine ulastirir.
4.2.1.2. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi ve Parametre Tahmini

Bazi1 durumlarda bir ¢iktiy1 etkileyen birden ¢ok faktor olabilir. Bu durumda basit regresyon
analizi yetersiz kalmaktadir. Coklu regresyonun amaci bagimli degiskene etki eden birgok
bagimsiz degiskenin sonuglarmi incelemek ve bunlar sayesinde bagimli degiskeni tahmin
etmektir. Cok degiskenli regresyon analizi fen ve miihendislik alanlarinin yani sira sosyal

bilimler, ekonomik, psikolojik gibi bir¢cok alanda da kullanilmaktadir.

Y=o+ BiX1t PoXot PaXa+....e (5.3)

Coklu dogrusal regresyonda; bagimsiz degiskenleri dahil ederken, korelasyon katsayisi (R) ve
determinasyon katsayisina (R?) bakilir ve ayr1 ayri veya topluca anlamlilik testi (F Testi) yapilir.
[lk olarak, degiskenlerin aralarinda iliskili olup olmadigia ve yoniine R degerlerine bakilarak
karar verilir. R degeri pozitif veya negatif tarafta 1’¢ ne kadar yakinsa aradaki iliski o kadar
giicliidiir. Daha sonra degiskenler bagimli ve bagimsiz degiskenlere ayrilir, R* degerlerine gore
bagimli degiskendeki degisimin ne kadarinin bagimsiz degiskenlerce aciklanabilecegi acik¢a

goriiliir ve regresyon analizi gerceklestirilir (Yiiziik, 2019).
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5. YAPAY ZEKA

Son zamanlarda teknolojinin gelismesi ile birlikte yapay zeka terimi siklikla kullanilmaya
baslanmistir. Yapay zeka; insan gibi davranislar gosterme, matematiksel islem yapabilme,
konusma ve konusmay1 tanima gibi birgok yetenege sahip sistemlerin birlesmesidir. Diger bir
sekilde ifade edersek yapay zeka bilgisayarlarin insanlara benzeyen 6zelliklere sahip olmasidir.
Ornek verecek olursak bilgisayarlarin insan gibi diisiinebilmesidir. Yapay zeka etkin kullanilan
hesaplama yontemlerinden ayr1 bir yontem kullanmaktadir. Bulundugu ortama adapte olup buna
gore karar verebilir, eksik veri ile caligabilir, bilinmezliklerin oldugu durumlarda karar
verebilen, hata sinir1 yiiksek olan bir hesaplama yontemidir. Bu sayede bir¢ok alanda basarili

bir sekilde kullanilabilmektedir. Yapay zeka teknolojilerinde en 6nemli;

e Uzman sistemler: Problem ¢6ziimiinde uzman gibi davranan sistemlerdir. Uzmanlik
bilgisi ile donatilirlar. Bilgiler arasindaki iligkileri temel alarak ¢ikarim mekanizmalari
karar verir.

e Yapay sinir aglari: Girdi ve ¢ikt1 degerleri arasindaki iliskiyi inceleyerek karar veren
sistemlerdir.

e Genetik algoritmalar: Geleneksel optimizasyon teknolojisi ile ¢oziilmeye uygun
olmayan problemleri ¢6zmek iizere tasarlanmstir.

e Bulanik 6nermeler mantigi: Kesin olmayan durumlarda tercih edilen yontemdir.

e Zeki etmenler: Bagimsiz olarak ¢alisabilen farkli yapay zeka metotlarin1 kullanabilen

ayrica esnek bir sekilde programlanabilmektedir (Oztemel, 2012).
5.1. Biyolojik Sinir Ag1

Yapay Sinir Aglarin1 68renmek istiyorsak oncelikle Biyolojik Sinir Aglarinin nasil ¢alistigin
anlamaliy1z. Biyolojik Sinir Aglar1 beynimizdeki milyarlarca sinir aginin (néron) bir araya
gelmesi ile olugsmaktadir. Yapay Sinir Aglarina giris yapmadan Once kisaca BSA’dan
bahsedersek BSA dentrit, akson, gekirdek baglantilar olmak {izere dort bolimden olusur.
Dentritte sinir u¢ kisminda bulunur agag¢ kokiine benzer bir yapist vardir. Noronlardan ya da
duyu organlarindan gelen frekanslari ¢ekirdege iletir. Cekirdek gelen verileri yapisinda toplar
ve akson tarafindan islenerek noronun diger ucunda bulunan baglantilara iletir. Baglantilar ise

bu verileri diger noronlara iletir (Oksiiz, 2019).
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Insan biyolojik sinir sistemindeki algilayici sinir uglariyla veri girisinden baslar, merkezi sinir

sisteminde verinin islenmesi sonucu tepki vermesi blok diyagrami olarak Sekil 5.1°de

gosterilmistir.
—* Alici Sinirler " | Bevin —* | Tepki Sinirlen [—*
Uyanlar ]

Tepkiler

Sekil 5.1. Biyolojik sinir sisteminin blok gosterimi (Gtizel, 2018)

Biyolojik Sinir Aglari, disardan devamli olarak veriyi alan, yorumlayan ve veriye uygun bir
karar alan beynin bulundugu 3 tabakadan olusan sistemdir. Bu sistem Sekil 5.1° de
gosterilmistir. Burada; ¢evreden gelen veriler elektriksel sinyallere doniistiirerek beyine ileten
alic1 sinirlerdir. Beynin olusturdugu sinyalleri ¢ikt1 olarak uygun tepkilere doniistiiren ise tepki
sinirleridir. Alic1 ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri besleme yaparak uygun tepkiler {ireten

merkezi sinir agidir (beyin) (Kargi, 2013).

Lranideir

eakizdak

Eafannlar

Sekil 5.2. Biyolojik sinir hiicresi yapis1 (Boltiirk, 2013)
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Biyolojik sinir hiicre yapis1 Sekil 5.2°de gosterilmistir. Sinir sisteminin temel pargalart Néron

ad1 verilen 6zel sinir hiicreleridir. Bir sinir hiicresi Dentrit’ler (Dendrite), Hiicre Govdesi

(Soma), Akson’lar (Axon) ve Sinaps’lardan (Synapse) olusur.

Tablo 5.1.YSA ve BSA benzerlikleri (Cevik, 2009)

Biyolojik Sinir Ag: Yapay Sinir Ag1

Sinir sistem Sinirsel hesaplama

Sinir Diiglim (Sinir hiicresi)

Sinaps Sinirler aras1 baglant1 agirliklar
Dendrit Toplama fonksiyonu

Hiicre govdesi Aktivasyon islevi

Akson Sinir hiicresi ¢ikist

Biyolojik sinir aginin yapay sinir agindaki karsiliklar1 yukaridaki Tablo 5.1°de belirtilmistir.
5.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA’nin basarili olma potansiyeli segilmis olan drneklerin durumu ile dogrudan orantilidir.
Ciinkii YSA’nin 6grenmesi i¢in secilecek olan orneklerin secgilmesi ve bu 6rneklerin aga
tanitilarak agin istenilen verilere (¢iktilara) gore egitilmesiyle YSA’dan sonug almabilir ve
ornek YSA’ya biitiin yonleri ile tanitilmazsa ag yanlis sonuglar iiretebilir (Oztemel, 2012).
YSA’lar kendilerine verilen 6rneklerle yapilan egitimlerde, 6rneklerden genellemeler yaparlar
ve bu genellemelerle birlikte yeni ornekler hakkinda bilgi de iiretebilirler. Bunu kendi i¢inde
olan organize etme ve kendi kendine egitebilme yetenekleri sayesinde basarir. Burada 6nemli
olan elde bulunan 6rnekleri, egitim seti ve test seti olarak ikiye ayirmaktir. Bu sayede egitimin
ardindan test seti ile YSA’nin performansini dlgmiis oluruz. Yapay sinir aglar1 glinlimiizde
birgok probleme ¢6ziim iiretebilecegini kanitlamistir. Yapay sinir aglari aralarinda hiyerarsik
olarak baglantilidir ve paralel olarak ¢alisabilme 6zelligine sahiptir yapay hiicrelerden bir araya
gelmistir. Proses elemanlar1 da denilen bu hiicrelerin birbirlerine baglandiklart ve her
baglantinin bir degeri oldugu kabul edilmektedir (Celik, 2011).

Yapay sinir aglar1 verimli ¢alismasi i¢in egitilmeli ve test edilmelidir. Yapay sinir aglarinda,

agin egitilmesi icin drnekler aga gosterilir ve ag kendi ¢alisma sekline gore 6rnekteki olaylar
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arasinda baglant1 kurar. Agin egitimi i¢in kullanilacak veriler iki ayr1 gruba ayrilir. Bu verilerden
ilki ag1 egitmek igin digeri ise agin performansini 6lgmek igin kullanilir. Aglar ilk olarak egitim
seti ile egitilir. Egitilen aglar verilen 6rneklere dogru cevaplar vermeye baslayinca egitim isi
tamamlanmis sayilir. ikinci adim adim daha &nce gormedigi 6rnekler aga gosterilir ve agm
verdigi cevaplar kontrol edilerek agin isleyisi test edilir. Eger ag ilk defa gordiigii 6rneklere

mantikli cevaplar verirse agin egitimi tamamlanmistir (Karahan, 2011).

5.2.1. Yapay Sinir Aglar: Bilesenleri

Girdiler: Girdiler, hiicreye disaridan gelen uyaricilardir. Girdilere agin 6grenmesini istedigimiz
veriler girilebilir veya baska bir sinir hiicresinden veriler gelebilir.

Agirhiklar: Agirliklar (w), gelen verilerin hiicrenin tizerindeki etkisini belirlenmesini saglayan
degerlerdir. Girilen veriler, baglantilar izerindeki agirlik degerleri {izerinden aga girer ve agirlik
degerleri YSA’da girdi olarak kullanilacak degerlerin kuvvetini gosterir. Ek olarak YSA i¢inde
girdilerin hiicreler arasinda iletimini saglayan tiim baglantilarin farkl agirlik degerleri bulunur.
Agirlik degerlerinin biiylik veya kiiciik olmasi girdilerin 6nemli, 6nemsiz oldugu anlamina
gelmez. Ayrica verilerin eksi veya arti olmasi onlarin etkisinin pozitif veya negatif oldugunu

gosterir (Kargi, 2013).

Toplama Fonksiyonu: Bir hiicreye giren net girdi degerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan
fonksiyondur. Net girdi, girislerin iliskin oldugu agirlik degerleri ile ¢arpimlarinin toplami

olarak ifade edilir.

Sj* = Zk=1 Wyjyi (5.1)

Wy X. girdi degeri, j gizli katman degerine baglantisini saglayan agirlik degeri

yi: girdi tabakasindaki x. degerin ¢iktisini gdsterir.
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Aktivasyon Fonksiyonu: Toplama fonksiyonundan hiicreye gelen veriyi isleyerek veriye
karsilik bir ¢ikt1 Uiretirler. Bir¢ok aktivasyon fonksiyonu vardir ve tahmin yontemlerinde deneme
yanilma yontemi ile uygun fonksiyon secilebilir. Toplama fonksiyonuna benzer bigimde
aktivasyon fonksiyonu da deneme-yanilma yontemi ile se¢im yapilir. Aktivasyon fonksiyonu
secerken goz oniinde bulundurdugumuz diger kisim ise fonksiyonun tiirevinin rahat alinabilmesi
geri beslemeli aglarda aktivasyon fonksiyonunun tiirevi de kullanildigi i¢in tiirevi kolay
hesaplanabilen bir fonksiyon segilir (Yazicioglu, 2010). Yapay sinir hiicresinde yaygin olarak
kullanilan transfer fonksiyonlari; dogrusal, adim, esik, sigmoid (logaritmik sigmoid), LOGSIS

ve hiperbolik tanjant (tanjant sigmoid) fonksiyonlardir. Sekil 5.3’te transfer fonksiyonlari

gosterilmistir.
Y 4 k4
1 1
- i
-1 } - N
H | 1
Ao [Step) Fonksiyon E Esik [Thueshold ) Fonkspon
Y
Y 1
1
x
| i
-1
Sigrmaid Fonikshyon . Hipsrioolilk Tanjant Forkashyvon

Sekil 5.3. Ornek transfer fonksiyonu (Kargi, 2013)

e Dogrusal aktivasyon fonksiyonu matematiksel formiili F(x)=A*x A degeri sabit
katsayidir.

e Adim aktivasyon fonksiyonu sadece -1 ve 1 degerini verir.

e Sigmoid fonksiyonu dogrusal degildir bu sebeple YSA’da sik kullanilir. Cikt1 degeri 0
ve | arasinda bir deger liretir.

e Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu sigmoid benzeridir farkli olarak ¢ikti
degerleri -1 1 araliginda degisir (Yazicioglu, 2010).
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yjoc -1 (5.2)

%1
ECET

Bj: Gizli tabakada yer alan j degeri elemana baglanan esik deger elemanin agirligi belirtir.

Sj: Net girdiyi gosterir. Bu ifadenin agirlik degeri sigmoid fonksiyonun yoniinii belirler. Egitim
asamasinda ag bu degere kendisi karar verir. Gizli ve ¢ikt1 katmanlarin islemci elemanlarinin
ciktilari, aymi sekilde kendilerine gelen net girdi degerinin hesaplanmasi ve sigmoid

fonksiyonundan gegirilmesi sonucu bulunur (Kargi, 2013).

Cikti: Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan deger hiicresinin ¢iktisini olusturur. Bu ¢ikt1 farkh
yapay sinir agina girdi olur veya dis ortama iletilir.

Kisaca ozetlemek gerekirse norona gelen veriler sirayla bu asamalari tamamlayip net ¢ikti
degerine doniistiiriiliip, diger néronlara iletilir. Norona gelen ¢esitli veriler, toplama fonksiyonu
araciligi ile toplanir ve net girdiye donustiriliir. Net girdi, aktivasyon fonksiyonu ile islenerek
net ¢iktiya doniisiir (Boltiirk, 2013).

5.2.1. Yapay Sinir Aglar1 Avantajlari

e Daha onceki tecriibelerinden 6grenebilir, ilk egitiminden sonra yeni verilere hemen
cevap Verir.

e Yapay sinir aglar girdi degerlerini degerlendirip bilinmeyen iliskileri akillica aninda
ortaya cikarabilir. Agin bu 6zelligi, uygulanabilirlik bakimimdan 6nemlidir.

o Eksik bilgi ile ¢aligabilme 6zelligine sahiptirler. Geleneksel yontemler bu 6zellige sahip
degildirler.

e Yapay sinir aglar lineer olmayan ndronlarin birlesmesinden olugur. Lineer olmayan
sistemlerde girdilerle ¢iktilar arasinda bir orant1 yoktur. Bu 6zellikleri etkin bir 6grenme
yoluyla etkili bilgi edinmeye olanak saglar.

e Verilen 6rneklerden yararlanarak yeni durumlara uyum saglama 6zelligine sahiptirler.

e YSA’lar niimerik veriler ile caligmaktadir. Problemler tanitimi yapilmadan Once
nlimerik verilere ¢evrilmek zorundadir.

e Verileri biinyesinde saklayabilir.

e Smiflandirma yapabilir.
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e Hata degerlerine karsi toleransli olmalarindan dolay1 ag yapisindaki bozulmalarin da

kademeli bozulmasina sebep olmaktadir.

5.2.2. Yapay Sinir Aglar1 Dezavantajlari

e Sistem ¢Ozlime ulasirken sistemin i¢inde neler oldugu bilinmez deneme yanilma
seklinde yapilir, bu sebeple sonuglara olan giiven azalabilir.

e Egitilmek i¢in zamana ihtiyag¢ vardir ve bu sebeple maliyet yiiksektir.

e Farkli sistemlerde uygulamasi zor olabilir.

e Egitim siiresi hakkinda kesin bilgi yoktur.

e Paralel calisma 6zelligine sahiptir yani donanima baglidir.

e YSA sadece sayisal degerler ile ¢alisir ve semboller sayisal verilere doniistiiriilerek aga

giris yapilir.

Avantaj ve dezavantajlarinin degerlendirmesi yapildiginda, literatiirdeki incelenen birgok
problemin basarili sonuglara ulastigini  goriilmiistiir. Sonug¢ olarak ag konusunda ve

problemlerin igerikleri konusunda bilgi sahibi olundugunda en uygun sonuca ulasabilir.

5.2.3. Yapay Sinir Aglan Giincel Kullanim Ornekleri

Yapay Sinir Aglar1 giiniimiizde 6zelliklerinden dolay1 yapay sinir aglar1 genellikle tahmin,
smiflandirma, veri iligskilendirme, veri yorumlama, veri filtreleme ve yorumlama gibi birgok

islemlerde kullanilmaktadir. Kisaca bahsedersek;

Tahmin: Aga verilen girdi degerinden yararlanilarak karsilik gelen ¢ikti degerlerini tahmin
etmek icin kullanilir. Doviz kurlarmm tahmininde ¢ok yaygin olarak yapay sinir aglar

kullanilmaktadir.

Simiflandirma: Bu amag i¢in egitilen YSA girdi verilerini siniflama gorevini tistlenirler. Makine

hatalan ornek verilebilir.

Veri iliskilendirme: Bu amag i¢in egitilen aglar eksik olan verileri tamamlamak i¢in kullanilir.

Ornek olarak bir resmin tamamlanmas1 bu yéntemle yapulir.
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Veri filtreleme: Egitilen aglar veriler arasinda en uygun verileri bulma gérevini yerine getirirler.

Telefon goriismesindeki cizirtiy1 gergek konusmalardan ayirt eden aglar 6rnektir.

Biyoloji alaninda beyni ¢alisma yapisini ve diger sistemleri daha iyi tanima, retina ve korneay1
modelleme gibi 6rnekler verebiliriz. Cevresel alanda 6rnek verecek olursak numuneleri analiz
etme, hava tahmini gibi 6rnekler verebiliriz. Finans alaninda 6rnek verecek olursak sahte para
sahte cek, evrak tanima, imza degerlendirilmesi gibi bircok 6rnek verebiliriz. Uretim alaninda
ornek verecek olursak robot sistemlerini ve kontrol sistemlerini otomasyon, iiretim islem
kontrolii, kalite kontrolii, montaj alaninda parca se¢imi gibi birgok alanda Ornek verilebilir.
Askeri alanda 6rnek verecek olursak radar sinyallerini yakalama. Gelismis silahlar tasarlama,

hedef tanima ve hedef izleme gibi birgok alanda kullanilabilir (Agyar, 2015).

5.2.4. Yapay Sinir Aglarinin Siiflandiriimasi

Yapilarina gore siniflandirma, 6grenme algoritmalarina gore ve 6grenme zamanina gore olmak
tizere 3 ayr seklide siniflandirilir. Yapay sinir aglari icerisindeki noronlarin birbirine baglanti

sekline gore ileri ve geri beslemeli olarak ikiye ayiririz.

5.2.4.1. Tleri beslemeli aglar

Bu tiir aglarda girdi katmanindan ¢ikti katmanina direk bir akig vardir. Elemanlar arasinda bir
dongii yoktur. Yapay sinir agina giren veri once giristeki katmana sonra ara katmana ve ¢ikis
katmanlarinda islenerek dis diinyaya ¢ikis yapar (Nasuhoglu, 2019). Bu akista geriye doniis
yoktur. Sekil 5.4°te ileri beslemeli blok diyagrami gosterilmistir.

I

) | ’ F(Wyx , 0

Sekil 5. 4.1leri beslemeli ag igin blok diyagram (Oztemel, 2012)
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5.2.4.2. Tleri Beslemeli Cok Katmanh Aglar

Yapay sinir agmin dgrenilmesi istedigimiz olaylarin girdi ve ¢ikt1 degerleri arasinda dogrusal
olmayan iliskiler oldugunda tek katmanli modeller ile 6grenme islemi gerg¢eklesmesi yeterli
degildir. Bu tiir durumlarda olayin 6grenilmesi igin daha gelismis bir modelle ihtiya¢ vardir.
Cok katmanli aglar bu modellerdendir. Bu aglar {i¢ katmandan olusur. Girdi katmani, dis
diinyadan bilgileri alir ve bu katmanda herhangi bir veri isleme olmaz. Buradaki ¢ikt1 bir sonraki
katmanda bulunan biitiin siire¢ elemanlarina gonderilir. Ara (gizli) katmanlar, girdi katmanindan
gelen veriler islenir. Tek ara katman ile bir¢ok problem c¢oziilebilir. Eger agin 6grenmesi
istenilen problemin girdi ve ¢ikt1 arasinda karmasik bir iligkiye sahipse fazla sayida ara katman
kullanilabilir. Cikt1 katmani, ara katmandan gelen bilgileri isleyerek aga girdi katmanindan
sunulan girdi i¢in agm irettigi ¢iktiyr bulur. Bu ¢ikti dis ortama iletilir. Sekil 5.5te ileri
beslemeli ¢cok katmanli yapay sinir aglar1 yapisi gosterilmistir (Celik, 2011).

W;
X) f*(nef)
—> ¥
X Ciknlar
Girdiler ‘
1
Vi
i
xl:l
Girdi Katmam Gizli Katman Ciktt Katmam

Sekil 5.5. Ileri beslemeli gok katmanli yapay sinir aglar1 (Okkan & Mollamahmutoglu, 2010)
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Y = £2 {20y [ ((ZIy X1 Wiy W) )| Wi + Wi} (53)

Xi : girdi degerleri

wij : girdi ve gizli katman arasindaki agirliklar

bj : girdi ve gizli katman arasindaki bias

f1 : girdi ve gizli katman arasindaki transfer fonksiyonu
2 : ¢cikt1 ve gizli katman arasindaki transfer fonksiyonunu
J : gizli katmandaki hiicre sayisini,

n : girdi katmanindaki hiicre sayisini,

k : ¢1ikis katmanindaki hiicre sayisini,

wijk : ¢ikt1 katman ile gizli katman arasindaki agirliklari,
bk : ¢ikt1 katmani ile gizli katman arasindaki esik (bias) terimlerini géstermektedir. (Okkan &
Mollamahmutoglu, 2010)

5.2.4.3. Geri Beslemeli Aglar

Bu tiir aglarda baglantilar dongii igerisindedir. Ayrica her tekrarda yeni veri girisi yapilabilir.
Bu tip aglarda geri besleme sebebi ile girdinin karsiligini yavas bir sekilde olusturur. Bu aglarda
egitilme siiresi daha uzun olabilmektedir. Sekil 5.6’da geri beslemeli ¢ok katmanli YSA modeli

gosterilmistir.

125 1Lty
nag snjry

Sekil 5.6. Geri beslemeli ¢ok katmanli YSA (Selahattin & Deveci, 2012)
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5.2.4.4. Damsmanh Ogrenme (Supervised Learning)

Danismal1 6grenmede yonteminde yapay sinir agina 6rnek olarak bir dogru ¢ikis verilir. Istenilen
ve gergek ciktilar asindaki farka (hataya) gore islemci elemanlar arasi baglantilarin agirligini en
uygun cikist elde etmek igin sonradan diizenlenebilir. Bu nedenle danismanli 6grenme
algoritmasinin bir 6gretmene veya ‘“damismana” ihtiyaci vardir. Widrow-Hoff tarafindan
gelistirilen delta kurali ve Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen genellestirilmis delta
kurali veya geri besleme (backpropagation) algoritmas: danismanli 6grenme algoritmalarina

ornek olarak verilebilir. Sekil 5.7°de danigsmanli 6grenme yapist gosterilmistir (Tozkan, 2004).

Cergek cilag

Y '\t)

Ofrevame

e Istevdlen quag

Sekil 5.7. Danigmanli 6grenme yapisi (Tozkan, 2004)

Bu yontemde egitim seti icerigi performans agisindan ¢ok dnem tasir.

5.2.4.5. Damsmansiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Bu yontemde aga girdi degeri verilir ¢ikt1 degeri verilmez. Verilen 6rnekteki veriler arasindaki
iliskiyi kendi basima O6grenmesi beklenir. Ag, girdi degerlerini gruplandirmak i¢in yapacagi
degisikliklere kendi basina karar verir. Genellikle siniflandirma problemlerinin ¢ézlimiinde

kullamlir. Ogrenme bittikten sonra ¢iktilarin ne anlama geldigini belirtmek icin bir kullaniciya

. lpacons ‘
Y Na l ‘
d -

ithtiyag vardir. Sekil 5.8’de danismaniz 6grenme yapisi gosterilmistir (Bayir, 2006).
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Gergek Cikislar
yit)

W

Sekil 5.8. Danismansiz 6grenme yapisi (Sar1, 2016)

5.2.4.6. Destekleyici Ogrenme

Danismanlt 6grenmeye yontemine benzerdir. Danigmanl 6grenmede yapildig: gibi bir egitici
vardir. Fark olarak, egitici her girdi seti i¢in iiretilmesi gereken ¢ikt1 setini aga gostermek yerine,
agm kendisine gosterilen girdilere karsilik ¢iktisini iiretmesini bekler. Ogretmen, iiretilen
¢iktinin dogru ya da yanlis oldugunu gosteren bir sinyal gonderir. Ag, 6gretmenden gelen bu
sinyal ile baglantilarinin agirlik degerlerini degistirerek 6grenmeye devam ettirir. Sekil 5.9°da

destekleyici 6grenme yontemi gosterilmistir (Kargi, 2013).

Yapay Smur
Grris — AF Gergek Ciksslar
Glt) (kritik isaretlers gére C

agwhidar giincellenir)

Kritik
Isaret —
Kritik Ureticisi Takvive Isareti

[saretler

Sekil 5.9. Destekleyici 6grenme (Kargi, 2013)
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6. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada Sinop ili i¢in aylik dogalgaz tiiketim tahmini yapay sinir aglar1 kullanilarak
yapilmistir. Asagidaki tabloda kullanilan sicaklik verileri Sinop Meteoroloji
Midirliigiinden; kullanici sayisi, aylik tiketim ve birim fiyat verileri ise Akmercan Sinop
dogalgaz sirketinden alinmistir. Bu veriler kullanilarak Sinop ilinin dogal gaz tiiketim profilinin
¢ikarilmasi

yontemlerinde YSA ve ¢oklu regresyon analizi yontemleri kullanilmigtir. Tablo 6.1°de

icin matematiksel ve

kullanilmis olan veriler gosterilmistir.

Tablo 6.1. Kullanilacak olan veriler

istatistiksel yontemlerden faydalanilmistir.

Yillar [ Aylar | Sicaklik [ Abone sayisi | Birim Fiyat ( KDV Harig )(TL/m®) | Aylik Tiiketim(m®)
2017 | Mart 7,7 58 0,964151061 12191,49
2017 | Nisan 9,5 98 0,960211707 17530,78
2017 |Mayis 13,8 123 0,959695614 14309,57
2017 |Haziran (19,8 154 0,956068757 8806,85
2017 | Temmuz|22,9 187 0,95435476 2905,88
2017 | Agustos | 24,2 8 0,954662522 166,25
2017 | Eylul 21,8 531 0,953848136 11956,09
2017 |Ekim 15,3 709 0,949994009 16012,22
2017 [Kasim (12,1 1485 0,956258149 95634,1
2017 | Aralik 10,8 2074 0,966693648 286339,17
2018 [Ocak 74 2352 0,970883946 430288,16
2018 [ Subat 8,4 2611 0,96581771 570379,61
2018 [Mart 9,6 2733 0,965202186 523105,91
2018 | Nisan 11,7 2986 0,967266559 530874,77
2018 |Mayis |16,9 3209 0,976660402 347943,78
2018 [Haziran (21,8 3313 0,984917894 126772,41
2018 [ Temmuz (25,5 100 1,004458413 12383,63
2018 | Agustos | 26,9 4006 1,077605716 128752,59
2018 | Eylul 23,5 1799 1,181110174 34904,44
2018 |Ekim 19,3 5295 1,310167991 147129,31
2018 [Kasim (14,7 9539 1,298155804 646980,39
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2018 [Aralik (10,8 13096 1,273023485 2142770,61
2019 [Ocak 9,8 9781 1,163754804 2096388,19
2019 | Subat 9,1 7830 1,166581479 1715500,21
2019 [Mart 9,9 14273 1,162201789 3094831,54
2019 | Nisan 12,7 11020 1,16773677 1824501,24
2019 |Mayis |16,2 16678 1,179086086 1762325,34
2019 [Haziran (24,8 5597 1,196060344 239738,21
2019 | Temmuz|25,1 16382 1,193522491 352426,04
2019 | Agustos | 25,4 10383 1,353800572 190199,93
2019 | Eylul 21,9 11887 1,538565017 256685,32
2019 |Ekim 18 15141 1,546173841 356862,68
2019 (Kasim (12,6 14501 1,546737282 750044,47
2019 [ Aralik 10,8 15205 1,546879326 1753929,06
2020 | Ocak 6,7 21343 1,54714921 3863641,5
2020 [ Subat 6,8 14752 1,554810116 2956613,49
2020 [Mart 7,7 18083 1,557461604 3078699,48
1500000.00 Aylik Tuketim(m3)
4000000.00 R
3500000.00
3000000.00 o®
2500000.00
2000000.00 o0
°
1500000.00
1000000.00
500000.00 o o * e 5
0.00 o o * e o o % 3‘ 000“0 e
0.0 5.0 10.0 15.0 20.0 25.0 30.0

Sekil 6.1. Tablo 6.1'den elde edilen sicakliklara gdre aylik tiikketim
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Sekil 6.1’te verilen grafik Microsoft Excel kullanilarak olusturulmustur. Grafik incelendiginde
sicaklik ile dogal gaz tiiketim miktar1 arasinda dogru orant1 oldugu goriilmektedir. Sekil 6.1
yapay sinir aglari ile talep tahmini yaparken girdi degerlerinde sicaklik faktoriiniin 6Gnemi ortaya

koymaktadir.

Aylik Tuketim(m?3)
4500000.00
4000000.00
3500000.00
3000000.00 ®
2500000.00
2000000.00
1500000.00
1000000.00

500000.00 K
L » o © ° o

o

000 @ % ©°

0 5000 10000 15000 20000 25000

Sekil 6.2. Abone sayilarina gore aylik tiiketim

Sekil 6.2’te grafik Microsoft Excel kullanilarak olusturulmustur. Veriler Tablo 6.1°den
alimmustir. Abone sayilarina bakildiginda 2020 yil1 Ocak ay1 21343 kisi ve 2017 Agustos 8 kisi
oldugu goriilmektedir. Abone sayisinin giderek yiikselmesi dogal gaza ola talebin daha da
artmasi anlamina geldigi i¢in, onlimiizdeki yillar i¢erisinde arz-talep dengesinin saglanmasi igin

dogal tiiketimi i¢in tahmin modellerinin olusturulmasi faydali olacaktir.
6.1. Normalizasyon

Normalizasyo islemi, verinin salinimint engellemek ve sistem performansini artirmak igin
kullanilir. Genel olarak verilerin [0,1] veya [-1, +1] araliklarindan birine 6lgeklendirilmesi
islemi olarak da tanimlanabilir. Bu tez ¢alismasinda [0,1] araliginda normalizasyon yapilmistir.

Normalizasyon denklemi asagida belirtilmistir.
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__ SRmax—SRmin

SF = Xp = SRmin + (X — Xmin) * SF

Xmax—Xmin
SF: Olgekleme faktorii
SRmax: En biiylik 6l¢ekleme degeri
SRmin: En kii¢iik 6l¢ekleme degeri
Xmin: En kii¢iik deger

Xmax: En bliyiik deger

X: Ozellik vektorii

Xp: Olgekleme sonucu elde edilen deger

Tablo 6.2. Sicaklik, abone sayisi, birim fiyat ve aylik tiiketim normalizasyon degerleri

(6.1)

Sicaklik Abone Sayisi Birim Fiyat Aylik Tiiketim
Normalizasyon Normalizasyon Normalizasyon Normalizasyon
0,04950495 0,002343567 0,023305032 0,003112545
0,138613861 0,00421842 0,016820153 0,004494536
0,351485149 0,005390204 0,015970572 0,003660777
0,648514851 0,006843215 0,010000119 0,002236484
0,801980198 0,00838997 0,007178574 0,00070911
0,866336634 0 0,007685205 0
0,747524752 0,02451371 0,00634458 0,003051615
0,425742574 0,032856808 0 0,004101481
0,267326733 0,069228966 0,010311892 0,024710356
0,202970297 0,096836185 0,027490584 0,074071374
0,034653465 0,109866417 0,034388562 0,111330313
0,084158416 0,122006093 0,026048634 0,147590789
0,143564356 0,127724397 0,025035372 0,135354733
0,247524752 0,139582845 0,028433698 0,13736558
0,504950495 0,150035154 0,043897639 0,090016761
0,747524752 0,154909773 0,057490943 0,03277002
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0,930693069 0,004312163 0,089658122 0,003162277
1 0,18739161 0,210071629 0,033282558
0,831683168 0,083946567 0,380458426 0,008991436
0,623762376 0,247808765 0,592910609 0,038039084
0,396039604 0,446730724 0,573136407 0,1674177
0,202970297 0,613452074 0,531764128 0,554579549
0,153465347 0,458073588 0,351888392 0,542574186
0,118811881 0,366627607 0,356541603 0,443987304
0,158415842 0,668619639 0,349331852 0,801005595
0,297029703 0,516147176 0,358443418 0,472200512
0,47029703 0,781345207 0,377126416 0,456107255
0,896039604 0,261963909 0,405069072 0,062009446
0,910891089 0,767471291 0,400891313 0,091176924
0,925742574 0,486290134 0,664737619 0,049187239
0,752475248 0,556784626 0,968892848 0,06639594
0,559405941 0,709303961 0,981418329 0,092325279
0,292079208 0,679306304 0,982345853 0,194094221
0,202970297 0,712303726 0,982579683 0,453934009
0 1 0,98302396 1
0,004950495 0,69107101 0,995635178 0,765230019
0,04950495 0,847199438 1 0,796830064

6.2. Yapay Sinir Aglari ile Talep Tahmini

Yukaridaki tablo incelendiginde dogal gaz tiiketim miktarmin artmasinin nedenleri abone
sayisindaki artis ve gevresel etkenlerdir. Ozellikle kis aylarinda havalarin sogumasi ile yakit
miktarinda artis olmaktadir. Tiim bunlar dikkate alinarak YSA ile modelleme icin taslak ¢calisma
asagidaki gibi olusturulmustur.
Calismada 4 adet girdi parametresi ve 1 adet ¢ikt1 parametresi kullanilmistir. Bunlar;

e Sicaklik — Girdi

e Kullanici Sayisi— Girdi

e Birim Fiyat— Girdi
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e Aylik Tiikketim— Cikt1

Giris katmani (3) Cikis katmani (1) Cikis katmani (1)

Sicaklik S

Kullanici _ X4

sayisi

) —» Tiiketim

Birim fiyat %2,

Bias —¥

Sekil 6 3. Onerilen yapay sinir aginm yapisi (3-10-1)

Dogal tiikketim degerlerinin tahmin edilmesi i¢in kullanilabilecek bir ag yapisinin modeli Sekil
6.3’ de verilmistir. Ag mimarisi 3-10-1 olan bu yapida 3 giris, 10 gizli katman néron sayis1 ve

1 ¢ikt1 bulunmaktadir.
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Sekil 6.4. Ag yapis1 ve agin egitimi

(Taskiner, 2018). Asagida R? degerinin hesaplandig: esitlikler sunulmustur.

Bu veriler dikkate alinarak MATLAB programi aracilifiyla bir ag yapisi olusturulmustur.
Yukarida veril Sekil 6.4’te MATLAP nntool komutu ile elde edilen agin yapisini ve elde edilen
ciktilar1 gostermektedir. Agin yapis1 yukarida da bahsedildigi gibi {i¢ katmandan olugmustur.
Giris-gizli-¢ikis 3-10-1 seklindedir. Transfer fonksiyonu LOGSIG algoritmasi ve egitim
algoritmas1 Levenberg-Marguardt secmemizin sebebi literatiirde en fazla kullanilan ve yapay
sinir aglarinda tahmin yapilirken basarili sonuglar vermesidir (Sarikaya & Yilmaz, 2018).
Verilerin %70’1 egitim, %151 dogrulama, %15°1 test i¢in kullanilmistir. R degeri ¢iktilar ve
hedefler arasindaki korelasyonu 6lger. R degeri 1’e ne kadar yakinsa sonug gergek degere

yakindir. R degeri 0’a yakinsa rastgele bir iliski vardir. R? performans testi olarak tanimlanabilir



Regresyon kareler toplami
R? =292 P (7.2)

Genel kareler toplami

Hata kareleri toplami
RZ=1- P (7.3)

Genel kareler toplami

Bu ¢aligmada, verilerin egitilmesinden sonra en iyi tahminsel modellerin elde edilmesi i¢in en
yiiksek R? degeri, cesitli aktivasyon fonksiyonlar: ve algoritmalar denenerek arastirilmustir.

Asagida kullanilan fonksyion ve algoritmalardan elde edilen sonuglar verilmistir.

Training: R=0.99181 Validation: R=0.99991
o g &
oz ) —
S o7 2 5"
= =
g + 06— Y=T
i Bos
: 5
© 0. g 0.4
= o
— 0. o 0.3
! !
g0 L 02 .
=3 =
= = 0.1
5 =
O D 9 i i i
0.2 0.4 0.6 0.8 0 0.2 0.4 0.6
Target Target
Test: R=0.99999 All: R=0.99346
. ' - 0.8 : . - D
N O Data @ -l
o 07 . =]
e |7 FIT_ g.
< 06 YeT S
+ +
@ 05 e
S 2
3 0.4 m
x =
T 03 -~
' !
=02 e
3 a
5 0.1 <
© o
L 0 : L :
0.2 0.4 0.6 0 0.2 0.4 0.6 0.8
Target Target

Sekil 6.5. R Performans Parametresi Degerleri Grafikleri 3-10-1 LOGSIG
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Sekil 6.5’te grafik incelendiginde, 3-10-1 ag mimari yapisinin LOGSIG aktivasyon fonksiyonu
ve Levenberg-Maquardt algoritmast sonuglart esas alinarak hesaplanan R degerleri
goriilmektedir. R? degerlerini hesapladigimizda egitim (training) degeri 0,9836, dogrulama
(validation) 0,9998, test degeri (test) 0,9999°dur. Yapilan ¢alismalar sonucu R?= 0,99346 degeri
ile 1’e oldukga yakin oldugu anlagilmaktadir. Bu sonuglara bakarak gercek degerler ile tahmini

degerlerin yakin oldugunu anlayabiliriz.
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Sekil 6.6. R performans grafikleri 3-8-1 LOGSIG

Sekil 6.6°da grafik incelendiginde, 3-8-1 ag mimari yapisinin LOGSIG aktivasyon fonksiyonu
ve Levenberg-Maquardt algoritmast ile is birliginde elde edilen tahmin modeli i¢in R? degeri

0,9728 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 6.7. R performans grafikleri 3-8-1 TANSIG

Sekil 6.7°de grafik incelendiginde, 3-8-1 ag mimari yapisinin TANSIG aktivasyon fonksiyonu
ve Levenberg-Maquardt algoritmast ile is birliginde elde edilen tahmin modeli i¢in R? degeri

0,7602 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 6.8. R performans grafikleri 3-10-1 TANSIG

Sekil 6.8’deki grafik incelendiginde, 3-10-1 ag mimari yapisimin TANSIG aktivasyon
fonksiyonu ve Levenberg-Maquardt algoritmasi ile is birliginde elde edilen tahmin modeli i¢in

R2 degeri 0,9236 olarak hesaplanmustir.

Tablo 6.3’te YSA sonucuna gore bulunan tahmin verileri ve gercek tiikketim verileri

karsilastirilmistir.
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Tablo 6.3. YSA sonucu bulunan dermolize edilmis tahmini aylik tikketim verileri

Yillar Aylar

Aylik

Tiliketim sonuc denormalized

Ongoriilen Aylik

Tiketim denormalized

2019 Mayis 1.762.325,34 1.852.200,38
2019 Haziran 239.738,21 238.380,41
2019 Temmuz 352.426,04 399.958,67
2019 Agustos 190.199,93 191.354,19
2019 Eyliil 256.685,32 15.027,88
2019 Ekim 356.862,68 37.879,95
2019 Kasim 750.044,47 707.723,11
2019 Aralik 1.753.929,06 1.708.247,29
2020 Ocak 3.863.641,50 3.848.303,50
2020 Subat 2.956.613,49 2.887.070,86
2020 Mart 3.078.699,48 3.684.183,07
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Sekil 6.9. Tahmini veriler ve gergek verilerin karsilagtirilmasi

Sekil 6.9 incelendiginde YSA sonucu elde edilen verilerin gercek degerlere ¢ok yakin oldugu

gorilmektedir.
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Tablo 6.4. YSA ile yapilan farkli ag yapilarinin karsilagtiriimasi

Ag mimari yapisi 3-10-1 3-8-1 3-10-1 3-8-1

Aktivasyon LOGSIG LOGSIG TANSIG TANSIG

fonksiyonu

Egitim algoritmasi Levenberg- Levenberg- Levenberg- Levenberg-
Marguardt Marguardt Marguardt Marguardt

R? 0,99346 0,9728 0,9236 0,7602

Tablo 6.4 incelendiginde en basarili YSA sonucunun, 3-10-1 ag mimarisi yapisinin LOGSIG
aktivasyon fonksiyonunun Levenberg-Marguardt algoritmasi ile is birliginde ortaya ¢iktig

goriilmektedir.

6.3. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi ile Talep Tahmini

Sinop ili i¢in aylik dogalgaz tiiketim tahmini ig¢in Microsoft Excel programini kullanilmistir.
Girdi degerleri olarak sicaklik, abone, sayisi, birim fiyat degerleri esas alinmigtir. Cikt1 degeri
ise aylik tiikketim degeridir. Bu degerler bagimsiz ve bagimli olarak ikiye ayrilir. 6.5’de genel
regresyon esitligi verilen denklemde X degeri bagimsiz degiskeni, Y degeri ise bagimh
degiskeni temsil etmektedir. Bu ¢aligmada, ilk olarak Microsoft Excel kullanarak veri analizi
boliimiinde Regresyon analiz kismi se¢ilmistir. Daha sonra bagimli ve bagimsiz degiskenler
sirayla secilmistir. Regresyon sonucu ¢ikan degerler ve regresyon denklemi asagida
belirtilmistir. Genel bir regresyon tablosunda model i¢in katsayilar, T degeri ve P anlamlilik

degeri bulunmaktadir.

Y= a + Blx1l+ B2x2 + B3x3+..... e (6.5)
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Tablo 6.5. Katsayilar ve giiven araligi

Girdiler Gosterim (Coef) Katsayilar | SE Coef | T P
Sabit katsay1 | C 2052463,702 776686 | 36.4280 | 0.000
(Constant)

Sicaklik T -66082,03346 14478 20.8255 | 0.000
Abone Sayisi n 141,4814861 28 25.3176 | 0.000
Birim Fiyat (KDV | BF -1034111,959 802988 | 1.5470 0.222
Harig) (TL/m3)

Denklem 6.5’te ¢oklu regresyon analizinin genel denklemi verilmistir. Bu ¢alismada dogalgaz
tiiketiminin matematiksel modelinde kullanilacak katsayilar Denklem 6.5’te yerine konularak
Denklem 6.6 elde edilmistir.

A. T=2052463,702-66082,03346*T-141,4814861*n-1034111,95*BF (6.6)
Tablo 6.5 incelendiginde katsayilar, standardize katsayi, T degeri ve P anlamlilik degeri
gorilebilir. P degeri 0.05 degerinden kiigiik ise regresyon analizinden bulunan katsayi
istatistiksel olarak anlamlidir. Buna gore %95 giiven aralifinda yapilan regresyon analizi
neticesinde, girdi parametreleri arasindan sicaklik ve abone sayisit anlamli olarak bulunurken,

birim fiyatin ise istatistiksel olarak anlamsiz oldugu tespit edilmistir. Ayrica gergeklestirilen
regresyon analizine ait istatistiklerde Tablo 6.6’da 6zetlenmistir.

Tablo 6.6. Regresyon Istatistikleri

Regresyon Istatistikleri
Coklu R 0,87699385
R Kare 0,769118212
Diizenlenmis R Kare 0,748128959
Standart Hata 541528,9467
Gozlem 37
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Tablo 6.7. Coklu Regresyon Analizi Tahmin Sonuglar

Gozlem Ongoriilen Aylik Tiiketim(m?®) Aylik Tiiketim(m®) Farklar
1 554797,8276 12191,49 -542606,3376
2 445583,1599 17530,78 -428052,3799
3 165501,1511 14309,57 -151191,5811
4 -222854,5474 8806,85 231661,3974
5 -421267,4973 2905,88 424173,3773
6 -532817,5872 166,25 532983,8372
7 -299383,7233 11956,09 311339,8133
8 159318,7975 16012,22 -143306,5775
9 474093,1157 95634,1 -378459,0157
10 632540,8802 286339,17 -346201,7102
11 892218,4099 430288,16 -461930,2499
12 868019,1365 570379,61 -297639,5265
13 806617,9584 523105,91 -283512,0484
14 701505,7113 530874,77 -170630,9413
15 379715,2233 347943,78 -31771,44331
16 62088,16266 126772,41 64684,24734
17 -657202,4603 12383,63 669586,0903
18 -272733,1233 128752,59 401485,7133
19 -467339,0472 34904,44 502243,4872
20 171364,5367 147129,31 -24235,22672
21 1088211,264 646980,39 -441230,8738
22 1875170,472 2142770,61 267600,138
23 1585237,429 2096388,19 511150,7611
24 1352541,375 1715500,21 362958,8355
25 2215770,052 3094831,54 879061,4876
26 1564777,294 1824501,24 259723,9456
27 2122255,962 1762325,34 -359930,6222
28 -31359,15614 239738,21 271097,3661
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29 1477318,485 352426,04 -1124892,445
30 443000,96 190199,93 -252801,03
31 696009,11 256685,32 -439323,79
32 1406241,42 356862,68 -1049378,74
33 1671953,589 750044,47 -921909,1188
34 1890357,326 1753929,06 -136428,2659
35 3029427,934 3863641,5 834213,5656
36 2082393,022 2956613,49 874220,4682
37 2491452,086 3078699,48 587247,3937

Tablo 6.7°de Microsoft Excel ile yapilan ¢oklu regresyon analizi tahmin sonuglar
gosterilmektedir. Tablo 6.1°de gosterilen aylik tiiketim degerlerinden Ongoriilen tahmini

titkketim degerleri ¢ikarilarak farklar bulunmustur.
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Sekil 6.10. Coklu regresyondan elde edilen aylik tiikketim ve hesaplanan aylik tiikketim

bilgileri karsilastirilmast
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Sekil 6.10°da grafik incelendiginde ¢oklu regresyon ananliz kullanilarak elde edilen tahmini
veriler ile gergek verilerin kiyaslamasi gosterilmistir. Grafikte 25. Ay (2019 Mart) ele
alindiginda gercek deger 3094831,54 m® tahmini deger ise 2215770,052 m® olarak
hesaplanmustir. Aradaki fark 879061,4876 m® oldugu gozlemlenmistir. Degisim trendi bazi
aylar oldukea yakin egilimler sergilerken 6zellikle tiikketimin diisiik oldugu aylar daha fazla
fark gozlenmistir. Ayrica Minitab 17.0 programindan elde edilen hatalar grafikleri de Sekil
6.11°de verilmistir. Sekil 6.11 incelendiginde, hatalarin normal bir dagilim gosterdigi bu

grafik {izerinde de agikca goriilebilir.

Tiketim icin Hatalar Grafigi
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Sekil 6.11. Hatalarin dagilimi

6.4. Varyans Analizi (ANOVA)

Varyans Analizi (Analysis of Variance), ANOVA analizi olarak da bilinen istatistiksel bir
yontemdir. Bu yontemde en az iki degiskenden olusan bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni
hangi derece etkiledigi istatistiksel olarak arastirilir. Diger bir deyisle, iki veya daha fazla
ortalama arasindaki fark olup olmadig ile ilgili hipotezi test etmek i¢in kullanilir. Bu yonteme

ait ¢iktilar, serbestlik derecesi, kareler toplami, kareler ortalamasi, F degeri, P anlamlilik degeri
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ve % katki oranidir. Tablo 6.8’de Minitab 17.0 programi yardimiyla gerceklestirilen varyans

analiz sonuglar1 goriilmektedir.

Tablo 6.8. Varyans Analizi

Kaynak Serbestlik Kareler toplam1 | Kareler F P
derecesi ortalamast

Regresyon 3 3.21935E+13 1.07312E+13 36.4280 0.000

Sicaklik 1 1.42514E+13 6.13488E+12 20.8255 0.000

Abone sayis1 | 1 1.74864E+13 7.45821E+12 25.3176 0.000

Birim fiyat |1 4.55716E+11 4.55716E+11 1.5470 0.222

Hata 33 0.72132E+12 2.94585E+11

Toplam 36 4.19148E+13

Tablo 6.8’deki varyans analizi sonuglari incelendiginde, abone sayis1 (F=25.3176) ve sicakligin
(F=20.8255) tiiketim iizerindeki baskin etkisi istatistiksel olarak da bulunmustur. Ayrica P
anlamlilik degerlerinden goriilecegi lizere, sicaklik ve abone sayisinin dogal gaz tiiketimi
degerleri lizerinde istatistiksel olarak anlamli oldugu (P degeri 0,005” den kiigiik oldugu i¢in),
birim fiyat girdisinin ise (p degeri 0,005 den biiyiik oldugu i¢in) istatistiksel olarak anlamsiz
oldugu tespit edilmistir. Ayrica birim fiyat girdisine ait olan diislik F degeri bu sonucu dogrular
niteliktedir. Birim fiyat degeri farkli ¢alismalarda yiiksek veri degeri ve niifus artigina bagh

olarak anlamlilik gosterebilir.
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7.  SONUC VE ONERILER

Enerji kaynaklar1 bakimindan tilkemizde dogal gaz, hem elektrik iiretimi hem de konut ve
sanayideki kullanimi dikkate alindiginda 6nemli bir yere sahiptir. Ancak, tilkemiz dogal gaz
konusunda ihtiyaci karsilayacak yeterli kaynaklara sahip degildir. Bu sebeple dogalgazin 6nemli
bir boliimii diger iilkelerden ithal edilmektedir. Dogal gaz alim antlasmalar1 dikkate alindiginda
yeterli miktarda dogalgaz alimi igin talep tahmini olduk¢a Onemlidir. Bu tezin onceki
boliimlerinde de bahsedildigi gibi talep tahmini igin kullanilabilecek ¢esitli yontemler
mevcuttur. Bu calismada, lilkemizde dogal gazi son yillarda kullanmaya baslayan Sinop ili i¢in
dogalgaz tiikketiminin tahmini yapay sinir aglar1 ve c¢oklu regresyon analizi yontemleri ile
yapilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Ayrica diger istatistiksel yontemlerle de tiiketime dair

profil ortaya konulmaya ¢aligilmistir.

Kullanilan veriler Sinop Meteoroloji Bolge Miidiirliigii ve Sinop Akmercan Dogalgaz Bolge

Miidiirligiinden alinmistir. Bu tez ¢alismasinin sonuglar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Coklu regresyon analizi tahmini Microsoft Excel ve Minitab 17.0 programlar1 kullanilarak
yapilmistir. Regresyon sonucuna gore R? degeri 0,7691 degeri bulunmustur. Ornegin, 2020
Mart gergek tiiketim degeri 3078699,48 m® iken tahmin degeri 2491452,086 m® olarak tahmin
edilmistir. Ayrica, Minitab programindan elde edilen hatalar grafiklerinde de, hatalarin diizgiin

dagilim gdstermesi regresyon analizinin de bu alanda kullanilabilirligini gostermistir.

Yapay sinir aglar1 tahmini i¢gin MATLAP programinin nntool komutu kullanilmistir. Girdi
degerleri olarak sicaklik, abone sayisi, birim fiyat kullanilmistir. Cikt1 olarak ise aylik tiiketim
degeri kullanilmigtir. Calismada gizli tabakadaki ndron sayisi ve transfer fonksiyonunun
degistirilip dort farkli model olugturulmustur. Ag mimarisi 3-10-1 ile transfer fonksiyonu olarak
LOGSIS kullanildiginda ve egitim fonksiyonu olarak Levenberg-Maquardt algoritmasi
secildiginde en basarili sonucun ortaya ciktign bulunmustur. Calisma sonucunda R? degeri
0,99346 degeri bulunmustur. R? degerleri ¢oklu regresyon analizi yontemiyle
karsilastirildiginda YSA’nin tahmin sonuglarmin gergcek degerlere daha yakin oldugu
gbzlemlenmis ve YSA nin Sinop ili icin de dogalgaz talep tahmininde kullanima uygun oldugu
tespit edilmistir. Coklu regresyon analizi ile elde edilen sonuglarda R? degerinin YSA’dan elde
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edilen R? degerinden diisiik olmasina ragmen ydntemin basit ve kullanisli olusu hizli modellerin
olusturulmasi i¢in daha avantajli olarak degerlendirilmistir. Ayrica, Minitab programindan elde
edilen sonuglara gore hatalarin normal dagilim gostermesi bu yonteminde kullanilabilirligini
arttirmaktadir. Coklu regresyon analizi ile elde edilen katsayilardan abone sayisi ve sicaklik
istatistiksel olarak anlamli bulunurken birim fiyat model igerisinde istatistiksel olarak
anlamsizdir. Varyans analizi sonuglarina gore, sicaklik ve abone sayisinin dogal gaz tiiketimi
degerleri iizerinde istatistiksel olarak anlamli oldugu (P degeri 0,005 den kii¢lik oldugu igin),
birim fiyat girdisinin ise (p degeri 0,005 den biiyilik oldugu icin) istatistiksel olarak anlamsiz
oldugu tespit edilmistir. Ayrica birim fiyat girdisine ait olan diisiik F degeri bu sonucu dogrular
niteliktedir. Birim fiyat degerinde farkli caligmalarda yiiksek veri degeri ve niifus artisina bagl

olarak anlamlilik gosterebilecegi diisiintilmektedir.

Bundan sonraki ¢aligmalar da, talep tahminleri i¢in farkl yapay zeka algoritmalar1 kullanilabilir.
Ayrica, girdi degerlerine ortalama en diisiik sicaklik, ortalama en yiiksek sicaklik, nem degerleri,
bagil nem degerleri ve diger mevsimsel degisiklikler gibi parametreler eklenerek de tiiketim
profilinin bu girdilerden hangi diizeyde etkilendigi bulunabilir. Her ne kadar, matematiksel
model performansi i¢in dnemli bir gdsterge olan R? degeri bu calismada yiiksek olarak bulunsa
da, Sinop ilinde dogal gaz tiikketimine ait mevcut verilerin sinirli olmasindan dolay1 6niimiizdeki
yillar icerisinde daha fazla girdi ile yapilacak bir tiikketim modeli daha faydali olacaktir. Son
olarak, bu tiir dogal gaz tiikketim modellerinin yerel bazda olusturulmasinin yani sira, bolgesel
bazda da olusturulmasi dogal gazin giivenli arzinin yani sira, sosyo-ekonomik degerlendirmeler

ve yatirim planlamalari i¢cinde yol gosterici olabilir.
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