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OZET

Anahtar kelimeler: Enerji talep tahmini, zaman serilerinin ayristirtlmasi, Winters
ustel diizlestirme yontemi, SARIMA, kayan pencere yontemi

Ulke ydnetimleri, enerji talep tahminlerini giivenilir, dogru ve diisiik hata ile yaparak
ekonomik ve sosyal kayiplar1 azaltmak icin caligmaktadirlar. Bu tez caligsmasi
kapsaminda, enerji sektoriindeki onemli alt sektorlerden biri olan dogal gaz iizerine
yil Oncesi aylik talep tahmini ve giin Oncesi talep tahmini, farkli yontemler
kullanarak en diisiik hata ile gerceklestirilmeye calisitlmistir. Onerilen ydntemler, tek
degiskenli olup, kendi tiiketim verisinden bagka hi¢bir veriye ihtiya¢ duymamaktadir.
Tez calismasi1 kapsaminda getirilen yenilik; yanlis tahminden kaynaklanan cezalari
en aza indirecek model ve yaklagimin bulunmasi olup, bunlarin giinliik yasamda
kullanilabilecegini gostermektir.

Bu calismada dogal gaz talep tahmini igin iki farkli durum ele alinmstir. ilk durumda
yil Oncesi aylik talep tahmini yapilirken, ikinci durumda giin 6ncesi talep tahmini
yapilmigtir. Dort yillik dogal gaz tiiketim verisi lizerinden once yi1l dncesi aylik talep
tahminleri aylik ve giinliik olarak iki farkli veri yogunlugunda. Zaman serilerinin
ayristirilmas1 (ZSA), Winters {istel diizlestirme (WUD) ydntemi, tiimlesik kendiyle
baglagimli hareketli ortalama (ARIMA), sezonsal ARIMA (SARIMA) yontemleri
kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu yontemler ile yapilan tahminler sonucunda,
giinliik veri ile giinlik olarak yilin tahmin edildikten sonra aylik tiiketime
dontistiiriilmesinin aylik veri ile tahmine gore, hata oraninda %12,9 MAPE’den
%11,9 MAPE’ye diisiis sagladig1 ortaya ¢ikartilmistir. Giinliik talep tahmininde ise
iki farkli sekilde giin 6ncesi tahminler gergeklestirilmistir. Ilk durumda, bir yilin bir
anda tahmini i¢in olusturulan ZSA, WUD, ARIMA ve SARIMA modellerin sonuglari
%27 MAPE ve 0,8 R? civarinda sonuglar bulmustur. Ikinci durumda ise kayan
pencere teknigi (KPT) kullanilarak WUD ve yapay sinir aglar1 (YSA) ile giin dncesi
talep tahmini gergeklestirilmistir. Burada ilk ii¢ yillik veri ile her giin i¢in farklh a,f,y
parametreleri bulunarak WUD ile tahmin yapilirken, YSA’ da yine ii¢ yillik veri
kullanilarak geri yayillm (GY) ve yapay art kolonisi (YAK) algoritmalarinin
egitimde kullanilmast ile tahminler yapilmigtir. KPT ile WUD ve YSA-YAK sirasiyla
en diisiik %15 ve %14,9 MAPE elde ederken, en yiiksek 0.94 ve 0.89 R? degeri elde
ederek giin dncesi talep tahminini ger¢eklestirmislerdir.

Sonug olarak, onerilen tahmin modellerinin, literatiirde siklikla kullanilan dogal gaz
tiikketim talep tahmini icin kabul edilebilir uygun sonuglar iiretebildigi goriilmiistiir.
Onerilen modeller ile gegmis verisinden baska bagimsiz degisken ihtiyaci olmayan
tahminlerin ger¢ek yasamda da Odenen talep tahmin cezalarini azaltabilecegi
gorilmiistiir.
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DEMAND FORECASTING OF ENERGY CONSUMPTION WITH
STATISTICAL AND ARTIFICIAL INTELLIGENT TECHNIQUES:
SAKARYA NATURAL GAS CONSUMPTION APPLICATION

SUMMARY

Keywords: Energy demand forecasting, time series decomposition, Winters
exponential smoothing, SARIMA, sliding window method

Country governments are working on reducing economic and social losses by
making energy demand forecasts with low error rates, reliable and accurate. In this
thesis, the year-ahead monthly and the day ahead demand forecasting of natural gas
which is one of the major sub-sectors of the energy sector, are completed using
different methods to achieve the least errors. Suggested methods are univariate and
do not need any data other than the consumption data. The originality of the thesis is
that we attempt to detect the best model and approach that reduce penalties caused by
inaccurate forecasting, and show that they are applicable in everyday life.

In this study, two different cases are considered for natural gas demand forecasting.
In the first case, the year ahead monthly whereas in the second case the day ahead
demand forecasting is done. Firstly, based on the four-year natural gas consumption
data, year ahead monthly demand forecasts are done on monthly and daily data
volumes by applying the time series decomposition (TSD), Winters exponential
smoothing (WES), autoregressive integrated moving average (ARIMA) and seasonal
ARIMA (SARIMA) methods. It is observed that conversion of the daily forecasting
into monthy consumptions decreases %12.9 MAPE to %11.9 MAPE in year ahead
monthly forecasting by comparing monthly consumption based forecasting. In the
daily demand forecasting, two different day ahead forecasts are done. In the first
forecasting, TSD, WES, ARIMA and SARIMA model results are found %27 MAPE
and 0,8 R? for forecasting the year in one step. In the second forecasting, WES and
artificial neural networks (ANN) are applied with the sliding window technique
(SWT) for the day ahead forecasting. Here, the WES method is applied by
computing o,B,y parameters for each day of the first three years data. In the ANN
method, backpropagation (BP) and artificial bee colony (ABC) algorithms are used
to train the networks by using the same first three years daily data. Best results for
SWT used WES and ANN-ABC models in the day ahead consumption forecasts are
found %15, %14,9 MAPE and 0,94, 0,89 R? value, respectively.

To conclude, it is shown that the proposed forecasting methods are able to generate
acceptable appropriate results on the natural gas consumption demand forecasting
used frequently in the literature. With the proposed models, it is shown that forecasts,
do not require any variables than historical data, is able to reduce the demand
forecasting penalties paid in the real life.
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BOLUM 1. GiRiS

Enerji sektorii, glinlimiiziinde diger sektorlerin ihtiyaglarini karsilamakta 6nemli role
sahiptir [1]. Enerji sektorii; elektrik, petrol, dogal gaz, komiir, hidrolik, riizgar, giines,
jeotermal, biyoyakit ve niikleer olarak alt sektorlere ayrilmaktadir. Enerji
sektoriindeki elektrik, dogal gaz ve petrol alt sektorlerinde piyasa yapisi
bulunmaktadir [2]-[4]. Piyasa yapis1 geregi bu alt sektorlerde kamu ve 6zel sirketler
alim-satim islemleri yapmaktadir. Bu alt sektorlerden olan elektrik sektoriinde saatlik
olarak yiik tahmini yapilmaktadir [5]. Talep edilen ve piyasaya arz edilen elektrik
miktarina gore piyasa fiyati belirlenmektedir. 2015 yilinda Tiirkiye’nin elektrik
dretiminin %37.9°u dogal gaz, %29.1°1 komiir, %25.6%’s1 hidrolik, %4.5’si riizgar,
%1.3’1 jeotermal kaynaklardan elde edilmistir [3]. Dogal gazda ise 2015 yilinda
%99.22°si ithalat lisansina sahip sirketler tarafindan ithal edilmistir. ithal edilen
dogal gazin 2015 yilinda %55.13’ii Rusya Federasyonu’ndan, %16.16’s1 Iran’dan,
%12.74’s1 Azerbaycan’dan boru gazi ile alinmistir. Tirkiye’ye 2015 yilinda giren
dogal gazin %15.79’u LNG (Liquid Natural Gas — Sivilastirilmis Dogal Gaz) olarak
ve 6nemli dlgiide Cezayir, Nijerya, Katar’dan saglanmistir. Ithal edilen dogal gaz
termik santrallerde elektrik iiretiminde; sanayide proses, kojenerasyon ve isinma
amacli; evsel tliiketimde ise 1sinma ve pisirme amach kullanilmaktadir [3]. Disa
bagimli olunan dogal gazin kullaniminin artmasi gesitli sorunlari da beraberinde
getirmektedir. 2012 yilinin Subat ayinda tedarik¢i ile transit {ilkeler arasindaki
sorunlar ve teknik problemlerden dolay: kis aylarinda bazi donemlerde gaz arzinda
sikintt olmustur [6]. Gaz arzinda yasanan sikintilar nedeniyle teslim basinci da
diismektedir. Teslim basincinin diismesi termik santrallerin ¢alisamamasini (elektrik
kesintileri) ve kullanicilarin cihazlarin télerans disi basing sebebiyle arizalanmasini

meydana getirmektedir.



Dogal gaz tiikketiminin Tirkiye’deki enerji sektoriindeki biiyiik bir paya sahip
olmasmin yaninda ithalat/ihracat sirketleri ve toptan satis sirketleri i¢in de talebin
diisiik hata ile tahmini 6nemli rol oynamaktadir. 90’11 yillarin baglarinda kullanimi
artan ve hizli sekilde kabul goren dogal gaz [7]-[10] i¢in iilkeler arasinda anlasmalar
yapilmaktadir [3], [6]-[7]. Yapilan anlagsmalara gére uzun soluklu olarak dogal gaz
tilketimi belirlenmeye calisilarak, “al ya da 6de” anlasmalar imzalanmaktadir. “Al ya
da 6de” anlagmalarin 6zelligi olarak diislik tiiketimde dahi, tahmin edilen tiiketim
kadar ticret 6denmektedir. Anlasmanin diger durumunda ise belirlenenden daha fazla
tikketim gerceklestiginde vanalarin kisilmasi ve gaz arzinin azaltilmasi gibi durumlar
s0z konusu olabilmektedir. Benzer durumlarin yasanmamasi, ekonomik ve sosyal
kayiplarin azaltilmasi icin talep tahmininin diisiik hata ile yapilmasi gerekmektedir
[5], [12]-[14]. Ulke yonetimleri enerji talep tahminlerini giivenilir ve dogru sekilde
yapmalarini saglamak amaciyla iller ve ilgelerin bolgesel tiikketimleri hakkinda bilgi
ve Ongoriilere sahip olmalidir [2]-[4]. Bolgesel tiiketimler birleserek iilkenin tiiketim
kapasitesi belirlenmektedir. Bolgesel tiiketiciler dogal gazi farkli amaclar ile
kullanabilmektedirler. Biiylik fabrikalar dogal gazi elektrik iiretimi ve imalat i¢in
kullanmaktadirlar. Bu fabrikalarin tiiketimleri kis ve yaz aylarinda aymidir ve tekrar
eden davranis gosterirler. Benzer sekilde elektrik iiretim santralleri de giinliik olarak
elektrik iiretiminden kaynaklanan yiiksek tiiketimlerini arizi durum olmadig siirece
ayn1 seviyede kalmaktadir. Yiiksek tiiketimli fabrikalar, kurumlar ve santraller
disinda kalan tiiketiciler diisiik tliketimli kuruluslar ve evsel tiiketicidirler. Diisiik
tiiketimli kuruluslar ve evsel tiiketiciler mevsimlerden etkilenmektedirler. Yazin
tikketim miktarlar1 diisiik seviyelerde gerceklesirken, kisin tiiketimlerinde daha etkin
olarak kendilerini gosterirler. Her bolgenin farkli tiiketimleri olsa da, davranislari
benzer olan diisiik tiiketimli kuruluslar ve evsel tiiketiciler, ulusal diizeyde 6nemli
miktarda dogal gaz tiiketimine sahiptirler. Bu tiiketicilerin tiikettikleri dogal gaz
birim maliyetleri de ekstra yatirnm maliyeti gerektirdigi i¢in yiiksek tiiketimli
sektorlere gore birim metrekiip ticretleri daha fazla olmaktadir. Birim iicretinin fazla
olmasi ve mevsimlerden etkilenmesi (davraniginin degisken olmasi) bu tiiketici

grubunun 6nemini ortaya koymaktadir [15]-[17].



Bu calismada, yil oncesi kapasitelerin belirlenmesi i¢in ve toptan satis sirketleri
arasinda yapilan sézlesmelerde belirtilen y1l oncesi aylik dogal gaz talep tahmini ve
giinliik program yapilarak dogal gaz tiiketimlerinin sistem iizerinde dengelemesini
saglayan giin oncesi dogal gaz talep tahmini i¢in uygun yontemin belirlenebilmesi
amaglanmustir. Ilk olarak giinliik dogal gaz tiiketim verisi hazirlanmistir. Daha sonra
giinliik dogal gaz verisi aylik tiiketim verisine donistiiriilmiistiir. Her iki hazirlanan
dogal gaz tiiketim serisinde temel istatistikler ve serinin davranigi incelenmistir. Bu
kapsamda serinin davranis1 iizerinden kullanilabilecek tek degiskenli istatistiki ve
yapay zeka yontemleri belirlenmistir. Calismada kullanilan modellerin en 6nemli
ozelligi tek degiskenli olmalaridir. Bu durumda dogal gaz talebi, yalnizca gegmis
verisini kullanarak tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir. Elde edilen sonuglar incelenerek
y1l 6ncesi aylik tahmin ve giin 6ncesi talep tahmini i¢in en iyi sonug¢ veren modeller

gosterilmistir.

Ayrica, literatiirde yer alan caligmalarin [18]-[22] biiyiik ¢ogunlugunun gercek
yasamdaki talep tahmini i¢in uygulanmasi giicken, tez caligmasinda hazirlanan
modellerin kullanilmasi basit, anlasilir ve kullanilabilir performans sergilemektedir.
Yine literatiirde yer alan calismalarda aylik tahmin yapilirken bagimsiz degiskenler
kullanilmistir [22]-[26]. Fakat aylik olarak Oniimiizdeki bir senede gerceklesecek
olan ve dogal gaz tiiketimini etkileyebilecek degiskenlerin kullanimi ve gercek
yasamda uygunlanabilmesi gli¢tiir [17]. Bunun sebebi bir yil Onceden tahmini
yapilan bagimsiz degiskenlerin de kendi iginde bir hataya sahip olmasi ve bu hatay1
dogal gaz talep tahminine etki edecek sekilde gostermeleridir. Bu sebeple tez
calismast kapsaminda tek degiskenli, kendi ge¢mis verisini kullanan talep tahmin

yontemleri lizerinde durulmustur.

Tez calismasinin sonraki boliimlerinde, y1l 6ncesi aylik talep tahmini ve giin oncesi
talep tahmini i¢in hazirlanan modeller ayrintili sekilde anlatilmigtir. Tez ¢aligmasi 5
boliimde incelenmistir. Ikinci béliimde dogal gaz piyasasi hakkinda bilgiler verilmis
olup, dogal gaz talep tahmini ile ilgili yapilan alan yazi ¢aligmalar1 gosterilmistir.
Ayni bolimde sehir ici dogal gaz tiiketim verisinin hazirlanis1 detayli olarak

anlatilmistir.



Ugiincii boliimde yil 6ncesi aylik talep tahmini ve giin dncesi talep tahmini igin
kullanilan yontemler gosterilmistir. Bunlar; zaman serilerinin ayristirmasi, Holt tistel
diizlestirme yontemi, Winters iistel diizlestirme yontemi, tliimlesik kendiyle
baglagimli hareketli ortalama (ARIMA) ve sezonsal tiimlesik kendiyle baglasimli
hareketli ortalama (SARIMA) istatistiki yontemleridir. Yine aymi bdliimde giin
oncesi talep tahmini i¢in Onerilen yapay sinir aglar1 (YSA), yapay ar1 kolonisi (YAK)
ve YSA-YAK entegrasyonu gosterilmistir.

Dordiincii boliimde yapilan galismalar iki baslikta yer almistir. Bu basliklardan ilki
yil oncesi aylik dogal gaz talep tahmini, ikinci baslik ise giin 6ncesi dogal gaz talep
tahminidir. Y1l 6ncesi aylik dogal gaz talep tahmininde ise giinliik veri ve aylik veri
kullanilarak sonuglar irdelenmistir. YSA yontemleri ise giin dncesi talep tahminde

uygulanmustir.

Besinci bolimde uygulanan yontemin sonucglart sunulmus ve alan yazin ile
karsilagtirilmistir. Bu mukayese neticesinde calismanin zayif ve giiclii yonleri

vurgulanarak ileriye doniik yapilacak calismalar i¢in oneriler sunulmustur.



BOLUM 2. DOGAL GAZ TALEP TAHMINI

Bu boliimde Tiirkiye’deki dogal gaz sektorli ve piyasa yapist hakkinda bilgi
verilecektir. Talep tahminin kullanimi ve giinliikk gaz c¢ekis miktarlarinin bildirimi
hakkinda bilgi verildikten sonra dogal gaz tiiketimi iizerine yapilmis olan ¢aligmalar
gosterilecektir. Bu calismada kullanilan dogal gaz tiikketim verisinin hazirlanmasi da

bu béliimde detayh sekilde agiklanmistir.

2.1. Dogal Gaz Piyasasi

Dogal gaz piyasasi i¢in yasal diizenlemeler “Iletim Sebekesi Isleyis Diizenlemelerine
Iliskin Esaslar” ve 4646 sayili Dogal Gaz Piyasast Kanunu ile tanimlanmustir.
Sistemin igletilmesi BOTAS tarafindan gerceklestirilmektedir ve “Tasiyic1” olarak
adlandirilmaktadir. Tasiyict dogal gaz piyasasin1 uzun, orta ve kisa vadede
dengelemek ve tahsis islemlerini dogru bigimde yapmak i¢in ¢alismaktadir [14].
Ithalat Sirketi ve Toptan Satis Sirketi, sistemde “Tasitan” olarak adlandirilmaktadir.
Ithalat Sirketi yurt digindan LNG veya boru gazi olarak yurticine dogal gaz temin
eder. Bu gazi Dagitim Sirketleri, Toptan Satis Sirketleri, Serbest Tiiketiciler ve
ihracat sirketlerine satmaktadir (Sekil 2.1.).

4 Dogal Gaz Piyasasi )
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Sekil 2.1. Enerji Piyasasi ve Dogal Gaz Sektorii [1].



Toptan Satis Sirketi ise sebeke lizerinde iletim veya dagitim yapmamaktadir. Elinde
bulunan gaz1 Serbest Tiiketici veya Dagitim Sirketlerine satmaktadir [1]. Dagitim
Sirketleri belirli bolge veya sehir i¢in Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumundan
(EPDK) lisans almis, bolgedeki abonelere dogal gaz dagitmak ve sehir ana giris
istasyonlarindan sonraki boru gazi hattin1 désemekle yiikiimliiliigii olan sirketlerdir.
Serbest Tiiketici kavrami her sene EPDK tarafindan degismekle birlikte genel olarak
yiiksek tliketimli aboneler i¢in kullanilmaktadir. Serbest Tiiketiciler gaz arzini
Dagitim Sirketine bagli olmaksizin Ithalat Sirketi veya Toptan Satis Sirketinden

temin edebilmektedir.

Dogal gaz tiiketimi, Serbest Tiiketici sinirinin altinda olan kullanicilar, gazi sadece
Dagitim Sirketinden tedarik edebilirler. Dogal gaz fiziksel olarak ¢ikis istasyonlari
olan RMS-A adinda basing diisiirme ve 6lgme istasyonlarinda teslim edilirler. RMS-
A istasyonlarinin kapasiteleri farklilik gosterebilmektedir. Her istasyonda dogal gaz
tilketimi yapan dagitim sirketi miisterileri olabilecegi gibi toptan satis sirketi serbest

tiikketicileri de bulunabilmektedir (Sekil 2.2.).
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Sekil 2.2. Dogal gaz piyasasi ve sektorii

Kisa donem dogal gaz planlamasi ve dengelemesi dort asamadan olusmaktadir.
Bunlar yi1l oncesi kapasite rezervasyonu, ay Oncesi atil kapasite rezervasyonu,
kapasite aktarimi, giin oncesi dogal gaz talep tahmini ve giin sonrasi dogal gaz
dengeleme (giin sonu dogal gaz ticareti - GST) islemleridir. Bu islemler BOTAS
Elektronik Biilten Tablosu (EBT) sistemi lizerinden yapilmaktadir [1], [14].



2.1.1. Y1l oncesi kapasite rezervasyonu

Tasitan sirketler y1l oncesinde giris ¢ikis noktalarinda standart metrekiip (Sm?)
tiriinde kapasite rezervasyonunda bulunurlar. Kapasite rezervasyonu yapilirken her
giris i¢in ¢ikis noktalart BOTAS a bildirilir. Dogal gaz teslim istasyonlar1 olan RMS-
A fiziksel kapasiteleri rezervasyonlar icin Onemlidir. Bu fiziksel kapasiteler
“Maksimum Ayrilabilir Kapasite” (MAK) olarak adlandirilir. Istasyona ayrilabilecek
kapasite MAK ile smirlidir. Eger tasitan depolama faaliyeti de yapiyorsa istasyon
icin MAK smirim1 gecebilecek sekilde kapasite rezervasyonu yapabilir. Bir
istasyonda farkli tagitanlarin bulunabilecegi goz oniine alindiginda kapasitenin énemi
ortaya c¢ikmaktadir. Yakin zamanda tasitan sirketlerin y1l Oncesi kapasite
rezervasyonlar1 artacaktir. Bu artig kapasite rezervasyonlar i¢in “kapasite marketi”
olusturabilecek ve ikinci el kapasite piyasasi olusturabilecektir [11]. Kapasite
rezervasyonlarinin maliyeti bulunmaktadir. Yil Oncesinde giinlilk azami c¢ekis

miktarlar1 30 Eyliil tarihine kadar BOTAS a bildirilir.

2.1.2. Ay oncesi atil kapasite rezervasyonu

Y1l oncesinde kapasite rezervasyonu yapildiktan sonra RMS-A istasyonlar1 igin
kullanilabilecek kapasiteler “Atil Kapasite” olarak adlandirilmaktadir. Atil kapasite
rezervasyonu MAK ile sinirlhidir. En az bir aylik kullanilabilmektedir. Genel olarak
tagitan sirketleri yil genelinde ortalama deger kapasite rezervasyonu yaparak
maliyetlerini diisiirmeye ¢alismaktadir. Atil kapasite maliyeti 3 donem olarak rezerve
edilebilmektedir. 1 Kasim — 1 Nisan aras1 Kig donemi, 1 Mayis — 1 Eyliil aras1 Yaz
donemi, Nisan ve Ekim aylar1 ise Ara donem olarak adlandirilmaktadir [14]. Kis
doneminde RMS-A istasyonlarinda kullanilmayan atil kapasiteler bir onceki ayimn
25’ine kadar rezerve edilebilmektedir. Kisin atil kapasite rezervasyon maliyeti yil
Oncesi rezervasyonun 1.3 kati, ara donem i¢in 1.2 kat1 ve yazin 0.8 katidir. Kapasite
asimu ile ilgili olarak EPDK’nin 2008 yilinda aldig1 kurul kararinda “Tasitan 1 Ocak
— 31 Mart arasini1 kapsayan donemde, her hangi bir Giris veya Cikis noktasinda bir ay
icerisinde rezerve kapasiteyi sekiz veya daha fazla agmasi halinde, ilgili ayda girdigi

veya cektigi, giinliik azami dogal gaz miktari ile o noktadaki rezerve kapasite miktari



arasindaki fark kadar kapasiteyi, o noktadaki atil kapasite ile sinirli olmak tizere,
standart tasima sozlesmesi basindan itibaren standart tasima s6zlesmesi sonuna kadar
almak ve atil kapasite katsayr bedeli ile 6deme yapmakla ylikiimlii olacaktir.”
maddesi eklenmistir [13]. Bu madde geregi dogru yapilmayan kapasite rezervi tiim

yil icin yiiksek maliyeti beraberinde getirecektir.

2.1.3. Kapasite aktarim

Y1l oncesi yapilan kapasite rezervasyonu ile tanimlanan istasyon kapasiteleri gelecek
donemler icin aktarilabilmektedir. Bir istasyondaki tiiketimin rezerve edilen
kapasiteden daha diisiik olacag 6ngoriildiiriigiinde, yiiksek kapasite rezervi bulunan
istasyondan aktarim yapilabilmektedir. Bunun i¢in Tasiyicinin uygun gérmesi ve
MAK’mn yeterli olmasit gerekmektedir. Kapasite aktarimi aylik olarak yapilir.
Kapasite devrinde iicret alinmamaktadir [12]. Tasitanlar da kendi aralarinda kapasite
aktarimi yapabilirler. Boylece kapasite aktarimi sirketlerin kendi aralarinda ticaret
ortaminin gelismesine katki saglamaktadir. Kapasite olmadan dogal gaz talep

tahmini s6z konusu olmamaktadir ve talep tahmini MAK ile sinirlidir.

2.1.4. Giin oncesi dogal gaz talep tahmini

Dogal gaz sektoriinde talep tahmini “Program” olarak adlandirilmaktadir ve EBT
iizerinde Tasima Miktar Bildirimi (TMB) ve “Tasima Miktar Diizeltme Bildirimi”
(TMDB) olarak yapilmaktadir. TMB ve TMDB iizerinde giris ve ¢ikis programlari
giinliik olarak yapilmaktadir. Islemin yapildig: giinden sonraki giiniin (G-1) tiiketim
taleplerinin tahmini saat 11:00 veya Oncesinde bitirilmelidir. TMB islemi yapildiktan
sonra programin onaylanmamast veya diizeltilmesi gerektiginde TMDB islemi
yapilmaktadir. Giinliik toleranslar giris — cikis degerlerine gore degismekte olup
+%12 ile +%4 arasinda degismektedir. Giinliik tolerans miktar1 asildiginda giinliik
dengesizlik iicreti ceza olarak kesilmektedir. Giin 6ncesi dogal gaz talep tahmini en
onemli asamadir. Burada hata diizeyinin diisiik olmasi ile kapasite asim cezalari, giin
sonrast dengeleme fiyatindan gaz alinmasi ve tolerans cezalarinin Oniine

gecilmektedir.



2.1.5. Giin sonrasi dogal gaz dengelemesi

Gergeklesen giin icin talep tahmini ile gerceklesen gaz cekisi arasinda farkliliklar
bulunacaktir. Bu farkliliklarin  toleranslar ~ dadhilinde  olmamasit  sistemi
dengesizlestirecektir. Bunu onlemek ve sistemdeki tasitanlarin kendi aralarinda
dengesizlikleri gidermeleri i¢in Ulusal Dengeleme Giris ve Cikis noktalar
tanimlanmistir. Her ayin ilk 20 giinii i¢in, ilgili aym 26’sina kadar tedarikci
sirketlerin kendi aralarinda ticaret yapmalarina izin verilmektedir ve bu islemler EBT
iizerinden takip edilmektedir. Giin sonrasi dogal gaz dengeleme isleri G+1, G+2
seklinde ifade edilir ve kag giin 6ncesinin dengeleme islemi yapildigi belirtilmis olur.
Bu yapilan ticaretler Giin Sonras1 Ticareti (GST) olarak adlandirilmaktadir. Giin
sonrast ticaretini toptan satis sirketleri ve ithalat¢t sirketler kendi aralarinda

BOTAS’1n denetimi altinda yaparlar.

2.2. Literatiir Calismasi

Zaman serisi tahmini, tahminlemenin Onemli alt alanlarindan biri olup, aym
degiskenin zaman i¢indeki gézlemlerinin toplanarak ge¢misle olan iliski modelinin
olusturmas1 ve analizini igermektedir [27]. Dogal gaz tiiketim tahmini c¢esitli
yaklagimlar ile farkli alanlarda yapilmaktadir. Bu ¢aligmalar zaman aralifina gore
giinliik, aylik; tiiketim alanina gore bolgesel, yerel; tilketim grubuna gore evsel,
endiistriyel; bagimsiz degisken durumuna gore tek degiskenli (bagimsiz degisken
icermeyen), ¢ok degiskenli olarak (bagimsiz degisken icerebilen) olarak

gruplandirilabilir [21]-[22].

Ik grup yaymlar kullanilan zaman &lgegine gore giinliik [8]-[11], [20]-[29] ve aylik
[12]-[16] periyodlar olarak ayrilabilmektedir. Ikinci grup yaymlar bolgesel [9], [12],
[14]-[16], [21]-[24], [26], [28]-[29] ve ulusal [8], [10], [12]-[13], [25], [30]-[36]
olarak tiiketim olarak ayrilabilir. Ugiincii grupta, tiikketim grubuna gore ayirim
yapilabilir. Bu grupta evsel tiiketiciler [8]-[9],[20]-[24], sirketler (fabrika, endiistri)
[31], [33], [38] ve tiim tiiketim sektorleri (evsel ve sirketler) [10]-[12], [26]-[28],

[30]-[36] yer alabilmektedir. Dordiincli gruplandirma kullanilan veriye gore
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olmaktadir ve bu tez calismasi kapsaminda da kullanilan tek degiskenli yaklasimlar
[8]-[10], [40] ve bagimsiz degisken igeren ¢alismalar [8]-[13], [15]-[16], [20]-[28],
[30]-[32] olmaktadir. Bu ¢aligmalarda bolgesel bazli bagimsiz degisken iceren dogal
gaz tahmininin siklikla yapildigr goriilmektedir. Bu arastirmalarin 6zeti Soldo

tarafindan yaymlanmistir [41].

Tek degiskenli tahmin teknikleri zaman serileri tahminlerde siklikla kullanilmaktadir.
Ediger ve arkadaglar1 tiimlesik kendiyle bagdasgimli hareketli ortalama metodu
(ARIMA), sezonsal ARIMA (SARIMA) ve karsilastirmali regresyon teknikleri
kullanarak Tiirkiye’nin fosil kaynak tliretimini dogal gaz1 da icerecek sekilde tahmin
etmeye calismislardir [42]. 2004-2038 arast yillik tahminler yapmislardir ve
dogrusal, logaritmik, ters, karesel, kiibik, bilesik, iistel, biiyiime ve lojistik regresyon
yontemlerini kullanmislardir. ARIMA tekniginin dogal gaz tiiketim tahmininde
uygun oldugunu belirtmislerdir. Gutiérrez ve arkadaslar1 stokastik biiyiime
modelinde Gompertz tipi yenilik yayilim siirecini kullanarak Ispanya’nin 1973’den
1997’ye yillik dogal gaz tiikketimini tahmin etmislerdir [9]. 1997-2000 yillar1 arasi
sonuglart karsilastirmiglardir ve lojistik yenilik modeli ile Gompertz modelinin
uygun oldugunu gostermislerdir. Ma ve Wu, Cin’in yillik dogal gaz tiiketim ve
iiretimini Grey modeli ile tahmin etmislerdir. 1990-2003 yillar1 arasindaki veriyi
kullanarak 2004’den 2007’e kadar tahminler {iretmislerdir [10]. Tek degiskenli ve
birinci dereceden diferansiyel denklemli Grey model (GM(1,1)) ile Grey-Markov
modelini karsilagtirmislar ve Grey-Markov modelinin daha iyi sonuglar verdigini
gostermislerdir. Xie ve Li de Cin’in dogal gaz tahmini i¢in Grey model
kullanmiglardir. Ma ve Wu’dan farkli olarak GM(1,1) modelinde optimizasyon i¢in
genetik algoritmalar1 kullanmislardir [40]. 1996-2002 arasindaki veriyi kullanarak
2003’den 2005°¢ kadar olan yillar1 tahmin etmisler ve genetik optimizasyonun daha
iyl sonu¢ verdigini gostermislerdir. Literatlirde aylik dogal gaz tahmini Liu ve Lin
tarafindan c¢alisilmistir [43]. Ulusal seviyede yapilan tahminde aylik ve ceyreklik
periyodlar kullanilmistir. Sicaklik ve fiyatt ARIMA modellerine ekleyerek ARIMAX
(ARIMA with eXogenous — Digsal degisken igerebilen ARIMA) modeli

olusturmuslardir.
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Tek degiskenli tahminler elektrik, su, glines ve riizgar gibi diger enerji
sektoriinlerinde de yapilmaktadir. Yalgintas ve arkadaslari istanbul sehri icin talep ve
arz tarafli tahmin ile su yonetimini saglamislardir [44]. 2015°den 2018’e kadar yillik
talebi 2006-2014 arasindaki veriyi kullanarak gerceklestirmislerdir ve verimli su
teknolojileri kullanarak evsel su tiiketimlerinin azaltilmasi saglanarak siirdiiriilebilir
yonetimin olabilecegini onermislerdir. Gelazanskas ve Gamage zaman serilerinin
sezonsal ayristirmasi, iistel diizlestirme ve SARIMA yontemlerini kullanarak sicak
su talebini tahmin etmistir [45]. Tahminlerde en dogru sonucu zaman serilerinin
sezonsal ayristirmasinin verdigini gostermislerdir. Prema ve Rao riizgar hizin1 zaman
serilerinin ayristirmasi, listel diizlestirme ve geri yayilimli (GY) yapay sinir aglari ile
tahmin etmislerdir [46]. Zaman serilerinin ayristirmast ve ARIMA yonteminin daha
iyi tahminler trettigini gostermislerdir. ARIMA yontemi giinliik ve saatlik elektrik
tilketiminde sik¢a kullanilmaktadir. Zaman serileri kullanilarak elektrik yiik tiiketim
tahmini tlizerine derleme calismasi [47]’de goOsterilmistir. Bu ¢alismada ARIMA
yonteminin en ¢ok kullanilan dogrusal tahmin teknigi oldugunu gostermislerdir.
Elektrik fiyat tahmininde de yine tek degiskenli tahmin yontemlerinden Winters tistel

diizlestirme ve SARIMA yontemi Wang ve arkadaslari tarafindan kullanilmistir [48].

Giinliik dogal gaz talep tahmini tizerine de bir¢ok ¢alisma yapilmistir [9], [21], [24]-
[25], [27], [29], [45]-[52]. Khotanzad ve arkadaslar1 sehir dagitim sisteminin dogal
gaz talebini yapay sinir aglarinin tiirleri olan tahminleyici iizerine ¢aligmislardir [49].
Goriicli bolgesel seviyede dogal gaz tahmini i¢in yapay sinir aglarii kullanmistir
[50]. Potocnik ve arkadaslar1 saatlik tiiketim verisi ile bolgesel seviyede tahmin
riskini belirlemek i¢in strateji Onermislerdir [51]. Akpmar ve Yumusak giinliik
tilketim verisini sezonsal olarak aylik bolmiis ve tliketimi tahmin etmislerdir [16].
Sanchez-Ubeda ve Berzosa Ispanya igin, orta vadeli seviyede endiistriyel son
kullanict yiiksek c¢oziiniirliikteki tiikketim verileri ile (giinliik) ayristirma temelli yeni
tahmin modeli gelistirmislerdir [33]. Yokoyama ve arkadaslart parametrelerin
belirlenmesinde model kirpma yontemi adinda evrensel optimizasyon ydntemi
onermislerdir [52]. Tahmin edilmis hava sicaklikligi ve bagil nemi bagimsiz
degisken olarak kullanarak enerji talebini tahmin etmislerdir. Akpmar ve Yumusak

kayan pencere teknigi ile dogrusal regresyon kullanmislardir [32]. Farkli pencere
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boyutlarinda veriler kullanarak en iyi dogal gaz talep tahmin sonucunu veren veri
boyutunu bulmaya c¢alismislardir. Giinliik dogal gaz tiiketimi SARIMAX, c¢ok
katmanli perseptron ile radyal temelli fonksiyonlara sahip yapay sinir aglar1 ve ¢ok
degiskenli sirali en kiiciik kareler yontemleri ile [29]’de tahmin edilmistir.
SARIMAX yonteminin diger yontemlere gore daha 1yi sonug¢ verdigini gérmiislerdir.
Soldo ve arkadaslar1 ise dogrusal modeller, yapay sinir aglar1 ve destek vektor
makinast (SVM) kullanarak giinlik dogal gaz tiiketimini giines radyasyonunu
kullanarak tahmin etmislerdir [19]. Tahmin sonuglarinda, kullanilan giines

radyasyonu verisinin modellerine olumlu yonde etki ettigini gérmiislerdir.

Enerji sektoriinde yapay sinir aglart (YSA) ve hibrit yontemler de sikga
kullanilmaktadir [9], [21], [26]-[27], [29], [45]-[46], [50]-[79]. Azadah ve arkadaslar1
gecmis tiiketim verisi ile uyarlamali ag temelli bulanik arayiiz sistemini (ANFIS)
kullanarak dogal gaz talep tahmini yapmislardir [53]. Karimi ve Dastranj genetik
algoritma (GA) tabanli YSA modelini dogal gaz tahmininde kullanmiglardir ve ag
topolojisindeki parametreleri GA ile optimize etmislerdir [54]. Baska bir ¢alismada
Shanghai sehri i¢cin dogal gaz yiikk tahmininde GA ile optimize edilmis YSA’y1
kullanilmistir ve GY agindaki egitimde daha yiliksek yakinsama gerceklestirilmistir
[35]. Yalginoz ve Eminoglu Nigde ili icin elektrik yiik tahminini YSA kullanarak
yapmiglardir ve orta vadeli aylik tahmin i¢in ge¢cmis veri, glinliik yiiklerin tahmini
icin meteorolojik veri kullanmislardir [57]. Amjady bulanik YSA kullanarak elektrik
marketleri i¢in giin Oncesi saatlik fiyat tahminini calismistir ve kullandiklari
yontemin Ispanya elektrik pazari icin ARIMA, dalgacik-ARIMA, ¢ok katmanl
perseptron ile radyan temelli fonksiyon YSA’ya gore daha dogru sonug verdigini
belirtmistir [60]. Ying ve Pan ANFIS hibrid yontemini kullanarak elektrik yiikiinii
tahmin etmistir ve regresyon modeli, YSA, GA ile tekrarlayan GA temelli SVM
sonugclari ile karsilastirmiglardir [69]. ANFIS’in diger yontemlere gore daha iyi sonug
verdigini gostermisglerdir. Saini, dik inig yontemi ile ileri beslemeli YSA modeli,
Bayes dengelemesi, esnek ve uyarlanabilir GY 6grenme yontemlerini kullanarak
yedi glin Oncesi ug¢ ylik tahminini, ge¢mis u¢ yiikk degerleri ve meteorolojik veri
kullanarak yapmustir [70]. En iyi sonucu uyarlanabilir GY’li YSA modelinin

verdigini gostermistir. Lauret ve arkadaslar1 Bayesyen teknik kullanarak en uygun
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YSA modelini kisa dénemli ylik tahmini i¢in tasarlamislardir ve teknigin etkili
oldugunu gostermislerdir [71]. Cmnar ve arkadaslar1 GA temelli YSA modeli
gelistirmislerdir ve Tiirkiye’deki hidroelektrik santralindeki iiretimi tahmin
etmislerdir [76]. Azadeh ve arkadaslart ANFIS-bulanik veri zarflama analizi (FDEA)
gelistirmislerdir [78]. Gaz tiiketim davranigini sinayan FDEA, hem karmasikligi hem
de belirsizligi ele alabilmektedir. Szoplik, sezonsal ve giinliikk degiskenligi analiz
etmistir [34]. Cok katmanli perseptron modeli tasarlamis ve egittigi ag1 saatlik sehir
dogal gaz tiiketiminin tahmininde kullanmistir. Bagka bir calismada ise Azadeh ve
arkadaglar1 dogal gaz tiiketiminde keskin inis/¢ikislarin nasil modellenecegini
gostermislerdir [80]. Hassas sinirsel-bulanik egitim arayiizii tasarlayarak en uygun
egitimi gerceklestirmek ve dogal gaz tiikketim tahmininde bulunmak igin
caligmiglardir. Yeni ve etkin bir optimizasyon teknigi olan YAK ¢ok genis alanlarda
kullanilabilmektedir [82]. YAK algoritmas1 genellikle baska algoritmalar ile birlikte
hibrit sekilde kullanilmaktadir [37], [79], [81], [83]-[87]. Giin Oncesi dogal gaz
tikketimi i¢in hibrid YSA-YAK ve YSA-GY iizerinden tahmini yapilmistir [37].
Farkli YSA modelleri ve gizli katmanlar kullanarak %18 bagil mutlak yiizdesel hata
ve 0,891 belirleme katsay1r degeri bulunmustur. Wu ve arkadaslart uyum bellegini
gelistirmek icin YAK ve degiskenlerini kullanmistir [79]. Uzlu ve arkadaslari
Tirkiye i¢in hidroelektrik iiretiminde YSA’y1 YAK ile kullanmiglardir [81]. YSA-
YAK modelinin klasik YSA modeline gore daha iyi sonug verdigini gostermislerdir.
Li ve arkadaslar1 diferansiyel gelisim algoritmast (DEA) ve YAK kullanarak en
uygun gilic akis problemini ¢ézmeye calismiglardir ve DEA’nin YAK’dan farkli
olarak biiyiik popiilasyonlar1 ¢ozdiiginden bahsederek hibrid DEA-YAK
algoritmasini Onermiglerdir [83]. DEA-YAK modelinin yakinsama zamaninin
DEA’dan diisiik oldugunu ve saglam oldugunu gostermislerdir. YAK algoritmasi
bilgisayar aglarinda da kullanilmistir [84]. Kiimeleme ve YAK optimizasyonu hibrid
olarak, genel kendini yonetebilen aga¢ bazli enerji dengeli (general self-organized
tree-based energy-balance; GSTEB) yonlendirme protokolii olusturularak
kullanilmistir . Kiimeleme; veriyi azaltmak ic¢in kullanilirken, YAK ise kaynaktan
hedefe aga¢c bazli yonlendirmede en kisa yolu bulmak kullanilmistir. Gao ve
arkadaglar1 bulanik esnek atolye tipi cizelgeleme ve yeniden ¢izelgeleme

problemlerinde yeni bir gorev eklenmesinde YAK algoritmasi kullanmiglardir [85].
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Hashim ve arkadaslar1 kablosuz ag sensorlerinin gecikme degerlerine bagli optimal
yerlerini YAK algoritmasi kullanarak belirlemeye c¢alismislardir [86]. Enerji
etkinligine bagl olarak uygun dagilim stratejisi gelistirmeye ¢aligmislardir. Adak ve
Yumugak dort meyve aromasimin siniflandirilmasinda YAK algoritmasini
kullanmiglardir. YSA’y1 YAK ile egittikten sonra aroma siniflandirmasiin basaril

oldugunu gérmiislerdir [87].

Suganthi enerji talep tahmini {izerine yapilan caligmalari derlemistir [88]. Zaman
serileri temelli elektrik enerjisinin veri madenciligi yontemleri iizerine derleme
caligmas1 Alvarez ve arkadaslar tarafindan yapilmistir [47]. Binalarin elektrik
tiketimini 0grenme algoritmalar1 kullanarak belirleyen ¢aligmalarin derlemesi ise
[89] nolu referansta gostermistir. Dogal gaz talep tahmini {izerine c¢alismalar ise
Soldo tarafindan derlenmistir [41]. YAK algoritmasi kullanan calismalar ise

algoritmay1 bulan Karabogan tarafindan derlenmistir [82].

Bu ¢aligmada zaman serilerinin ayristirmasi, Holt-Winters {istel diizlestirme yontemi,
ARIMA/SARIMA yoéntemleri, geri yayilimli algoritmasiyla egitilmis YSA modeli ve
YAK algoritmastyla ile egitilmis YSA modeli kullanilmistir.



BOLUM 3. TALEP TAHMININDE KULLANILAN YONTEMLER

Tez ¢alismasinin bu boliimiinde talep tahmini i¢in kullanilan istatistiki ve yapay zeka
teknikleri agiklanacaktir. Zaman serilerinin ayristirmasi, Holt iistel diizlestirme,
Winters iistel diizlestirme, ARIMA/SARIMA istatistiki yontemleri ile ileri beslemeli
YSA, geri yayilimli YSA ve YSA-YAK yapay zeka yontemleri tanitilacaktir.

3.1. Zaman Serilerinin Ayristirmasi

Sartlarda biiyiik degisim olmadigi durumlarda gercekei tahmin yapmak i¢in zaman

serileri kullanilir. Zaman serileri dort farkli bilesenden meydana gelmektedir [90]—

[95] (Sekil 3.1.).

- Egilim Etkisi (T): Serinin dogrusal, parabolik vb. egilimini gosterir. Zaman
serisinin uzun dénemde belirli bir yone dogru gosterdigi gelismedir.

- Konjonktiir Etkisi (C): Zaman serilerinde kendini tekrar eden fakat bu
tekrarlarin diizeni belirli olmayan ve trendin etrafinda olusan degisimlerdir.

- Sezonsallik Etkisi (S): Seride tekrar eden devir hareketinin tiimiine mevsim
dalgalanmalar1 denir. Serideki dlgiitlere gore haftalik, aylik, yillik olabilir.

- Diizensiz Hareketler (I): Trend, konjonktiir ve sezonsallik ile agiklanamayan
sonuclar diizensiz hareketleri gostermektedir. Bunlarin ne zaman, nasil bir

siddette ortaya ¢ikacagi dnceden belirlenemez.

Bu bilesenler zaman serilerinde iki farkli sekilde model olusturulurken

kullanilmaktadir.

- Toplamsal Model: ¥ =T + C + S +1
- CarpmsalModel: ¥ =7 xC x S x 1
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Sekil 3.1. Zaman serisinin ayrigtirmasi [16], [15]

3.1.1. Egilimin belirlenmesi

Trendin belirlenmesi i¢in farklt yoOntemler bulunmaktadir. Bunlar hareketli
ortalamalar yontemi ve en kiigiik kareler yontemidir. En kiiciik kareler yonteminde
farkli trend fonksiyonlari bulunmaktadir. Bu fonksiyonlardan bazilar1 dogrusal,

ikinci dereceden, iistel seklinde belirtilebilir.

Hareketli ortalamalar yonteminde ge¢mis donem verilerinin ortalamasi alinir [1,5].
Bu ortalama ya i¢inde bulunulan donemin (merkezi hareketli ortalama) ya da bir
sonraki donemin (basit hareketli ortalama) tahmini olur. Dogrusal trend egilimi

Denklem (3.1) seklinde hesaplanir.
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T=a+bt+e (3.1)

En kiiciik kareler yontemi kullanilarak a ve b tahmin edilir. e ise gerceklesme ile
tahmin arasinda kalan kalintilardir. # zaman serisinin zaman adimini, Y ise bagimh
degiskenin (trend degiskeni) degerini gostermektedir. Hata gerceklesen deger ile
tahmin arasindaki farktir ve Denklem (3.2) gibi ifade edilir.

e=Y-T (3.2)

Hatanin (e) minimum olmasi istenmektedir. Diger taraftan hatanin yonden bagimsiz
olmasi gerekmektedir [92], [94]. Bu sebeple Denklem (3.3) kullanilarak minimum

hata belirlenmeye caligilir.

n n n 33
Zef:Z(Yl.—Z;f:Z(Yi—a—bti)z = minimum G-
i=1 i=1

i=1

Bu yonteme “en kiigiik kareler yontemi” denmektedir. Bu denklemin minimum

olmasi i¢in a ve b’ye gore tlirevlerinin sifir olmasi gerekmektedir [92], [94].

?:Zf‘—(Yi—a—bti)=—ZY+na+bZt:0 G4
a i=1

%:2i—t,-(Yi—a—bti)=—ZYt+aZt+bztz:0 (3.5)
i=1

Zt:na+b2t (3.6)

Iki bilinmeyenli iki denklem ¢dziilerek a ve b bulunur. Boylece baslangi¢ anindaki

kesme degeri olan “a” ve denklemin trendini gosteren “b” bulunmus olur.
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3.1.2. Konjonktiir etkisi

Konjonktiir etkisi bulunmadan 6nce verideki trend bulunmalidir. Bu trend sayesinde
konjonktiir daha rahat anlasilir. Konjonktiirde; dénemsel olarak artis ve azalislar
olmaktadir. Bu etkinin siiresi uzundur ve kendini seride belli eder. Dogal gaz
tiketiminde kis ve yaz mevsimleri konjonktiirel etkiyi gostermektedir. Konjonktiir
bulunurken verinin ¢evrim zamanini belirlemek 6nemlidir. Cevrim zamanina gore
yiriiyen ortalamalar yontemi kullanilarak bulunan ortalama degerler ile, ilgili
zamandaki degerin orani, konjonktiirel etkiyi verecektir. 12 aylik merkezi hareketli

ortalamalar1 hesab1 Denklem (3.7) seklinde olmaktadir.

t+1 t+1 t+11

y o X2 Y Y 4 Y, /2 (3.7)
t+6 -
H.0. 12

Konjonktiir etkisini bulmanm yontemi de hareketli ortalamalarin (¥, 1'{_0_) trende

boliinmesidir (Denklem (3.8)).

(3.8)

NN
o)

3.1.3. Sezonsallik (Mevsimsellik) etkisi

Mevsimsel etki, konjonktiir etkisine gore kisa siirede ve daha sik goriiniir. Mevsimsel
etki; konjonktiir etkisine gore daha kii¢iik degisimlere sebep olur [90], [92], [93].
Buna dogal gaz tiiketimi iizerinden 6rnek verecek olursak, hafta sonu olusan tiiketim
degisimleri sezonsallik ile ifade edilir. Mevsimselligi ayristirmak icin gercek serinin,

hareketli ortalamalar serisine boliimiiyle bulunmaktadir (Denklem (3.9)).

_TCSI 3.9)
TC

S1
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3.1.4. Diizensiz hareketler (Kalintilar)

Zaman serisinde trend, sezonsallik, konjonktiir bilesenleri ile agiklanamayan ve
gercek deger ile bilesenlerin arasinda kalan degerler diizensiz bilesenleri

olusturmaktadir. Her zaman serisinde diizensiz bilesen bulunur [90], [92], [93].
3.2. Holt Ustel Diizlestirme Yéntemi

Holt Ustel Diizlestirme Yontemi (HUSDY) iki katsayr ile egilimi yumusatarak
tahmin etmeye c¢alismaktadir. (Denklem (3.10)) tahmin igin olusturulurken,
(Denklem (3.11)) yumusatilmis degeri, (Denklem (3.12)) egilimi vermektedir.
Yontem toplamsal hesaplamalidir. [91], [93], [94], [96].

E. =S.+bm (3.10)
S,=a¥,+(1-a)(S._ +b_,) (3.11)
b=pB(S,-S._)+(1-p)b_, (3.12)

Buradaki simgelerin tanimi1 asagida belirtilmistir;

a : Ortalama diizeyin diizlestirme katsayisi
£ : Egimin diizlestirme katsayisi

St : t periyot sonunda yumusatilmis deger
b : t periyotta yumusatilmis egilim

m : Tahmin seviyesi

Holt iki-Parametre yonteminde sezonsal etki bulunmamaktadir. Bu etkinin olmamasi
sadece artma ve azalma egilimi bulunan serilerde dogru tahmin sonucu

iiretebilmesini beraberinde getirmektedir.
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3.3. Holt-Winters Ustel Diizlestirme Yontemi

Holt iistel diizlestirme yonteminin eksigi olan sezonsallik davranisinin bulunmamasi
Holt-Winters iistel diizlestirme ydntemi ile giderilmisti. HUDY ne ek olarak y, t
periyoddaki sezonsal katsayis1 diizlestirme sabiti modele eklenir. Béylece model

sezonsallik da igeren davraniga sahip olur.

Yt+1 :(St +bt)1

t—L+1

‘e, (3.13)

S, =2 +(1-a)(S_, +,.) (3.14)
a

b=pB(S,+S_)+1-p)b,, (3.15)
Y 3.16

IL=y—L+(1-y)1_, (3.16)
St

Yiom = (S, +hm)1 (3:17)

t—L+m

Buradaki simgelerin tanimi1 asagida belirtilmistir;

o : Ortalama diizeyin diizlestirme katsayisi (S; nin diizlestirilmesi)
£ : Egimin diizlestirme katsayisi

y: t periyoddaki sezonsal katsayist diizlestirme sabiti

St : Sezonsallik igin t periyot sonunda diizlestirilmis deger

b; : t periyotta diizlestirme trendi

Ir.r+1 @ t+1 periyottaki sezonsal diizlestirme katsayisi

I : t periyottaki diizlestirilmis sezonsal deger

L : Sezonsal ¢evrim boyu

m : Tahmin seviyesi
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gostermektedir. Boylece y sezonsallik etkisini barindiran tahmin yontemini
olusturmada kullanilmistir. Burada bir sezonsal ¢evrim, baslangi¢c parametrelerini
belirlemede kullanilmaktadir. Yontemde sezonsal degerin (/;) ¢arpimsal ve toplamsal

kullanim1 bulunmaktadir.

3.4. ARIMA/SARIMA (Box-Jenkins Yontemi)

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) tek degiskenli tahmin
yontemleri igerisinde sik kullanilan bir yontemdir. ARIMA ¢ok farkli disiplinler
tarafindan kullanilmaktadir. Zamana bagli degisimin oldugu tiim c¢aligmalarda
ARIMA yonteminden s6z edilebilmektedir. Box-Jenkins tarafindan ortaya konulan

ARIMA’da model kurma 4 adimdan olusmaktadir [90], [93], [94], [97];

- Model tanimlama
- Parametre belirleme
- Model teshisi

- Tahmin dogrulama ve makulliik belirleme

Genel olarak gdsterimi,

(AR 1 MA) C, T(AR I MA) (AR 1 MA)S
pd q CTZP DAQ P DQ

seklindedir. Buradaki simgelerin tanimi1 asagida belirtilmistir;

p: Otoregresyon seviyesi

d: Fark alma seviyesi

q: Hareketli ortalamalar seviyesi

P: Sezonsal otoregresyon seviyesi

D: Sezonsal fark alma seviyesi

Q: Sezonsal hareketli ortalamalar seviyesi

s: Sezonsalligin ilk peryodu
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S: Sezonsalligin ikinci peryodu
C: Eger sabit katsay1 varsa 1, aksi halde 0

T: Y iis donilisiimii, 0 = doniistim yok, 1=log, #=iist

ARIMA yonteminde tahmin i¢in ii¢ kistm bulunmaktadir. Bunlar kendiyle bagdasim
(autoregressive), hareketli ortalama (moving average) ve tiimlesik (integrated)
kisimlardir. Bu {li¢ kisimdan ikisi asagida anlatilmistir. Tiimlesik kisimda verinin
duruganlastirilmasi i¢in farklar1 alinmaktadir ve ilk fark alma islemi I(1) veya
ARIMA(0,1,0) seklinde ifade edilmektedir. Box-Jenkins yaklasiminda serinin ilk
olarak istatistikleri incelenir (Sekil 3.2). Bu kisimda serinin zamana bagl grafigine,
kendiyle ilgilesim islevine (ACF), kismi kendiyle ilgilesim islevine (PACF) bakilir.
Serinin duragan olmasi istenmektedir. Incelenen istatistikler sonucunda duragan
olmadig1 anlasilan seride fark alma islemi yapilarak duraganlastirilma adimina gidilir
(I(1)). Tekrar serinin istatistiklerine bakilir. Duraganlik testleri yapilir. Bu kisma
kadar yapilan caligmalar “Belirleme” olarak adlandiriimaktadir. Serinin duragan
oldugu belirlendikten sonra AR ve MA parametrelerinin belirlenmesi gerekmektedir.
Parametre tahmininde bulunan AR ve MA katsayilariin istatistikleri incelenir ve
uygun olmayan modeller 6n tahmin isleminde elenir. Bu kistm “On tahmin” olarak
adlandirilmaktadir. Uygun bulunan modeller i¢in ise kalintilarin beyaz giiriiltii olup
olmadig1 incelenir. Kalintilarin beyaz giiriiltii olmasi1 halinde bulunan modellerden
secim yapma asamasina gecilir. Burada istenen hata kistasina gore uygun model
belirlenir ve bu asama “Model se¢cim” asamasi olarak adlandirilir. Secilen model

kullanilarak yapilan gelecegi 6n gérme asamasi “tahmin” olarak adlandirilmaktadir.

ARIMA yonteminde iyi model genel olarak soyle tanimlanir [94];
- Gegmis veriye iyi oturur.

- Gergeklesen ile uydurulan verileri iyidir.

- R2yiiksektir.

- Diger modellere gore RSE disiiktiir.

-  MAPE iyidir.
- Sezgisel yapiya uygundur.

- Gelecek ve/veya goriilmemis veride tahmini iyidir.



Cimridir, basittir fakat etkilidir. Cok katsay1 yoktur.

Belirlenen parametreler anlamlidir. Gereksiz ve dnemsiz degillerdir.
Model duragandir ve tersinirdir.

ACF ve PACF’de oriintii kalmaz.

Kalintilar beyaz giirtiltiidiir. Model eksikligini belirten oriintii kalmaz.

m Serinin istatistigi incelenir. (Serinin kendiyle ilgilesim ve kismi
kendiyle ilgilesim fonksiyonlar1 analiz edilir.)

v

Duragan olmayan seri, duraganlastirilir. (Tektiirel duragan olmayan

seri ise, fark alma yolu ile duragan hale getirilir.)

1

Duraganlik testleri yapilir. (ADF ve PP testleri)

Belirleme

Hayir

Seri duragan mi1?

D

Duragan seride parametreler bulunur. (Parametre tahminleri

istatistiksel olarak anlamli olmalidir.)

+

Tlgili parametrelerin istatistikleri yapilir. («Duraganlik sinirlari» ve
«gevrilebilirlik sinirlary» iginde olmalidir.)

On Tahmin

Kalintilar beyaz Hayir

gliriiltii mi?

| Hataya Gore Uygun Model Se¢imi |

1

Tahmin |

@ <MOde| SegimD <

Sekil 3.2. Box-Jenkins yaklasimi
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3.4.1. Kendiyle bagdasimh modeller

Bu yontemde regresyon analizinin zaman serilerine uygulanmasi s6z konusudur.
Regresyon analizinde bagimli degisken olan Y; Xi, X2, X3, ..., Xu gibi bagimsiz
degiskenler ile temsil edilirken (Denklem (3.18)), zaman serilerinde Y: kendinden
geemis donemlerin Y1, Y2, ..., Yen degerleri ile temsil edilir (Denklem (3.19))
[90], [92], [94].

Y=a+bX,+cX,+..+kX, (3.18)
Y=a+bY +cY ,+..+kY_, +e (3.19)

Bu denklemler t-1; t anina gore bir periyodluk bekletme (lag) ifadesidir. Bu
bekletme; periyodik farki arttikga degisecektir. Denklem (3.20), AR(p) kismini

gostermektedir.
Yt :¢1)/t—] +¢2Yt—2 +"'+¢p}7t—p +et (320)

Denklem (3.21) bu ifadeyi geri kaydirma islemcisi (backward shift operator) ile

gostermektedir.
(l_¢13_¢232+~-_¢po)y,=€p Yt—lu:yt, ‘¢p‘<] (321)

Burada a,b,c gibi kaysayilar yerine ¢ iizerinden katsayilar gosterilmektedir. Iki
denklem arasindaki temel fark B ifadesinin bulunmasidir. Bu operator aslinda
kendisinden 6nceki zamandaki degeri gostermektedir. ¢ katsayilari -1 ile 1 arasinda
olmaktadir ve duraganlik sinir1 olarak adlandirilmaktadir. ARIMA(1,0,0) — AR(1)
i¢in Denklem (3.22) elde edilmektedir.

Y =0,+4Y_ +e (3.22)
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3.4.2. Hareketli ortalamal modeller
Bu yontemde (k) sayida gegmis donem verisinin aritmetik ortalamasi alinarak, bir
sonraki degerin tahmini olarak kullanilmaktadir. Burada donem gectik¢e bir sonraki

donemi i¢inde barindirirken, kendinden 6nceki k. donemi dislar [90], [92], [94].

(3.23)

Denklem q sayida gecmis veri igin Ozellestirilirse MA(q) seklinde gosterilir ve

Denklem (3.24) ile ifade edilir.

Y=¢-6Y —.-0¢ (3.24)
Denklem (3.25) ile bu ifadenin geri kaydirma islemcisi ile temsili gdsterilmistir.
(1-0B-6,B"+..—0,B")e, = y,, \9q\<1 (3.25)

0 katsayilart -1 ile 1 arasinda olmaktadir ve evrilebilirlik smnir1 olarak

adlandirilmaktadir. ARIMA(0,0,1) — MA(1) i¢in Denklem (3.26) olusturulmaktadir.

Y =e —0Oe_, (3.26)

Bir 6nceki deger i¢in Denklem (3.26) tekrar ifade edilirse Denklem (3.27) bulunur.

Y =e¢,-0b¢., (3.27)

Denklem (3.26) ve (3.27) kullanilarak Denklem (3.28) bulunur.

Y =e -6 +be_,) (3.28)

t

I¢ ige e_, hatasi e, cinsinden ifade edilirse Denklem (3.29) bulunmus olur.
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Y,=¢ -0, 0,0, (3.29)
MA(2) i¢in durum ise Denklem (3.30)’da goriilmektedir.

Y=e-60Y -0pe , (3.30)
Benzer sekilde MA(3) i¢in Denklem (3.31) ifade edilir.

Y=e-6Y —0e ,—0pe, (3.31)

SARIMA yontemi, tipki ARIMA yontemi gibidir. ARIMA ile arasindaki temel fark
AR, MA ve I kisminin sezonsal kisim ile irdelenmesidir. Sezonsal kisimda

kendinden bir onceki veriden kasit bir sezon 6nceki veridir.

3.4.3. Duraganhk

ARIMA yonteminde serinin duragan olmasi istenmektedir. Duraganlik belirlenmesi
icin birim kok testleri adi verilen testler bulunmaktadir. Bu testler yapisal
kirilmalarin olup olmadigimi smamaktadir. Yapisal kirilmalarin bulunmasi serinin
duragan olmadigin1 gostermektedir. Bu testlerden iki tanesi - “Genisletilmis Dickey
Fuller” ve “Philips Perron” — literatiirde kabul gérmiistiir ve kullanilmaktadir.

Dickey Fuller testi Denklem (3.32)’de ifade edilmistir [98], [99].

Y=a+pY  +e¢, H,: p=1(Duragandegil), H,:p<1(Duragan) (3.32)

Burada 0=0 ise Rastsal yiiriiyiis siirecini gostermektedir. Hipotezde p=1 ise serinin
duragan olmadig1 gosterilmektedir. p < 1 ise seri duragandir. Burada denklem fark

alinarak sirasiyla Denklem (3.33), ardindan (3.34) ve son olarak (3.35) sekline gelir.
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Yz _YH :a+th—1 _YH +& (3.33)
Y-Y_ =a+(p-1)Y_+¢ (3.34)
AY =a+6Y_ +¢ (3.35)

Burada fark kendinden onceki deger ile arasindaki degerdir. Boylece (p-1) yerine 6
gelir ve hipotez; Ho: 0 = 0 ise duragan degil, alternatif hipotez H; : & < 0 ise
duragandir seklinde degisir. Bu aslinda AR(1) modelidir. Denkleme zamana bagh
egilimden kaynaklanan diisiis ve ylikselisleri duraganliliktan ayirmak ig¢in yeni bir
katsay1 eklenir. Bu katsay1 gecikme degerleri B ile gosterilen terimde bulunmaktadir
(Denklem (3.36)). Boylece hata terimi olan ¢ iizerinde seri otokorelasyon

barindirmaz.

AY, =a+8Y +pY +¢& (3.36)

Bu testin disinda duraganlik belirlemede kullanilan bir diger test ise Philips-Perron

(PP) testidir [100]. Bu test Denklem (3.37)’de gosterilmistir.

h (3.37)

Bu denklem parametrik degildir. Cok sayida veri oldugunda kullanilmasi daha
uygundur.  katsayisi ADF’de oldugu gibi egilimi gostermektedir. Burada da
hipotezler Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) testi gibidir. Yap1 olarak da Dickey-
Fuller testine ¢ok benzemektedir. Gecikme degeri almadigi icin serbestlik

derecesinde azalma olmaz.

Dickey Fuller testinde otokorelasyon sorununu ortadan kaldirmak i¢in bagimli
degiskenin gecikme uzunluklari eklenir. Bu da serbestlik derecesinin diismesine

neden olur. Philips Perron testinde ise ilave gecikme eklemek yerine, parametrik
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olmayan diizeltme yapilmaktadir. Boylece serbestlik derecesi kaybedilmez. PP
Testinin en temel avantaji biiylik Orneklemlerde ADF’ye gore daha iyi sonug

vermesidir.

3.4.4. Beyaz giiriiltii

Yapilan tahminden sonra kalan hatalarin ortalamasinmin sifir, varyansinin sabit,
normal dagilmis ve bagimsiz olmast gerekmektedir [94]. Bu durum beyaz giiriiltii

olarak adlandirilmaktadir.

3.5. Yapay Sinir Aglarn

Beynin calisma bi¢cimini hesaplamali olarak insanlar tarafindan farkli amaglarda
kullanilmas1 yapay sinir aglar1 (YSA) ile gerceklesmektedir. YSA’da insan sinir
hiicreleri olan ndronlara karsilik bilginin tutuldugu ndronlar, elektriksel olarak
bilginin aktarildigi dentritler yerine de aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir
[101]-[103]. YSA’da yatay hiyerarside birbiri ile bagli olan ndronlar katmanlar
olustururken, dikey hiyerarside birbirleri arasinda baglanti olmayan ndronlar ayni
katman1 olusturmaktadir. Her ndron yatay hiyerarside birbirlerine agirliklar ile
baghdir. Sekil 3.3.’de m girisli, p ¢ikisl, n gizli katmanli bir yapay sinir ag1 modeli

gosterilmistir.

Girig 1. Gizli n. Gizli Cikig
Katmani  Katman Katman Katmani

ey
iR
o

1. katman n.katman
esik deger esik deger

Sekil 3.3. Ornek bir yapay sinir ag1
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Yuvarlak sekiller noronlart temsil etmektedir. Noronlar arasindaki oklar ise
agirhiklart gostermektedir. Yesil renkteki noronlara gelen oklar ise esik degerleridir.
Esik degerleri aktivasyon fonksiyonun davranisini degistirmeden ndérona gelen
girisin sonucunu diizeltmeyi saglamaktadir. Gizli katman (ara katman) bir veya daha

fazla sayida olabilmektedir.

Yapay sinir aglarinda agirliklarin hesaplanmasi farkli sekillerde olabilmektedir. Geri
yayilim algoritmasi ileri hesaplamali YSA modeline uygulanmaktadir. Tez ¢aligmasi
kapsaminda ileri dogru hesaplama (feed-forward) iizerine geri yayilim (back

propagation) algoritmasi ve yapay ar1 kolonisi (YAK) algoritmasi kullanilmistir.
3.5.1. lleri dogru hesaplama

Ileri hesaplamali YSA’da agin agirhiklari ve esik degerleri kullanilarak sonuglar
uretilmektedir. Sekil 3.4.°de gosterilen 6rnek YSA modeli ele alindiginda giris
degerleri ilk katmanda bir degisiklige ugramadan ¢ikar. Sonrasinda birinci gizli
katmanin ilk néronuna gelecek deger hesaplanirken; a agirlhigr ile Gy ¢arpilir ve ¢
agirhigr ile G carpilir. Bu carpimlar b1 degerini de alarak toplanir. Bu hesaplama
sonucu ara net degeri elde edilir. Bu yapilan islem Denklem (3.38)’de
genellestirilmigstir. Bu formiilde a; kaginct ara katman oldugunu, j; a. arakatmandaki
j. noronu gostermektedir. Hesaplanan NET degeri bir dnceki katmandaki cikislara
baghdir. Bu sebeple onceki katmandaki k. néronun ¢ikisi islem yapilan agin j.
noronuna gelen agirlik ile ¢arpilmakta ve sonrasinda kendisine gelen esik degeri ile

toplanmaktadir.

NET; =b; +3 ¢4, (3.38)
k=1

Hesaplanan NET degeri aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek bir sonraki ara ¢ikis
degeri hesaplanmaktadir. Sigmoid fonksiyonu kullanilmis aktivasyon fonksiyonu

Denklem (3.39)’da gosterilmistir.
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(3.39)

3.5.2. Geri yayilim algoritmasi

Ileri dogru hesaplama sonrasinda belirlenen agirlik ve esik degerleri sonucunda
gerceklesme ile tahmin arasinda fark meydana gelecektir. Bu fark tahmin hatasidir ve
Denklem (3.40)’da gosterilmistir. Denklemde m adet verinin her biri i¢cin G
gerceklesmesi ile 7' tahmini arasindaki farktan dolayr olusan H hatasi
hesaplanmaktadir. 7 ¢ikis katmanindan sonraki nihai tahmin degerini
gostermektedir. Bu hatalarin  kareleri toplanarak; toplam kare hatasi (7KH)
hesaplanmaktadir (Denklem (3.41)). Bu hatanin azaltilmas: i¢in hesaplanan hata
geriye dogru aktarilmakta ve agirliklarin gilincellestirilmesi islemini geri yayilim

algoritmas1 yapmaktadir.

H =G -T, (3.40)
TKH = 1/2(21{;) (3.41)

TKH degerinin her donemde (epoch) diismesi ve sifira yaklasmasi beklenmektedir.
Bu yiizden tiim verinin aga verilip algoritmanin ¢alistirilmasi ile olusan her
donemde, veri sayist kadar iterasyon gerceklestirilecektir. Her iterasyonda 7KH
kontrol edilir. Eger bu hata degeri kabul edilebilir sinirlar i¢inde degil ise c¢ikis
katmanindan baslayarak geriye dogru agirliklar giincellenerek ilerlenmektedir. Bu
giincelleme isleminin yapilabilmesi i¢in agirliklarin degisim miktarlarinin bulunmasi
gerekmektedir (Denklem (3.42)). Bu hesaplamada A (6grenme katsayisi) ve o
(momentum katsayis1) kullanilmaktadir. 4 katsayist her iterasyondaki Ogrenme
oranin1 belirlemektedir ve bu katsaymin cok kiigiikk degerler almasi grenmeyi
yavaglatmaktadir. o katsayis1 ise agmn yerel en diisiik degerlere takilmasin
engellemek icin kullanilmaktadir. Genellikle momentum katsayis1 icin biiyiik

degerler verilmektedir. Bdylece yerel bolgelerden kurtulmak kolaylagmaktadir.
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Denklemde yer alan J, ise yerel egikligi (gradient) gostermektedir ve Denklem

(3.43)’de belirtilmistir.

Ads (1)= 268,00 +a A, (1-1) (3.42)

5 =H_ f(NET) (3.43)

Sf(NET) ifadesi NET aginin aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir ve aktivasyon

fonksiyonu sigmoid olursa Denklem (3.44) sekline gelecektir.

o, =H C. (I—Cm) (3.44)

Agrirlik degisim miktart olan AAS

jm

(t) hesaplandiktan sonra, yeni degerler Denklem

(3.45) ile giincellenmektedir.
45, () = 45, (1 =1)+ A4, (1) (3.45)

Agirliklarin gilincellemesinde kullanilan Denklem (3.42) ve (3.45) denklemlerine
benzer durum esik degerleri i¢in de yapilacak ve yeni esik degerleri bulunmus

olacaktir.
3.6. Yapay An Kolonisi

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi1 Karaboga tarafindan gelistirilmistir ve arilarin nektar
arama davraniglarini sezgisel olarak simiile etmektedir [104]-[107]. Algoritma
yapisinda arilar, yaptiklart géreve gore is¢i ve is¢i olmayan arilar olarak ikiye
ayrilmistir. Is¢i olmayan arilar da gdzcii ve kasif ar1 olarak iki tiirdiir. Yapay ari
kolonisi (YAK) algoritmast baslangicta cesitli varsayimlara sahiptir. Algoritma
baslangicinda rastgele yiyecek nektar kaynaklari belirlenir ve isc¢i arillar bu
kaynaklara gonderilir. Her nektar kaynag icin bir is¢i ar1 bulunmaktadir. Is¢i artlarm

sayis1 toplam ar1 sayisinin yarisi kadardir. Isci arilar nektarlari toplar ve elde ettikleri
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bilgiyi dans ederek gozcii arilara iletirler. Gozcii arilar da elde ettikleri bilgi ile yeni
nektar kaynaklari aramaya cikar. Buradaki diger onemli nokta is¢i ar1 nektar
kaynagindaki nektarlar1 bitirdiginde kasif artya dontisiir. Kasif arilar ise rastgele yeni
nektar bolgeleri ararlar ve yeni nektar kaynagi bulduklarinda tekrar is¢i ariya
dontisiirler. Arilar, bu sekilde algoritmadaki dongii sonlandirma kriteri saglanincaya

kadar ¢alismaya devam eder.

YAK algoritmasinin ilk adiminda rastgele degerler alt ve iist sinirlarda olusturulur
(Denklem (3.46)). Burada j, optimize edilecek parametre sayisini, i, yiyecek kaynagi
sayisin1 gostermektedir. rand(0,1) fonksiyonu ise sifir ile bir arasinda rastgele sayi

uretmektedir.

x. =x_ . +rand (O,l)(xmaxj —xmmj) (3.406)

i~ “minj

Gozcii arilarda yeni nektar kaynaklarina ait bilgiler bulunmaktadir. isci arilar nektar
kaynagini tiikettiklerinde kasif arilara doniiserek gozcii arilardan nektar bilgisini alir.
Yeni kaynak bilgisi, eldeki kaynaga komsudur ve Denklem (3.47)’de gosterilmistir.
Burada i, yiyecek kaynagini, j, rastgele secilerek optimize edilen parametreyi, vi, x;
komsulugundaki kaynagi, ¢y, [-1, 1] arasinda degisen rastgele degeri, xk, x; degerinin
komsulugundaki ¢oziimii gdstermektedir. Boylece x; ile x; arasindaki fark azaldikca

evrensel minimuma yaklasilacaktir.
v, =Xt (xi/ — Xy ) (3.47)

Yiyecek kaynagmin kalitesi uygunluk (fitness) fonksiyonu ile belirlenmektedir
(Denklem (3.48)). Uygulanan yontemde optimize edilmek istenen deger f; bu
fonksiyon ile ifade edilmektedir. Ornegin ileri hesaplamali yapay sinir aginda f; MSE
degeridir. Yiyecek kaynagi olan i kadar uygunluk degeri bulunacaktir. Burada
mevcut yiyecek kaynagindaki nektar miktari, yeni bulunan kaynaktaki nektar

miktarindan yiiksek ise degistirilmez ve yeni yiyecek ariyisina devam edilir.
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I
Siwpy 120
itar(f) <0

fitness, =

(3.48)

3.7. YSA — YAK Entegrasyonu

Yapay sinir aglarinda kullanilan algoritmalarin ezberleme, genelleme ve yerel
minimuma takilma gibi problemleri bulunmaktadir. Bu problemlerin iistesinden
gelmek i¢in farkli teknikler uygulanmaktadir. Bu tekniklerin basinda farkh
algoritmalar ile yapay sinir aglarinin birlestirilmesi gelmektedir. Bu baslik altinda bir
onceki boliimde anlatilan yapay ar1 kolonisi algoritmasi kullanilarak yapay sinir
agmin egitimi gergeklestirilecektir [87]. YAK ile YSA’ nin egitimi i¢in ileri yonli
hesaplama kullanilmaktadir. Ornegin Sekil 3.4.’de gosterilen a, b, c, d, e, f, g, h ve
b1, b2, b3, bs agirliklart bir diziye yerlestirilir. Bu dizi i¢cindeki degerler kullanilarak
yapay sinir aglt tahmin sonucu iretilecektir. YSA-YAK entegrasyonunun akis
diyagrami Sekil 3.5.’de gosterilmistir. Dizi ig¢indeki ilk degerler baslangigta rastgele
iretilerek atanmaktadir. Daha sonra YAK algoritmasina yiiklenen parametreler
calistirllarak is¢i arilar bu yeni popiilasyonlara dagitilmis olup yeni nektar bolgeleri
bulunmaya ¢alisilmistir. Yeni popiilasyonlardaki agirlik ve esik degerleri ile tiim veri

tizerinden hata degerleri ileri beslemeli hesaplama yontemi ile bulunur.

Giris  Gizli Cikis
Katman1 Katman Katmani
G1~ONEG ¢
Gg_’Oﬁ - £ CZ

O O
by b, bs;by

Sekil 3.4. Ornek bir YSA modeli

Hata degeri dogal gaz tiiketimine uygun olarak ortalama kare hata (MSE), bagil
mutlak yiizdesel hata (MAPE) ve R? olarak belirlenmistir.
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Ortalama kare hata ger¢eklesme (G) ile tahmin (C) arasindaki her bir farkin karesinin

toplam eleman sayisina (n) boliinmesiyle olusturulmaktadir.

MSE= lZ(G—C)Z (3.49)

n-,

Bagil mutlak yiizdesel hata (MAPE) ise ger¢eklesme ile tahmin arasindaki her bir
farkin mutlak degerinin, o anki gerceklesme degerine béliinmesiyle elde edilir.
YSA’daki egitim asamasinda MAPE hesaplanirken, yiizdesel olarak carpma islemi
gerceklestirilmeden kullanilmistir. Boylece hatanin sifir olmasi hedeflenmistir.
Tahmin sonuglarinda ise yiizdesel olarak ifade edilmesi i¢in deger yiiz ile

carpilmaktadir.

MAPE= (3.50)

0,16
G
Egitim ve talep tahmin sonuclarinda kullanilan bir diger segme kriteri ise belirleme
katsayis1 olan R? degeridir. Bu katsay1 ger¢eklesme ile tahminin birbirleri arasindaki
uyumu gostermektedir. Yani tahminin, gerceklesmeyi ne kadar karsiladigini
gostermektedir. R? degeri 0 ile 1 arasinda olabilmektedir. Sifira yakin olmasi tahmin

ile ger¢eklesme arasindaki ortiismenin diisiik oldugunu, bire yakin olmasi tahmin ile

gerceklesmenin tiim seri lizerinde Ortlistiigiinii gostermektedir.

(G- m)(C ) (3.51)
/ (G-G,,.)>(¢-¢,.)

R? degerinin bire yakin olmasi istenmektedir. Fakat YSA’da hatalar minimize

edilmek istenmektedir. Bu sebeple R? degeri birden ¢ikartilir ve sonug sifira
yaklasmis olur (Denklem (3.52)). Formiiliin devaminda bulunan katsayi ise diizeltme
katsayisidir. Diizeltme katsayisi; model i¢inde kullanilan bagimsiz degisken sayisi
artmast ile artan R? degerini bu etkiden armdirmak icin kullanilmaktadir. Eger gerekli

olmayan degisken kullanilirsa R? degeri bulunmasina ragmen R? degeri diisiik
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cikacaktir. Diizeltme katsayisinda n eleman sayisi, k ise kullanilan bagimsiz degisken
sayisidir. Tez c¢alismasinda 7 gilinlik tiketim wverisi tahmin i¢in giriste
kullanildigindan dolay1 bu katsay1 (1096-1)/(1096-7-1) = 1,0064 olarak bulunumstur.
Diger bir ifadeyle R? degerini %0,64 oraninda arttirarak bulunacaktir.

n2

1 Z(G_Gort)(c_cm.t) ‘ n—1
o 2(6-6,)3(¢-¢,.) [n—k—l} (3.52)

( Basla
Egitim verisetini ytikle

v

Parametreleri belirle

v

Birinci poliilasyonu iiret

\_

Calisilan ileri dogru hesaplamali YSA
yapisinda segilen hatayi
(MSE/ MAPE / R?) hesapla

A

Isci artlardan gelen~b11g1‘l.er ile, gozcii Chowstiin T st Gl
arilar kullanarak yeni popiilasyonlar tiret

v i)

Coziimlerde a¢ gozli yaklasimi uygula Gozci arilart gonder
v A

Ag gozlii yaklagimla en iyi sonucu se¢

terasyon>Max.
Iterasyon

Hayir-—

Sekil 3.5. YSA-YAK entegrasyonu akis diyagrami
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Secilen hata yontemine gore bulunan sonuglardan a¢ggozlii yaklasim ile en diisiik olan
secilir. Daha sonra is¢i arillardan gelen bilgiye gore gozcii arilar kullanilarak yeni
popiilasyonlar iiretilir. Iterasyon sayisi, maksimum iterasyonu gegmediyse yeni
poplilasyonlar i¢in gozcii arilar gonderilir ve ¢6ziim kiimesi daraltilir. Daraltilan
¢coziim kiimesi kullanilarak tekrar YSA’nin hatalar1 hesaplanir. Bu islem maksimum

iterasyon sayis1 kadar devam eder.



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI VE SONUCLAR

Tez ¢alismasinin bu boliimiinde, dogal gaz dl¢limii yapan sisteminin tanimlanmasi,
talep tahmini tiiketim verisinin hazirlanis1 ve bir dnceki boliimde gosterilen zaman
serilerinde kullanilan tahmin yontemleri ile dogal gaz talep tahmini sonuglar

gosterilmistir.
4.1. Dogal Gaz Tiiketim Verisinin Hazirlanmasi

Tirkiye’de dogal gaz son kullanicilara borular ile dagitilmaktadir. Dogal gaz borular
sehirlere gaz basinci diisiirme ve 6l¢lim istasyonlari (reducing and measuring station
— RMS) yoluyla baglanmaktadir. Bu istasyonlarda yiiksek basingli dogal gazin iletim
basinci disiiriiliir ve hacim Ol¢imii yapilir. RMS’ler {i¢ gruba ayrilir. Bunlardan
birincisi RMS-A’dir ve ulusal dagitim hattin1 bolgesel dagitim hattina baglar. Bu
baglantilar yiiksek basingtan dolay1 c¢elik borular ile yapilmaktadir. 40-75 bar
arasinda degisen giris basinci istasyonda 12-25 bar’a diisiiriiliir ve saatlik tiikketim
aralig1 10.000 ile 300.000 m> arasinda degismektedir. RMS-A istasyonlar1 sehir
dogal gaz dagitim sirketleri tarafindan yonetilirler. Diger iki RMS tiirii B ve C’dir.
RMS-B istasyonlar1 da c¢elik hatlara sahiptirler ve basinct 6-25 bar’dan 4 bar’a
diistiriirler. RMS-C istasyonlar1 ise polietilen hatlara sahiptirler ve basinci 1-4
bar’dan 0.3 bar’a diistirlirler. Tim RMS istasyonlarin tiiketimleri saatlik olarak
Olciiliir ve hesaplanir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda dogal gaz tiiketim verisi Sakarya
ilinde hizmet veren Adapazari Dogal Gaz Dagitim Sirketi’nin (AGDAS)
veritabanlar lizerinden hazirlanmis ve alinmigtir. AGDAS biinyesinde 9 RMS-A, 53
RMS-B, 70 RMS-C istasyonu, 82 bolge regiilatorii, 79 vana odasi bulunmaktadir.

Dogal gaz tiiketim tahmini glin dncesi gilinliik olarak ve yil Oncesi aylik olarak

yapilmaktadir. Bu yiizden tim RMS’lerdeki saatlik olarak bulunan veriler dncelik
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ginliik ve sonrasinda aylik verilere donistiirilmiistiir. Serbest tiiketicilerin
90%’ninda RMS istasyonu bulunmaktadir ve telemetri sistemi ic¢in uzaktan
okunmaktadir. RMS-B ve RMS-C’ye sahip serbest tiiketicilerin uzaktan okuma

verileri RMS-A tliketimlerinden cikartilmistir. Boylece evsel ve diisiik tiiketimli
tiketicilerin dogal gaz kullanim verileri kalmistir (Sekil 4.1.).

Verinin Hazirlanmasi Talep Tahmini Raporlar
_.
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Sekil 4.1. Talep tahmini i¢in model olusturulmast

Uzaktan okuma sistemi olan telemetri sistemi AGDAS tarafindan 2011 yilinda

devreye alinmistir. Calismada arastirma bulgular1 ve sonuglart 01.01.2011 tarihinden

baslayarak 31.12.2014 tarihine kadar hazirlanan veri {lizerinden gosterilmistir (Sekil
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Sekil 4.2. Aylik ve giinliik dogal gaz tiiketimi
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Grafigin birincil eksen (sag eksen) tarafi aylik tiiketimler i¢in, ikincil eksen (sol
eksen) tarafi giinliik tiiketimler i¢in hazirlanmistir. Talep tahmininde tliketim

verisinin 2011-2013 yillar1 arasindaki veriler 2014 yilinin tahmininde kullanilmistir.

Calismanin talep tahmin kismi iki boliimden olusmaktadir. Bunlardan ilki y1l 6ncesi
kapasite rezervasyonu ve/veya “al ya da 6de” anlasmalar i¢in gerekli olan y1l 6ncesi
aylik dogal gaz talep tahminidir. Calismanin ikinci boliimiinde giin dncesi dogal gaz
talep tahmini yapilmistir. Y1l oncesi aylik talep tahmininde iki farkli ¢oziiniirliikte
veri kullanilmistir. Bunlar sirasiyla giinliik veri ve aylik veridir. Y1l 6ncesi aylik talep
tahmininde zaman serilerinin ayrigtirmasi, Holt iistel diizlestirme, Winters iistel
diizlestirme, ARIMA/SARIMA istatistiki yontemleri kullanilirken giin dncesi talep
tahmininde geri yayilimli YSA, YSA-YAK ve Winters iistel diizlestirme yontemi
kullanilmistir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda talep tahmin hatalar1 irdelenmis ve en

1yl tahmin yontemi belirlenmeye caligilmistir.

4.2. Y1l Oncesi Aylik Talep Tahmini ve Sonuclari

Aylik tiiketim verisi mevsimlere bagl olarak degisken tiikketim gdstermektedir. Her

ay i¢in bir yildaki tiiketimleri gosteren yillik alt tiikketim grafigi Sekil 4.3.°de

gosterilmistir.

30 - . .
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Sekil 4.3. Aylik dogal gaz tiikketim alt grafigi
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Bu grafik tizerindeki siyah ¢izgiler 4 yildaki ayn1 ayin ortalamasini gdstermektedir.
Her senenin birbirinden farkli davranis sergiledigi bu sekilde goriilmektedir.
Calismanin bu asamasinda yil oncesi aylik talep tahmini iizerine calisilmistir. Bu
boliimde yil oncesi aylik dogal gaz talep tahmini i¢in iki farkli yol kullanilmistir.
Bunlardan ilki aylik verinin kullanilarak aylik talep tahmininin yapilmasidir. Ikinci
yolda ise giinliik veriler kullanilarak aylik talep tahmini yapilmistir. Boylece veri

yogunlugunun da tahmin {izerinde etkisinin ne olacag1 goriilecektir.

4.2.1. Aylk veri iizerinden y1l oncesi talep tahmini

Bu boéliimde y1l oncesi aylik talep tahmini aylik veri kullanilarak zaman serilerinin
ayristirma, Holt stel diizlestirme, Holt-Winters {istel diizlestirme ve

ARIMA/SARIMA yontemleri ile gerceklestirilecektir.

4.2.1.1. Zaman serilerinin ayristirma sonuclari

Zaman serilerinin ayristirma yontemi etkilerin birbirleriyle toplami ve ¢arpimi olarak
hesaplanabilmektedir. Yontemdeki diger bir 6zellik ise egilim ve sezonsallik beraber
olabilecegi gibi, sadece sezonsallik igeren model de olusturulabilmektedir. Buradaki
calismada iki farkli durum igin dort farklt model olusturulmustur ve Toplamsal
Sezonsal (TS), Toplamsal Egilim Sezonsal (TES), Carpimsal Sezonsal (CS),
Carpimsal Egilim Sezonsal (CES) olarak ifade edilmektedirler (Sekil 4.4.).
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Sekil 4.4. Y1l dncesi aylik talep tahmininde aylik veri {izerinden zaman serilerinin ayristirmasinin sonuglari
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Sekil 4.4.°de her ay iizerinde ilgili ay tiiketiminin +%15’1 kadar giivenlik bandi
bulunmaktadir. Sekilde goriildiigii iizere TES yaz mevsimi disinda bu bandin i¢inde
kalmistir. TS, TES, CS ve CES’in 2014 y1l1 i¢in yaptiklar1 tahminin MAPE’leri ve R?
degerleri sirasiyla %17,2, %15,06, %17,5, %15.14 ve 0,965, 0,9695, 0,9665, 0,9718
olmustur. Zaman serilerinin ayristirma metodu icin CES modelinin MAPE ve R?

degerleri lizerinden en 1yi sonuglar1 verdigi goriilmektedir.

4.2.1.2. Holt-Winters iistel diizlestirme sonuglari

Holt ve Holt-Winters iistel diizlestirme yontemi ayni temel iizerine kurulmustur.
Holt-Winters {istel diizlestirme yonteminin Holt iistel diizlestirme yonteminden tek
farki sezonsal etki barindiran modeller olusturabilmesidir. Holt iistel diizlestirme
yonteminde sadece toplamsal model bulunurken, Holt-Winters {istel diizlestirme
yonteminde toplamsal ve c¢arpimsal olarak modeller kurulabilmektedir. Zaman
serilerinin ayristirmasindan farkli olarak burada Holt iistel diizlestirme yontemi i¢in o
ve [ parametreleri; Holt-Winters {istel diizlestirme yontemi i¢in o ve f
parametrelerine ilave olarak y parametresi eklenmistir. Bu parametreler ve gecmis
tilketiminlerin etkisi aliarak gelecegin tahmin edilmesi hedeflenmektedir. Model
kurma asamasinin baslangicinda her iki teknikte de tiim parametreler 0,2 olarak ele
alimir. Fakat bu parameter degerleri en iyi sonucu vermez. Bu sebeple parametre
degerlerinin uygun sekilde belirlenmesi tahmini dogrudan etkilemektedir. Dogru
katsayilarin bulunmasi i¢in en kii¢iik kareler yontemi 500.000 adim ve 0,000001
yakinsama ile kullanilmigtir. Yiiksek adim sayis1 ve diisiik yakinsama, parametrelerin

daha hassas belirlenmesini saglayacaktir.

Holt iistel diizlestirme yontemi i¢in a ve B parametreleri 0,2 alinarak ve optimize
edilmis halde sonuglar bulunmustur. Optimizasyon sonrasinda tahmin sonuglarinda
iyilesmeler gorilmiistir ve o=1, p=0,547 bulunmustur. Holt dstel diizlestirme
yonteminde sezonsal etkiyi belirlemeyi hedefleyen y parametresi bulunmamaktadir.
Bu sebeple iki modelde de MAPE’ler ¢ok yiiksek ve R? degerleri ¢ok diisiiktiir. 2014
yili tahmininde o, B=0,2 ve optimize edilmis durumdaki MAPE ve R? degerleri
strastyla %214, %2120 ve 0,036, 0,03664 olarak bulunmustur.
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Holt-Winters 1iistel diizlestirme yOnteminde eklenen y parametresi modelin
sezonsallig1 da icermesini saglamistir. Holt-Winters iistel diizlestirme yontemi icin
sezonsalligin toplamsal ve ¢arpimsal modelleri miimkiin olabilmektedir. Tablo

4.1.°de Winters tstel diizlestirme yonteminin sonuclar1 gosterilmistir.

Tablo 4.1. Aylik tiketim ile Winters iistel diizlestirme yontemi ile aylik tahmin sonuglari

Yontem Kisaltmast  Parametre degerleri MAPE (%) R’
Toplamsal a,B,y=0,2 WTO0.2 o, B,y=0,2 74,6 0,9510
Model Optimize edilmis WTO a=0,0001, p=0,01 y=0,375 14 0,9846

a, B,y=0,2 WC0.2 a, B,y=0,2 26,7 0,9584
Carpimsal o
Model Egilimsiz WCE’ a=0,00412, y =0,0006 93,5 0,9888

ode
Optimize edilmis WCO a=0,15, f=0,0001, y=0,74 15,05 0,9640

Sonuglarda parametrelerin 0,2 oldugu durumda hatalarin en yiiksek oldugu
goriilmektedir. Egilimsiz ¢arpimsal modelde (B=0) hatalar egilimli modele gore daha
yiiksektir. Fakat egilimsiz toplamsal modelde hatalar egilimli modele gore daha
diisiiktiir. Bu modelin ¢arpimsal model olmasi gerektigini gostermektedir. Carpimsal
modelin toplamsal modele gore farkli, eger I; degeri birden biiyiikse, oranina gore
daha yiiksek tahmin yaparken, eger I; degeri birden kiigiikse, oranina goére daha
diisiik tahmin yapmaktadir. Carpimsal sezonsal modelde tahmin sonuglarini orantisal
olarak degistirmektedir. Toplamsal modelde ise sezonsal kisim toplanarak modele
eklenmektedir. Bu ylizden orantisal olarak artis veya diisiis bulunmamaktadir. Bu
durumda modelde egilim olmasindan dolayr carpimsal modelin daha iyi sonug

verdigi goriilmektedir.

Sekil 4.5.’de Winters iistel diizlestirme yonteminin sonuglar1 gosterilmistir. Optimize
edilmemis parametrelerin ilk 3 aydan sonra smirlarin digina ¢iktigr goriilmektedir.
Trend olmayan model olan WTE’de negative degerler tahmin etmistir ve modelinin
de ¢ok yiliksek sapma ile tahmin ettigi belirlenmistir. Bu modelin yetersizligini
gostermektedir. Diger hazirlanan modellerin tahminde yaklasik sonuglar verdigi
goriilmektedir. Tablo 4.1.’de diisik MAPE degerleri sekildeki sonuglar

dogrulamaktadir ve %15 civarinda bulunmustur.
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Sekil 4.5. Y1l 6ncesi aylik talep tahmininde aylik veri iizerinden Winters iistel diizlestirme yontemi sonuglart

4.2.1.3. ARIMA/SARIMA yo6ntemi sonug¢lari

ARIMA/SARIMA yontemleri zaman serileri ve tahminde bagimsiz degisken
olmaksizin gelecegi dngdérmede giiclii bir aractir. Bu giiclii aracin kendine 6zgii bazi
0zel durumlart bulunmaktadir. Bu durumlarin basinda serinin duragan olmasinin
gerekliligi gelmektedir. Eger seride egilim veya sezonsallik bulunuyorsa seri duragan

degildir. Aylik dogal gaz tiiketimi de duragan degildir (Sekil 4.6.).

. —— Ayhk Tiiketim =+ = Alog(Aylk Tiketim) .
S . . T Alog(Aylik Tiketim) —  ----- Aszlog(Aylk Tiiketim) 08 E
. I A12,1log(Aylk Tiiketim) 1R
= ‘ 1 06
20
A4 04
15 1 02
10
10 1 -02
1 -04
5
1 -0.6
0 J 0.8
01.01.2011 01.01.2012 31.12.2012 31.12.2013 31.12.2014

Sekil 4.6. Aylik dogal gaz tiiketimi ve fark alma sonucu dogal gaz tiiketimi

Serinin duraganlastirilmasi icin Oncelikle logaritmasi alinir. Bdylece serideki ug

noktalar belirli bir araliga indirgenmis olur. Daha sonra serinin farklar1 alinarak
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duragan seri elde edilir. Olusan yeni seride AR, MA, SAR (sezonsal AR) ve SMA

(sezonsal MA) parametreleri belirlenir.

Fark alma islemi “A” ile gosterilmektedir ve degerin kendinden Onceki degerden
cikartilmasi ile bulunmaktadir. Ikinci dereceden fark ise ilk farklar serisinde tekrar
fark alma islemi yapilarak bulunur. Sezonsal fark alma isleminde ise sezonsallik
boyutuna gore bir dnceki sezon ile arasindaki fark alinmaktadir. Aylik veri ile aylik
tahmin icin 12 ay onceki deger ile arasindaki degisim sonucu sezonsal fark olarak
bulunur ve “A1” ile gosterilmektedir. Hazirlanan tiim serilerde farklari alinmig

seriler su sekilde ifade edilir;
- Ilk farklar serisi; Alog(Aylik Tiiketim); I(1)1 or ARIMA(0,1,0)1
- Ikinci dereceden farklar serisi; A2log(Aylik Tiiketim); 1(2)1, ARIMA(0,2,0)1

- 1k  sezonsal farklar serisi; Ajzlog(Ayhk  Tiiketim);  1(0)1(1),
ARIMA(0,0,0)1(0,1,0)"?

- 1lk fark ve ilk sezonsal farklar serisi; A;z,;log(Aylik Tiiketim); I1(1)1(1),
ARIMA(0,1,0)1(0,1,0)"?

Sekil 4.6.°deki ilk farklarda sezonsalligin hala etki ettigi goriilmektedir. 1(2)I1,
1(0)1(1)'? ve I(1)1(1)'? serilerinde ise bu fark gozle goriilmemektedir. Olusan fark

alimmuis serilerin tanimlayici istatistikleri, Tablo 4.2.’de gosterilmistir.

Tablo 4.2. Fark alinmus serilerin tanimlayici istatistikleri

Degisken Gozlem Sayist Minimum Maksimum Ortalama Std. Sapma
Aylik Tiiketim 48 1.281.594 24.651.621 8.854.694  7.203.095
1(0)1(0) 48 6,108 7,392 6,757 0,443

I(1)1 47 -0,537 0,665 0,003 0,263

12)1 46 -0,469 0,606 0,003 0,243
10)1(1)” 36 -0,492 0,554 0,019 0,176
e 35 -0,561 0,483 -0,007 0,21
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Dogal gaz tiiketim serisinin logaritmasi almarak 6,108 ile 7,392 araligina
indirgenmis olur. Boylece ortalamasi ve standart sapmasi sifira yakin seriler fark

alma islemleri sonucunda bulunabilmektedir.

Serilerin duraganlhigi gozle goriilmesine ragmen bununla ilgili ADF ve PP testleri
bulunmaktadir. Tablo 4.3.’de duraganlik testleri olan ADF ve PP testlerinin sonuglari
goriilmektedir. Bu testler basit olarak birim kok olup olmamasini sinamaktadir.
Baslangicta serinin duragan olmadigi kabul edilir ve buna goére Ho hipotezi
olusturulur. Hipoteze gore seride en az bir birim kok bulunmaktadir ve alternatif
hipotezde seride birim kok bulunmamaktadir. Anlamlilik diizeyi olan p olasilig1 0,05
olarak alinmistir ve p degeri bu degerin altinda ise seri duragandir denir. Birim kok
sinamasi sabit ve egilim olmadan (yok durumu), sadece sabit olma durumu (s) ve
sabit ile egilim olma durumu i¢in (S+E) gerceklestirilmistir. Test sonuglarina gore

aylik tiiketimin diizenlenmemis ilk hali disindaki durumlarda serinin duragan oldugu

gorillmiistiir.
Tablo 4.3. Tiiketim serilerinin duraganlik test sonuglari
ADF test PP test

Yok S S+E Yok S S+E

Aylik Tiiketim | 0,715 0,000 0,001 0,077 0,062 0,22
1I(1)1 | 0,000 0,000 0,000 0,001 0,012 0,048
12)1 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
10)1(1) | 0,000 0,002 0,006 0,000 0,002 0,008
()1 | 0,079 0,453 0,644 0,000 0,000 0,000

Serinin duraganligini gosteren diger bir yontemde ACF ve PACF grafikleridir. Sekil
4.7. aylik dogal gaz tiikketim serilerinin ACF ve PACF grafiklerini gdstermektedir.
Burada tiiketim ve logaritmasi alinmis birincil fark serisinin sezonsal driintiiye sahip
oldugu ACF grafiklerinde goriilmektedir. ikinci fark, sezonsal fark, hem sezonsal
hem de birincil fark serilerinin ACF grafiklerinde ise oriintii bulunmamaktadir. Fakat
bu serilerde dikkat ¢eken nokta 12. gecikme degerlerinde, yani bir sezon dncesine
gore, iliskinin bulunmasi ve bunun anlaml1 olmasidir. {liskinin varlig1 hem ACF hem

de PACEF grafiklerinde net bir sekilde goriilmektedir.
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Yapilan bu duraganlastirma caligmalar1 sonucunda I(2)1, 1(0)I(1) ve I(1)I(1)
serilerinin duragan oldugu goriilmiistiir. Bu asamadan sonra duraganlastirilan seri
tizerinde ARIMA/SARIMA yontemi uygulanmistir. Yontemdeki AR, MA’nin
sezonsal ve sezonsal olmayan katsayilari sifir ile li¢ arasinda farkli degerler icin
sonuglart bulunmaya ¢alisilmistir. Boylece olusturulmaya uygun her seri i¢in en fazla
256 farkli tahmin modeli kurulmustur. Bu modellerden bazilar1 fark almadan dolay1
katsayilar1 yetmemistir. Ornegin cift fark alinmasindan dolay:r 1(1)1(1) serisinde
ARIMA(0,1,0)1(1,1,3) modeli kurulamayacaktir. Ciinkii kendisinden Once iki
sezonsal seri bulunmaktadir. Yani sezonsal fark alinmis modellerde sezonsal

parametreler en fazla iki olabilmektedir.

ARIMA/SARIMA yonteminde dort farkli 6l¢iit icin en iyi tahmin sonuglar
bulunmustur. 2011-2013 arast MAPE ve R?, 2014 yili MAPEx4 ve R2, seklinde

gosterilmistir (Tablo 4.4.).

Tablo 4.4. ARIMA/SARIMA yontemi i¢in en iyi sonuglar ve tahmin hata durumlari

Kriter Tanim Parametre degerleri MAPE (%) R

MAPE AA1 ARIMA(3,0,3)1(1,1,1) 27,44 0,8706
MAPE>014 AA2 ARIMA(1,1,1)1(0,1,1)™ 12,89 0,9841
R AAl ARIMA(3,0,3)1(1,1,1) 27,44 0,8706
R? AA3 ARIMA(0,1,1)1(0,1,1)" 14,99 0,9863

2014

Tablodaki tanimda Aylik veri ile Aylik tahmin i¢in “AA” kullanilmistir. Sonrasinda
ise AAx seklinde ifade edilmistir. Buradaki x modelin numarasidir ve detay
parametre degerleri tabloda goriilmektedir. 2011-2013 arasindaki seride R?> ve MAPE
aynt modelin en iyl tahminde bulunabilecegini ongoriirken, 2014 yilinda yapilan
tahminlere bakildiginda durum degismektedir. Oncelikle 2014 yili i¢in yapilan
tahminlerdeki en iyi durumlarda hem sezonsal hem de ilk fark bulunmaktadir. Fakat
2011-2013 arasindaki seride sadece sezonsal farkin bulundugu model en iyi sonucu
vermistir. ACF ve PACF grafikleri incelendiginde (Logaritmik doniistiiriilmiis ve
farklar1 alinmis tiiketimlerin ACF ve PACF grafikleri.) her ne kadar sezonsal farkin
daha yiiksek iligkisi oldugu goriilse de ilk farklarinda etkisinin oldugu

goriilebilmektedir. Hem sezonsal hem de sezonsal olmayan MA parametresinin
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Sekil 4.7. Logaritmik doniistiiriilmiis ve farklari alinmis tiikketimlerin ACF ve PACF grafikleri
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bulunmasi1 verinin hareketli ortalamasinin anlamli oldugunu gostermektedir.
Sezonsal olmayan AR parametresinin de ¢ogu modelde bulunmasi ge¢mis donemiyle

iligkisinin ilk adimda bulundugunu gostermektedir.

Sekil 4.8.°de ARIMA/SARIMA yo6nteminin yil Oncesi aylik tahmin sonuglari

gosterilmektedir.

25 -

AylikTaketim ~ ===e- AAL — . AA2 - — —AA3 /

x 108 (m3)

20 -

15 4

Aylik Tiketim

0 T T T T T T T T T T Zpman
01.2014 04.2014 07.2014 10.2014

Sekil 4.8. Y1l 6ncesi aylik talep tahmininde aylik veri izerinden ARIMA/SARIMA sonuglari

Burada dikkati ¢ceken ilk nokta AA1 serisinin gecmis veride en iyi durum olmasina
ragmen 2014 yili tahminindeki yetersizligidir. AA2 ve AA3 modellerinde ise
gerceklesen tiikketime yakin sonuclar goriilmektedir. Hatta MAPE’si %12,89 olan
AA2’nin daha diisiik hataya sahip oldugu rahatlikla gozlemlenebilmektedir. AA1’in
R? degerinin AA2 ve AA3’den diisiik olmasi grafik iizerinde de rahatlikla
goriilebilmektedir. Yaz mevsimi disindaki tahminlerde AA1’in performanst AA2 ve

AA3’e gore yari yartya digiiktiir.
4.2.2. Giinliik veri iizerinden aylik talep tahmin
Bu boliimde yil dncesi aylik talep tahmini gilinliik veri kullanilarak dnceki boliimdeki

yontemler ile yapilmistir. Bu boliimde giinliik veri ile aylik veri arasinda performans

sonuclar1 da gosterilecektir.
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4.2.2.1. Zaman serilerinin ayristirma sonuclari

Zaman serilerinin ayrigtrma yontemi Ozellikleri 15. sayfada detayli olarak
aciklanmistir. Uygulama tizerinde kullanimi ise 40. sayfada gosterilmistir. Burada da
iki farkli durum igin dort farkli model olusturulmustur ve Toplamsal Sezonsal (TS),
Toplamsal Egilim Sezonsal (TES), Carpimsal Sezonsal (CS), Carpimsal Egilim
Sezosal (CES) olarak ifade edilmektedirler (Sekil 4.9.).

~ 257 —— Aylik Tiiketim ==--- TS —--TES ---CS — —CES
& ~
=20
»
E15 A
e
B
=10
z
5 -
Zaman
0 T T T T T T T T T T T 1
01.2014 03.2014 05.2014 07.2014 09.2014 11.2014

Sekil 4.9. Y1l 6ncesi aylik talep tahmininde giinliik veri iizerinden zaman serilerinin ayrigtirmasinin sonuglart

Sekil 4.9.°da gortildiigl tizere TS ve TES ilk iki ay tahmininde bu bandin i¢inde ve
civarinda kalmistir. TS, TES, CS ve CES’in 2014 yili i¢in yaptiklar1 tahminin
MAPE’leri ve R? degerleri sirasiyla %16,8, %14,8, %16,2, %14 ve 0,9636, 0.9688,
0.9653, 0.9731 olmustur. Zaman serilerinin ayristirma metodu i¢cin CES modelinin

hem MAPE hem de R? degerler {izerinden en iyi sonuglar1 verdigi goriilmektedir.

4.2.2.2. Holt-Winters iistel diizlestirme sonuclari

Holt iistel diizlestirme yontemi i¢in o ve B parametreleri 0,2 olarak ve optimize
edilmis halde sonuclar1 bulunmustur. Optimizasyon sonrasinda tahmin sonuglarinda
tyilesmeler goriilmiistir ve o=1, B=0,0057 bulunmustur. Yontem sezonsalligi
barindirmamasi sebebiyle iki modelde de MAPE’ler ¢ok yiiksek ve R? degerleri ¢cok
diisiiktiir. 2014 yili tahmininde o, B=0,2 ve optimize edilmis durumdaki MAPE ve R?
degerleri sirasiyla %3233, %740 ve 0,035, 0,038 olarak bulunmustur.
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Holt-Winters iistel diizlestirme yonteminde eklenen y parametresi, modelin
sezonsallig1 da icermesini saglamistir. Holt-Winters iistel diizlestirme yontemi icin
sezonsalligin toplamsal ve ¢arpimsal modelleri miimkiin olabilmektedir. Tablo

4.5.°de Winters lstel diizlestirme yonteminin sonuglar1 gosterilmistir.

Tablo 4.5. Giinliik tiiketim ve Winters iistel diizlestirme yontemi ile aylik tahmin sonuglari

Yontem Kisaltmast ~ Parametre degerleri MAPE (%) R’
Toplamsal o, B,y=0,2 WTO0.2 o, B,y=0,2 1858 0,1113
Model Egilimsiz WTE’ =0,9797, y =0,0004 25,7 0,9721

Optimize edilmis WTO a=0,9916, =0,02 y=0,062 179.,8 0,8562
Carpimsal a, B, y=0,2 WCO0.2 o, B,y=0,2 2431 0,1314
Model Egilimsiz WCE’ =0,9797, y =0,0004 18,3 0,9265

Optimize edilmis WCO a=0,9916, $=0,02, y=0,062 14,4 0,9905

Sonuglarda parametrelerin 0,2 oldugu durumda hatalarin en yiiksek oldugu
goriilmektedir. Egilimsiz ¢arpimsal modelde (B=0) hatalar egilimli modele gore daha
yiiksektir. Fakat egilimsiz toplamsal modelde hatalar egilimli modele gore daha
diisiiktiir. Bu durumda modeldeki egilim olmasindan dolay1 ¢arpimsal modelin daha
1yi sonug verdigi gorilmektedir. Sekil 4.10.’da Winters listel diizlestirme yonteminin

sonuglari gosterilmistir.

x 108 (m3)
N
&

N
o
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Aylik Tuketim

01.2014 04.2014 07.2014 10.2014

Sekil 4.10. Y1l 6ncesi aylik talep tahmininde giinliik veri tizerinden Winters {istel diizlestirme yontemi sonuglari

Optimize edilmemis parametrelerin ilk 2 aydan sonra simirlarin disima ¢iktigi

goriilmektedir. WTO modelinin de ¢ok yiiksek sapma ile tahmin ettigi belirlenmistir.
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Diger hazirlanan modellerin tahminde yaklasik sonuclar verdigi goriilmektedir.
Tablo 4.5.de goriilen yiiksek R? degerleri (>0,9) sekildeki sonuglari

dogrulamaktadir.

4.2.2.3. ARIMA/SARIMA yontemi sonuclar:

ARIMA/SARIMA yontemleri tipki aylik veri ile aylik tahminde oldugu gibi giinliik
veri i¢in de hazirlanmigtir. Giinliik dogal gaz tiiketimi de duragan degildir (Sekil
4.11.). Serinin duraganlastirilmasi i¢in oncelikle logaritmasi alinir. Boylece serideki
uc noktalar belirli bir araliga indirgenmis olur. Daha sonra serinin farklar1 alinarak
duragan seri elde edilir. Aylikta oldugu gibi olusan yeni seride AR, MA, SAR

(sezonsal AR) ve SMA (sezonsal MA) parametreleri belirlenir.

Giinliik Tiketim ==« Alog(Giinlik Tiiketim) ! ----- A?log(Giinlik Tiiketim)
----- Aszeslog(Giinlik Tiiketim) A, log(Giinlik Tiketim)
1
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- -0.6

0 Tarih -0.8

01.01.2011 20.07.2011 05.02.2012 23.08.2012 11.03.2013 27.09.2013 15.04.2014 01.11.2014

Sekil 4.11. Giinliik dogal gaz tiiketimi ve fark alma sonucu dogal gaz tiiketimi

Glinliik veride sezonsal fark 365 giin olarak alinmistir ve kendinden 365 giin 6nceki
deger ile arasindaki fark “Ases” ile gosterilmektedir. Hazirlanan tiim serilerde farklar

alimus seriler su sekilde ifade edilir;

- Ik farklar serisi; Alog(Aylik Tiiketim); I(1)1 or ARIMA(0,1,0)1

- Ikinci dereceden farklar serisi; A2log(Aylik Tiiketim); I(2)1, ARIMA(0,2,0)1
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- 1k  sezonsal farklar serisi;  Aseslog(Aylik  Tiiketim);  1(0)1(1),
ARIMA(0,0,0)1(0,1,0)*%

- 1k fark ve ilk sezonsal farklar serisi; Ases;ilog(Ayhik Tiiketim); I(1)1(1),
ARIMA(0,1,0)1(0,1,0)*%

seklinde ifade edilmektedir.

Sekil 4.11.°deki aylik tiiketimden farkli olarak ilk fark alindiginda sezonsalligin
olmadig1 goriilmektedir. 1(2)1, 1(0)1(1)*® ve I(1)1(1)*® serilerinde de sezonsallik
olmadig1 sekil {lizerinden belirlenmistir. Olusan fark alinmis serilerin tanimlayici
istatistikleri Tablo 4.6.’da gosterilmistir. Dogal gaz tliketim serisinin logaritmasi
almarak 4,443 ile 5,989 araligina indirgenmis olur. Bdylece ortalamasi ve standart

sapmasi sifira yakin seriler fark alma islemleri sonucunda bulunabilmektedir.

Tablo 4.6. Fark alinmus serilerin tanimlayici istatistikleri

Degisken Gézlem Sayist Minimum  Maksimum Ortalama  Std. Sapma
Giinliik Tiiketim 1461 27765 974960 290914 252416,7
1(0)1(0) 1461 4,44349 5,988987 5,253828  0,453635
I(1)1 1460 -0,42328 0,402571 0,000202  0,061085
12)1 1459 -0,59924 0,570782 0,000005  0,078176
10)1(1)3% 1096 -0,86111 0,908935 0,020006  0,231417
I()1(1)3% 1095 -0,45898 0,351911 0,000023  0,085488

Serilerin duraganliklar1 gozle goriilmesine ragmen bulunla ilgili ADF ve PP testleri
yapilmistir ve sonuglari Tablo 4.7.°de gosterilmistir. Anlamlilik diizeyi olan p
olasilig1 0,05 olarak alinmistir ve p degeri bu degerin altinda ise seri duragandir
denir. Birim kok sinamasi sabit ve egilim olmadan (yok durumu), sadece sabit olma
durumu (s) ve sabit ile egilim olma durumu i¢in (S+E) gerceklestirilmistir. Test
sonuclarina gére ADF testi lizerinden diisiiniiliirse gilinliikk tiikketim serisi ve
logaritmas1 alinmis hali de duragan seri olarak tanimlanabilmektedir. Fakat PP
testine gore glinliik tiiketimin diizenlenmemis ilk hali disindaki durumlarda serinin

duragan oldugu gorilmiistiir.
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Tablo 4.7. Tiiketim serilerinin duraganlik test sonuglari

ADF test PP test
Yok S S+E Yok S S+E
Giinliik Tiiketim | 0,0251 0,0045 0,025 0,1403 0,0556 0,2014
I(1)1 | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
12)1 | 0,000 0,000 0,000 0,0001 0,0001 0,0001
1(0)1(1)*% | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
I(1)1(1)*% | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

Sekil 4.12.’de giinliik dogal gaz tiiketiminin ACF be PACF grafikleri gosterilmistir.
Burada tiiketim serisindeki sezonsal Oriintii rahatlikla goriilmektedir. Fakat fark
islemi sonrasinda olusturulmus serilerde duraganlik goriilmektedir. Sezonsal fark
alimmis serinin baslangig, 183. giin, 365. giin ve 549. giin civarinda iliski oldugu
goriilse bile bunlardan 365. giindeki gecikmenin anlamli oldugu rahatlikla
goriilebilmektedir. Genel olarak duragan serilerde senelik olarak anlamli iliski

oldugu grafiklerde kendini gostermektedir.

Yapilan bu duraganlastirma ¢alismalar1 sonucunda I(1)1, 1(2)1, I(0)1(1) ve I(1)1(1)
serilerinin duragan oldugu goriilmiistiir. Bu asamadan sonra duraganlastirilan seri
tizerinde ARIMA/SARIMA yontemi uygulanmisti. Yontemdeki AR, MA
kisimlarinin sezonsal ve sezonsal olmayan katsayilari, sifir ile {i¢ arasinda farklh
degerler i¢in bulunmaya c¢alisilmistir. Béylece olusturulmaya uygun her seri i¢in en
fazla 256 farkli tahmin modeli kurulmustur. Bu modellerden bazilarinin fark almadan
dolay1 katsayilart yetmemistir. Ornegin ¢ift fark almmasindan dolayr I(1)1(1)
serisinde ARIMA(0,1,0)1(1,1,3) modeli kurulamayacaktir. Ciinkii kendisinden 6nce
iki sezonsal seri bulunmaktadir. Yani sezonsal fark alinmis modellerde sezonsal
parametreler en fazla iki olabilmektedir. ARIMA/SARIMA yonteminde dort farkl
dl¢iit i¢in en iyi tahmin sonuglar1 bulunmustur. 2011-2013 aras1t MAPE ve R?, 2014

yili MAPEx; ve R2,seklinde gdsterilmistir (Tablo 4.8.). Tablodaki tanimda

Giinliik veri ile Aylik tahmin i¢in “GA” kullanilmistir. Sonrasinda giinliik veri ile en
diisiik hataya sahip olan giinliik tahminler veya giinliilk tahminlerin aylik veriye
dontigtiiriilerek aylik en diisiik tahmini bulunabilmektedir. Her iki yOntem igin
tahminlerin durumu incelenmistir. Boylece “GA” ifadesi “GAA” ve “GAG”

olabilmektedir. “GAA” giinliik veri {izerinden aylik veriye doniistiiriilerek bulunan
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modelleri, “GAG” ise giinliik veri lizerinden bulunan modellerin aylik sonuglarini
gostermektedir. Sonrasinda ise GAAx veya GAGx seklinde ifade edilmistir. Buradaki
x modelin numarasidir ve detay parametre degerleri tabloda goriilmektedir. 2011-
2013 arasindaki seride R? ve MAPE ayn1 modelin en iyi tahminde bulunabilecegini
ongoriirken, 2014 yilinda yapilan tahminlere bakildiginda durum degismektedir.
GAA modelleri tizerinden yapilan incelemede 2014 y1l1 i¢in yapilan tahminlerdeki en
iyi durumlarda sadece sezonsal fark bulunmaktadir. Bunun tam tersine GAA
modellerinde 2011-2013 yillar1 arasinda en iyi model sadece ilk farklarda
olusmaktadir. Fakat ilk farklarda kurulan modelin sezonsallik igermemesinden dolay1
hata orani yiiksek ve belirleme katsayis1 dustiktiir. Sekil 4.12.°de gosterilen b
grafiginde ilk fark alinmis serinin ACF ve PACF grafikleri goriilmektedir. Bu
grafikler iizerinde bile sezonsal iligkinin anlamli oldugu giivenlik bandin1 gecen ACF
ve PACF degerleri ile goriilmektedir. Seri ne kadar duragan olursa olsun sezonsal
farkin alinmamas1 tahmin hatasinin yiiksek olmasina sebep olacaktir. Diger taraftan
GAA2 ve GAA3 modellerinde sezonsal fark bulunmaktadir. Bunun disinda sezonsal
fark alinmis ACF grafiginde bir sonraki donemde anlamli deger olmasit ARIMA
yontemindeki SMA degerinin sifirdan farkli, hatta bir olacagini gostermektedir.
Sezonsal fark alinmis serinin PACF grafiginde de bir sonraki doneme ait anlaml
iliski oldugu goriilmektedir. Bu da SAR degerinin sifirdan farkli, hatta bir olacagini
gostermektedir. Tahminde en iyi sonucu veren ARIMA modellerinin de buna uygun
olarak en diislik hata ve en yliksek belirleme katsayisina sahip oldugu goriilmektedir
(ARIMA(1,0,1)1(1,1,1)*® ve ARIMA(0,0,0)1(0,1,1)*% modelleri). GAA modelleri
i¢in anlatilan durumun benzeri GAG modelleri i¢in de gecerlidir. Her ikisinde de
giinliik veri lizerinden tahmin yapilmasi, GAG modellerinde de sezonsal fark alinmis
tahminlerin daha dogru sonug verecegini gostermektedir. Sezonsal fark alinmis ACF
grafiginde bir sonraki donemde anlamli degerin olmasi ARIMA yontemindeki SMA
degerinin sifirdan farkli, hatta bir olacagini gostermektedir. PACF grafiginde ise ACF
grafigine gore daha az sayida anlamli deger olmas1 SAR kisminin 6neminin SMA’ya
gore daha diisiik oldugunu gostermektedir. GAG modellerinde de bir sezonsal fark
alimmasi ile olusturulan modellerin sezonsal olmayan ilk farklara gore ¢cok daha iyi

sonug verdigi rahatlikla gézlenmistir.
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Tablo 4.8. ARIMA/SARIMA yontemi igin en iyi sonuglar ve tahmin hata durumlari

Kriter Tanmm Parametre degerleri MAPE (%) R’

MAPE GAAI ARIMA(1,1,0)1(0,0,1)35 378,48 0,472695
MAPE21+ | GAA2 ARIMA(1,0,1)1(1,1,1)35 11,84 0,981988
R GAAI ARIMA(1,1,0)1(0,0,1)35 378,48 0,472695
R GAA3 ARIMA(0,0,0)1(0,1,1)65 12,01 0,991281
MAPE GAG1 ARIMA(1,1,0)1(2,0,3)%¢ 641,57 0,785569
MAPE214 | GAG2 ARIMA(0,0,1)1(0,1,1)35 11,91 0,991191
R GAG3 ARIMA(3,1,1)1(0,0,0)365 434,14 0,041042
R§014 GAG2 ARIMA(0,0,1)1(0,1,1)35 11,91 0,991191

Sekil 4.13.de yil oOncesi aylik talep tahminin giinliikk veri {izerinden

ARIMA/SARIMA sonuglar1 gosterilmistir.
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Sekil 4.13. Y1l 6ncesi aylik talep tahmininde giinliik veri tizerinden ARIMA/SARIMA sonuglari

GAAL, GAGI1 ve GAG3 sonuglar1 sezonsal tahmin performansi sergileyememistir.

Bunun temel sebebi sezonsal farkin olmayisidir. Hata oranlarinin yiiksek ve

belirleme katsayisinin diisiik olmast grafik ve tablonun ortiistiiglinii gostermektedir.

GAA2, GAA3 ve GAG2 modellerinde ise her ay i¢in hata oran1 %15 gliven bandinin

icinde kalmistir. Tahminlerin tiim seri i¢in gliven bandi sinirlart i¢inde oldugu

belirlilik katsayisinin 0,99’un iizerinde olmasindan goriilmektedir. Boylece giinliik
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veri kullanilarak yapilan tahminlerde once aylik veriye doniistiiriilerek hatalarin
belirlenmesinin, giinlilk tahminler iizerinden hatalarin belirlenmesine goére daha
uygun kistas oldugu goriilmiistiir. Diger bir ifade ile giinliikk tahminler {izerinden bir
yillik hata oranin diisiik olmasi, aylik tahminde de diigiik olacagini gostermistir fakat
giinliik tahminlerin aylik hale getirildikten sonra hatalarinin belirlenmesi daha iyi

performans sergilemistir.

4.2.3. Y1l oncesi aylik talep tahmininin genel degerlendirmesi

Y1l oncesi aylik dogal gaz talep tahmini her yil yapilan sézlesmelerde aylik olarak
belirlenen degerlerdir. Sozlesmeler iginde talep tahminlerinin bulunmasi, tez
caligmasinin bu asamasinin 6nemini ortaya koymaktadir. Buna gore yil dncesi aylik
talep tahmini i¢in farkli veri frekanslarinda yi1l oOncesi talep tahmini
gerceklestirilmistir. Aylik veri kullanilarak yapilan ¢alismalardan zaman serilerinin
ayristirmasinda TES ve CES modellerinin en iyi sonug¢ verdigi goriilmistiir. Bu
modeller sirasiyla %15,06, %15,14 MAPE ve 0,9695, 0,9718 R? degerlerine sahip
olmustur. CES modelinin TES modeline gére yaz mevsiminde daha iyi oldugu
gbzlenmistir. Winters {istel diizlestirme yonteminde ise TWO modeli %14 MAPE ve
0,9846 R? ile en iyi sonucu vermistir. TWO modeli genel olarak %15 bandinda
kalarak iyi performans sergilemistir. ARIMA/SARIMA yonteminde ise en iyi sonucu
hem sezonsal fark hem de ilk fark alinmis seri lizerinden yapilan tahmin vermistir
(AA2). AA2 modeli ARIMA(1,1,1)1(0,1,1)’dir ve %12,89 MAPE, 0,9841 R? degeri
ile ilk iki ay digsinda diisiik hatali performans sergilemistir. Giinliik veri kullanilarak
yapilan caligmalarda ise zaman serilerinin ayristirmasi yonteminde CES modeli %14
MAPE ve 0,9731 R? olarak tahminde bulunmustur ve ilk iki ay kotii performans
sergilemistir. Winters iistel diizlestirme ydnteminde ise MAPE ve R? degerleri
sirastyla %14,4 ve 0,9905 olmustur. Ekim ve aralik aylarinda kotii performans
sergilemistir. Glinliik yapilan ARIMA tahminlerde sonuglarin gosterilmesi iki farkl
sekilde olabilir. Bunlardan ilki, giinliik olarak tahminler gerceklestirildikten sonra
serileri aylik hale getirerek MAPE ve R? degerini bulmak; ikincisi ise giinliik olarak
tahminlerde yine giinliik olarak MAPE ve R? bulmaktir. Tlk durumdaki modeller
GAA, ikinci durumundaki modeller GAG ile gosterilmistir. Burada ti¢ farkli durum
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en iyi performansi sergilemistir. Bunlar sirasiyla GAA2 (ARIMA(1,0,1)1(1,1,1)*%),
GAA3 (ARIMA(0,0,0)1(0,1,1)*®), GAG2 (ARIMA(0,0,1)1(0,1,1)*%°)’dir. Bu
modeller sirastyla %11,84, 9%12,01, %11,91 MAPE ve 0,981988, 0,991281,
0,991191 R? degerlerine sahiptirler. Burada GAA2 modeli her ne kadar en diisiik
MAPE’yi verse de R? degeri diger iki modele gore daha diisiiktiir. Hatta tahmin
serisinde Aralik ay1 i¢i sinir disina ¢ikmistir. GAA3 ve GAG2 modelleri ise yazin az
miktarda smirin disinda kalmistir. Kisin sinir disina ¢ikmaktansa yazin sinirin digina
cikmak daha olumludur. Bunun sebebi kisin dogal gaz talebinin arzina gére daha
fazla olmasidir. Yazin ise arz fazla, talep diisiiktiir ve eksik gaz talep edildigi anda

tedarik edilebilir.

4.3. Giin Oncesi Talep Tahmini ve Sonuglar

Calismanin bu asamasinda giin oncesi giinliikk talep tahmini tizerine g¢alisilmistir.
Giinliik tiikketim verisi de aylik tiiketim gibi mevsimsel degisim gostermektedir. Sekil
4.2.°de giinlik tiketimin davranis1 gosterilmistir. Aylik talep tahmininde 36 ay
kullanilarak 12 ay tahmin edilmeye ¢alisilirken gilin 6ncesi talep tahminde 1096 giin
kullanilarak 365 giin tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Bu kisimda aylik talep
tahmininde giinliik veri kullanilarak yapilan calismadaki giinliik talep tahmin
sonuglar1 gosterilmistir. Buna bagli olarak zaman serilerinin ayrigtirma, Winters iistel
diizlestirme ve ARIMA/SARIMA yontemlerinin sonucglart  giinlik olarak
gosterilecektir. Bu calismalarin disinda kayan pencere yontemi kullanilarak farkli
tahmin c¢alismalar1 yapilmistir. Kayan pencere yontemini kullanan caligmalarda
yapay sinir aglar iizerine iki farkli egitim ile giin Oncesi talep tahmini ve Winters

iistel diizlestirme yontemi kullanilarak talep tahmini gerceklestirilmistir.

4.3.1. Zaman serilerinin ayristirma sonuclari

Daha once giinliik veri ile aylik tahminin sonuglart 4.2.2.1. boliimde gosterilmistir.
Bu boliimde aylik hale getirilmeden giinliik haldeki tahminler ile 2014 yili tahmin
edilmeye ¢alisilmistir. Buna gore zaman serilerinin ayristirma sonuglar1 TS, TES, CS

ve CES i¢in sirasiyla %26,23, %29,47, %26,95, %27 MAPE ve 0,8028, 0,8053,
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0,7989, 0,8039 R? olmustur. Tahmin grafigi olan Sekil 4.14.’de zaman serilerinin
ayristirma yontem sonuclart goriilmektedir. Tahmin serisi ve hata durumlarina

bakildiginda tiim modellerin es deger sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Sekil 4.14. Giin 6ncesi talep tahmininde zaman serilerinin ayristirmasinin sonuglari

4.3.2. Holt-Winters iistel diizlestirme sonuclari

Holt iistel diizlestirme yontemi i¢in o ve B parametreleri 0,2 olarak ve optimize
edilmis halde sonuglar1 bulunmustur. Optimizasyon sonrasinda tahmin sonuglarinda
tyilesmeler goriilmiistiir ve o=1, B=0,0057 bulunmustur. Yontem sezonsalligi
barindirmamasi sebebiyle iki modelde de MAPE’ler ¢ok yiiksek ve R? degerleri ¢cok
diistiktiir. 2014 y1l1 tahmininde a, =0,2 ve optimize edilmis durumdaki MAPE ve R?
degerleri sirasiyla %3417, %791 ve 0,033, 0,033 olarak bulunmustur.

Holt-Winters listel diizlestirme yonteminde eklenen y parametresi sezonsalligi da
icermesini saglamigtir. Holt-Winters tistel diizlestirme yontemi ic¢in sezonsalligin
toplamsal ve carpimsal modelleri miimkiin olabilmektedir. Tablo 4.9.’da Winters
iistel diizlestirme yonteminin sonuglar1 gosterilmistir. Bu tablodaki parametrelerin
degerleri Tablo 4.5.°deki degerler ile aynmidir. Buradaki fark giinliik veriler aylik
olarak  doniistiirilmemis ve gilinlik tahminde kullanilmistir.  Sonuglarda

parametrelerin 0,2 oldugu durumda hatalarin en yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Egilimsiz modellerde (B=0) hatalarin egilimli modellere gore daha diisiik oldugu

goriilmiistiir. Bu durum modellerin gegmis veride ¢ok diisiikte olsa (f=0,02) artan bir

egilim yakaladigini gostermektedir. Fakat bu egilimin sonucu talep tahmininde

yukar1 yonde olmaktadir.

Tablo 4.9. Giinliik tiiketim ve Winters iistel diizlestirme yontemi ile giinliik tahmin sonuglart

Yontem Kisaltmas: ~ Parametre degerleri MAPE (%) R’
Toplamsal | o, B,v=0,2 WTO0.2 a, B,y=0,2 1962 0,1032
Model Egilimsiz WTE’ a=0,9797, y =0,0004 39,5 0,8149

Optimize edilmis WTO a=0,9916, =0,02 y=0,062 197,4 0,7227
Carpimsal | o,B,y=0,2 WC0.2 a, B,y=0.2 251,7 0,1047
Model Egilimsiz WCE’ =0,9797, y =0,0004 26,9 0,7782

Optimize edilmis WCO a=0,9916, =0,02, y=0,062 27,1 0,8280

Sekil 4.15.”de Holt-Winters iistel diizlestirme yonteminin sonuglar1 gésterilmistir.
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p y
Tablo 4.9.°da gorildigii lizere parametrelerin 0,2 oldugu modellerin sonuglari
b
lclincli ay civarinda eksi degerlere gitmektedir. Egilimli modellerin Optimize

edilmemis parametrelerin ilk 2 aydan sonra smirlarin disina ¢iktigi goriilmektedir.

WTO modelinin de ¢ok yiiksek sapma ile tahmin ettigi belirlenmistir. Toplamsal

olan bu modelde egilimin etkisi rahatlikla goriilebilmektedir. Egilimsiz modellerden

toplamsal modelin ¢arpimsal modele gore daha yiiksek tahminler gerceklestirdigi de
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gozle goriilebilecek kadar aciktir. WTE’, WCE’, WCO modellerinin tahminde
yaklasik sonuglar verdigi goriilmektedir. Tablo 4.9.°daki diger modellere gore
nispeten yiiksek R? degerleri sekildeki sonuglari dogrulamaktadir.

4.3.3. ARIMA/SARIMA yontemi sonuclari

ARIMA/SARIMA yontemi i¢in yapilmis tahmin Oncesi c¢alismalar 4.2.2.3.
ARIMA/SARIMA yontemi sonuglart boliimiinde agiklanmistir. Bu boliimde ayni
degerler kullanilarak giin 6ncesi tahmindeki performanslar1 gosterilecektir. Burada
GAG1 modeli GO1, GAG2 modeli GO2 ve GAG3 modeli GO3 seklinde ifade
edilmigtir. ARIMA/SARIMA yontemi sonuglarinda en diisik MAPE %23,67 ve
buna karsilik R? degeri 0,8158 olarak bulunmustur.

Tablo 4.10. ARIMA/SARIMA yontemi i¢in en iyi sonuglar ve tahmin hata durumlari

Kriter Tanim Parametre degerleri MAPE (%) R

MAPE GOl ARIMA(L,1,0)12,0,3)*? 688,06 0,720086
MAPE1s | GO2 ARIMA(0,0.)1(0,1,1)** 23,67 0,815801
R GO3 ARIMAG,1,1)1(0,0,0)* 467,75 0,028146
R, GO2 ARIMA(0,0,)1(0,1,1)*? 23,67 0,815801

Sekil 4.16.’da gilin Oncesi talep tahmininin ARIMA/SARIMA yonteminde en iyi
sonuglar1 gosterilmistir. Tablo 4.10.’a uyumlu olarak GO1 ve GO3 modellerinin
tahmin sonuglar1 gerceklesen tiiketimlere gore farkli noktalardadir. GO2 modelinin
ise giin Oncesi tiiketim talep tahminine uygun model gergeklestirebildigi rahatlikla

goriilmektedir.
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Sekil 4.16. Giin dncesi talep tahmininde giinliik veri {izerinden ARIMA/SARIMA sonuglar1

4.3.4. Kayan pencere yontemi sonugclari

Kayan pencere yonteminde tiim veri yerine, bir pargasi alinarak sonuglar bulunmaya
calisilmaktadir. Alinan parca her zaman adiminda ilerlemekte fakat boyutu
degismemektedir. Boylece zamana bagli olarak ayn1 boyda ama farkli tiikketimlere

sahip verisetleri olusturulmus olacaktir (Sekil 4.17.).

|| Gegmis Tiiketim

Tahminin Yapildigi Giin
Tahmin Edilen Giin

Sekil 4.17. Kayan pencere ve giin 6ncesi talep tahmini

Bu boliimde ti¢ farkli tahmin metodu kullanilmistir. Bunlar Winters iistel diizlestirme
yontemi, geri yayilimli yapay sinir aglari ve yapay ar1 kolonisi ile optimize edilmis
ileri beslemeli yapay sinir aglaridir. Bu ii¢ yontemin kendine has 0Ozellikleri

bulunmaktadir. Bu boliimde detayli olarak bahsedilecektir.
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4.3.4.1. Holt-Winters iistel diizlestirme yontemi sonuclari

Giin Oncesi talep tahmninde 365 giinlin bir anda tahmini yerine, tahmin edilecek
giine en yakin giinler iizerinden modelin kurulmas1 daha uygundur. Bu yiizden 2011-
2013 arasindaki tiiketimi dorder haftalik tiiketimlere ayirip Winters iistel diizlestirme
yonteminin uygulanmistir. Bdylece hatanin diismesi beklenmektedir. Sezonsallik
iceren Winters iistel diizlestirme yonteminde en az 3 sezonsal ¢evrim bulunmasi
gerekmektedir. Bu kisimda ise tahminlerin daha dogru yapilabilmesi icin 4 haftalik
tilketim, parametrelerin belirlenmesinde kullanilmistir. 31.12.2013 tarihine kadar
bulunan parametrelerin her giin i¢in ortalamasi alimarak 2014 yilindaki giin 6ncesi
tahminler bulunmaya calisilmistir. Kisa bir 6rnek ile; 17.06.2011 tiiketim tahmini
16.06.2011 tarihinde yapilmaktadir. Bu sebeple 16.06.2011 tarihinden Onceki
19.05.2011 — 15.06.2016 tarihleri arasindaki tiiketimler parametrelerin belirlenmesi
i¢in kullanilmistir. 2014 tahmininde ise 17.06.2014 tiiketim tahmini i¢in 16.06.2011,
16.06.2012 ve 16.06.2013 tarihlerindeki o, P, y parametrelerinin ortalamalar
tizerinden tahminler gerceklestirilmistir. Winters {stel diizlestirme yonteminin

toplamsal ve ¢arpimsal bigimi bulunmaktadir. Her ikisi i¢in de sonuglar iiretilmistir.

Sekil 4.18.’de Winters {istel diizlestirme yonteminin 2014 yili i¢in parametrelerinin
degisimi goriilmektedir. Giin oncesi Winters toplamsal ve carpimsal yontemleri
GOWT ve GOWC seklinde kisaltilmistir. o parametresi kendisinden dnceki deger ile
iliskisini gostermektedir ve bu yiizden agirlig1 seri boyunca yliksek olmustur (Sekil
4.18.’in a grafigi). Toplamsal modelde 2014 yili i¢in a parametresi ortalama 0,65
olurken, g¢arpimsal modelde ortalama 0,54 olmustur. f parametresi ise egilimi
gostermektedir ve serideki egilimin diisiik oldugu goriilmektedir (Sekil 4.18.°in b
grafigi). Toplamsal ve ¢arpimsal modelde 2014 yil1 i¢in  parametresi ortalama 0,16
ve 0,17 olmustur. y parametresi ise sezonsalligi ifade etmektedir. Dort haftalik
geemis veri ile tahminin sezonsal yonden ne denli gii¢lii oldugunu gdstermektedir
(Sekil 4.18.’in ¢ grafigi). Burada 2014 yili i¢in toplamsal ve carpimsal vy

parametresinin ortalamasi 0,39 ve 0,6 olmustur.
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Sekil 4.18. Giin 6ncesi kayan pencere yontemi Winters Uistel diizlestirme parametrelerinin degisimi

Sekil 4.19.’da giin 6ncesi kayan pencere yontemi Winters iistel diizlestirme sonuglari

gosterilmistir. Grafik lizerinde sar1 bantlar %10 giiven araligin1 gostermektedir.
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Sekil 4.19. Giin 6ncesi kayan pencere yontemi Winters {istel diizlestirme sonuglar:

Yapilan tahmin sonuglarinin 6nceki boliimlerdeki tahminlere gore ¢ok daha iyi sonug
verdigi goriilmektedir. Seri genelinde tahmin ile gerceklesen tiiketim arasindaki
uyum c¢ok iyidir. Carpimsal ve toplamsal modelde her biri icin ii¢ farkli tarihli
(carpimsal modelde 15.03, 13.04, 10.05 — 2014, toplamsal modelde 14.02, 27.02,
22.05 — 2014) ug¢ noktas1 bulunmaktadir. 2014 yili icin, GOWT modelinde %16,9
MAPE bulunurken, GOWC modelinde %15,02 MAPE bulunmustur. R? degerinde
ise tam tersi durum soz konusudur. 2014 yili ig¢in, GOWT igin 0,9377 olurken,
GOWC igin 0,9066 olmustur. MAPE nin diismesi R? degerinin yiikselecegi anlamina
gelmeyecegi bu ¢oziimde goriilmektedir. Her ne kadar MAPE degeri ¢arpimsal
modelde diisiik olsa da toplamsal model tiiketim tahminini tiim seri {izerine daha

dogru yaymustir.

4.3.4.2. Yapay sinir aglar1 sonuglari

Tez kapsaminda giin 6ncesi dogal gaz talep tahmini i¢in yapay sinir aglari da
kullanilmistir. Calisma kapsaminda literatiirde cok sik kullanilan geri yayilim
algoritmasi igeren yapay sinir aglar1 (YSA-GY) ve ileri beslemeli yapay ar1 kolonisi

ile optimize edilmis yapay sinir aglar1 (YSA-Y AK) kullanilmistir.

Ileri hesaplamali YSA modelinde egitim MSE hatasina gore bulunmaktadir. MSE

degeri her donemde (epoch) diismektedir. Fakat geri yayilim algoritmasi
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kullanildiginda fark alma islemi yapilarak bulunan hata geriye yayilarak agirliklar
giincellenir. Buradaki MSE degeri bilgi amaclidir. Dogal gaz talep tahmininde hata
icin MAPE kullanilmasindan dolayt MSE degeri uygun egitim igin uygun
olmamaktadir. MSE’de her hata kendi i¢inde oranlanmadigindan kisin bulunan MSE
degeri ile yazin bulunan MSE degerinin etkisi ayni olacaktir. MAPE’de ise her hata
orani ilgili veri i¢in bulunmakta ve bunlarin ortalamasi alinmaktadir. MAPE’nin
diger bir avantaji da mutlak degerinin alinmasidir. Boylece negatif ve pozitif hatalar
birbirini gotiiremez. Bu calisma kapsaminda evrensel minimum arandigl icin
egitimde MAPE kullanildiginda 100 ile carpmaya gerek yoktur. Egitimde kullanilan
diger bir katsay1 ise R? degeridir. Egitim ile ger¢eklesme arasindaki iliski bu katsay:
ile belirlenir ve O ile 1 arasinda deger alabilir. Degerin bire yaklagsmasi iliskinin zayif
oldugunu, sifira yakin olmasi giiclii oldugunu géstermektedir. R? degeri sayesinde
tim seri tlizerindeki Ortiisme goriilebilmektedir. YSA-YAK egitim asamasinda

optimize edilmeye ¢alisilan parametreler MSE, MAPE ve R? olmustur.

Glin oncesi dogal gaz talep tahmini i¢in ¢esitli senaryolar hazirlanmistir. Bunlar iki
farkli egitim tiiriine gore ayrilmistir. Ik grup geri yayilim algoritmasi ile egitim olan
YSA-GY, ikinci grup yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile egitim olan YSA-YAK’dir.
Tim egitimler ayn1 sayida néron ve gizli katmanda gergeklestirilmistir. MSE, MAPE
ve R? degeri YSA-YAK’da egitim igin kullanilirken, YSA-GY’de yapisi geregi
sadece TKH kullanilabilmektedir fakat bilgi olmasi agisindan MSE, MAPE ve R?
degeri de hesaplanmistir. 01.01.2014-31.12.2014 tarihleri arasindaki tiiketim ise test
icin kullanilmistir. Diger bir ifade ile 01.01.2011-31.12.2013 tarihleri arasinda
egitilen ag yapist 2014 yilindaki 365 giin ig¢in giin Oncesi talep tahmininde
bulunmustur. Tablo 4.11.°de YSA-GY ve YSA-YAK egitiminde kullanilan

parametrelerin degerleri gosterilmistir.

Tablo 4.11. YSA egitiminde kullanilan GY ve YAK algoritmalarinin parametreleri

YAK parametreleri Deger GY parametreleri Deger
Nektar alt sinir degeri -10 Ogrenme katsay1st 0.2
Nektar iist sinir degeri 10 Momentum 0.8

Koloni boyutu 100 Agrlik alt sinirt -1

Yiyecek kaynak sinir1 365 Agrlik st sinir1 1
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Bu tablodaki yiyecek kaynak sinir1 bir yil i¢in giinliik tahmin yapilmasindan dolay:

365 olarak belirlenmistir.

Gilin oncesi talep tahmini i¢in 01.01.2011-31.12.2013 tarihleri arasindaki tiikketim
degerleri egitim asamasinda kullanilmistir. Kullanilan YSA modeli Sekil 4.20.’de

gosterilmistir.

Giris 1. Gizli n. Gizli Cikis
Katmani  Katman Katman  Katmani

T-1 —>C><
T-2 —>Oé T+1

Giin Oncesi
Tiketim

Talep

T-6 _’O§ Tahmini
7.7 (X

o) O

1. katman esik deger n.katman esik deger

Sekil 4.20. Dogal gaz talep tahmini igin hazirlanan YSA modeli

T. glinde T+1. giiniin tahmini yapilmast i¢in T-7’den T-1’e kadar olan tiiketimler
YSA’ya girig olarak verilmektedir. Diger bir ifade ile tahmin giinii, kendisinden
onceki bir haftayr giris olarak alarak kendisinden bir sonraki giinii tahmin etmeye

calismustir.

Dogal gaz tiiketim degerleri yapay sinir aglarindaki aktivasyon fonksiyonunun
alabilecegi [0 1] olan degerlere gore cok biiyiiktiir. Bu ylizden normalize edilmesi
gerekmektedir. Normalize islemi i¢in [0,1 0,9] aralig1 secilmistir. Boylece egitim
esnasinda u¢ degerlerden daha yiiksek veya diigsiik tahmin yapilabilecektir.

Normalizasyon i¢in Denklem (4.1) kullanilmistir.

X, — X

i Tmin }0.1 (4.1)

X, —X

max mi

Xi0.1-09 = 0-8){
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Tablo 4.12.’de tiikketimin kendisinin, [0-1] araliginda normalize edilmis tiiketimin ve
[0,1-0,9] araliginda normalize edilmis tiketimin tanimlayic1 istatistikleri

gosterilmistir.

Tablo 4.12. Glinliik dogal gaz tiiketimi ve normalize edilmis dogal gaz tiikketiminin tanimlayici istatistikleri

Tanimlayict Istatistikler Tiiketim Tiiketimy_; Tiiketimy, 7_g,9

Ortalama | 290,914 0.28 0.32
Standart hata | 6,604 0.01 0.01
Medyan | 202,069 0.18 0.25
Mod | 45,254 0.02 0.11
Standart sapma | 252,417 0.27 0.21
Orneklem degisirlik | 63,714,170,871  0.07 0.05

Basiklik | -0.90 -0.90 -0.90
Carpiklik | 0.65 0.65 0.65
Aralik | 947,195 1.00 0.80
En diigiik | 27,765 0.00 0.10
En yiiksek | 974,960 1.00 0.90

Toplam | 425,025,317 405.89 470.82
Gozlem sayist | 1,461 1,461 1,461

Burada ¢arpiklik degeri sifirdan biiyiiktiir ve medyan ortalamadan kiigiiktiir. Bu sag
kuyruklu seri oldugunu gostermektedir. Tiiketimin diisiik oldugu tarafta verilerin
daha yogun oldugu sonucu cikartilabilir. Dért yillik tiiketim toplami 425 milyon m?
olmustur ve tiiketim aralig1 yaklasik 950.000 m*’diir.

Egitim hatas1 bulunmadan 6nce, normalize edilen veriler gercek tiikketim degerlerine
doniistiiriilmiistiir. Boylece egitim esnasinda optimize edilen hata degerleri gergek
tilketim verileri iizerinden hesaplanmistir. Gergek tliketim degerleri ile egitimi
yapilan aglar i¢in farkli yapilar tasarlanmistir. Tek gizli katmanli 20; 40; 60; 80 ve
100 noéronlu aglar 500; 1000; 3000; 5000; 7000 ve 10000 donemde (epoch)
egitilmistir. YSA-GY i¢in 30 farkli sonu¢ bulunurken, YSA-YAK icin 90 farkli
sonu¢ bulunmustur. 2014 yili giin 6ncesi dogal gaz talep tahmini i¢in kullanilmistir
ve uygun performansa sahip ag yapilar1 secilmistir. Ik asamada uygun performans
kriteri 2014 yil1 icin %20 MAPE ve daha diisiik hataya sahip ag yapilaridir. MAPE’si
%20 ve altinda olan aglar iki gizli katmanli olarak tekrar tasarlanmistir. Burada ilk

gizli katmandaki noron sayilar1 degistirilmemistir ve ikinci gizli katmanda 10’dan



69

60’a kadar onarli arttirilarak ag yapilart kurulmustur. YSA-YAK egitiminde MSE,
MAPE, R? ve YSA-GY egitiminde MSE egitimi i¢in 120 farkli ag yapisi
olusturulmustur. Bu asamada ise 2014 yili i¢in giin Oncesi talep tahmini uygun
performans kriteri %16 ve altinda olan aglar alinmistir ve ii¢ gizli katmanl olarak
tekrar tasarlanmistir. Yeni tasarlanan yapida iki gizli katmana 5, 15 ve 30 noronlu

ticlincii gizli katman eklenmistir.

Performans kriterine gore farkli ag yapilarinda hazirlanan tasarim sayilar1 Tablo

4.13.’de gosterilmistir.

Tablo 4.13. Performans kriterine gore hazirlanan ag yapisi sayilari

Gizli katman | Dénem 500 1000  3.000 5000  7.000  10.000
Bir gizli katman B 5 5 5 5 5
Iki gizli katman 6 12 6 12 18 6
Ug gizli Katman - - 3 3 12 9

Bir gizli katmanlh yapida 5 farkli ag yapisi tasarlanmistir. Bu ag yapilar 6 farkh
donem sayisina gore egitilmislerdir. Ilk gizli katmanda %20 ve altinda MAPE, MSE
egitiminde sadece 20 ndronlu YSA-YAK ag yapisinda, MAPE egitiminde 20 ile 60
noronlu YSA-YAK ag yapisinda, R? egitiminde 20 ile 40 noéronlu YSA-YAK ag
yapisi ile 2014 yilinda giin Oncesi talep tahminini gercekletirmiglerdir. Bir gizli
katmanli yapida donem ve ndron sayist bazinda %20 MAPE’nin altinda olan ag
modelleri iki gizli katmanlhi yapida tekrar tasarlanmistir. YSA-YAK icin MSE,
MAPE, R? hatalarinin her biri icin 60, YSA-GY’de MSE i¢gin 60, toplam 240 ag
yapist tasarlanmistir. Buna gore 20+10, 20+30, 20+40 ve 20+60 ndronlara sahip ag
yapilar1 {i¢ gizli katmanl olarak tekrar tasarlanmistir. YSA-YAK i¢in her egitim
hatas1t modeli i¢in 27 ag yapist tasarlanirken, YSA-GY icin MSE egitimde 27 ag
yapisi tasarlanmigtir. Tablo 4.13.’de goriilecegi gibi en efektif ¢oziim 7.000 donemli

ag yapilarinda gerceklenmistir.

2014 il icin giin oncesi dogal gaz talep tahmininde her ag yapisinda farkli egitim
hata tiirlerine gore ve donem sayilarina gore sonuglar degismektedir. 2014 yil1 i¢in en

diisiik MAPE degerine sahip YSA modelleri Tablo 4.14.’de gosterilmistir.
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Tablo 4.14. En diisitk MAPE'ye sahip ag modelleri ve kisaltmalar1

Ag Yapisi ve Ozellikleri MSE MAPE R?
GY YAK GY YAK GY YAK
Bir gizli | Noron 40 20 20 20 20 40
katman Donem 1.000 3.000 10.000 7.000 7.000 5.000
Kisaltmast  GY(S,1)  YAK(S,1) GY(M1) YAKM,) GY®R,1) YAK®RI)
Tki gizli Noron 20+50 20+40 20+30 20+20 20+60 20+60
katman Donem 10.000 500 10.000 7.000 10.000 10.000
Kisaltmast  GY(S,2)  YAK(S2) GYM2) YAKM2) GY(R2) YAK(R2)
Uc gizli Noron 20+60+15 20+10+15  20+60+30  20+10+5 20+60+30  20+10+5
katman Donem 10.000 10.000 10.000 7.000 10.000 3000
Kisaltmast  GY(S3)  YAK(S3) GY(M3) YAKMJ3) GY(R3)  YAK(R)3)

Kisaltmalarda X(Y,Z) ile ifade edilen terimlerden X; kullanilan egitim yontemini, Y;
egitimde kullanilan hata tiiriinii (S: MSE, M: MAPE, R: R?), Z ise gizli katman
sayisin1  gostermektedir. En diisik MAPE sonucunu veren ag yapilarinda 500
donemli 1 model, 1.000 donemli 1 model, 3.000 dénemli 2 model, 5.000 donemli 1
model, 7.000 donemli 4 model ve 10.000 donemli 9 model bulunmustur.

En diisiik MAPE degerlerine sahip ag yapilarinin 2011-2013 yillarindaki tiiketimi
kullanarak gerceklestirdikleri egitimin donemlere (epochlara) gore degisimi Sekil
4.21.’de gosterilmistir. MSE kullanildiginda YSA-YAK modelindeki en diisiik hata
500 donemde gerceklesirken YSA-GY modelinde 1.000 donemde gerceklesmistir.
Bulunan en diisik MSE degeri GY egitim modelinde ii¢ gizli katmanda
646.201.826,5 olurken, YAK egitim modelinde ii¢ gizli katmanda 2.185.385.306
olmustur. GY algoritmasinin egitimde YAK algoritmasia gore 3,5 kat daha diisiik
MSE degerine sahip oldugu goriilmiistiir (Sekil 4.21.°in a3 grafigi). MAPE egitim
hata kriteri olarak kullanildiginda YSA-YAK tiim gizli katman modellerinde 7.000
donemde, YSA-GY tiim gizli katman modellerinde 10.000 donemde en diisiik
degerlere ulagsmistir (Sekil 4.21.”in b grafikleri). En diisiik egitim MAPE degerleri
her iki model yapisinda da ti¢ gizli katmanda olmustur ve bu degerler YSA-GY i¢in
%8,94 olurken, YSA-YAK icin %14,12 olmustur (Sekil 4.21.’in b3 grafigi). Egitim
sonunda YSA-GY modelinin MAPE hata degeri YSA-YAK’in neredeyse yarisi
kadardir. En diisiik donem sayis1 R? modelinde GY ve YAK modelleri icin sirastyla
7.000 ve 3.000 olmustur (Sekil 4.21.’in ¢ grafikleri). R? degerinin egitiminde
kullanildiginda ii¢ gizli katmanli yapida, GY algoritmasi sifira ¢ok yakin olan
1,78x10° olarak bulunurken, YAK algoritmas: 0,0734 olarak bulunmustur. Bu

durum aslinda R? degerinin GY algoritmasinda 1 degerine ¢ok yakin oldugunu
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gosterirken, YAK algoritmasinda 0,9266 oldugunu gostermektedir (Sekil 4.21.’in ¢3

grafigi).
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Sekil 4.21. En diisiik MAPE degerlerine sahip YSA'nin egitim durumlari

Egitim asamasinda, GY algoritmasinda fark hatasi geri yayilim ile agin agirliklarim
giincellediginden dolay1 YAK algoritmasindaki degerlere goére hem hata kriteri
bazinda hem de gizli katman yapis1 bazinda ¢ok daha iyi performans sergilemistir.
Diger bir ifadeyle YAK egitim sonuglart GY egitim sonuglarina gore daha kotiidiir.

Bu durumun 2014 y1li i¢in talep tahmininde benzer olmasi beklenmektedir.
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Sekil 4.21. incelendiginde GY algoritmasi i¢in gergeklestirilen egitimlerde ilk 100
dénemde ¢ogunun gergeklestigi belirlenmistir. ilk 100 dénemden sonra egitimdeki
egimin diiserek sifira yaklastigi goriilmektedir. Hatta GY algoritmas: kullanan tek
gizli katmanli yapinin MAPE ile egitim modelinde egitim hatas1 artmaktadir (Sekil
4.21.in bl grafigl). GY algoritmasinin aksine, YAK algoritmasinda egitim her
donemde siirekli diigmektedir. Bu durum, en verimli kaynaktaki nektar secildikten
sonra YAK algoritmasinin bu kaynagin civarinda daha iyi nektar aramasindan
kaynaklanmaktadir. Bu durum YAK algoritmasinin egitimde hatasini siirekli
tyilestirmesini saglamaktadir. Fakat GY algoritmasi egitim verisinde asir1 uyumlama

sergilemistir.

Egitim agamasindan sonra 01.01.2014-31.12.2014 tarihleri arasinda giin 6ncesi talep
tahmini hazirlanan modeller ile gerceklestirilmistir. Diisiik hatali modellerin egitim
sonrasindaki giin Oncesi talep tahmin sonuglart Sekil 4.22.°de gdsterilmistir.
Tahminlerdeki en farkedilebilir durum hata kriterinden bagimsiz olarak (MSE,
MAPE ve R? hatalarmin hepsinde) gizli katman sayis1 arttikga hem GY hemde YAK
algoritmalarindaki hatalarin diismesidir. GY algoritmasinin sonuclart 6zel olarak
incelendiginde ise tek gizli katman ve iki gizli katmanda hata kriterinden bagimsiz
olarak tiiketim ile tahmin arasindaki ¢ok yiiksek farklar rahatlikla goriilebilmektedir.
Tek gizli katmanda hata kriterinden bagimsiz olarak GY ile egitim sonucu test edilen
ag yaklasik 100% MAPE gosterirken, iki gizli katmanli yapida %63 MAPE civarina,
ic gizli katmanli yapida ise %33 MAPE civarina diismiistiir. Her gizli katmanin GY
algoritmasinda %33 lik MAPE diisiirdiigii soylenebilir. YAK ile egitilen ag yapisinda
ise katman sayisinin ¢ok da onemli olmadigi goriilmektedir. Hata kriterlerinden
bagimsiz tek gizli katman ve iki gizli katman oldugunda ortalama %16,8 MAPE hata
bulunurken, {i¢ gizli katman oldugunda ortalama hata %16,6 MAPE olmustur. Diger
bir degisle YAK egitimli ag yapisinda gizli katman sayis1 hata kriterinden bagimsiz
olarak farklilik gostermemektedir. Ayn1 yapida tasarlanmis olan ag yapilarinin agirlik
ve esik degerleri degistirilerek gerceklesen tiikketimlere yakin veya uzak sonuglarin
bulunmasi, egitimin bagarisin1 gostermektedir. YAK ile egitilen agin GY ile egitilen
aga gore daha iyi sonuglar gdstermesi yapilan ¢alismadaki yaklasimin dogrulugunu

gostermektedir.
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Sekil 4.22. Giin 6ncesi kayan pencere yontemi YSA sonuglart

Biitiin senaryolardaki testlerde YAK ile egitilen yapay sinir aglart GY ile egitilen

yapay sinir aglarindan daha diisiik hata degerleri iiretmistir. Giin Oncesi talep

tahmininin 2014 yili i¢in yapilmasindan sonra gizli katmanlara gore MAPE hata

degeri Tablo 4.15.’de gosterilmistir.
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Tablo 4.15. Giin 6ncesi YSA ydntemi i¢in en iyi sonuglar ve tahmin hata durumlart

Bir gizli katman Iki gizli katman Ug gizli katman

GY YAK GY YAK GY YAK

MSE | Model GY(S,1)  YAK(S,) GY(S,2) YAK(S,2) GY (S.,3) YAK(S,3)
MAPE (%) 99,2 16,4 63,8 17,6 30,2 16,9

MAPE | Model GY(M,1) YAK(M,1) GY(M2) YAK(M2) GY(M3)  YAK(M.3)
MAPE (%) 99,9 16,3 61,7 15,4 33,9 14,9

R | Model GY(R,1) YAK[R,]) GY(R2) VYAKR2)  GY(RJ3)  YAK(R,3)
MAPE (%) 97,6 17,8 63,5 17,4 34,3 18,0

Gergeklestirilen bu senaryolardan tek gizli katmana sahip aglardan en 1iyi
performansi gosteren %16,29 MAPE degeri ile 7000 donem c¢alistirilan 20 ndrona
sahip ag olmustur. Iki gizli katmana sahip aglardan en iyi performansi gdsteren ag
yapist %15,36 MAPE degeri ile 7000 donem caligtirilan 20+20 ndrona sahip ag
olmustur. Ug gizli katmana sahip aglardan ise en iyi giin oncesi talep tahmini
performansini gosteren ag yapist %14,94 hata degeri ve 0,894384 R? ile 7000 dénem
calistirilan 20+10+5 nérona sahip ag olmustur. Tiim bu degerler YSA-YAK ’tadir.

YSA-GY modelleri biitiin senaryolarda YSA-YAK modellerinin gerisinde kaldigi
i¢in farkli bir deneme olarak, veri setinin [0,1] arali§ina normalize edilmis hali ile ve
egitim sirasinda gercek degerlere doniistiirmeden bir, iki ve ii¢ gizli katmana sahip
aglar YSA-GY ile egitilmis ve en diisiik hata olarak tek gizli katmanda %41,70, iki
gizli katmanda %30,21 ve li¢ gizli katmanda %29,97 MAPE degerine erisilebilmistir.

Sekil 4.23.°de GY ve YAK egitimlerinin kayan pencere teknigi ile giin dncesi dogal
gaz tiiketiminde yaptiklar1 tahminlere gore en diisik MAPE hatasina sahip YSA
sonuclart gosterilmistir. GY algoritmasinin tiim tahmin serisi boyunca hatast YAK
algoritmasinin iizerinde gerceklesmistir. Kis aylarinin GY algoritmasinda etkisinin
daha fazla olmasindan dolay1 yaz aylarinda tahminlerin yliksek olmasini saglamistir.
Kis aylariin etkisinin fazla olmasi, bu mevsim ve bahar aylarinda ge¢mis tiiketimin

tahminde keskin diisiis ve yiikselisler gdstermesine sebep olmustur.
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—— Giinliik Tiketim — - -GY(S,3) - - - YAK(M3)

x 105 (m?)

01.01.2014 01.03.2014 01.05.2014 01.07.2014 01.09.2014 01.11.2014

Sekil 4.23. Giin 6ncesi kayan pencere yontemi en iyi performans gosteren YSA model sonuglari

GY algoritmasindaki ani diisiis ve yiikselisler rahatlikla goriilebilmektedir (Subat —
Mart ve Kasim — Aralik aylar1). Ekim ay1 Ozelinde incelenecek olursa GY
algoritmasinin tahmini gergek tliiketim ile tamamen farklilik gostermektedir.
Tiiketimin davranisinda meydana gelen cok diisiik yiikselise, ¢ok yiiksek tiiketim
tepkisi vererek Ogrenme degil ezberleme yaptigr rahatlikla goriilmektedir. YAK
algoritmasinda ise tiim mevsimlerin etkisinin es deger oldugu sodylenebilir. Yaz
mevsimi incelendiginde tahmin ile gerceklesmelerin birebir oldugu rahatlikla
goriilmektedir. Ekim ayindaki tiikketimdeki diisiik miktarda artis i¢cin aymi seviyede
tilketim tahmininde bulunmasi YAK egitiminin basarisini gostermektedir. YAK
algoritmasinda, GY algoritmasindan farkli olarak Nisan aymin sonlarma dogru da

tahminler tilketimdeki diisiis ile orantili tepki vermistir.

4.3.5. Giin oncesi talep tahmininin genel degerlendirmesi

Glin 6ncesi dogal gaz talep tahmini, ticaret sirketlerinin bir veya birka¢ glin sonrast
icin tiiketecekleri dogal gazi, planladiklar1 ve gerceklesen tiiketimin uzaktan okuma
sistemleri ile aktarildigi Elektronik Biilten Tablosu adi verilen internet sitesi
tizerinden gerceklestirilmektedir. Giinliik olarak yapilan talep tahminler, toleranslarin
disia c¢iktiginda cezai yaptirimlari bulunmaktadir. Bu yaptirimlar genellikle para
cezast olarak ortaya ¢ikmaktadir. Tezin bu asamasinda giin 6ncesi talep tahmini icin

farkli yontemler ve teknikler kullanilmistir. Giinliik tiiketim verisi kullanarak yapilan
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calismalarda YAK(M,3) ve GOWC modellerinin en iyi sonucu verdigi
goriilmektedir. Bu modeler sirasiyla %14,9, %15,02 MAPE ve 0,894384, 0,9066 R?
degerleri ile tahmini gergeklestirmislerdir. Y1l dncesi gilinliik talep tahminde ise 365
giinlik tahmin bir kerede olusturulmaktadir. Bu tahminlerde zaman serilerinin
ayristirma yontemi, Holt-Winters tistel diizlestirme yonteminin %17 MAPE ve 0,8
R? degeri civarinda tahminler {irettigi  goriilmiistir. ~ARIMA/SARIMA
yontemlerindeki giinlilk veri ile yil Oncesi tahmindeki en 1iyi sonucu
ARIMA(0,0,1)1(0,1,1)*% modeli %26,67 MAPE ve 0,82 R? degeri ile elde etmistir.
Gilin Oncesi talep tahminde yapilan bir diger calisma kayan pencere yontemi ile
Winters istel diizlestirme yonteminin kullanilmasi ve YSA modellerinin
kullanilmasidir. Dort haftalik tiiketimi alarak 2011-2013 yillar1 arasinda giin oncesi
talep tahmini Holt-Winters iistel diizlestirme yontemi ile yapilmistir. Her giin 6ncesi
talep tahmin adiminda farkli a, B ve y parametreleri bulunmustur. Her yilin ayni
glinlindeki parametrelerin ortalamalar1 alinarak 2014 yili i¢indeki ilgili gliniin talep
tahminleri gerceklestirilmistir. Kayan pencere ile Holt-Winters iistel diizlestirme
sonuclar1 toplamsal ve ¢arpimsal olarak elde edilmis ve sirasiyla %16,9, %15,02
MAPE ve 0,9377, 0,9066 R? olmustur. YSA modelleri iki farkli ydntem ile
egitilmistir. Bunlardan birincisi GY algoritmasi, ikincisi YAK algoritmasidir. Burada
ti¢ gizli katmanli tahminlerin en diisiik hataya sahip olduklar1 goriilmektedir. YSA’da
GY(S,3) ve YAK(M,3) modeli en diisiik hataya sahiptir ve sirastyla %30,2 ile %14,9
MAPE ve 0,83 ile 0,89 R? degerinde olmuslardir.

Yapilan tahmin hatalari, sirketler i¢cin cezai yaptirimlar1 beraberinde getirmektedir.
Kullanilan farkli ydntemler ve bunlarm MAPE ile R? degerleri Tablo 4.16.’da
gosterilmistir. Bu tabloda ilgili giinlerde yapilan tahminlerin cezalar1 toplanarak bir

sene icinde 6denmesi gereken bedeller de tabloda gosterilmistir.
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Tablo 4.16. Giin 6ncesi modellerin tahminleri i¢in ceza bedelleri

Model Kisaltmast  MAPE (%) R? Ceza (TL)

s 26,23 0,8028  781.631,15
TES 29,47 0,8053  789.769,74
(N 26,95 0,7989  949.090,00
CES 27 0,8039  976.158,75
wT0.2 1962 0,1032  61.106.200,17
wTO 197.,4 0,7227  4.854.209,08
wco.2 251,7 0,1047 18.112.984,56
WCE’ 26,9 0,7782  1.007.307,72
/46(0) 27,1 0,8280 866.694,73
GOl 688,06 0,7201  23.117.248,56
GO2 27,67 0,8158 840.284,97
GO3 467,75 0,0281 13.690.236,86
GOWT 16,9 0,9377 278.044,34
GOw¢ 15,02 0,9066 385.302,74
GY(S,3) 30,2 0,8295 748.054,4
YAK(M,3) 14,9 0,8944  524.94591

Buradaki modellerin yarisinda, ceza miktarlarinin 6nemli Olg¢lide diisiik oldugu
goriilmektedir. Tabloda 6nemli olan baska bir nokta diisik MAPE oranlarinda ceza
miktarlarinin diismesidir. Tablodaki bu haliyle MAPE ile ceza arasindaki iliskinin,
MAPE ile R? arasindaki iliskinin ve R? ile ceza arasindaki iliskinin korelasyon
katsayilar1 siras1 ile 0,9861, -0,6654 ve -0,7261 olarak bulunmustur. Fakat burada
MAPE’den ziyade R? degerinin cezalar1 diisirmede daha etkili oldugu
goriilebilmekle birlikte MAPE ve ceza ile ters orantili oldugu belirlenmistir.
1.000.000 ve tizeri cezalarin tahmin modelleri listeden ¢ikartildiginda ise MAPE ile
ceza arasindaki iliskinin, MAPE ile R? arasondaki iliskinin ve R? ile ceza arasindaki
iliskinin korelasyon katsayilar1 sirast ile 0,7091, -0,7614, -0,9634 olarak
degismektedir. Bu durum giin dncesi diisiik %50 MAPE degeri altindaki modellerde

R? degerinin 6denecek ceza bedelinde daha etkili oldugunu gdstermektedir.



BOLUM 5. TARTISMA VE ONERILER

Yapilan tez ¢alismasinin temel amaci, enerji talep tahminini tek degiskenli yontemler
kullanarak en diisiik hata ile gerceklestirmektir. Tez ¢alismasinda iki farkli tahmin
aralig1 incelenmistir. Bunlardan birincisi y1l oncesi aylik tahmin, ikincisi ise giin
oncesi talep tahmindir. Uygulama olarak dogal gaz sektorii ele alinmis, uygulanan

yontemlerin sonuglart degerlendirilmistir.

Y1l Oncesi talep tahmini her sene yenilenen sozlesmelerin iizerindeki tiiketim
bedellerini temsil ettigi i¢in 6nemlidir. Sozlesmeler “al ya da 6de” anlasmalari
oldugundan, fazla tiikketim durumunda dogal gaz i¢in birim {iicret daha yiiksek
olabilmekte veya gaz arzinda sikinti yasanmakta olup diisiik oldugunda ise
so0zlesmede belirtilen miktar fazlasi1 kadar 6demenin yapilmasi gerekmektedir. Yil
oncesi aylik tiiketim tahmininde iki farkli davranis s6z konusudur. Burada y1l oncesi
aylik veri kullanimi ve giinliik veri kullanimi ile aylik tahminler yapilabilmektedir.
Zaman serilerinin ayristirmasi, Winters Ustel diizlestirme yontemi, ARIMA/SARIMA
yontemi yil oncesi aylik talep tahmininde kullanilan yontemlerdir. Y1l oncesi aylik
talep tahmin sonuglar1 Tablo 5.1.’de gosterilmistir. ARIMA/SARIMA yontemi Box-
Jenkins yaklagimi geregi duragan seriler iizerinden tahmin yapabilmektedir. Dogal
gaz tiikketim serisinin Oncelikle fark alma islemi yapilarak duraganlastirilmasi
gerceklestirilmis ve seri duraganlik testleri olan ADF ve PP ile test edilmistir. Daha
sonra serilerin lizerinden ACF ve PACF grafikleri incelenerek iliskinin oldugu AR ve
MA parametreleri belirlenmeye ¢alisilmistir.  Yapilan tahminler sonucunda
ARIMA/SARIMA yonteminin 2014 yili i¢in yaptiklar1 tahminler 2011-2013
arasindaki en diisik MAPE, 2014 i¢in en diisik MAPE (MAPEz14), 2011-2013
arasinda en yiiksek R? ve 2014 icin en yiiksek R? (R%*014) olarak dort farkli kritere
gore belirlenmistir. Buna gére 2011-2013 arasindaki en diisiik MAPE ve en yiiksek
R? modeli ayn1 olmustur (ARIMA(3,0,3)1(1,1,1)'> — AA1). MAPExo14 ve R%14
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modelleri ise ARIMA(1,1,1)1(0,1,1)'> — AA2 ve ARIMA(0,1,1)1(0,1,1)'> — AA3

sonuglart aylik veri ile en iyi tahmin performansi gostermislerdir.

Tablo 5.1. Y1l dncesi aylik dogal gaz talep tahmin sonuglari

Aylik Veri Ile Tahmin Giinliik Veri Ile Tahmin

Model Adi MAPE (%) R? Model Adi MAPE (%) R?
TS 17,21 0,9650 | TS 16,8 0,9636
TES 15,07 0,9695 | TES 14,8 0,9688
CS 17,51 0,9665 | CS 16,2 0,9653
CES 15,15 0,9718 | CES 14,0 0,9731
WTO0.2 74,6 0,9510 | WTO0.2 1858 0,1113
. WTE’ 25,7 0,9721
WTO 14 0,9846 | WTO 179,8 0,8562
WCO0.2 26,7 0,9584 | WC0.2 2431 0,1314
WCE’ 93,5 0,9888 | WCE’ 18,3 0,9265
WCO 15,05 0,9640 | WCO 14,4 0,9905
AA1 (MAPE -R?) 2744 0,8706 | GAA1 (MAPE - R?) 378,48 0,4727
AA2 (MAPExs) 12,89 0,9841 | GAA2 (MAPEx014) 11,84 0,9820
AA3 (R%2014) 14,99 0,9863 | GAA3(R%014) 12,01 0,9913
GAG1 (MAPE) 641,57 0,7856
GAG2 (MAPE2014- R%014) 11,91 0,9912
GAG3 (R?) 434,14 0,0410

Gilinliik dogal gaz verisi kullanilarak da aylik talep tahmini yapilabilmektedir.
Boylece veri yogunlugunun talep tahmini iizerindeki etkisi de goriilmiistiir. Bu
bolimde de zaman serilerinin ayrigtirmasi, Winters {istel diizlestirme yontemi,
ARIMA/SARIMA yontemi kullanilmistir ve sonuglar Tablo 5.1.’de gosterilmistir.
Giinliik veri ile yapilan tahmin zaman serileri ayristirma yontemi sonuglarinin aylik
veri ile yapilan tahminlere gore daha iyi sonug¢ verdigi gorilmiistiir. Yil Oncesi
tahminde aylik veri kullanihildiginda en iyi MAPE %14 ve R? 0,9888 iken giinliik
veri kullanilarak yapilan tahminde en iyi MAPE %14,4 ve R? 0,9905 olmustur. Holt-
Winters {istel diizlestirme yonteminde giinliik veri ile yapilan tahmindeki en diisiik
MAPE aylik veri ile yapilan tahmindeki MAPE’den daha yiiksek belirlenmistir.
Fakat R? degerinde tam tersi, giinliik veri ile yapilan tahmin sonucu daha iyi sonug
gostermistir. ARIMA/SARIMA yonteminin 2014 yili i¢in yaptiklari tahminlerin,
serilerin giinliikk veri {izerinden en diisiik hatalarin bulunmasi (GAG modelleri) ve

giinliik verilerin aylik veriye doniistiiriildiikten sonra en diisiik hatalarin bulunmasi
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(GAA modelleri) olarak iki boliimii bulunmaktadir. 2011-2013 arasindaki en diisiik
MAPE, MAPEx14, 2011-2013 arasinda en yiiksek R? ve R%y14 olarak dort farkl
Olciite gore belirlenmistir. Buna gore GAA modellerinde 2011-2013 arasindaki en
diisiik MAPE ile en yiiksek R?> modeli ayn1 olmustur ve ARIMA(1,1,0)1(0,0,1)*% —
GAA1 modeli bulunmustur. MAPE2014 ve R%014 modellerinde ise en diisiik modeller
sirastyla ARIMA(1,0,1)1(1,1,1)* — GAA2 ve ARIMA(0,0,0)1(0,1,1)*® — GAA3
olmustur. Ayn1 dort dl¢iit GAG modelleri ile tahminde 2011-2013 arasinda en diisiik
MAPE ve R? igin swrasiyla ARIMA(1,1,0)1(2,0,3)° -  GAGl1 ve
ARIMA(3,1,1)1(0,0,0)*® — GAG3 olmustur. MAPExo14 ve R%014 modellerinde ise
ARIMA(0,0,1)1(0,1,1)*® — GAG2 en diisik MAPE ve en yiiksek R? degerini elde
etmisti. Bu sonuglara gore ARIMA/SARIMA yontemlerinde gilinlik veri
kullanilarak yapilan yil 6ncesi aylik dogal gaz tahmininin aylik veri kullanilarak

yapilan tahmine gore daha iyi sonug verdigi bulunmustur.

Tez caligmasi kapsaminda yapilan diger bir calisma da giin 6ncesi dogal gaz talep

tahminidir. Giin 6ncesi talep tahmin sonuglar1 Tablo 5.2.’de gosterilmistir.

Tablo 5.2. Giin 6ncesi dogal gaz talep tahmin sonuglari

Yil Oncesi Giinliik Talep Tahmini Giin Oncesi Talep Tahmini

Model Adi MAPE (%) R? Model Adi MAPE (%) R?
TS 26,23 0,8028 GY(S,3) 30,2 0,8295
TES 29,47 0,8053 YAK(M,3) 14,9 0,8944
CS 26,95 0,7989 GOWT 16,9 0,9377
CES 27 0,8039 GOWC 15,02 0,9066
WTO0.2 1962 0,1032

WTE’ 39,5 0,8149

WTO 197,4 0,7227

WCO0.2 251,7 0,1047

WCE’ 26,9 0,7782

WCO 27,1 0,8280

GO1 (MAPE) 688,06 0,7200

GO2 (MAPE2014 - R%014) 23,67 0,8158

GO3 (R?) 467,75 0,0282

Gilin oncesi dogal gaz talep tahmini, giinliikk olarak gerceklestirilmekte ve tiiketim

durumuna gore bazi toleranslar olusturmaktadir. Bu toleranslar disinda tahminler
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gerceklestiginde, tolerans miktarina bagli olarak sistemi dengesizlige ugratmaktan
dolay1r cezalar kesilmektedir. Giin Oncesi talep tahmininde iki farkli agidan
yaklasilarak hatalarin ve cezalarin en diisiik diizeyde olmasi saglanmaya calisilmistir.
[k yaklasim giinliik veri kullanilarak tiim senenin bir kerede tahmin edilmesidir.
Ikinci yaklasimda ise giin oncesi seriye kendiden &nceki belli zaman cercevesinde
tiikketim verisi verilerek bir giin sonrasi tahmin edilmeye calisilmistir. Ikinci yontem
kayan pencere yontemi olarak gosterilmistir. Ilk yaklasima gore 2014 yili igin MAPE
ve R? degerleri en diisiik %26.23 ve 0,828 olarak bulunmustur. ikinci yaklasima gore
iki farkli algoritma kullanilmistir. Bunlardan ilk Holt-Winters iistel diizlestirme
yontemidir ve 4 haftalik tiikketim verisi verilen kayan pencere yontemi ile 2011-2013
arasinda her giin i¢in a, B, y parametreleri belirlenip 2014 yilindaki tahminlerde bu
parametrelerin ortalamalari alinarak tahmin gergeklestirilmistir. Buna gore toplamsal
ve carpimsal olarak modeller olusturulmustur. Kullanilan farkli algoritmalardan
ikincisi YSA’dir. YSA modellerinde ise GY ve YAK ile egitim modelleri
olusturulmustur. Farkli gizli katman ve ag yapilarinda hazirlanan modeller kayan
pencere yontemine gore hazirlanmis 2011-2013 tiiketim verileri ile egitilmislerdir.
Daha sonra egitilmis ag yapisina en yakin 7 giinliik tiiketim verisi verilerek bir giin
sonrasi tahmin edilmisti. GOWT, GOWC ve YSA-YAK modelleri iirettikleri
tahminler ile daha diisiik hata ve daha yiiksek R? elde etmistir. Literatiirde Prema ve
Rao rilizgar hizinin tahmininde Holt-Winters listel diizlestirme, ARIMA yoOntemleri
ile zaman serilerinin ayristirmasimni kullanmiglardir ve sirasiyla %25,61, %23,26,
%18,24 MAPE degerlerini bulmuslardir [46]. Gelazanskas ve Gamage sicak su talep
tahmininde R? degerini zaman serilerinin ayristirmas1, Holt-Winters iistel diizlestirme
yontemi ve ARIMA i¢in 0,863, 0,811, 0,872 bulmuslardir [45]. Wu ve Peng riizgar
giicii liretimini tahmin eden model gelistirmistir ve ARIMA ile karsilagtirmistir.
ARIMA yontemindeki tahminde hata %38,57 MAPE degerinde gerceklesmistir
[108]. Sonuglar literatiir ile de karsilastirildiginda hata oranlarinin ve R? degerlerinin
hem yil oncesi aylik tahminde hem de giin Oncesi talep tahmininde daha diisiik

bulundugu belirlenmistir.

Tablo 4.16’da giin O6ncesi talep tahmin modellerine gére 2014 yil1 igin 6denecek ceza

miktar1 goriilmektedir. MAPE degerinin  %50’nin altma diismesi halinde, R?
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degerinin ddenecek ceza miktarinda daha etkili oldugu ortaya ¢ikmistir. Giin 6ncesi
talep tahmininde ise GOWT, GOWC ve YAK(M,3) modellerinin giin éncesi talep

tahmininde diger modellere gore ¢ok daha uygun oldugu belirlenmistir.

Y1l oncesi talep tahmininde istatistiksel yontemlerin giiclii olduklar1 goriilmiistiir.
Burada giinliik veri ile de sonuglarin iyilestirilebilecegi goriilmistiir. Yontem olarak
birbiri ile eslesen tiiketim araliklarinin (Aralik-Ocak-Subat aylar1 i¢in model, Mart-
Nisan-Ekim-Kasim aylar1 i¢in model, Mayis-Haziran-Temmuz-Agustos-Eyliil aylar1
icin model gibi) kendine has modelleri olusturularak yil 6ncesi aylik tahmin

yapilmasinin sonuglari gelistirecegi diisiintilmektedir.

Giin 6ncesi talep tahmininde ise kayan pencere tekniginin etkili oldugu goriilmiistiir.
Kayan pencere teknigi kullanilarak gercek zamanli YSA modelleri ile daha dogru
tahmin yapilabilecegi ongoriilmektedir. Ayrica Winters {istel diizlestirme yonteminde
de gercek zamanli modellerin her giin olusturularak daha dogru sonug bulanabilecegi
diistiniilmektedir. Bununla beraber parametrelerin belirlenmesinde ge¢mis veri olarak
dort haftalik veri disinda farkli boyutlarda da c¢ergeveler kullanilarak daha iyi
sonuglar alinmasi saglanabilir. Ayni1 sekilde parametrelerin optimizasyonunda YAK
algoritmasinin kullanilmasi da daha hizli sonuclarin iiretilmesini saglayabilir. Tek
degiskenli yaklasim disinda, dogal gaz talep tahmininde bagimsiz degiskenlerin
kullanilmasimin hatalar1 diisiirecegi diisiiniilmektedir ve glin Oncesi tahminde
onerilmektedir. Onerilen bir diger ¢alisma ise tek degiskenli yontemler sonucunda
tahmin edilemeyen hatalarin bagimsiz degiskenler ile aralarindaki iliskiyi

inceleyerek modele eklenmesidir.
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