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OZET

OPTIMAL DOGAL GAZ TUKETIMININ TESPITINDE FARKLI YAPAY SINiR
AGI ALGORITMALARININ KULLANIMI: SAMSUN iLi ORNEGI
Bedia KANT
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Akilli Sistemler Miihendisligi Ana Bilim Dali
Yuksek Lisans, Ocak/2021
Danisman: Prof. Dr. Mehmet Serhat ODABAS

Sosyal ve ekonomik hayatin vazgec¢ilmez unsurlarindan olan dogal gaz enerjisi,
yasayisin siirekliliginin saglanabilmesi i¢in kesintiye ugramamasi gerekmektedir.
Ayni zamanda dogal gaz enerjisi hem stratejik hem de ticari avantajlar1 sebebiyle
oldukca o©nemli bir konuma sahiptir. Yatirim maliyetlerinin yiiksek olmasi,
planlamanin ve tahminlemenin énemini daha da dnemli hale getirmektedir.

Bu ¢alismada Samsun ili i¢in farkli yapay sinir aglar1 algoritmalar1 kullanilarak
aylik dogal gaz tiiketim tahmini i¢in uygun modellerin bulunmasi amaglanmistir.
2009-2018 yillar1 arasinda aylik dogal gaz tlketim verileri, konut ve serbest tlketici
fiyati, aylik ortalama aktiiel basing, aylik ortalama nispi nem, aylik ortalama riizgar
hizi, aylik ortalama sicaklik, ortalama giineslenme siiresi verileri kullanilip farkli
yapay sinir aglar1 yontemi ile tahmin edilmesi planlanmaktadir.

Yapay sinir aglar1 tahmin yonteminin kullanilmasinin amaci algoritmalarin
dogrusal olmayan verilerin modellenmesinde iyi sonuglar vermesi ve birden fazla
tahminin aym1 anda yapilabilmesidir. Caligmada genetik algoritma, parcacik surl
optimizasyonu, ¢ok katmanli algilayici, grup veri isleme ydntemi algoritmalari
kullanilmistir. Sirasiyla regresyon degerleri yapay sinir agi i¢in 0.94684, genetik
algoritma i¢in 0.91978, parcagcik siirli optimizasyonu i¢in 0.95609, cok katmanl
algilayict i¢in 0.97528, grup veri isleme yontemi i¢in 0.87883 olarak bulunmustur.
Grup veri isleme yontemini yonteminin Tiirkiye’de kullanildig1 herhangi bir ¢alisma
bulunmamaktadir. Bu yontem kullanilarak teze 6zgiinliik kazandirilmistir.

Ayrica uygulama sirasinda kullanilan yazilim programi MATLAB hakkinda
bilgiler verilmistir.

Bu tezin birinci boliimiinde teze giris yapilip ikinci kisminda dogal gazin
Diinya’daki Turkiye’deki piyasast anlatilmistir. Ugiincii bolimde dogal gaz
enerjisinin Samsun’daki yeri incelenmistir. Dordiincii bolimde dogal gaz tahmininin
literatiir calismasina yer verilmistir. Besinci boliimiinde talep tahmini kavrami
anlatilip, yontemleri aciklanmistir. Altinct boliimde yapay sinir aglarindan
bahsedilip, yedinci bolimde uygulamasina yer verilmistir. Son olarak sekizinci
boliimde sonug kismina yer verilmistir.

Anahtar Sozcukler: yapay sinir agi, talep tahmini, genetik algoritma, pargacik siirii

optimizasyonu, grup veri isleme yontemi, ¢ok katmanl
algilayic



ABSTRACT

THE USE OF DIFFERENT ARTIFICIAL NERVE NETWORK ALGORITHMS IN
DETERMINING OPTIMAL NATURAL GAS CONSUMPTION: SAMPLE OF
SAMSUN
Bedia KANT
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Intelligent Systems Engineering
Master, January/2021
Supervisor: Prof. Dr. Mehmet Serhat ODABAS

Natural gas energy, which is one of the indispensable elements of social and
economic life, should not be interrupted to ensure the continuity of life. At the same
time, natural gas energy has a very important position due to both strategic and
commercial advantages of it. The high investment costs make the importance of
planning and forecasting even more important.

In this study, it is aimed to find suitable models for monthly natural gas
consumption estimation by using different artificial neural network algorithms for
Samsun province.

By using the data of monthly natural gas consumption , residential and free
consumer prices, monthly average actual pressure, monthly average relative
humidity, monthly average wind speed, monthly average temperature, average
sunshine duration, it is planned to estimate with different artificial neural networks
method between 2009 and 2018.

The purpose of using artificial neural networks prediction method is that
algorithms give good results in modeling nonlinear data and more than one
estimation can be made simultaneously.

In the study, genetic algorithm, particle swarm optimization, multi-layer
perceptron, group method of data handling algorithms have been used Regression
values were found as 0.94684 for artificial neural network, 0.91978 for genetic
algorithm, 0.95609 for particle herd optimization, 0.97528 for multi-layer
perceptron, and 0.87883 for group data processing method, respectively. Group
method of data processing does not have any work in Turkey. Using this method, the
thesis has been given originality.

In addition, information has been given about the software program MATLAB,
which was used during the technic.

In the first section of this thesis, there is an introduction to the thesis and in the
second part of it, natural gas market has been described in the world and Turkey. In
the third section, the place of natural gas energy in Samsun has been examined. In
the fourth section, the literature study of natural gas estimation has been given. In the
fifth section, the concept of demand forecasting has been described and its methods
have been explained. In the sixth section, artificial neural networks have been
mentioned and in the seventh section its application has been given. Finally, in the
eighth section, the conclusion part has been given.

Keywords: artificial neural network, demand forecasting, genetic algorithm, particle
swarm optimization, group method of data handling, multilayer
perceptron
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1. GIRIS

Yer kabugunun iginde bulunan dogal gaz karbon temelli bir fosil yakittir.
Giliniimiizde petrolden sonra ekonominin en degerli ve en stratejik hammaddesinden
birisi haline gelmistir. Dogal gaz arzinda herhangi bir aksama yasandigi zaman
ekonominin olumsuz etkilendigini géormekteyiz. Petroliin ¢evreye verdigi zarar ve
pazarindaki diizensizlikler sebebiyle, dogal gaz petrole alternatif kaynaklar arasinda
ilk sirada yer almaktadir. Cevreyi kirletmemesi, havadan daha hafif olmasi ve tasima
kolaylig1 ile dogal gaza olan talep her gegen giin artmaktadir. Evlerde ve endiistride
karbon ve kiikiirt oksit gibi havayr kirleten atitk maddeleri agiga ¢ikarmadigi igin
daha c¢ok tercih edilmektedir. Daha ¢ok tercih edilmesinin bir diger sebebi de
kalorifer yakiti olarak kullanilmak istendigi zaman herhangi bir 6n hazirhik ve

depolama gerektirmemesidir (Kuru, 2014).

Enerji Bakanligmin 2018 yili verilerine gore dogal gaz rezervinin %38,4’i
(75,5 trilyon metrekiip) Orta Dogu iilkelerinde, %33,9’0 (66,7 trilyon metrekiip)
Avrupa ve Avrasya Ulkelerinde, %16,5’i (32,5 trilyon metrekip) Afrika/ Asya
Pasifik iilkelerinde bulunmaktadir. 2018 yilinda tilkemizde 48,9 milyar metrekip
dogal gaz tiiketimi gerceklesmistir.

Dogal gaz iiretimi Diinyada Antartika disinda hemen hemen biitiin kitalarda
gerceklesmektedir. En biiyiik dogal gaz iireticisi Rusya ve Iran’dir. Bu iilkeleri ABD,
Kanada, Hollanda takip etmektedir.

Dogal gaz Tirkiye ‘de ilk defa Kirklareli'nde 1970 yilinda kesfedilmistir.
Pinarhisar Cimento fabrikasinda 1976 yilinda tiiketilen dogal gaz, 1948’de SSCB ile
yapilan dogal gaz ithalati anlagsmasi sonucu enerji ihtiyacimizin énemli bir kismini
karsiliyor hale gelmistir. Dogal gaz piyasasi olusturulmasi yolunda 2001 yilinda
4646 sayilt Dogal Gaz Piyasasi Kanunu olusturulmus, iletim, depolama, ithalat,

ihracat, toptan satig, gibi faaliyetlerin lisansinin alinmasi zorunlu hale getirilmistir.

Gunumuzde tlkemizde az Uretilen ve %99’unu disaridan ithal ettigimiz dogal
gazin tliketiminin tahmin edilmesi son derece énemli bir noktadadir. Talep tahminin
dogru yapilmasi, yurtdisindan gaz alimi ile ilgili anlagmalari, sektore yonelik
yapilacak yatirimlar1 ve buna bagl olarak sektoriin gelisimini etkileyecek
etkenlerden birini olusturur. Bilindigi lizere dogal gaz tiiketiminin dogru tahmin

edilmesi hem gaz dagiticilar1 hem de tiiketicileri agisindan 6nemlidir. Dogal gaz



dagiticist agisindan incelendiginde dogru tahmin degerleri sistemde olusabilecek
hatalar1 azaltir ve gaz dagitim limitlerinin dogru sekilde diizenlenmesini saglar. Talep
tahmini ne kadar dogru yapilirsa, planlama g¢alismalar1 da olumlu sonug
gosterecektir. Boylece gaz sistemleri ¢ok daha tutarli bir hale gelir. Ayrica tiiketici

acisindan bakildig1 zaman dogru tahmin degerleri tiiketim miktarini azaltir.



2. DOGAL GAZ

Dogal gazin ne oldugu bilinmeden Once insanlar gizemli bir olay olarak
gormiistiir. Yeraltinda bulunan gaz sizintilarinin simsek ¢akmasiyla birlikte yanmaya
baslamasi1 bir¢cok insanlar1 hayrete diisiirmiis ve bircok batil inancin baslamasina
sebep olmustur. Bu alevlerden M.O. 500 yillarinda Cinliler faydalanmaya
baslamiglardir. Gaz sizintilarinin oldugu bolgeleri belirleyerek bambudan elde edilen

borularla gazi farkli bolgelere tasimislardir (Besergil, 2009).

Dogalgazin olusumu, petroliin olusum siirecinden biraz farklidir. Bitki ve
hayvan kalintilar1 gibi organik maddelerin iistiine zaman gectikge yer tabakalarinin
yigilmasiyla birlikte olusan havasiz ortamda uygun basing, 1s1 ve bakterilerin
clirimesi ile birlikte milyonlarca yil bekleyen, yer altinda dogal radyoaktivite
yardimiyla 1smnan organik kiitle yer altindan daha derine ¢okmesiyle daha fazla
1sinacagindan dogal gaz olusur. Daha derine ¢okemeyen organik kiitlede meydana

gelen gaza kaya gazi ( shale gas) denir (Yilmaz, 2014).

Komiir yataklarindan elde edilen dogal gaz evleri ve sokaklari aydinlatmak
amaciyla ilk olarak Britanya’da (1795) ve daha sonra Amerika’da (1816)
kullanilmaya baslandi. Ancak komiirden elde edilen dogal gaz yer alt1 kaynaklarinda
dogal olarak olusan dogal gaz gibi verimli degildir ve ¢evreyi olumsuz etkileyen bir

yakattir.

1891 yilinda boru hatlariyla dogal gaz tasimacilig1 basladi. Bununla birlikte ev,
sanayi, is yerleri, elektrik tiretimi gibi bircok alanda kullanimi yayildi. Dogal gaz
giivenli tasima ve depolama yontemleri ile popiiler bir enerji kaynagi olmustur

(Besergil, 2009).
2.1. Dogal Gaz Piyasasi

Dogal gaz, glinlimiizde stratejik ve ticari avantajlari nedeniyle 6nemli bir enerji
kaynagidir. Ulkeler arasinda dogal gaz arz ve talebini olusturan sdzlesmeler oldugu
gibi her Ulkenin kendi blnyesinde dogal gaz ticaretini ve dagitimini belirleyen

diizenlemeleri bulunmaktadir ( Tagkiner, 2018).

Diinya’da bircok iilke ilk petrol krizinin ardindan dogal sektoriinde yasanan
talep talep patlamasi sebebi ile dogal gaz enerjisi iizerine yogunlasmislardir. Uretim

ve tiiketim adina bir¢ok plan ve politika arayisina girilmesi dogrultusunda dogal gaz



enerjisi bu zamana kadar gelisimini siirdiirmiis ve surdirmeye devam etmektedir (
Orug ve Eroglu, 2017).

19. yiizyilin ortalarindan itibaren ABD’de enerji kaynagi olarak kullanilan
dogal gaz, 40-50 sene Once gereksiz sayilip diinyada genis bir kullanimi yoktu.
Ancak 1973 yilinda ger¢eklesen ilk dogal gaz krizi sonras1 6nem kazanmistir. Dogal

gaz gunlimizde 70’ten fazla llkede tretilmektedir (Mazak, 2004)
2.1.1. Diinya’da Dogal Gaz Piyasasi

MO 6000-2000 yillar1 arasinda ilk dogal gaz sizintis1 Iran’da ortaya ¢ikmustir.
Dogal gazin yakit olarak kullanilmaya baslanmast M.O. 900’li yillarda Cin’de
gerceklesmistir. Cin’de su 1sitma amaciyla kullanildig: diisiiniilen dogal gaz1 kokusuz
ve renksiz olmasindan dolay1 “hayalet” olarak tanimlamislardir. Kayitlarda M.O. 50
yillarinda giliniimiliz Irak topraklarinda yer alan catlaklardan sizan dogal gazin
yakildig: bilgisine ulasilmaktadir. Cinliler dogal gazi bir enerji tiirli olarak ilk defa

tuz kurutma isinde kullandilar.

17. yiizyila gelince Avrupa’da dogal gazla tamismistir. 1659 yilinda ilk dogal
gaz Ingiltere’de bulunmustur. 17. Yiizyillda Italyanlar dogal gazi 1sinma ve
aydinlanma amaciyla kullanmuslardir. italyan bilim adami olan Lazzaro Spallanzani
diger bilim adamlarmin tiirettigi gaz teriminden esinlenerek “dogal gaz” ismiyle
adlandirmistir.  Amerika’da ise 1ilk dogal gazin bulunmasi 1815 yilinda
gergeklesmistir. Kesfinden 5 yil sonra da ilk ticari gaz isletmeciligi New York
eyaletinde yapilmistir (Mazak,2015).

Diinyanin en biiylik dogal gaz rezervine sahip Rusya 2011 yili BP istatistiki
verilerine gore 44,8 trilyon metrekiip kanitlanmis rezerve sahiptir. Bu oran biitiin
diinya rezervlerinin %24’iine denk gelmektedir. Iran Rusya’dan sonra Diinyanmn en
biiyiik ikinci dogal gaz rezervine sahip Ulkesidir. 29 trilyon 610 milyar metrekip
kanitlanmis rezerve sahip olan Iran’mn dogal gaz ihracat: diinyadaki ihracat oraninin
%1’ini agmamaktadir. Cezayir 4 trilyon 502 milyar metrekiip ile kanitlanmig dogal
gaz rezervine sahiptir. Avrupa Birliginin ihtiyacinin = %25’ini Cezayir
karsilamaktadir. Hollanda 1 trilyon 387 milyar metrekiip kanitlanmis rezerve
sahiptir. Hollanda dogal gaz {iretiminin biiyiik bir kismini1 kiyr kuyularindan elde
etmektedir. in 800 milyar metrekiip kanitlanmis rezerve sahiptir. Cin hiikiimeti dogal

gazin bir kismini ithal ederken kaya gazi liretimi i¢in gereken yasal iglemleri



tamamlamigtir. Norveg 2 trilyon 39 milyar metrekiip kanitlanmig rezerve sahiptir.
Kendi ihtiyacinin 16 kati fazla iiretim yapan Norve¢ arta kalan gazin tamamini

Avrupa’ya ithal etmektedir (Salih,2012).

DUNYA REZERV MIKTARLARI(m?)
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Sekil 2.1.Diinya Rezerv Miktarlar1 (m?®)

Diinya enerji tiikketimi 2016 yilinda 13258 mtpe iken 2017 yilinda 13511 mtpe
ulagmistir. Bunun %34,2’si petrol, %23,4°1 dogal gaz, %27,6’s1 komiir olmak iizere
%85,2’s1 fosil kaynaklardan, %4,4’ti niikleer enerji, %6.8’1 hidrolik, % 3,6’s1
yenilebilir enerjiden saglanmaktadir. 85 mtpe ile 2017 yilinda 2016 ya gore artigtaki
en biiyiik katkiyr dogal gaz yapmistir (Wec, 2019).

2.1.2. Tiirkiye’de Dogal Gaz Piyasasi

Tiirkiye’de ilk dogal gaz kullanimi 1970 yilinda Kirklareli’nde gerceklesmistir.
Sehir i¢i kullammi Ankara ile baslamis olup, sirayr Istanbul, Bursa, Eskisehir
izlemigtir. Dogal gazin ilk defa kullanilmaya basladigi bu zamanlarda dogal gaz
faaliyetleri BOTAS ve belediyeler tarafindan ger¢eklesmekteydi. 2001 yilinda 4628
sayilt Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumunun Teskilat ve Gorevlerini diizenleyen
Kanunu’nun resmi gazetede yayinlanmasiyla Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumu
(EPDK) kurulmustur. Giiniimiizde de hala dogal gaz piyasasina dair diizenlemeler

EPDK tarafindan devam ettirilmektedir (Taskiner, 2018).



Tiirkiye’de 1986 yilinda dogal gaz tasimaciliginin ve ticaretinin ilk adimi
BOTAS tarafindan SSCB sirketi ile 25 yillik yapilan gaz alimi anlasmasiyla
atilmastir. Ik dogal gaz ithalati fiili olarak 1987 yilinda ger¢eklesmistir.

Cezayir ile 1988 yilinda LNG alim anlasmasi imzalanmis olup, Marmara
Ereglisi LNG Terminali 1994 yilinda devreye girmistir. 1995 yilinda ikinci LNG
alim anlasmas! Nijerya ile imzalanmistir. Ulkeye yeni arz kaynaklari kazandirmak
adma 1996 yilinda iran ile anlasma imzalanmistir. Mavi Akim Hatt1 i¢in 1997
yilinda, ilk dogal gaz ithalati1 yapilan Bat1 Hatt1 i¢in 1998 yilinda Rusya ile anlasma
imzalanmistir. Arz kaynaklar1 genisletilerek 2001 yilinda Azerbaycan ile dogal gaz

alim anlagmasi imzalanmustir.

4646 sayili Dogal Gaz Piyasasi Kanunu Resmi Gazete ’de 2001 yilinda
yayimlanip Tiirkiye’nin dogal gaz piyasasinin liberallesmesi adina ciddi bir adim
atilmistir. BOTAS 1n piyasadaki paymin azaltilarak piyasanin serbestlesmesi adina

bir diger adim atilmistir (Yikilmaz, 2015).

Tiirkiye’de 2018 yili itibariyle 49.328,93 milyon m® dogal gaz tiiketimi
gerceklesmistir. Bu tilketimin 428,17 milyon m® lik kismi iilkemizde bulunan
rezervlerden karsilanmistir. EPDK’dan alinan verilere gore Tirkiye’de c¢ikarilan

dogal gazin bolgelere gore dagilimi asagida bulunan tablodaki gibidir (EPDK, 2018)

Tablo 2.1. Bolgelere gore Tiirkiye'de ¢ikarilan dogal gaz miktarlari

ILLER MIKTAR (milyon m°)
TEKIRDAG 176,39
ISTANBUL 156,6
CANAKKALE 43,51
KIRKLARELI 40,75
DUZCE 8,45
ADANA 1,76
ADIYAMAN 0,63
EDIiRNE 0,05
HATAY 0,03
GENEL TOPLAM 428,17

2018 yilinda dogal gaz firetimi, 2017 yilina gore %20,9 oraninda bir artis
gostermistir. Yillara gore degisimi asagidaki gibidir (EPDK,2018)

Tablo 2.2. 2007-2019 yillar1 aras1 dogal gaz tiretim miktarlar1 (m3)

Yillar | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2018

2019

Miktar | 874 969 684 682 | 759 | 632 | 537 | 479 | 381 | 367 354

428
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Sekil 2.2. 2007-2019 yillar1 arasinda {iiretilen dogal gaz miktarlar1 (EPDK sektor
raporlarindan derlenmistir.)

Tiirkiye kullandigr dogal gazin %99’unu yurtdisindan ithalat yapabilme
lisansina sahip sirketler tarafindan karsilamaktadir. Tiirkiye 2018 yilinda dogal gaz
ithalatin1 Rusya, iran, Azerbaycan, Cezayir, Nijerya’dan toplamda 50.361 milyon m?
yapmistir. Dogal gaz ithalati LNG ve boru gazi olmak iizere 2 sekilde yapilmaktadir.
Asagidaki cizelgede yillara gore dogal gaz ithalat miktarlar1 gosterilmektedir.

Tablo 2.3. 2013-2018 yillar1 arasinda dogal gaz ithalati gergeklestiren sirketlerin
paylart (EPDK, 2018)

Gazin Tiirii BORU GAZI LNG TOPLAM
Miktar Miktar Miktar

Yillar (milyon m3) Pay (%) (Milyon m3) Pay(%) (milyon m3)

2013 39.419 87 5.849 12 45,268

2014 41,981 85 7.280 14 49.262

2015 40.778 84 7.648 15 48.427

2016 38.724 83 7.627 16 46.352

2017 44.484 80 10.765 19 55.249

2018 39.032 77 11.328 22 50.360

EPDK verilerine gore 2018 yilinda toptan satig lisans1 bulunan sirketlerce

tilkemizde {iretilerek satisa sunulan dogal gazin toplam miktar1 428,17 milyon
Sm¥tiir. Tiirkiye’de dogal gaza olan talebin her gegen giin artmasi ancak yurt igi
tiretim miktarlarinin ve rezervlerin bu talebe karsilik verememesi dogal gaz ithalatini

zorunlu kilmaktadir. Mevcut dogal gaz arzinin %0,84’l iilkemizde iiretilen dogal



gazdan temin edilirken %99,16 ‘lik biiyiik bir kisim ithalat lisans1 sahibi sirketler

tarafindan karsilanmistir.

Ulkemizde dogal gaz ithalati  yogunlukla ~BOTAS tarafindan
gergeklestirilmektedir. Ancak EPDK lisansina sahip sirketler tarafindan da ithalat
gerceklestirilebilir (EPDK, 2018).

Ulkemizin dogal gaz arzinin saglandig1 uluslararasi 4 tane hat bulunmaktadir.

e iran-Tiirkiye Dogal Gaz Boru Hatt1: 8 Agustos 1996 tarihinde BOTAS ile
fran Ulusal Gaz Sirketi (NIGC) arasinda 9,6 milyar m® gaz alimi ile
anlagma saglanmistir. Dogu Beyazit’tan baslayip, Kars, Erzurum, Sivas
yolunu izleyerek Ankara’ya ulasan hat ile ililkemize dogal gaz iletimi
saglanmistir. Seydisehir’e Kayseri ve Konya iizerinden bu hat ile dogal

gaz saglanmaktadir.

e Bat1 Hatt1 ( Rusya Tiirkiye Dogal Gaz Hatt1): Tiirkiye ve SSCB arasinda
18 Eyliil 1984 tarihinde imzalanmistir. 845 km uzunlugundaki hat
Haimtabat, Ambarli, istanbul, Izmit, Bursa, Eskisehir ve Ankara yolunu
takip etmektedir. Bu hattan 10 milyar m® 6zel sirketler, 4 milyar m®
BOTAS’tan olmak iizere toplamda 14 milyar m® gaz alim

saglanmaktadir.

e Bakii Tiflis Erzurum Dogal Gaz Boru Hattt (BTE): 12 Mart 2001
tarihinde SOCAR ve BOTAS arasinda 6,6 milyar m® dogal gaz alim1 igin
anlagsma imzalanmistir. Bu anlagma ile ulusturulan hattin uzunlugu 690

km ve 20 milyar m3kapasiteye sahiptir.

e Mavi Akim (Rusya Tiirkiye Dogal Gaz Hatti): 15 Aralik 1997 tarihinde
BOTAS ve Gazexport arasinda imzalanan anlagma ile yilda ithal edilen
gaz miktar1 yilda 16 milyar m®tiir. Hattin uzunlugu 871 km olup,

Samsun’dan baglayip Ankara’ya kadar uzanmaktadir (Taskiner, 2018).

Sekil 2.3’te Tiirkiye’de ki mevcut ve yapilmasi planlanan dogal gaz boru

hatlar1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.3. Tiirkiye'de yapilmasi planlanan dogal gaz boru hatt1




Tiirkiye’nin 2018 yil1 sonu itibariyle depolarinda bulunan stok miktar1 3.167,28
milyon m*tiir. Fiili yer alt: depolama kapasitesinde 2017 yilina gore %6,27 oraninda
artis gerceklesmistir. Tiirkiye’de dogal gaz hizmeti saglanan toplam abone sayisi
2018 yili sonu itibariyle 14.755.011°e ulasmistir. Serbest tiiketici sayis1 601.348
abone varken konut abone sayis1 14.752.452°dir. Dogal gaz tilketim miktarlar sektor

bazinda asagidaki gibidir.

Tablo 2.4. Sektorel bazda dogal gaz tiikketim miktarlar

Sektor 2017 (milyon m3) 2018 (milyon m3)
Doniisiim Sektorii 20.536,52 18.197,51

Enerji Sektori 2.056,51 1.735,04

Ulasim Sektorii 529,42 430,5

Sanayi Sektoru 14.372,13 11.987,95

Hizmet Sektori 3.725,76 4.043,15

Konut 13.514,94 12.701,85

Diger Sektorler 121,86 232,93

Genel Toplam 53.857,14 49.328,93

2018 yili itibariyle serbest tliketici ile abone sayisinin toplam kullanici

tizerindeki etkisi agagida gosterilmektedir.

Serbest Tiiketici
%3,92

Abone Sayisi
%96,08

Sekil 2.4. Serbest tiiketici ve abone sayisinin toplam kullanici tizerine etkisi
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3. DOGAL GAZ ENERJISININ SAMSUN’DAKI YERI

Dogal gaz dogal olaylar sonucu yer kabugundan sizarak olusmaya baslayip,
Dunya’da ve Ulkemizde glnimizin en ekonomik, en verimli, en temiz ve en
konforlu kullanimim1 saglayan enerji kaynagi halini almigtir. Tirkiye’de ilk defa
1988 yilinda Ankara’da kullanilmaya baslayan dogal gazin 1990’11 yillara kadar cogu

ile iletimi saglanmis ve kullanilmaya baslanmistir (Celik, 2016).

EPDK’nin DAG/336-12/058 sayilt kurul karar1i ile 06.07.2004 tarihinde
Tekkekdy, Canik, Atakum ve Kavak ilcelerinde faaliyetini surdurmektedir. Samsun
ili dogal gaz iletimi SAMGAZ tarafindan gerceklesmektedir. Asagidaki tabloda
2015-2018 yillar1 arasinda farkli sektdrlerdeki kullanim miktarlar1 gésterilmektedir.

Tablo 3.1. Dogal gazin yillara gore sektorlerde kullanim miktarlar1 (EPDK sektor
raporlarindan derlenmistir.)

Yillar/Sektorler 2015 2016 2017 2018
Doniisiim/Cevrim

Sektoru 1.168.825.758,46 1.206.722.807,11  1.755.117.139,77  903.319.355,98
Enerji Sektoru 271.831,84 2.028.036,01 10.548,65 6.723,90
Sanayi Sektor 102.128.876,70  78.398.982,46 93.393.003,57 88.833.594,02
Hizmet Sektoru 42.909.028,53 49.447.416,90 59.298.490,26 55.142.754,46
Konutlar 153.504.870,69  168.382.302,75 219.479.274,95 203.035.796,73
Diger 169.751,00 120.026,04 229.189,50 245.545,37
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4. DOGAL GAZ TAHMINININ LITERATUR
INCELENMESI

Dogal gaz sektoriinde talep tahminin yapilmasi hem yatirim planlamasi hem de
ekonomik gibi stratejik acidan oldukca fazla 6nem arz etmektedir. Dogal gaz
acisindan dis tilkelere bagli olunmasi, alinacak gaz miktarinin ve fiyatlarin
belirlenmesi agisindan onemlidir. Literatiirde dogal gazin tahminlenmesine dair

caligmalar farkli yontemlerle yer almaktadir.

Taskier “Ankara Ili Dogal Gaz Tiiketiminin Yapay Sinir Aglar1 [le Ongoriisii”
adl calismasinda Ankara ili i¢in dogal gaz tiiketimini yapay sinir aglar1 yontemini
kullanarak tahmin etmistir. Aga girdi olarak ortalama sicaklik tahmini, hissedilen
maksimum sicaklik tahmini, nem, 1s1l deger ve bagimsiz birim sayis1 verilmistir.
Ciktisinda tiiketim bulunmaktadir. 2014-2017 yili aras1 veriler kullanilarak
tahminleme yapmistir (Tagkiner, 2018).

Kuru 2014 yilinda ele aldig1 “Tiimevarim Yontemi Kullanarak Tiirkiye Geneli
Toplam Dogal Gaz Tiiketimi Analizi” adli ¢alismasinda enerji kaynaklarinin tiretim
ve tiiketim sekillerine ait yakin donem verilerini kullanarak yenilebilir enerji ve
mevcut fosil kaynaklar1 i¢in gelecekte ne olacagina dair arastirma yapmistir. Dogal
gaz tiiketim tahminini tlimevarim ve tiimdengelim yontemleri ile yapmustir. 2013 yili
tilketimi ele alinarak analitik model olusturmustur. Yaptigi calisma sonucunda
tiimevarima dayali olarak gelistirdigi model, timdengelim yontemine gore {istiinliik
saglamis, 2013 yili dogal gaz tahmini daha az hata ile bulunmustur. Tiimevarim
yontemiyle olusturulan iki model %1,69 ve %92 tahmin hatasi ile, tiimdengelim

yontemiyle olusturulan model %3,63 hata ile calismistir (Kuru, 2014).

Meral 2019 yilinda ele aldig1 “Tiirkiye’deki Enerji Santrallerinde Dogal Gaz
Tiiketiminin Destek Vektdr Regresyon Ile Tahmini” adli calismasinda dogal gaz
tilketimini regresyon yontemi kullanarak tahmin edilmistir. Arastirmasinda
kullanacagi veriler 2013-2018 yillar1 arasinda Enerji Isleri Genel Miidiirliigii ve
Tiirkiye Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumu’ndan temin edilmistir. Caligmasinda ilk
once Tiirkiye’ de dogal gazin 6nemi, iiretim, tiiketim, ihracat ve ithalat miktarlari
degerlendirilmistir. Bu degerlerin birim farkliliklarinda dolay1 veriler 6nce
standartlastirilmistir. Cekirdek fonksiyon olarak Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF)

secilmigtir. Sonrasinda destek vektorler, karar sabiti ve agirliklar belirlenmistir.
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Destek vektorler ve agirliklar ¢arparak yan yana ekleyip modeli elde etmistir (Meral,
2019).

Demirceylan 2012 yilinda ele aldig1 “ Erzurum dogal gaz tiiketim miktarinin
yapay sinir aglar1 ile ¢oklu dogal regresyon analizi sonuglarini karsilagtirmistir.
Dogal gaz tiikketimini etkileyen verileri kullanarak analizi gerceklestirmistir.
Mevsimsel etkiyi incelemek icin aylar, aylik ortalama sicaklik, mevsimsellik ve
aylik tliketim miktar1 girdi olarak agda kullanilmistir. Aylik tiikketim miktar1 agin
ciktt katmanidir. Coklu regresyon yonteminden aldigi sonug ile yapay sinir
aglarindan aldig1 sonucu karsilastirmistir. Yapay sinir aglar1 hata oran1 daha diisiik
sonug¢ vermistir. Coklu regresyon yonteminde 30 ayin verileri kullanilarak sadece
gelecekteki 30 ay i¢in tahmin yapilabilir. Ancak yapay sinir aglari yonteminde agi

egittikten sonra her deger i¢in tahmin yapilabilmektedir (Demirceylan, 2012).

Akgiil ve digerleri “ Dogal Gaz Tiiketim Tahmini” adli makalesinde Diinyada
ve Tiirkiye’de dogal gaz kullanimindan bahsetmistir. TUIK’ ten elde ettigi verilerle
yapay sinir aglar1 ve klasik zaman serileri (ARIMA) yontemlerini kullanmustir.
Egitim ve test verileri i¢in ek kiiciik MSE (Mean Squared Error) degerine gore en iyi
modeller se¢ilmistir. Yapilan analizler onucunda yapay sinir aglar1 yonteminin daha

1yi sonug verdigi goriilmistiir (Akgiil, 2013).

Kaynar ve digerleri “Yapay Sinir Aglariyla Dogal Gaz Tiiketim Tahmini” adli
makalelerinde dogal gaz bakimindan disa bagliligimizdan bahsedip tahmin
edilmesinin ne kadar 6nemli oldugunu vurgulamislardir. Tahmin ydntemlerinden
YSA ve zaman serileri analizi yonteminden ARIMA modelini kullanarak sonuglar
elde etmis ve tahminin hangisinde daha iyi sonug¢ verdigini karsilastirmislardir.
Calismada Ankara iline ait Ocak 2005 Haziran 2006 arasindaki gilinliik ve haftalik
dogal gaz arz verilerini kullanilmistir. Calismada %801 egitim %20’si dogrulama
verisi olarak kullanilmigtir. YSA modelinde MATLAB programi kullanilarak bir
model gelistirilmistir. MSE performans 6lgiitii kullanilarak sonuglar kiyaslandiginda
yapay sinir aglar1 yonteminin daha iyi sonuglar verdigi gormiistiir (Kaynar, vd.,
2011).

Szoplik 2015 yilinda ele aldig1 “Yapay Sinir Aglar1 Ile Dogal Gaz Tiiketiminin
Tahmini” calismasinda Szcecin’e (Polonya) ait gercek dogal gaz tiiketimini

tanimlayan verileri kullanarak MLP’ nin tasarimin1 ve egitimini gergeklestirmistir.
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Modelde, bireysel tiiketiciler ve kiiglik sanayi tarafindan gaz tliketimi iizerinde etkisi
olan takvim (ay, aym giinii, haftanin giinii, saat) ve hava (sicaklik) faktorlerini
dikkate almistir. Gizli katmandaki néron sayis1 ve egitim siirecinde kullanilan veri
setinin biiyiikliigiinde farklilik gosteren MLP modellerinin kullanimi ile tahminlerin
sonuglar1 karsilagtirilmigtir. Elde edilen sonuca gére MLP modelinin yilin herhangi
bir giinli ve giinlin herhangi bir saatinde gaz tiiketimini tahmin etmek i¢in basariyla

kullanilabilecegi bulunmustur (Szoplik, 2015).

Orug ve arkadaslar1 2017 yilinda ele aldigi “Isparta ili i¢in dogal gaz talep
tahmini” adli ¢alismasinda Gri Tahminleme, Ustel Diizlestirme, Box-Jenkins
yontemlerini kullanmigtir. Mevsimsel etkiyi arastirmada farkliliklar gosteren bu 3
yontemi karsilagtirmistir. Elde edilen sonuclarda en iyi basariyr gri Tahminleme
yontemi ile elde ettigini, bu veri setine gére en basarisiz tahminlemeyi Box-Jenkins

yonteminin gerceklestirdigini bulmustur (Orug vd., 2017).

Akin 2017 yilinda ele aldig1 “Yapay sinir aglariyla konya bdlgesinde kullanici
dogal gaz tiiketim Ongoriisii” caligmasinda yapay sinir aglar1 kullanarak giinliik
tilkketim tahmini yapmustir. Tiiketime etki eden 17 parametreyi veri setinde
kullanmistir. Girdi parametreleri; meteorolojik veriler (nem, sicaklik, riizgar hizi, giin
oncesi ve sonrasi sicaklik farklar1), yagis miktari, bu parametrelerden elde edilen
diger parametreler, abone sayisi ve satis fiyatidir. Cikt1 parametresi olarak 2005-2015
yillar1 giinliik dogal gaz tiiketim verileridir. Yapay sinir ag1 ile elde ettigi modelin
yiiksek basar1 verdigini gozlemlemis, bu sonuglart basit ve ¢coklu dogrusal regreyon
degerleri ile karsilagtirmustir. Yapay sinir aglart modelinde R? 0.9940, basit dogrusal
regresyon modelinde R? 0.779 ve ¢oklu dogrusal regresyon modelinde R? 0.967
olarak bulunmustur (Akin, B. 2017).

Tuna 2019 yilinda ele aldig1 “ Dogal gaz talep tahmini: Erzurum ili {izerine bir
uygulama” adli ¢aligmasinda daha 6nce Erzurum iline iligkin bdyle bir c¢alisma
yapilmadigindan bahsetmis, Anadolu’daki iklim degisikliginin dogal gaz talebine
olan etkisini gdérmek i¢in tahminlemeyi yapmay1 dngérmiistiir. Ocak 2009- Kasim
2018 yillarina ait konut sektorii aylik dogal gaz tiiketim wverileri kullanilmuastir.
Verilerin mevsimsellik igerdigi tespit edilmistir. Tahmin edilmesinde tek degiskenli
zaman serisi yontemlerinden olan Box Jenkins metodu ile ARIMA modeli
kullanilmistir. Aralik 2018-Aralik 2020 donemine ait dogal gaz tiiketim degerleri igin

Oongoriide bulunulmustur (Tuna, 2019).
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Akpmnar ve digerleri 2016 yilinda “ Hibrit Sinir Aglar1 Ile Dogal Gaz
Tuketiminin Tahmin Edilmesi — Yapay Ar1 Kolonisi” adli makalede yapay sinir ag1
kullanan belirli bir tuketim grubu icin tiketim talebini tahminini incelemeyi
amagclamislardir. Hazirlanan tiiketim verileri iki gruba ayrilmistir. ilk {i¢ yillik giinliik
tiiketim verileri egitim i¢in tutulurken, dordiincii yil verileri test igin tutulur. Tuketim
tahmini i¢in kendi ge¢mis verileri kullanilir. Arastirma, her biri on bir farkl alt
modelden olusan iki farkli model tiirii uygulanarak tamamlanmistir. Alt modellerde
farkli sayida noron ve en fazla ti¢ gizli katman bulunur. Tahminler toplam yirmi iki
farkl1 senaryo ile yapilmaktadir. Iki farkli modelde YSA agirliklari, geri yayilim ve
yapay ar1 kolonisi algoritmalari ile egitilir. Egitim asamasindan sonra, ag yapilar test
veri kiimeleri ile test edilir. Sonu¢ olarak, iki gizli katmanli senaryoya sahip yapay
ar1 kolonisi modelinin talep tahmininde digerlerinden daha iyi sonuglar verdigi

sonucuna varilmistir (Akpinar, 2016).

Anagnostis ve digerleri “ Yapay Sinir Aglarinin Dogal Gaz Tiiketim
Tahmininde Uygulanmasi” makalesinde Yunanistan’daki on bes sehirde dogal gaz
tikketimini tahmin etmen i¢in 3 farkli sinir ag1 yaklagiminmi ele almiglardir. Bunlar:
basit bir algilayict Yapay Sinir Ag1 (YSA), son teknoloji iiriinii Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM), ve o6nerilen Derin Sinir Agi (DNN). Bu ¢alismada sosyal yonlerle
ilgili degiskenlerin girdi olarak tanitildig1 bir DNN uygulamasi 6nerilmistir. Onerilen
DNN, basit YSA ve avantajli LSTM arasinda karsilastirmali bir analiz yapilir ve
sonuclar, Yunan sehirlerinin Ozelliklerini ve sakinlerinin aligkanliklarin1 daha
derinlemesine anlamay1 saglar. Onerilen uygulama, dért yila kadar giinliik enerji
tilketimi degerlerinin tahmin edilmesinde etkinlik gostermektedir. Onerilen
yaklasimin degerlendirilmesi i¢in, dogal gaz tahmini i¢in gergek hayattan bir veri seti
kullanilmistir. Literatiirde 6zellikle dogru ve etkili olarak nitelendirilen, uygulanan
yaklagimlarin, YSA ve LSTM'nin ve insan davranigini yoneten niteliksel
degiskenlerin dahil edilmesiyle 6nerilen DNN'nin performans: hakkinda ayritili bir

tartisma saglanmaktadir (Anagnostis, 2020).

Eren vd. 2017 yilinda yazdigr “Tiirkiye’deki Dogal Gaz Tiiketimi Ve Gri
Tahmin Metoduyla Tahmin Edilmesi” makalesinde yillik dogal gaz tiiketim verileri
ve yillik niifus verilerini kullanmistir. Gri tahminleme yontemi diger yontemlerden
farkli olarak daha az sayidaki veri seti kulanip, yiiksek basar1 ile tahmin yapabilir.

Literatiirde bu yontemin oldukca sik kullanilmasi basarili ve gergek¢i bir yontem

15



oldugunu ortaya koymaktadir. Gri tahminleme yontemi kullanilarak2004-2016 yillari
arasinda niifus miktar1 ve milyon m® dogal gaz tiiketimi tahmin edilmistir. TUIK’den
alman 204-2016 yihi tiikketim ve niifus verileri ile karsiastirilarak hata degeri
hesaplanmistir. Hata egeri %4,74 hesaplanmis olup, %10’un altinda hata orani ile

calistig1 icin yliksek dogruluk oraninda ¢alistigi kabul edilmistir (Eren vd., 2017)

Topgu 2013 yilinda yazdigr “Tiirkiye Dogal Gaz Tiiketim Tahmini” tezinde
SARIMA modelini kullanmistir. Calismasinda 1987-2011 yillar1 arasinda toplam
aylik olarak toplam 298 adet dogal gaz tiiketim verisi kullanmistir. Dogal gaz
tahminleme c¢alismasini Minitab paket programinmi kullanarak gergeklestirmistir.
Yapilan analizler sonucunda histogram, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
grafikleri elde edilmistir. Analizler dogrultusunda SARIMA modeli i¢in belirlenen
parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu belirlenmistir. %95 giiven

araliginda yapilan tahminleme sonucunda dogal gaz tiiketiminin 2020 yilina kadar

%6-7,5 lik bir oranda artis gosterecegini dngoérmiistiir (Topcu, GY. 2013).

Tablo 4.1. de dogal gaz tiiketimi talep tahmininde litaratiirde kullanilan

yontemler ve ele alinan parametreler listelenmistir.

Tablo 4.1. Dogal gaz tiketim tahmini literatur taramasi

Yaym Kullanilan
vil Yazar(lar) Cahisma Adi Yéntem Kullanilan Parametreler
Oguz Kaynar, Yapay Sinir Y&pfg 325;;‘%1
Serkan Tastan, Aglartyla Dogal . ' -Giinliik ve Haftalik Dogal
2011 o Klasik Zaman -
Ferhan Gaz Tiketim S Gaz Arz Verileri
. . Serileri ARIMA
Demirkoparan Tahmini .
Modeli
Erzurum Dogalgaz <
Tiiketim Miktarini C};)é(l;le]soogrlrlills:l -Aylar
Seda Yapay Sinir Ag1 gresyon © -Aylik Ortalama Sicaklik
2012 - . Yapay Sinir - -
Demirceylan Algoritmast Aslarmmn -Mevsimsellik
Kullanilarak K lg trl -Aylik Tiiketim Miktari
Tahmin Edilmesi arstiastiriimast
Yapay Sinir Ag1
. . . oy . MLP Modeli
2013 Szfi\llllnr?aflﬁ((?ij (LZ Dogal.gﬁﬁqﬁkenm Klasik Zaman -Tuketim Verileri
Serileri ARIMA
Modeli
-Aylik Dogal Gaz Tiiketim
Gorkem Yusuf | Tiirkiye Dogal Gaz Verisi (1987-2011 yillan
2013 T o SARIMA arasinda)
Topcu Tiketim Tahmini
Tiirkiye Dogal Gaz . -GSYH (2011 sabit $)
MR Tlimevarim ve .. -
Tiketiminin y . -Enerji Sektori DG Pay1
2014 Volkan Kuru N TiUmdengelim
Sektorel Bazda véntemleri (GWh)
Analitik -Sanayi Sektorl Enerji
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Incelenmesi Yogunlugu
-Tahmini Abone Sayisi
-Ankara Isitma Derece Giin
Yapay Sinir Aglar1 -Gaz Tuketimi
. fle Dogal Gaz Yapay Sinir Ag1 -Glnler
2015 Jolanta Szoplik Tuketiminin MLP Modeli -Saat
Tahmini -Hava Sicaklig
Hibrit ile Dogal
Mustafa Gaz Tuketiminin Yapay Sinir Ag1 /
2016 Akpinar, Tahmin Edilmesi pYZ a Arlg -Giinliik Dogal Gaz
M.Fatih Adak, | Yapay Sinir Aglari- Koplciﬂsi Tiketim Verileri
Nejat Yumusak Ar1 Kolonisi
Kenan Oguzhan
Orug, Isparta li Igin Gri Tahminleme, i -
2017 | SeymaCelik | Dogal GazTalep | Box-Jenkins, | ° ‘:lfflg‘alﬁ‘;‘liﬁfﬁt\‘}gISI
Eroglu Tahmini Ustel Diizlestirme &
-Giinliik Dogal Gaz
Tuketim Verileri
-Abone Sayis1
-Giinliik Ortalama Sicaklik
- (°C)
Yapay Sinir -Giinliik Minimum Stcaklik
Aglariyla Konya o
Bolgesinde (°C)
2017 Burcu Akin ~ Yapay Sinir Ag1 -Gunlik Maksimum
Kullanic1 Dogal o
Gaz Tiketim Sicaklik (°C)
Onabriisii -Gunluk Ortalama Nem
g (%) -Ginlik Ortalama
Riizgar Hiz1 (m/s)
-Giinliik Toplam Yagis
Miktart (mm)
Tiirkiye’deki Dogal
Tugba Eren, Gaz 'I_'uketlrr_ll ve Gri Tahmin -Yillik Dogal.Ga.Z Tiiketim
2017 Sibkat Kactioslu Gri Tahmin Yéntemi Verileri
FHOEM | Metoduyla Tahmin -Yillik Niifus Verileri
Edilmesi
Girdi Verileri:
-Nem
-Ortalama sicaklik tahmini
Ankara Ili Dogal _erlill.m ur(rjlls icaklik tahmini
Gaz Tuketiminin Yapay Sinir -rissediten minimum
2018 Burak Tagkiner A z sicaklik tahmini
Yapay Sinir Aglar1 Aglart - ..
e -BBS(Bagimsiz Birim
Ile Ongoriisii
sayisl
-Isil deger
Cikt1 Verisi:
-Tuketim
Turkiye’de Enerji Destek Vektor -Bagimli Degisken: Enerji
. Regresyonu P
Santrallerinde (Dogrusal santralleri tiketimi
Gizem Meral, Dogal Gaz ogrusal, -Bagimsiz Degisken:
2019 . Lo Polinomiyal, S S ;
Sinan Saragh Tuketiminin Destek Sanayi tiiketimi, Sehir
- Radyal Tabanl TS
Vektér Regresyon . Tiiketimi, Uretim, Ithalat,
; o Fonksiyon, .
Ile Tahmini . - Thracat
Sigmoid)
Dogal Gaz Talep .
2019 Cigdem Tuna Tahmini: Erzurum Zgg:?_geiiriﬁlsl -Konut Sektorii Aylik
gdem tu ili Uzerine Bir Yéntemi Dogal Gaz Tiiketim Verisi

Uygulama
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2020

Athanasios
Anagnostis,
Elpiniki
Papageorgiou,
Dionysis Bochtis

Yapay Sinir
Aglariin Dogal
Gaz Tiketim
Tahmininde
Uygulanmasi

Yapay Sinir Ag1,
Uzun Kisa Siireli
Bellek, Derin
Sinir Ag1

-Gunlik Enerji Tiketim
Verileri
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5. TALEP TAHMINI

Tiiketicilerin bir hizmeti ve ya iirlinii belirli bir fiyattan almay1 kabul ettikleri
miktara talep denir. Gelecekteki bir zaman dilimi i¢in firmanin bir tirtinii veya farkli

urunleri igin talep diizeyini tespit etmeye talep tahmini denir.

Miisteri talebinin tahmin edilmesini ne kadar iirliniin, ne kadar isglicii ve
hammaddeyle, ne kadar iiretileceginin planlanmasi, stok miktarinin belirlenmesi
acisindan Onemlidir. Talep tahmini biiylik, orta, kiiciik c¢apli isletmelerin,

yatirimeilarin tiimiinde kullanilan bir yontemdir (Soysal ve Omiirgéniilselen, 2010).

Talep tahmini sirket yonetiminin taktik ve stratejik kararlar alinmasinda, kisa
ve uzun donemli hedeflere ulagsmak i¢in kullanilmasi gereken en temel araclardan
biridir. Dogru bir sekilde yapilmis talep tahmini ile sirket optimum kar seviyesine
ulagir. Yapilacak tahmin tipini ve siiresini talep yontemi ve iriiniin 6zellikleri
etkilemektedir. Uriine olan talep miktar1 sabit ise tahmin siiresi kisalabilir. Ancak
iiriine ait talepte dalgalanmalar mevcutsa tahminleme siiresi uzayabilir. Baz1 {irlinler
mevsimsel farkliliklar gosterdigi igin talep degerleri azalabilir veya ¢ogalabilir. Bu
degisimlerin sebebini  belirleyebilmek i¢in mevsimsel tahmin ydntemleri
kullanilmalidir (Adiyaman, 2007).

5.1. Talep Tahmini Asamalar1
Talep tahmin islemi genel olarak 5 asamada gerceklestirilir.

e Talebi Etkileyen Etkenlerin Belirlenmesi: Talep tahmini yapilmadan once
sirketin iirettigi tirlinler, simdiki durumu ve gelecekte gelmek istedigi durum,
hangi ¢evre ortaminda oldugu, fiyat talep iliskisi, rakiplerinin durumu,
iktisadi, endiistriyel, sosyal degisimler, teknolojik gelisim gibi talebi

etkileyen etkenler ve buna bagl olarak agirliklar1 belirlenmelidir.

e Verilerin Toplanmasi: Talebi etkileyen tim veriler toplanir. Genellikle
geemis gercek veriler, hedef veriler ve istatistiksel olasiliklardan olusur.
Verilerin diizenlenmesinde sirketin yapmis oldugu anketler, yaymlanmis

istatistiki verileri, i¢ kaynaklar ve iktisadi veriler kullanilabilir.

e Talep Tahmin Periyodunun Tespiti: Yapilacak tahmin ile kullanim siiresi
arasmnda yakin bir iliski bulunmaktadir. Ornegin; aylik yapilan tahminlerin

uzun donemlerde kullanilmasi dogru sonuglar vermeyebilir.
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e Tahmin Yonteminin Secimi: Talep tahmin yontemleri kantitatif ve kalitatif
olmak iizere ikiye ayrilir. Kantitatif yontemler matematiksel modellemeye

dayanirken, kalitatif yontemler tecriibeye dayanmaktadir.
e Tahmin Sonuglarinin Gegerliliginin Arastiritlmasi: Sonuglarin gergek verilerle
karsilastirilarak dogrulugu tespit edilmelidir.
5.2. Talep Tahmin Yontemleri

Tahmin yontemleri, kantitatif ve kalitatif olmak iizere ikiye ayrilir. Kantitatif
yontemler, matematiksel model igeren, belirli bir miktarda sayisal verinin bulundugu
durumlarda kullanilmaktadir. Kalitatif yontemler ise; kisinin diisiincelerine bagl

olarak gerceklesir (Karaatli, vd., 2012).

Asagida yer alan semada talep tahmin yontemleri gosterilmektedir.

TALEP
TAHMIN
YONTEMLERI

KALITATIF
YONTEMLER

KANTITATIF
YONTEMLER

KARMA DEPLHI UZMAN
TEKNIGI GORUSLERI
YONTEMLER PAZAR
/\ ARASTIRMASI

/
BASIT COKLU ; YAPAY
REGRESYON REGRESYON Eﬁg&“ﬂig"{ ZEKA VE
ANALIZI ANALIZI SEZGISEL

GENETIK . SR
ALGORITMALAR ! AGLARI

DESTEK
VEKTOR
MAKINELERI

| | | | |

BOX- BASIT - USTEL
TREND HAREKETLI .
[ JENKINS } [ ANALIZI } { ORTALAMALAR ] [ORTALAMALAR } [ DUZELTMELER }

ZAMAN
SERILERI
ANALIZI

YOMTEMI YONTEMI TEKNIGI

Sekil 5.1. Talep tahmin yontemleri
Talep tahmin ¢alismalar1 genellikle dort doneme iliskin yapilir.

e (ok Kisa Siireli Tahminler: Giinliik ve haftalik tahmin yapilmasi olarak
degerlendirilir. Stoklarin kontrol edilmesi, yeniden siparis verilmesi amaciyla

kullanilabilir.
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e Kisa Siireli Tahminler: 1 hafta ile 6 ay arasinda yapilan tahminlerdir. Siparis

miktarinin bulunmasi1 amaciyla kullanilabilir.

e Orta Siireli Tahminler: 6 ay ile 5 yila kadar yapilan tahminlerdir. Tedarik
siiresi uzun veya belirsiz olan malzeme alimlarinin planlanmasi1 amaciyla

kullanilabilir.

e Uzun Siireli Tahminler: 5 yil veya daha uzun siireye kadar yapilan
tahminlerdir. Sermaye planlamasi, tesis yatirimlari amaciyla kullanilabilir

(Adiyaman, 2007).
5.2.1. Zaman Serisi Analizi

Zaman serisi esit aralikli ve ardisik zamanlarda bagimsiz bir degiskenin aldigt
degerleri gosteren kiime seklinde ifade edilebilir. Tanimlanan bagimsiz degisken
saat, giin, ay, yil gibi zaman dilimi olmalidir ve degiskenler arasinda esit aralik
bulunmalidir. Zaman serisinde gelecege dair tahmin gecmis doneme iliskin verilere
bakilarak yapilir. Zaman serisinde ge¢cmise olan bulgularin gelecekte de
stirdiiriilecegi kabul edilir. Zaman degisiminde farkliliklar, istikrarsizliklar olursa bu

yontem dogru sonug¢ vermeyebilir (Taskiner, 2018).

Model olusturulduktan sonra, bu yontem gelecek degerlerin tahminlenmesinde
kullanilabilir. Bir durumun gelecekteki degerinin tahmin edilmesi asagidaki sekilde

ifade edilebilir.

e Bir zaman serisinin gozlem degerleri x1,X2,x3, ...., Xn seklinde ise, tahmin

degerleri xn+1, xn+2, ...., seklinde olmalidir.

e n zamaninda hesaplanan t adim ilerideki xn+t tahmini xn(t) ile gosterilir.

Burada t tam sayisi tedarik zamanidir (Sis¢i, 2017).
5.2.1.1. Box-Jenkins Yontemi

Gwilym M. Jenkins ve George E.P.Box tarafindan gelistirilen Box-Jenkins
yontemi ARIMA modeli olarak da bilinmektedir. Bu yontem, kisa doénem
tahminlemesinde basarili sonuglar vermektedir. Box-Jenkins yontemi dogrusal ve
kesikli stokastik siire¢lere dayanmaktadir. Duragan modeller, zamana gore
degismeyen olasilik 6zelliklerine sahip modellerdir. Zamanla degismeyen varyansa

ve ortalamaya sahiptir (Akdag, 2015).
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5.2.1.2. Trend Analizi

Uzun vadede zaman serisinin degisim yoniinii gostermektedir (Taskiner, 2018).
Trend analizi, veri noktalarin1 diiz bir ¢izgiyle takip etmektedir ve gelecege iliskin

tahmin yapabilmek {izere satiglar1 yansitmak i¢in bu diiz ¢izgi kullanilir.

Tahmin

Satislar

o P N W b~ 01O N 0 ©

Yil

Sekil 5.2. Ornek satis egilim grafigi (Sisci, 2017)

Dogrusal veya dogrusal olmayan regresyon egilim tahmininde
kullanilmaktadir. Zaman serisi verilerinin kuadratik veya {istel, dogrusal fonksiyon

kullanilip egilim ¢izgisine benzetilmesine dayanmaktadir (Sisci, 2017).
5.2.1.3. Basit Ortalama Yontemi

Gegmis veriler siirekli bir sekilde artis veya azalig gostermiyorsa ve uzun
vadede ciddi bir degisiklik goriinmiiyorsa bu yontem kullanilabilir. Basit ortalama
yontemi, bir veri setinde verilerin toplanip gozlem sayisina bdliinmesiyle bulunur

(Taskiner, 2018). Formuli

iz1 i (5.1)

Yiy1 =

seklinde ifade edilir.
5.2.1.4. Hareketli Ortalamalar Yontemi

Hareketli ortalamalar yontemi, mevsimsel dalgalanmalarin talebe olan etkisini

gozlemlemek icin kullanilabilir. Bu yontem ile tesadiifi gergeklesen etkenlerin sebep
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oldugu degisimler etkisiz kilinabilir. Boylece tahmine etki eden nedenlere
yogunlagilarak tahminin dogrulugu artirilabilir. Hareketli ortalamalar yonteminde
gecmis verilerden yakin zamandaki verilere kadar agirliklar verilir ve bu agirliklar

dogrultusunda tahmin yapilir. Formuli

p Yim14Yi-24- 4¥ion (5.2)
1 =

n

seklinde ifade edilir.
5.2.1.5. Ustel Duizeltmeler Teknigi

Hareketli ortalama yontemine benzerlik gostermektedir. Ustel diizeltmeler
tekniginde tiim veri seti agirliklandirilir. Gegmise iligkin olan verilere daha az agirlik
verilerek tahmin edilir. Hareketli ortalamalar yonteminde ise bitin tarihlerde ayni
agirhiklar1 vermektedir. Ustel diizeltmeler teknigi, tiim tarihi verilerin hareketli
ortalamasi olarak degerlendirilebilir. Bu yontemdeki amag, talepteki dalgalanmanin

etkisini azaltip genel egilime gore tahmin yapabilmektir.

Diizeltme katsayisi &, 0-1 arasinda bir deger almaktadir.

Firi=ayt + (1-a)Ft (5.3)

Bu formilde Fi1 yeni tahmin degeri, Fi bir 6nceki donem tahmin degeri, yt

gerceklesen deger, a diizeltme katsayisidir (Sisci, 2017).
5.2.2. Yapay Zeka ve Sezgisel Algoritmalar

Problemlerin optimuma yakin uygun ¢6ziimiinii ireten fakat bulunan
¢cozlimlerin optimum olup olmadigi hakkinda net sonuglar vermeyen algoritmalara
sezgisel algoritma denir. Bu algoritma optimuma yakin olacak sekilde tasarlanir. En
iyileme teknigi, en iyi ¢oziimii garanti ederken sezgisel algoritmalar en iyi ¢6zimi
garanti etmez ve kisa siirede sonug verirler (Tuna, 2014). Yapay zeka ve sezgisel
algoritmalarin kullanim alani olduk¢a genistir. Talep tahmininde kullanildiginda

genetik algoritmalar, destek vektor makineleri ve yapay sinir aglari kullanilmaktadir
(Sis¢1,2017).
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5.2.2.1. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritma biyolojik evrimin siireclerini géz Oniine alarak olusturulan
¢Oziim algoritmasidir. Karmagik problemlerin ¢oziimiinde kromozomlarin yeni
diziler iiretmesinden esinlenerek yapilan sezgisel arastirma yontemidir. Genetik
algoritmay1 diger yontemlerden ayiran en onemli Ozellik biyolojik evrimin esas
alinmasidir. Coziim kiimesi kromozom yapist ile ifade edilir. Bu yontemin amaci en
iyi uygunluk degerini veren gen dizilimine ulasmaktir. Genetik algoritmay1 olusturan

sirecler asagidaki gibidir (Tuna, 2014).
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Sekil 5.3. Genetik algoritmanin temel prensipleri (Tuna, 2014)
5.2.2.2. Destek Vektor Makineleri
Makine 6grenmesinin temeli olan destek vektér makineleri dogrusal olmayan
bir algoritma tiirtidiir ve verilerin genellestirilmesini saglar. Dogrusal vektor

makinelerine kuadratik programlama teknigi ile ¢oziim bulunabilir. Bu yontemde ilk

olarak siniflandirict egitim gercgeklestirilir. Egitim esnasinda smiflandiricinin
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performansini maksimum diizeyde tutmak i¢in daha iyi bir simiflandirma

gerceklestirilmesini saglar (Kaya, 2016).
5.2.2.3. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir ag1 biyolojik sinir agindan esinlenerek olusturulmus, girdi, ¢ikti ve
gizli katmandan olusan matematiksel modellerdir. Yapay sinir aglar1 6grenme
yetenegine sahiptir. Bilgisayarlarin daha hizli ve daha verimli ¢alismaya

baslamasiyla yapay sinir aglarinin kullanim alanlar1 geniglemistir (Taskiner, 2018).

Yapay sinir aglarinda talep tahmini yapilirken ge¢mis veriler kullanilir ve en
kiiciik kare hatasi iiretilmeye calisilir. Uygun agirlik degerini belirlemek amaciyla
sinir aglar egitilir. Cozlim iiretilene kadar egitim bir¢gok iterasyondan gegirilir. Ag
girdi, ¢ikt1 ve gizli katman olmak iizere li¢ katmandan olusur. Girdi katmaninda
bagimsiz degiskenler icin birer hiicre bulunur. Cikt1 katmaninda bagimli degisken
sayis1 kadar hiicre bulunur. Gizli katmaninda ise girdi sayisinin iki katim
geemeyecek sekilde hiicre bulunur. Girdi ile ara katmandaki ve ara katman ile ¢ikti

katmanindaki hiicreler arasinda agirlik degerleri bulunur. (Adiyaman, 2007).

Bir sonraki boliimde yapay sinir aglarindan detayli bir sekilde bahsedilecektir.
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6. YONTEM
6.1. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 insan beyninin en temel fonksiyonunu gercgeklestiren
bilgisayar sistemidir. Ogrenme islemi ge¢mis veriler yardimiyla gerceklestirilir. Bu
aglar birbirine bagl yapay sinir hiicrelerinden olusmaktadir. Her hiicrenin bir agirlik

degerleri sakli olup aga yayilmstir.

Yapay sinir aglari, basit islem hiicrelerinden olusturulup bilgiyi depolama ve
kullanma yetenegine sahip olarak gelistirilen islemcidir. 1ki y&nden beyin ile
benzerlik gostermektedir. Bunlardan birincisi; bilgiyi 6grenme yoluyla ¢evreden elde
etmesi ikincisi ise; 0grenilen bilgiyi depolamak i¢in sinaptik agirlik olarak da bilinen

noronlar arasinda bulunan baglantiy1 kullanmasidir (Hatipoglu, 2010).

Yapay sinir aglar1 diger hesaplama yontemlerinden farklilik gdstermektedir.
Bulunduklar1 ortama adapte olabilen, eksik verilerle calisabilen, hatalara karsi
toleransli olabilen, belirsizlik altinda karar verebilen bu aglar hemen hemen her
kullanim alaninda basarili uygulama oOrneklerine sahiptir. Ag parametresinin
seciminde belli standardin olmamasi, verilerin yalnizca numerik olarak ifade
edilmesi, agin davraniglarinin tam olarak bilinmemesine ragmen yapay sinir aglaria
ilgi siirekli artmaktadir. Oriintii tanima, siniflandirma, veri sikistirma, optimizasyon
ve sinyal filtreleme calismalarinda yapay sinir aglart en sik kullanilan teknikler
arasinda yer alir. Bunlar haricinde; optimum rota belirleme, malzeme analizi, parmak
izi tanima, kalite kontrol, veri madenciligi, is ¢izelgeleme gibi konularda da 6rnekleri

bulunmaktadir (Oztemel, 2012).

Yapay sinir aglar1 makine Ogrenmesi alaninda gelistirilen uygulamalardan
birisidir. Ornek veriler yardimiyla genel yargilar ve sonuglar iiretmeye calisirlar.
Bilgisayar sistemindeki aga uygulayici tarafindan 6rnekler girilir ve agin bu 6rnekler
yardimiyla sonucu bulmast saglanir. Ag Ogrenimini tamamladiktan sonra hi¢

gormedigi ornekler hakkinda bilgi verebilir, sonug tiretebilir (Sonmez Cakir, 2019).

1970 yilinin yapay sinir aglarinda bir doniim noktasi olarak ifade edilebilir. Bu
tarihten Once birgok arastirma yapilsada 1969 yilinda XOR probleminin
coziilememesi ile birlikte ¢aligmalara ara verildigi goriilmektedir. 1970 yilindan
sonra XOR problemi birkag¢ arastirmacinin ¢aligmasini siirdiirmesi sonucu ¢oziime

ulagmistir ve yapay sinir aglar1 konusu tekrardan ilgi gérmeye baglamistir. 10 yil
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igerisinde birbirinden farkli 30 civarlarinda model gelistirilmistir. Bununla birlikte
yapay sinir aglar1 laboratuvar ortamindan ¢ikarak giinliik hayatta da kullanilan sistem
haline gelmistir. Bu c¢alisma hem donanim teknolojisi hem de yapay zeka ile
desteklenerek herkesin kabul ettigi ve kullanmak istedigi teknoloji haline gelmistir

(Oztemel, 2012).

6.1.1. Yapay Sinir Aglarinin Tamim

Yapay sinir aglari beynin ¢aligma prensibini temel alarak, birbiriyle paralel
calisan, bilgi gonderen ve birbirinden bilgi alan hiicrelerden olugsmaktadir. Problemin
¢Oziilmesi amaci ile kullanilan yapay sinir hiicreleri, ag seklinde birbirine baglidir.

Sistemin zeki davranmasi ve 6grenme yetenegi baglanti degerleriyle olusmaktadir.

Yapay sinir aglar1, 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilen, kesfedebilen,
herhangi bir yardim almaksizin kullanilan bilgisayar sistemleridir. Geg¢mis
orneklerden kazandiklar1 bilgiler ile kendi deneyimlerini olustururlar ve benzer
nitelikteki drneklerle karsilasinca benzer karar verirler. Bilim insanlari, beynin noro-
fiziksel yapisini inceleyip matematiksel modelini ¢ikarmaya ¢aligmislardir. Beynin
sahip oldugu biitiin davranislarint modelleyebilmek i¢in bir¢ok ag modeli ve yapay

hiicre gelistirmislerdir (Balli, 2014).

Yapay sinir aglart insan beyninin 6zelliklerine benzer olarak,
e Siniflandirma
e Ogrenme
e Genelleme
e lliskilendirme
e Optimizasyon

e Ozellik Belirleme

gibi konularda uygulanmaktadir (Adiyaman, 2007).
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Sekil 6.1. i1k insan sinir hiicresi (Toga, 2012)

Aglar birbirine baglayan baglant1 degerlerine agirlik denir. 3 katman bir araya
gelerek sinir agini olusturur. Bunlar; girdi katmani, ara katmanlar ve ¢ikt1 katmanidir.
Girdi katmanindan bilgiler aga iletilir. Veriler ara katmanda iglenerek ¢ikt1 katmanina
gonderilir. Islenmesi demek bilginin agirliklarla ¢arpilarak ¢iktiya déniistiiriilmesidir.
Dogru ¢iktilarin olugmasi i¢in agirlik degerlerinin dogru olmasi gerekmektedir.
Dogru agirliklar bulundugu takdirde ag egitilmis olur. Baslangigta rastgele atanan
degerler agin ogrenme kuralina gore degisir. Baska Ornekler aga gosterilerek

agirliklar tekrar degistirilir ve en dogru agirlik degeri bulunmaya calisilir (Oztemel,
2012).

Bu yontemin her ne kadar kendine 6zgii yapilarinin oldugu diisiiniilse de daha
onceden kullanilan simiflandirma, tahmin, kontrol vb. modellerle benzerlik
gostermektedir. Tekli ve ¢oklu regresyon, matris ve vektor hesaplari, korelasyon,
skotastik stiregleri zaman serisi gibi bazi yontemlerle ortak mimarileri vardir. Yapay
sinir aglar1 ve geleneksel metotlarin is akisinin karsilastirilmasi asagidaki gorseldeki

gibidir (Cakir, 2019).
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Sekil 6.2. Geleneksel yontemler ve yapay sinir aglarinin karsilastirilmasi
6.1.2. Yapay Sinir Aglar1 Tarihgesi

Yapay sinir aglar1 yonteminin tarih¢esi insanlarin nérobiyolojiye ilgi duymalari

ve ile bilgisayar ortaminda uygulanmasi ile baslamisladir.

e 1890: Insan beyninin fonksiyonlar1 ve yapistyla ilgili ilkyazinin yazilmasi

e 1911: Insan beyni bilesenlerinin sinir hiicrelerinden olustugunun
benimsenmesi

e 1943: “Sinir Aktivitesinde Diisiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap” teorisi

Warren McCulloch/Walter tarafindan ortaya atilmistir.
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1949: Hebb Kurali ile 6grenmenin bilgisayarlar tarafindan gergeklestirilecek
sekilde gelistirilmesi.
1956-1962: Windrow ve Adaline 6grenme algoritmasinin gelistirilmesi
1957-1962: Tek Katmanli Algilayict gelistirilmesi
1965: Makine 6grenme kitabinin ilk defa yazilmasi.
1967-1969: Grosberg 6grenme algoritmasinin gelistirilmesi
1969: Problemleri ¢ézme yeteneginin tek katmanli algilayicilarda
olmadigimin kanitlanmasi
1969-1972: Dogrusal iligkilendiricinin gelistirilmesi
1969-1972: Kohonen ve Anderson ¢aligmasi (Cagrisimli Bellek konusu)
1972: Matriks ve korelasyon belleginin gelistirilmesi
1974: Cok katmanlh algilayicilarin ilk ¢alismasi olan geri yayilim modelinin
gelistirilmesi
Ogretmensiz Ogrenmenin gelistirilmesi:
- 1978: ART modelinin gelistirilmesi
- 1982: SOM modeli ve Kohonen 6grenmesinin gelistirilmesi
1982: Cok katmanli algilayicilarin ve Hopfield aglarinin gelistirilmesi
1984: Boltzman makinesinin gelistirilmesi
1985: Genellestirilmis Delta kurali ile c¢ok katmanli algilayicilarin
gelistirilmesi
1988: RBF ve PNN modelinin gelistirilmesi
1991: GRNN modelinin gelistirilmesi
1991 sonrasinda giiniimiize kadar sayisiz ¢aligmalar yliriitilmiistiir (Balli,

2014)
6.1.3. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin tiim modeller i¢in gegerli olan 6zellikleri bulunmaktadir.

En Onemli Ozellikleri; dogrusal olmayan yapilar1 modellemesi, 6grenme ve

genelleme yapabilme yetenegi, farkli problemler icin uygulanabilir olmasi, hata

toleransina sahip olmasi, paralel dagilmis yapisidir. Bu o6zellikle sayesinde

miihendislik, isletme, finans, tip ve bir¢ok alanda tercih edilmektedir (Es, 2013).

Ogrenme: Insan beyninin calisma prensibini esas alan YSA, problemin

verilerini kullanip veri yapisindaki iligkileri belirleyerek agin 6grenmesini saglar.

Ogrenme islemi ile yapay sinir hiicreleri arasindaki baglant1 agirliklar: belirlentir.
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Genelleme: Yapay sinir ag1 egitildikten sonra eksik veri olmasina ragmen
sonug iiretebilir. Geleneksel sistemlerden bir farki eksik veriyle de ¢aligmaya devam
edebilirler.

Uyarlanabilirlik: Belirli bir problem i¢in egitilen yapay sinir agi, problem
farkl1 bir hal aldiginda yeni probleme gore uyarlanip yeniden egitilebilir.

Hata toleransi: Agin eksik verilerle ¢alisabilmesi olusabilecek hatalara karsi
toleransli olmasini saglamaktadir. Agin bazi hiicrelerinin bozulmasi halinde ag yine
de calismaya devam eder. Bununla birlikte ag1 performansinda diismeler
gozlemlenebilir. Hangi hiicrenin onemli olduguna egitim esnasinda ag karar
vermektedir (Es, 2013).

Dogrusal olmama: Yapay sinir aginin temel islem eleman1 dogrusal degildir.
Dogrusal olmama 6zelligi ile karmasik problemlere ¢6ziim iiretebilmektedir.

Paralel ¢calisma: Biitlin islem elemanlar1 paralel ¢alistiklari i¢in ¢ok hizli ¢ikti
uretebilmektedirler.

Bilginin saklanmasi: Bilgi, agin baglantilarinda saklanmaktadir.

Kendi iliskisini olusturma: Yapay sinir aglar1 kullandig1 verilere gore kendi
iliskisini kendisi olusturur. Sabit bir denklem i¢cermez.

Algllamaya yonelik olaylarda kullanilabilirlik: Genellikle algilamaya
yonelik bilgileri islemede kullanilmaktadir. Bilgi odakli islemlerde genellikle uzman
sistemlerin kullanildig1 goriilmektedir.

Dereceli bozulma: Hata toleransina sahip olduklari igin sistemin bozulmasi
dereceli olur. Geleneksel programlarda hata varsa program calismaz. Ancak yapay
sinir aglar1 eldeki verilerle bilgi iiretmeye caligirlar (Yilmaz, 2010).

Donanmim ve hiz: Yapay sinir aglar1 paralel olmasi sebebiyle biiyiik 6lgekli
biitiinlesmis devre teknolojisi ile gergeklenebilmektedir. Bu 6zellik hizli bilgi isleme
Ozelligini artirarak gergek zamanli uygulamalarda tercih edilmesini saglamaktadir.

Analiz ve tasarim: Yapay sinir hiicresinin yapis1 ve modeli tiim yapay sinir
ag1 yapilarinda hemen hemen aynidir. Bu sebeple farkli uygulama alanlarinda da
ayni hiicre yapist kullanilacaktir. Farkli uygulama alanlarinda kullanilsalar dahi

benzer teorilerini ve uygulama alanlarini paylasabilmektedirler (Balli, 2024).

Sadece niimerik bilgiler ile ¢alisabilme: Sembolik olarak ifade edilen bilgilerin

nimerik ifadeye gevrilmesi gerekmektedir (Serttas, 2011).
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6.1.4. Yapay Sinir Aglarimin Avantajlar1 ve Dezavantajlar

Yapay sinir aglar1 hesaplama yapabilme giiclinli ilk olarak paralel dagitilmig
yapisindan, ikinci olarak Ogrenme ve genellestirme yeteneginden almaktadir.
Genellestirme yapay sinir agiin Ogrenme sirasinda rastlanmayan girdilere ¢ikti
iretmesi  olarak  tanmimlanir. Karmasik  problemlerin  ¢oziimiinde  etkin

kullanilmaktadir (Hatipoglu, 2010).
Avantajlar::

e Matematiksel modele ihtiya¢ duymazlar. Verilerin yapay sinir aginin
egitiminde kullanilmasi i¢in herhangi bir varsayima rastlanilmamustir.

e YSA, onceki tecriibelerinden 6grenebilir, bir kere egitildigi zaman yeni bir
problemin ¢oziimiinii saglayabilir, bir 6rnekten yola ¢ikarak diger drnekleri
aciklayabilmektedir.

e Karmasik problemlerde bilinmeyen iliskileri kolayca ortaya ¢ikarabilir. Bu
ozelligi uygulama agisindan oldukca 6nemlidir.

e Geleneksel bilgisayar sistemleri, bilgide olusacak hataya kars1 oldukga
hassastir. Bir hata meydana geldiginde sonugta biiyiik hatalara yol
acabilmektedir. Ancak yapay sinir aglarinda hata olustugu zaman geleneksel
yontemlerde oldugu kadar etkilenmez.

e Agn yapisi, agirligt degistigi zaman problem ¢oziimiinde kendini adapte
edebilme yetenegine sahiptir.

e Ag dogrusal olmadigi i¢in karmasik problemleri daha dogru ¢6zerler.
Matematiksel olarak ¢cozmek zordur (Yilmaz, 2010).

e Diger sistemlere gére zaman bakimindan verimli ¢alisip daha kisa siirede
sonuca ulasilabilir.

® YSA’nin uygulanmasi hem pratik hem de ekonomiktir. Yalnizca probleme
iligkin verilere ihtiya¢ duyuldugu i¢in basit bir programla aile ¢éziimiine
ulagilabilir (Es, 2013).

Dezavantajlar:

e Bir problemin ¢éziimunde hata yapabilirler ya da uygun bir ¢6zim

bulamayabilirler. Bunun sebebi ag1 egitecek fonksiyonun bulunmamasi ya da

yeterli verinin bulunmamasidir.

e Farkli sistemlere uyarlanabilmesi zor olabilmektedir.
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® YSA’nin kalitesi ve kapasitesi uygulama alanindaki hizi ile orantilidir.

Diigiim sayisinin artisi bile ¢oziim siiresinin artmasina sebep olabilir (Y1lmaz,

2010).

e Agin davranislar1 agiklanamadigi i¢in yapay sinir agina olan giiven

azalmaktadir.

e Bulunan ¢6ziim en uygun ¢6ziim degil de en iyi ¢oziimlerden birisidir. Ancak

geleneksel yontemlerde en uygun ¢oztimler tiretilmektedir (Es, 2013).

Tablo 6.1. Cesitli sinir ag1 modellerinin kuvvetli ve zayif yonleri (Serttas, 2011)

Sinir Modeli Temel Uygulamalar Kuvvetli Yonler Zay1f Yonler
Eksik veri ve resim .
pargalariin . ngenme yok,
Kohonen (LVQ) tamamlanmasi, Genis ¢apli uygulama a_tglrhlflarln _
verilmesi gerekli
siniflandirma
Geleneksel

Eksik veri ve resim

optimizasyon
algoritmalar1 ile

Agin minimum hata
dizeyine

Hopfield parcalarinin ¢ozllmesi mimkin ulagmasinin her
tamamlanmasi, .
olmayan karmagik durumda mumkiin
simiflandirma .
problemlerin olmamasi
¢ozllmesi
Karmasik oriintiileri
Algilayici Basili yazi Lo tantlyamama,
(Perseptron) karakterlerinin taninmast En eski sinir ag1 degisikliklere kars1
duyarlilik
. Karmagik
Cok katmanl oo Basit algilayicinin T
Oriintii (desen) tanima > 7 . oruntilerin
algilayici/Delta kurali genellestirilmis hali
taninmamasi

Geriye yayma

Genis uygulama alani:
konusma sentezi ve
analizi, kredi bagvurusu
degerlendirme

En popiiler ag, iyi
calisir, 6grenmesi
kolaydir

Cok fazla 6rnekle
desteklenen
ogretmenli 6grenme

Boltzman Makinesi

Oriintii tanima (radar,

Guraltd fonksiyonunu
en kiglk enerji

Uzun 6grenme

sonar) seviyesine ulagtirmak sUresi
icin kullanilan ag
Cok katmanl
algilayici, geriye
Kononen Grosberg Gorinti sikistirma, yayma Cok sayida yapay

istatistiksel analiz, sekil

algoritmasindan daha

At tanima ve kredi notlama | hizli, eksik ve kismen ndron ve baglant:
yanlis verilerle
caligabilme
o . Birgok algoritmik Yogun egitim
SOM (Kohonen) Ag1 Geometrik bir alant bir teknikten daha iyi gereksinimi, uzun

baskasina eslestirme

performans

O0grenme siiresi

Neocognitron Ag1

El yazisi karakterlerin
taninmasi

Insan gérme sistemini
modelleyen, karmagik
orantuleri
algilayabilen ileri
diizey bir ag

Cok sayida yapay
ndron ve baglanti
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6.1.5. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Temel Elemanlari

Yapay sinir hicreleri beynin sinir hiicrelerine benzetilmektedir. Biyolojik sinir
aglar1 sinir hiicrelerinden olusurken, yapay sinir aglari da yapay sinir hiicrelerinden
olusmaktadir. YSA hiicreleri siire¢ elemanlar1 olarak da adlandirilmaktadir. Bir
yapay sinir hiicresinin girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu

ve ¢iktilar olmak tizere 5 tane temel elemant vardir (Demirceylan, 2012).
6.1.5.1. Biyolojik Sinir Hucreleri

Insan beynini olusturan en temel taslardan biri biyolojik sinir hiicreleridir.
Milyarlarca sinir hicresinin bir araya gelmesiyle birlikte bir sinir agi olusur.
Biyolojik sinir hticresi; sinapslar, soma (hticre gdvdesi), akson ve dentritelerden
olusmaktadir. Sinir hiicreleri arasinda elektrik sinyallerinin iletilmesini saglayan
baglantilara sinapslar denir. Daha sonra bu sinyaller somaya ve dentritelere
iletilmektedir. Bu sinyalleri snapslara gonderip diger sinir hiicrelerine aktarilir

(Adiyaman, 2007).

Bagartilar

Sekil 6.3. Biyolojik sinir hiicresi

Insan beyninde yaklasik 10 milyar sinir hiicresi, ndronlarin birbiriyle olan
baglanti sayisinin 60 trilyon oldugu diisiiniilmektedir. Girdi bilgilerini duyu
organlarindan almaktadir. Tasiyict sinirler sinyalleri isleyerek bir sonraki sinire
aktarip, sinir sistemine kadar ulagsmasini saglamaktadir. Merkezi sinir sistemi gelen
sinyalleri yorumladiktan sonra tepki sinyali iiretir. Bu sinyaller de tepki sinirleri
yoluyla tepkilerin olusacagi organlara iletilir. Duyu organindan gelen bilgiye karsi

tepki organina igaret sinir sistemi yoluyla gonderilir (Kakici, 2017).
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Tablo 6.2. Biyolojik sinir sistemi ile YSA'nin benzerlikleri

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglar
Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Ndgron (Sinir) Islem Eleman1

Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Gdvdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Aksonlar Eleman Cikist
Sinapslar Agirhiklar

6.1.5.2. Yapay Sinir Hucresi

Yapay sinir hiicreleri, yapay sinir aginin temel birimlerdir. Yapay sinir

hiicreleri girdilerden bilgiyi alir ve bunlardan bir ¢ikt1 tiretmeye ¢alisir (Metin, 2018).

Yapay sinir hiicresinin yapisi asagidaki sekilde gosterilmistir.

Badlant

Girig Katmani Gizli Katman Clkig Katman
Sekil 6.4. Yapay sinir ag1 modeli

a. Girdiler
Yapay sinir hiicresine gelen bilgidir. Bu bilgiler diger sinir hiicresinden ya da

dis ortamdan gelebilir (Demirceylan, 2012).
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b. Agirhklar

Yapay sinir hiicresine giren bilgilerin hangi agirlikta degerlendirilmesi
gerektigini belirleyen degerlerdir. Agirliklarin negatif veya pozitif olmasi aga
etkisinin hangi yonde olacagini gostermektedir. Sinir hiicresinin agirlig1 sabit olacagi

gibi degisken de olabilir (Yilmaz, 2010).

c. Toplama Fonksiyonu

Birlestirme fonksiyonunun en yaygin kullanilan tiirii olan toplama fonksiyonu,
biyolojik sinir hiicresinde dentritlerin yaptig1 gorevi yapmaktadir. Sinir hiicresine
giren net girdileri hesaplamaktadir. Girdilerin ilgili agirlikla ¢arpiminin toplamidir.
Net girdinin hesaplanma islemidir. Bu fonksiyon asagidaki formiille

gosterilmektedir.

Net =¥G;.A; (n=1,...,n) (6.1)

Bu formiilde G girdileri, A agirliklari, n girdi sayisin1 gosterir. Bir problemde
optimal toplama fonksiyonunun bulunmasini saglayacak bir formiil yoktur. Her girdi
ayni toplama fonksiyonuna sahip olabilecegi gibi farkli toplama fonksiyonuna da
sahip olabilmektedir. Asagidaki ornekler de toplama fonksiyonuna &6rnek olarak

verilebilir:

e Maksimum: Net = Max (Gi. Aj

e Minimum: Net = Min (Gi. Ay

e (Carpim: Net=) Gi. A

e Kumulatif Toplam: Net = NET (eski) +Z (Gi . Ai)
e (Cogunluk: Net = Xsgn (Gi. Ai) (Balli, 2014).

d. Aktivasyon Fonksiyonu

Hiicre davranisimi belirleyen bir diger fonksiyonlardan birisi de aktivasyon
fonksiyonudur. Toplam fonksiyonunun sonuglari ile birlikte ¢iktiya doniistiiriiliir.
Sinir hicresine gelen girdinin islenerek ne kadar ¢ikti iiretecegini belirlemektedir.
Aktivasyon fonksiyonunun amaci, ¢iktilarin @ bliylik degerlere ulagmasini
engellemektir. Cikt1 yiiksek cikarsa ag1 egitimi engellenmis olmaktadir. Bir yapay
sinir aginda aktivasyon fonksiyonu néronun ¢ikis degerini [0,1] veya [-1,1] arasinda
sinirlamaktadir. Lineer, Logaritmik Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant modelleri en sik

kullanilan aktivasyon modelleridir.
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e. Ciktilar

Ciktilar en u¢ katman olarak bilinmektedir. Aglarin sonuglaridir ve birden fazla
girdiye sahip olabilmektedir. Gizli katmandan veriyi alip igler ve ¢iktisini
vermektedir. Cikti katmanindaki sinir hiicre sayisi, yapay sinir agina sunulan her
verinin  ¢ikis  sayist  kadardir. Aktivasyon fonksiyonu tarafindan  ¢ikti

olusturulmaktadir. Her sinir aginin sadece bir ¢ikt1 diizeyi bulunmaktadir (Oguz,

2019).
6.1.5.3. Yapay Sinir Aglar1 Mimarileri

Yapay sinir aglar1 baglantilarin ag igerisindeki isaretlerin yoOniine veya
baglantilarin yoniine gore siniflandirilmaktadir. Bunlar; tek katmanli ileri beslemeli

aglar, cok katmanli ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli aglardir (Taskiner, 2018).

Bir yapay sinir aginin ka¢ katmani oldugu sorusuna cevap, ka¢ adet gizli
katmani oldugudur. Tek katmanli modeller, basit ve linear problemlerin ¢oziimiinde
kullanilir. Ancak ¢ok katmanli modellerde karmasik ve nonlinear problemlerin
¢cozlimiinde kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 sahip oldugu katman sayisina baglh

olarak tek katmanli ve ¢cok katmanli olarak iki gruba ayrilmaktadir (Cakir, 2019).

a. Tek katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglari

Tek katmanli yapay sinir aglarinda girdi verilerinin sisteme iletildigi giris
nodlart ve ¢ikt1 noronlarinin bulundugu ¢ikis katmani bulunmaktadir. Cikis
katmaninda bulunan aktivasyon fonksiyonu yardimiyla agin c¢ikis degeri
hesaplanmaktadir ve aktivasyon fonksiyonu yalnizca c¢ikis katmaninda bulunur
(Taskiner, 2018).
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Girig
nodlari

Ciks

néronlar

Agirhiklar

Sekil 6.5 Tek katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 (Taskiner, 2018)

En basit tek katmanli yapay sinir ag1 “Perceptron” dur. Perceptron kavrami
Frank Roseblant tarafindan Oriintii siniflandirma amaciyla gelistirilmistir. Roseblant
yapay zekd konusunda caligmalar yapan Amerikali bir psikologdur. Hebb’ in
gelistirdigi mimariye benzemektedir. Bu modelde énemli olan esik degeridir. Hebb
mimarisinden farkli olan kismi modelde bulanik bir bolgenin bulunuyor olmasidir.
Bu sebeple siniflandirma Hebb modeline gore daha dikkatli yapilmaktadir. Ciktilar
arasmna dogru c¢izilebiliyor ve ¢ikti degerleri bu dogrular ile ayrilabiliyorsa

Perceptron kullanilabilir (Cakir, 2019).

b. Cok katmanlh ileri beslemeli yapay sinir aglar

Dogrusal problemlerin ¢oziimiinde tek katmanl algilayicilar kullanilmaktadir.
Fakat gercek hayat problemlerinin bircogu dogrusal formda olmayabilir. Tek
katmanl algilayicilar dogrusal olmayan problemler i¢in sonug iiretemez. 1969 yili
tek katmanli yapay sinir aglarin yetersiz oldugunun kesfedildigi bir yil olmustur.
Coziimlenememesi sonucu yapay sinir aglar1 kavramina ilgi azalmistir. Cok katmanl

algilayicilarin olusturulmasi ile birlikte YSA kavrami yeniden canlanmustir.

Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglarinda ndronlar arasindaki bilgi,
giristen cikisa dogru tek yonlii diizenli katmanlar halinde gergeklesir. Bir katman
yalnizca kendinden sonraki katmana baglidir ve bir néronun ¢iktist yalnizca

kendinden sonra gelen néron katmanina girdi olabilmektedir (Cakir, 2019).
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Sekil 6.6. Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 (Taskiner, 2018)

Kullanim alan1 olduk¢a yaygin olan ¢ok katmanli yapay sinir ag1 (MLP); bir
giris, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Her katmanda

bir ya da daha fazla islemci bulunabilir (Balli, 2014).
6.1.6. Yapay Sinir Aglar1 Ogrenme Stratejisi

Yapay sinir aglarinda 6grenme, yapmin en iyi sonucu vermesini saglayacak
baglant1 agirliklarinin hesaplanmasi islemine denir. Literatiirde genel olarak bilinen

lic 6grenme stratejisi vardir.
6.1.6.1. Gozetimli (Ogretmenli) Ogrenme Yontemi

Bu 0grenme yonteminde agin 6grenebilmesi icin bir dgretmen faktorii yer
almaktadir. Agin 6grenme islemini saglayabilmesi i¢in 0grenilmesi istenen olayin
girdi verileri, girdiler sonucunda olmasi1 gereken cikti degerleri sisteme ogretilir.
Boylece sistem kendisine verilen girdiler ile olusturmasi gereken ¢ikti verileri
hakkinda bilgi edinmis olur. Cikt1 degerleri tam olarak bilindigi i¢in yapay sinir
agimin Urettigi degerler ile karsilastirilir ve hata toleransi bu noktada onemlidir.
Yapay sinir agmin ¢iktilar ile agdan beklenen ciktilar arasindaki farklar alinir ve
hata miktar1 her bir ndéron i¢in belirlenir. Hata miktarlarina goére ndronlar kendi

agirliklarin giincellemektedir.
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Gergek Cikig
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P(d,y) I istenilen Cikis

Sekil 6.7. Gozetimli 6grenme
6.1.6.2. Gozetimsiz (Ogretmensiz) Ogrenme Yéntemi

Bu 6grenme yonteminde agin 6grenebilmesi i¢in herhangi bir 6gretmen yoktur.

Bu Ogrenme sistemi daha ¢ok kiimeleme ¢alismalarinda kullanilmaktadir (Oztemel,

2012). Sistem kendisine 6gretilen girdiler ile ¢iktilar liretmeye ¢aligir. Sistemin girdi

verilerindeki parametreler ile arasindaki baglantityr kendi kendine 6grenmesi

beklenmektedir. Agin 6grenme islemi bittikten sonra sistemi ¢alistiran kisinin

ciktilart yorumlamasi gerekir.

Gercek Cikig

e N Yapay o
. . Sinir A§ . yit)
x(t) / /

—
4

Sekil 6.8. Gozetimsiz 6grenme
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6.1.6.3. Destekleyici Ogrenme Yontemi

Gozetimli 6grenme yontemine benzemektedir. Gozetimli §grenme ydntemi
gibi sisteme bir 6gretmen yardim etmektedir. Bu 6grenme yonteminde dgretmenin
“basarisiz” komutuyla birlikte sistem tekrar calisir ve “basarili” komutunu alana
kadar agin egitimi devam ettirilir (Sonmez Cakir, 2019). Gozetimli 6grenmede
oldugu gibi girdi degerlerine karsilik sistemin {iretmesi beklenen c¢ikti verileri
sisteme verilmez. Bu yontemde sistemden beklenen girdi degerlerine karsilik ¢ikti
degerlerini kendisinin iiretmesidir. Sistem {iretilen ¢ikt1 degerinin dogru olduguna
karar verirse 6grenme siirecini tamamlar. Cikti degerlerinin yanlis olduguna karar

verirse 6grenme siireci dogru ¢ikt1 degerleri liretilene kadar devam eder.

Gercek Cikig

Girig N Yapay‘ [\\
o Sinir Ag S yit)
x(f) /’

Kritik Igaretler

Kritik Igaret

. -
Ureteci

Takviye Isareti

Sekil 6.9. Destekleyici 6grenme
6.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritma, dogada gbzlemlenen evrimsel siirece benzer bir sekilde
calisan optimizasyon yontemidir. Genetik algoritmalar uzun arastirmalar sonucunda
ilk olarak John Holland tarafindan optimizasyon problemlerinde kullanilmistir.
Temel ilkeleri belirlendikten sonra bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Geleneksel
optimizasyon yontemleri ile arasinda farkliliklar bulunmaktadir. Genetik algoritmalar
parametre kiimesini kullanmazken kodlanmis bigimlerini kullanirlar. Yalnizca amag
fonksiyonuna ihtiyaci olan genetik algoritmalar ¢6ziim kiimesinin tamamini degil,
yalnizca bir kismini tararlar. Boylelikle hizli ve kisa bir siirede etkin sonuca ulasilir

(Emel ve Taskin, 2002).
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Genetik algoritma parametreleri, biyolojideki genleri temsil etmektedir.
Parametrelerin toplu kimesi de kromozomu olusturur. Genetik algoritmanin her olasi
¢oziimii kromozomu temsil eder. Olasi ¢oziimler kiimesine popiilasyon denmektedir.
Belirli kurallar ger¢evesinde popiilasyonun uygunlugu minimize ya da maksimize

edilir.

6.2.1. Genetik Algoritma Akis Diyagram

Tammla: Parametre ve objektif
fonksivon

<

Popiilazyonun olugturulmaz

!

» Uygunluk degerlennin hesaplanmam

(=

Vakinsama testi ‘—’[ Dur ]

-

(aprazlama

(=

MMutasyon

(=

Teni Mezil

Sekil 6.10. Genetik algoritma akis diyagrami

Genetik algoritma ¢alisma basamaklar agsagida anlatilmaktadir.
1. Bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Popiilasyonda bulunacak kromozom
(birey) sayis1 problemin tiirtine gore degisiklik gosterebilir. Popiilasyon
rastgele olusturulmaktadir. Problemin tiirline gore farkli yontemlerle

kodlanmaktadir.



2. Amag fonksiyonu kullanilarak her bireyin uygunluk degeri hesaplanmaktadir.
Genetik algoritmanin basarili olmasi genellikle amag¢ fonksiyonunun dogru
tespit edilmesine baglidir. Bu ¢aligma adiminda en iyi kromozom segilip yerel
¢6zim belirlenir.

3. Onceden belirlenen jenerasyon sayisi ya da herhangi bir ideal kiiresel ¢dziim
durdurma oOlgutli olarak verilebilir. Durdurma Olgutl test edilir. Kriterler
saglanmigsa algoritma durdurulur ve en son elde edilen kiiresel ¢6ziim yerel
¢Ozlim olarak kabul edilir. Ancak kriter saglanmamigsa bir sonraki adima
gegcilir.

4. Caprazlama olacak kromozomlar olusturulurken uygunluk degeri baz alinir.
Secilen kromozomlar mutasyon ve c¢aprazlama yapilarak yeni nesil bireyler
olusturulur. 2. Adima tekrar gidilir. Fakat poptilasyonun biiyiikliigli sabit

kalmalidir.
6.2.2. Genetik Algoritma Parametreleri

Genetik algoritmalarda bilinen G¢ temel genetik islemci bulunmaktadir:
Secilim, caprazlama ve mutasyon. Caprazlama islemcisi i¢in popiilasyondan 6nce iki
tane birey secilir. Daha sonra bu bireylerde caprazlanma islemi yapilacak nokta
belirlenir ve karsilikli olarak yer degistirme islemi gerceklesir. Bu islem sonucunda
iki yeni birey elde edilmis olur. Mutasyon ile bireylerin genleri degistirilmektedir.
Gen degisimi popiilasyonun %1 ile %5’lik bir kismim1 kapsamaktadir. Bu islem

popiilasyonda cesitlilige sebep olur (Ozsaglam ve Cunkas, 2008).
6.2.2.1. Secilim

Uygunluk degerine yakin olan kromozomlarin neslini devam ettirebilmesi ve
hayatta kalabilmesi icin problemin ¢6ziimiine daha hizli ve dogru bir sekilde
ulagmas1 gerekmektedir. En iyi kromozomlarin seg¢ilmesi i¢in birden ¢ok yontem
gelistirilmistir. Caligmalarda siklikla kullanilan yontemler; rulet carki, elitist strateji

ve turnuma se¢im yontemleridir (Emek, 2016).
6.2.2.2. Caprazlama

Genetik algoritma islemcisi olan c¢aprazlama, kromozomun yapisini
degistirmek ve yeni 6zellikli bireylerin olusturulmasi i¢in kullanilir. Birden fazla
ebeveyn yardimiyla yeni bireyler olusturulur (Akan,2017). Caprazla islemi

sonucunda olusan bireyler ebeveynlerin 6zelliklerini tagimaktadir.
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Sekil 6.11. Caprazlama islemcisi temel siireci

Literatlirde ¢aprazlama islemcisini 6 temel baslikta incelenmektedir:
e Tek nokta caprazlama
e Cift nokta caprazlama
e Siraya dayali caprazlama
e Pozisyona dayali caprazlama
e Uniform gaprazlama

e Kismi planli ¢aprazlama (Alcan,2014).
6.2.2.3. Mutasyon

Genetik algoritma yontemi ile belirli orandaki popilasyon ile ¢alisildig1 igin
belli bir siire sonra kromozomu olusturan genler olabilir. Caprazlama iglemcisi ile
kromozomu degistirebilmek olanaksizdir. Caprazlamadan sonra kromozomlar
mutasyona ugratilir. Kromozomlara mutasyon islemcisi ile disaridan miidahale edilir
ve rastgele gen degisikli yapilir (Akan, 2017). Mutasyon islemcisinin amaci
kromozomlarin  genetik  6zelligini  degistirmek ve popiilasyonda cesitlilik

olusturmaktir.
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Sekil 6.12. Mutasyon islemcisi temel sureci

Literatlirde mutasyon iglemcisi 5 temel baglikta incelenmektedir:
e Ters mutasyon
e Komsu iki gen degistirme
e Keyfi iki gen degistirme
e Keyfi ii¢ gen degistirme
e Araya yerlestirme (Alcan, 2014).

6.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Parcacik siirii optimizasyonu, Kenedy ve Eberhart tarafindan 1995 yilina siirii
halinde hareket eden bdcekler ve baliklardan esinlenilerek gelistirilmis bir
optimizasyon yontemidir. Siirii zekasin1 temel alan bir algoritmadir. Kus siiriileri,
balik siiriileri ve diger siirii halinde hareket eden hayvanlarin yiyecek ararken ve
giivenlik gibi durumlarda rastgele gosterdikleri hareketler incelendiginde amaglarina
daha hizli1 ve kolay eristikleri gozlemlenmistir. Bu sosyal etkilesim parcacik stirii

optimizasyonu ile modellenmistir (Ozsaglam ve Cunkas, 2008).

Parcacik siirii optimizasyonu, genetik algoritma gibi evrimsel bir
algoritmadir. Stiriideki her bir bireye pargacik denir. Genetik algoritma yonteminde
tiim ¢ozlimlere popiilasyon adi verilirken PSO yonteminde siirii ad1 verilmektedir.
PSO, GA gibi evrimsel bir algoritma olmasina ragmen ¢6ziimii daha basittir. Genetik
algoritmada c¢aprazlama ve mutasyon gibi islemciler varken PSO’da
bulunmamaktadir. Bu sebeple optimum ¢6zliime ulasilmas1 daha hizli gerceklesir

(Erdogmus ve Yalgin, 2015).

PSO cizelgeleme problemleri, gii¢ ve voltaj kontrolii, siparis miktar
belirleme, tedarik secimi gibi bircok problemde basarili sonuglar veren bir

optimizasyon yontemidir.
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6.3.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu Akis Diyagram

®

Pargaciklarin pozisyonunu belirle

@ Pbest ve Gbest degerlerine gore hiz hesaplanir
ve konum giincellenir

-4.365 3.051- T L R T
3.265 2.265 :
1301 | cccwmems »| -301 | > Hedef 6grenme hatasi, maksimum
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Sekil 6.13. Pargacik siirii optimizasyonu akis diyagrami
PSO algoritmasi temel olarak asagidaki ¢calisma adimlarindan olugmaktadir.

1. Baslangi¢ siirlisii rastgele iiretilen baslangic hizlart ve pozisyonlar ile
olusturulur.

2. Siirii i¢inde bulunan biitiin parcaciklarin uygunluk degerleri hesaplanir.

3. Mevcut jenerasyondan her bir pargacik icin yerel en iyi (pbest) bulunur. Siirii
icindeki en iyilerin sayisi, pargacik sayis1 kadar olmalidir.

4. Mevcut jenerasyonda bulunan yerel en iyiler (pbest) icinden kiresel en iyi
(gbest) secilir.

5. Poziyon ve hizlar formiilde verildigi gibi yenilenir.

Via = W*Vig + ¢1 *rand: *( Pig-Xia ) + 2 *randz *(Pga— Xia)  (6.2)

Xid = Xid + Vid (6.3)

Xig poziyon, Vig hiz degerlerini verir. rand; ve rand; rastgele iiretilmis
sayilardir. W atalet agirlik degerini, C1 ve C, degerleri Olgeklendirme

faktorlerini temsil etmektedir.
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6. Durdurma kriteri saglanmigsa sonu¢ alinir, saglanmamissa 2, 3, 4 ve

5..adimlar tekrarlanir (Ozsaglam ve Cunkas, 2008).

6.3.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu Parametreleri

Parcgacik siirii optimizasyonunda secilen parametreler, algoritmanin sistemine

ve ¢Ozlime ulasma siiresine etki etmektedir.
6.3.2.1. Siiriiniin Biiyiikligii

Siirliniin biiyiikligl pargacik sayisini ifade eder. Siirlide daha fazla parcacik
olmasi her yinelemede Siirii biiyiikliigiiniin fazla olmas1 her yeinelemede o kadar
fazla konum arastirabildigi anlamina gelir. Ancak pargacik sayisinin fazla olmasi

yineleme miktarini artirdigi i¢in hesaplama siiresinde artisa sebep olur.
6.3.2.2. Yineleme Sayisi

Parcgacik siirii optimizasyonunda siirliniin biitiikliigiine gore yineleme sayisi
degisiklik gostermektedir. Ancak yineleme sayisinin artmasi hesaplamada

karmagiklik olusturabilir ve ¢oziime ulasmasinin uzamasina sebep olabilir.
6.3.2.3. Bilissel ve Sosyal Bilesenler

Biligssel ve sosyal bilesenler olan c1 ve ¢2 optimizasyon boyunca sabit olarak
kabul edilmektedir. Bilissel bilesen sosyal bilesenden biiyiik olursa siiriideki pargacik
kendi en iyi degerine dogru yonelir. Tam tersi sekilde sosyal bilesen biligsel
bilesenden biiyiik olursa parcaciklar en iyi kiiresel deger dogru hareket ederler. Her
iki bilesen dengelendigi zaman pargacik siirii optimizasyonu verimli bir sekilde

calisir.
6.3.2.4. En Yiiksek Hiz

Siirtideki pargaciklarin hizi Vmax degeri ile kisitlanmaktadir. Parcaciklarin
¢Oziim uzay1 i¢inde kalmasini saglayacak parametrenin olmayist en yiiksek hiz
degerinin ortaya c¢ikmasina sebep olmustur. Bir parcacik Vmax degerinin iistiine

cikarsa o parg¢acign hizt Vmax degeri olarak belirlenmektedir (Akbulut, 2009).
6.4. Cok Katmanh Algilayici

Dogrusal olmayan problemlerin c¢oziimiinde tek katmanli algilayicilarin
basarisiz olmalar1 sonucunda ¢ok katmanli algilayict kavrami olusmustur. Cok

katmanli algilayicilarda, veri girisi yapilan girdi katmani, gizli katmandan ve bir ¢ikt1
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katmanindan olusmaktadir. Tim katmanlar birbiriyle baglantilidir. Katmanlar
arasinda geri ve ileri yayilim denilen gegisler bulunmaktadir. fleri yayilim
asamasinda, yapay sinir aginin ¢iktis1 ve hata degeri hesaplanmaktadir. Ger yayilim
asamasinda bulunan hata degerini minimize etmek i¢in katmanlar arasindaki

baglantinin agirlik degerleri glincellenmektedir (Ar1 ve Berberler, 2017).

Sekil 6.14. te Cok Katmanli Algilayicinin topolojik yapist gosterilmistir.

Ara

cl

Esik Esik
Degen Degen

Sekil 6.14. Cok katmanli algilayic1 topolojik yapisi

6.5. Grup Veri Isleme Yontemi (GMDH)

Grup veri isleme yontemi, olusturulan modelin otomatik yapisal ve parametrik
optimizasyonunu i¢inde bulunduran ¢ok degiskenli veri kiimelerinin bilgisayar

tabanli matematiksel modellemesidir.

GMDH algoritmasinin yurtdisindaki ilk aragtirmasi R. Shankar tarafindan 1972
yilinda yapilmistir. Shankar’a gore yapay zeka problemlerinde kullanilacak en iyi

yontemdir.

Grup veri igleme yOntemi, optimizasyon ve Oriintii tanima, tahmin ve veri

madenciligi, derin 6grenme ve bilgi kesfi gibi bir¢ok alanda uygulanmaktadir. Grup
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veri isleme yOntemi algoritmalar1 ile verilerdeki iligkileri bulma, agin optimum

yapisini belirleme, var olan algoritmanin dogrulugu artirma olanagi saglamaktadir.

GMDH aglari, ¢esitli ¢oziimleri bularak kullanicinin etkisini en aza indirmeyi
amaclar. Bilgisayar, agin optimal sonuglarin1 bulunur. Grup veri isleme yontemi,
kiimeleme, parametrik, analog karmasiklastirma, olasilik ve yeniden birlestirme

algoritmalarindan olugur.
Avantajlart:

e Gizli katmanlarin néron ve katman sayisi, degiskenler, modelin yapisi
otomatik olarak belirlenir.

e GMDH algoritmalari en iyi ¢oziimli en dogru ve tarafsiz sekilde sunacagini
garanti etmektedir.

e Veri ig¢indeki yorumlanabilir iligkileri otomatik secer ve etkisi olan
parametreleri belirler.

e Yazilim gelistirmek icin GMDH siralama algoritmalar1 oldukga basittir

(Anonim, 2020).

Tablo 6.3. Grup veri isleme yontemi algoritmalari

GMDH Algoritmalari

Degiskenler Parametrik Parametrik Olmayan

-Kombinatoryal (COMBI)

-Cok Katmanli Yinelemeli (MIA) -Hedef Bilgisayar Kiimelemesi
-GN (oce)
Siirekli -Hedef Sistem Analizi (OSA) -Isaret Parmag1 (PF) kiimeleme
-Harmonik algoritmasi
-Iki seviyeli (ARIMAD) -Analog Kompleks Olusturma (AC)

-Cok Katmanli Katk1 (MAA)

-Cok Katmanl Tstatistik Kararlar

Ayrik veya ikili -Harmonik Yeniden Ayrigtirma Teorisi (MTSD) temelinde algoritma
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7. TALEP TAHMINIi UYGULAMASI

Bu calismada Samsun ili dogal gaz tiiketiminin farkli yapay sinir agi
algoritmalar1 ile tahmin edilmesi amaclanmistir. Dogal gaz tiiketimine etki
edebilecek parametreler ve dogal gaz tiikketim verileri Samsun Meteoroloji 10. Bolge

Miidiirligiinden ve SAMGAZ Dogal Gaz Dagitim AS'den elde edilmistir.
7.1. Yapay Sinir Ag1 Probleminin Tanimlanmasi

Dogal gaz tliketimini etkileyen Meteoroloji 10. Bolge Miidiirliigii ve Samgaz

firmalarindan alinan veriler asagidaki gibidir:

e Dogal Gaz Tiiketim Verileri

e Konut Fiyat1 (Sm3/TL )

e Serbest Tlketici Fiyat (Sm3/TL )

e Aylik Ortalama Aktiiel Basing (hPa)
e Aylik Ortalama Nispi Nem (%)

e Aylik Ortalama Riizgar Hiz1 (m+sn)
e Aylik Ortalama Sicaklik (°C)

e Aylik Toplam Giineslenme Siiresi (saat)

Veriler 2009-2108 yillar1 arasinda aylik bazda toplanmustir.

Bu calisma ile Samsun ili dogal gaz tiiketiminin farkli 5 yapay sinir
algoritmasi ile tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu algoritmalar: Yapay Sinir Ag1
(ANN), Genetik Algoritma (GA), Cok Katmanli Algilayici (MLP), Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO), Grup Veri isleme Yontemi (GMDH). Uygulamada MATLAB

programi kullanilarak sonuglarin bulunmasi hedeflenmektedir.
7.2. MATLAB Hakkinda Genel Bilgi

Yapay sinir ag1 kullanilarak yiiriitiilen ¢aligmalarda bilgisayar destegi olmasi
kagmilmazdir. Ik yapay sinir ag1 modeli elektronik olarak tasarlanmistir. Ancak
bilgisayar ortamimin getirdigi istiinliikler sebebiyle ilk tasarlanan elektronik devre
ortamindan bilgisayar sistemlerine gecisi saglanmistir. Bilgisayarin problemi hizl
¢Ozmesi, karmasik problemleri tiim kapsamiyla algilayip modelin gelistirilmesine
hizli olanak saglamasi bakimindan olduk¢a yararli oldugu gorilmektedir

(Akkurt,2005).
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MATLAB yiksek performans gosteren bir programlama dilidir. Programa
gosterilen tim girdiler ve ¢iktilar ile diger programlarin belirteglerine gerek
duymadan bir matris tanimlar. MATLAB programi tiniversitelerde kullanildig1 gibi
is sahalarinda miihendislik ve arastirma alanlarinda karsilasilan problemlere hizli ve

pratik ¢coziimler sunmaktadir.

MATLAB programindan bahsederken Simulink ve Toolbox alt basliklarina
deginmek gerekir. Gergek zamanli uygulamalarin benzetimi i¢in Simulink kullanimi
uygundur (Akkurt, 2005). MATLAB programinda “Ara¢ Kutusu” (Toolbox) olarak
belirtilen 6zellikler bulunmaktadir. Bu 6zellik sayesinde, kullanicilarin herhangi bir
kod yazmasina gerek kalmadan hazir fonksiyon dosyalari ile M-dosya isleme ve
derleme, dis aygitlarla gercek zamanl calisma, veri tabani olusturma, dijital sinyal
isleme, iletisim kurma ve isleme, Excel baglantisi kurma, goriintii isleme, finansal
zaman serilerini kullanma, gii¢ sistemlerini modelleme, yapay sinir ag1 modelleme,

sistem tanimlama, bulanik mantik ve daha birgok durumu inceler ve ¢oziim iiretir

(Uzunoglu, vd., 2005).

Bu tez caligmasinda yapay sinir ag1 uygulamalarinda MATLAB programinda

yer alan yapay sinir ag1 alt modiilleri kullanilmustir.
7.3. Yapay Sinir Agimin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Bu uygulamada dogal gaz tiiketim tahmini i¢in kullandigimiz model 8 girdi, 5

gizli katman ve 1 ¢ikt1 katmanindan olusan bir yapay sinir ag1 modelidir.

Bu calismada 2009-2018 yillarina ait 8 parametrelik veriler kullanilmistir. Agin
egitiminde kullanilan veri setinin kapsamli olmasi agmn girdi ve c¢ikti verileri

arasindaki iligkiyi daha iyi anlamlandirmasini saglamaktadir.

Yapay sinir agmin egitiminde, Levenberg-Marquart (LM) algoritmasi
kullanilmis olup, aglarin egitimi kararli ve hizli gergeklestirmesi sebebiyle siklikla

tercih edilmektedir.
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Progress
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Gradient: 23312 1.00e-07
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Sekil 7.1. Yapay sinir ag1 egitim asamasi

Calismada kullanilan farkli algoritmalarin dogrulugunu 6lgmek igin 6 ayri

performans kriteri belirlenmistir. Bunlar R, R%, MSE (ortalama hata karesi), RMSE
(kok ortalama hata karesi), hata degeri (1), standart sapma (o) degerleridir.

R degeri iki rassal degisen arasindaki iliskinin yoniinii ve giiciin belirler. R?
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degeri, tahmin sonuglar1 ile gercek veri sonuglarmin arasindaki iliskiyi OSlger.



Sonucun 1’e yakin olmasi tahminleme sonucunun o6l¢iilen veriyle olan iliskisinin

yiiksek oldugunu ifade eder.

R2 — Regresyon Kareler Toplami Hata Kareler Toplamt 7.1)
"~ Genel Kareler Toplami Genel Kareler Toplami '
m(x, (D) — xy (D)2
RZ =1— Zl_l( e ( ) m ( )) (72)

i=1Xm ()7

n= veri ¢ifti sayisi
Xe (1) = tahmin edilen veri veri

Xm (1) = Olculen veri

MSE (ortalama hata karesi) degeri tahmin edilen deger ile gercek deger

arasindaki ortalama kare farkini 6lger. Her zaman pozitif degerlidir.

N
1
MSE = Nz e? (7.3)

RMSE (kok ortalama hata karesi) tahmin edilen deger ile gercek degerler

arasindaki uzakligi ifade eder.

(7.4)

7.4. Yapay Sinir Ag1 Uygulamasi ve Matlab Kullanim

Dogal gaz tiikketim tahmininde kullanilan yapay sinir aglari, genetik algoritma,
cok katmanli algilayici, parcacik siirli optimizasyonu ve grup veri isleme yonteminin
ag yapilart MATLAB uygulamasinda kodlama yapilarak caligtirllmistir. En bagarili
tahminlemeyi yapan algoritma se¢ilmeye c¢alisilmistir. Yapay sinir agina dogal gaz
tiketim verileri, konut fiyatt (Sm3/TL ), serbest tuketici fiyat (Sm3/TL ), aylik

ortalama aktiel basing (hPa), aylik ortalama nispi nem (%), aylik ortalama riizgar

53



hizi (m=+sn), aylik ortalama sicaklik (°C), aylik toplam giineslenme slresi (Saat)

kullanilmastir.

Bu uygulamada dogal gaz tiiketim tahmini i¢in kullandigimiz model 8 girdi, 5

gizli katman ve 1 ¢ikt1 katmanindan olusan bir yapay sinir ag1 modelidir.

4\ Function Fitting Meural Network (view) — O x

Hidden Output

Sekil 7.2. Kullanilan yapay sinir ag1 modeli
7.4.1. Yapay Sinir Ag Ile Coziimii

Asagidaki sekillerde kullanilan yapay sinir aglarimin egitimine ait egitim,
dogrulama ve test grafikleri gosterilmektedir. iliski analizi olarak da adlandirilan
regresyon analizi, herhangi bir degiskenin, bir ya da birden fazla degisken ile

arasindaki iligkinin matematiksel bir fonksiyon seklinde yazilmasidir.
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Sekil 7.3. Yapay sinir ag1 egitim sonuglari

Grafikte goriildiigli tizere R= 0.95186 ¢ikmistir. R degerinin 1 e yakin olmasi

agin verileri 6grendigini géstermektedir. Agin verileri 6grendigi goriilmektedir.

. Validation Data 40 R=0.95217
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Sekil 7.4. Yapay sinir ag1 dogrulama sonuglari
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Sekil 7.5. Yapay sinir agi test sonuglari

0 60 100 150 200 250 300 350 400 450 500

40P

1= -3180.2147, o= 115607.1135

Sekil 7.5.te goriildiigii gibi agin verileri 6grendigi ve R degerinin 0.94884 yani

1’e yakin oldugu i¢in tahmin islemini dogru yaptigin1 sdyleyebiliriz.

Tablo 7.1. Dogal gaz tiiketimi veri seti lizerinde yapilan yapay sinir aglari ile tahmin

degerleri
\(/0;:)' MSE RMSE U o R
Vagii‘;ion 15 | 11176266211.245 | 105717.8614 | -1532.6503 | 105823.6186 | 0.95217
TestData | 15 | 13345615135.2351 | 115523.2234 | -3180,2147 | 115607.1135 | 0.94684
TDr:‘ti: 70 | 11808377290.5994 | 108666.3577 | 1969.6204 | 108674.2005 | 0.95186
AllData | 100 | 11944101363.6456 | 109289.0725 | 6722341 | 109305.0974 | 0.95111

Tablo 7.1.de goriildiigii gibi tim veriler i¢in regresyon degeri 0.95111

bulunmustur. Yapay sinir aginin yiiksek performansh ¢alistigini soyleyebiliriz.
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7.4.2. Genetik Algoritma ile Cozimu

Asagidaki sekillerde kullanilan genetik algoritma yapay sinir agina ait egitim,
dogrulama ve test grafikleri, tahmin edilen ve gercek veriler arasindaki iliski

grafikleri gosterilmektedir.

0.1 ' . ' ' ' ' . . .

0.08

0.06

0.04

0.02 . . . . : : : . A

0 800 1000 1500 2000 2500

Sekil 7.6. Genetik algoritma optimizasyon agirlig
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0 500 1000 1500 2000 2500

Sekil 7.7. Genetik algoritma tahmin edilen ve gercek egitim veri iliskisi

Sekil 7.7. de de goriildiigii gibi tahmin ve gergek veri arasindaki sapma miktari

oldukea diisiiktiir.

Train Data, R = 0.92408
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Sekil 7.8. Genetik algoritma egitim sonuglari
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g

0.92408 ¢ikmustir. Sekil 7.8. de goriildiigii gibi a

Korelasyon degeri olan R:

verileri dogru bir sekilde 6grenmistir.

200 300 400 500 G600 700
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Sekil 7.9. Genetik algoritma tahmin edilen ve gercek test veri iliskisi

0.81978

Test Data, R

o]
o]
® o0 &
omo
(o] Dnmu
oco Doo
] e o
O o

o

0.8

06|

0475
0.2r

04

06
08

-0.6

|

0.4 0.6 08

02

-0.2

-0.4

-0.8

Sekil 7.10. Genetik algoritma test sonuglari
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Korelasyon degeri olan R = 0.91978 ¢ikmustir. Sekil 7.10. da goriildiigii gibi ag
verileri dogru bir sekilde test etmistir. Genetik algoritma ile yapilan tahmin isleminde
agin veriyi dogru bir sekilde 6grendigi, ezber yapmadigi sdyleyebiliriz. R degerinin
I’e yakin olmasi tahmin edilen degerler ile ger¢ek sonuglar arasindaki iliskinin

yiiksek ¢iktigini géstermektedir.
7.4.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) Ile Céziimii

Asagidaki sekillerde kullanilan parcacik siirli optimizasyonuna ait egitim,
dogrulama ve test grafikleri, tahmin edilen ve gercek veriler arasindaki iliski

grafikleri gosterilmektedir.

0 500 1000 1500 2000 2500

Sekil 7.11. PSO ile tahmin edilen ve gercek egitim veri iligkisi

Sekil 7.11. de goriildiigii gibi tahmin ve gergek veri arasindaki sapma miktari

oldukea diisiiktiir.
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train data R = 0.94423
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Sekil 7.12. Pargacik siirii optimizasyonu egitim sonuglari

Korelasyon degeri olan R = 0.94423 ¢ikmustir. Sekil 7.25 de goriildiigii gibi

sapma miktar1 olduk¢a azdir ve ag verileri dogru bir sekilde 6grenmistir.

0 100 200 300 400 500 G600 700

Sekil 7.13. PSO ile tahmin edilen ve gercek test veri iliskisi
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test data R = 0.95609
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Sekil 7.14. Pargacik siirli optimizasyonu test sonuglari

Korelasyon degeri olan R = 0.95609 ¢ikmistir. Sekil 7.14. te gorildiigii gibi
sapma miktar1 oldukca azdir ve ag verileri dogru bir sekilde test etmistir. Parcacik
siirii optimizasyonu ile yapilan tahmin isleminde agin veriyi dogru bir sekilde
o0grendigi, ezber yapmadig1 soyleyebiliriz. R degerinin 1’e yakin olmasi tahmin
edilen degerler ile gercek sonuglar arasindaki iliskinin yiiksek ¢iktigini

gostermektedir.
7.4.4. Cok Katmanh Algilayicilar (CKA) Ile Coziimii

Asagidaki sekillerde kullanilan ¢ok katmanli algilayicit yapay sinir agma ait

egitim, dogrulama ve test grafikleri gosterilmektedir.
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o 0°  MSE= 594&’3555'42.3?43 RMSE = ?T125.5I329 % . . pe -3?519.261 1o ' ?aml.?m .
5 | 40
10 200
El 0
0 500 1000 1500 2000 200 2 40 4 il + 2 ] 2 4 [

Sekil 7.15. Cok katmanli algilayici egitim sonuglari

Korelasyon degeri olan R = 0.97598 ¢ikmistir. Sekil 7.15. te gorildiigii gibi

sapma miktar1 olduk¢a azdir ve ag verileri dogru bir sekilde 6grenmistir.

« 108 Validation Data 108 R =0.97254
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Sekil 7.16. Cok katmanli algilayict dogrulama sonuglari
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T Test Data 108 R = 0.97528
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Sekil 7.17. Cok katmanl algilayic test veri sonuglari

Tablo 7.2. Dogal gaz tiiketimi veri seti lizerinde yapilan ¢ok katmanli algilayict ile
tahmin degerleri

\(f;)r)' MSE RMSE M o R
Velldation | 15 | 6863514932.8679 | 828463332 0.97254
TestData | 15 | 6278393538035 | 79236.3145 | -4443.4585 | 79199.0895 | 0.97528
Lain 70 | 5948355542.3748 | 771255829 | -6919.2611 | 76832.7438 | 0.97598
AllData | 100 | 6135073323.368 | 78326.7089 | -5415.1622 | 78152.2304 | 0.97533

Tiim veriler i¢in R degeri 0.97533 olarak bulunmustur. Sapma miktar1 oldukga
azdir ve ag verileri dogru bir sekilde test etmistir. Cok katmanli algilayici ile yapilan
tahmin isleminde agin veriyi dogru bir sekilde 6grendigi, ezber yapmadigi

sOyleyebiliriz.

Yapilan analizler sonucunda tahmin edilen ve gergek veriler arasindaki
degerlerin yakin degerler oldugu goriilmiistiir. Buradan da anlasilacagi gibi
olusturulan yapay sinir agiin performansi yiiksek bir sekilde ¢alistigit ve dogru

sonuglar verdigi goriilmektedir.
7.4.5. Grup Veri Isleme Yontemi (GMDH) Ile Céziimii

Asagidaki sekillerde kullanilan grup veri islemine ait egitim, dogrulama ve test

grafikleri gosterilmektedir.
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Sekil 7.18. GMDH egitim verileri sonuglar1

Grup veri islemi yontemi ile yapilan 6grenme analizinde elde dilen sonuclar
Sekil 7.18 ile gosterilmistir. Ortalama Kare Hata 14590711404,7642 olarak
bulunurken, Kok Ortalama Kare Hata 120792.0171 olarak tespit edilmistir. Hata
ortalamasi 896.7905 ve hata standart sapmasi 120810.9062 olarak bulunmustur.
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Sekil 7.19. GMDH test verileri sonuglari

Test verileri i¢in yapilan tahminleme analizinde elde edilen sonuglar Sekil 7.19

ile gosterilmistir. Ortalama Kare Hata 27010306010.0728 olarak bulunurken, Kok

65



Ortalama Kare Hata 164348.1244 olarak tespit edilmistir. Hata ortalamasi

-4484.0313 ve hata standart sapmasi 164559.6181 olarak bulunmustur.

Analiz sonucuna elde edilen regresyon grafigi Sekil 7.20. ile gosterilmistir.

— e}
n =}

ey
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Output ~=0.88*Target + 4.7e+04
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Output ~= 0.88*Target + 4.9e+04
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Sekil 7.20. GMDH regresyon sonuglari

1 15

Tablo 7.3. Dogal gaz tiikkerim verileri tizerinde grup veri isleme yontemi degerleri

\({,Zr)' MSE RMSE M o R
Vag(;?:on 15
TestData | 15 | 27010306010.0728 | 164348.1244 | -4484.0313 | 164559.6181 | 0.87883
TDr;‘ti: 70 | 14590711404.7642 | 120792.0171 | -896.7905 | 120810.9062 | 0.94072
AllData | 100 | 15832259756.5693 | 125826.3079 | -1255.3959 | 125840.8745 | 0.93472
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Tim veriler i¢in R degeri 0.93472 olarak bulunmustur. Sapma miktar1 oldukca
azdir ve ag verileri dogru bir sekilde test etmistir. Grup veri isleme yontemi ile

yapilan tahminlemenin yiiksek performansh ¢alistigini séyleyebiliriz.
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8. SONUC

Giliniimiizde sosyal ve ekonomik hayatin isleyisi dogalgaz enerjisine oldukca
bagimlidir. Ozellikle iilkemizin dogalgaz bakimindan %99°luk bir oranla yurtdisina
bagimli oldugunu diisiintirsek dogal gaz tiiketim tahminlemesi olduk¢a 6nemli bir
konuma gelmektedir. Bu da ancak talebi karsilayacak diizeyde yatirimlarin

zamaninda yapilmasiyla miimkiindiir.

Literatiirde dogal gaz tiiketimi talep tahmini ¢alismalar1 incelendiginde farkl
yontemler kullanildigr goriilmiistiir. Kaynar ve arkadaglart 2011 yilinda yazdiklari
“Yapay sinir aglariyla dogal gaz tiiketim tahmini” ¢aligmasinda giinliik ve haftalik
dogal gaz arz verilerini kullanmiglardir. MSE ve MAPE performans kriterleri ile
zaman serileri ve yapay sinir aglar1 yontemlerini karsilastirmistir. Yapay sinir agiin
daha iyi sonug¢ verdigini gormiistiir. Akgiil ve arkadaslar1 2013 yilinda yazdiklari
“Dogal gaz tiketim tahmini” c¢alismasinda dogal gaz tiiketim verilrini
kullanmislardir. ARIMA ve YSA modellerini karsilastirdiginda yapay sinir aglarinin
daha basarili sonuglar verdigine ulagmistir. Demirceylan 2012 yilinda “Erzurum
dogalgaz tiikketim miktarin1 yapay sinir ag1 algoritmasi kullanilarak tahmin edilmesi”
tezinde dogal gaz tiiketimini etkileyen verileri kullanarak analizi gerceklestirmistir.
Aylik tiiketim verileri ve mevsimsellik verileri kullanilarak ¢oklu regresyon ve yapay
sinir ag1 yontemleri ile tahminleme gergeklestirmistir. Yapay sinir aginin R? degerini

0,99 bulurken coklu regresyon R? degerini 0,9 olarak bulmustur.

Tez kapsaminda gergeklestirilen uygulamanin amaci dogal gaz tiiketiminin
farkl1 yapay sinir ag1 algoritmalar1 kullanarak tahminleme yapmaktir. Bu amacla
Samsun ili dogal gaz tiiketiminin ge¢mise doniik verileri ve tiikketimi etkileyen
parametre verileri ile sistemin dinamiklerini kavrayabilecek bir ag egitilmeye
caligtlmigtir. Yapay sinir aginin egitimi sirasinda daha onceden karsilagsmadigi
durumlar i¢in irettigi ¢ikt1 degerleri incelenerek agin sistemi agiklama seviyesi takip

edilmistir.

Dogal gaz tiiketim tahmininde kullanilan yapay sinir aglari, genetik algoritma,
cok katmanli algilayici, pargacik siirli optimizasyonu ve grup veri isleme yonteminin
ag yapilart MATLAB uygulamasinda kodlama yapilarak c¢alistirilmistir. En basarili
tahminlemeyi yapan algoritma seg¢ilmeye ¢alisilmistir. Yapay sinir agina dogal gaz

tiketim verileri, konut fiyatt (Sm3/TL ), serbest tuketici fiyat (Sm3/TL ), aylik
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ortalama aktiel basing (hPa), aylik ortalama nispi nem (%), aylik ortalama riizgar
hizi (m+sn), aylik ortalama sicaklik (°C), aylik toplam gilineslenme stresi (saat)

kullanilmistir.

Bu ¢alismada yapay sinir ag1 algoritmalarin egitiminde Levenberg- Marquardt
O0grenme algoritmasi kullanilmistir. Modelleme kullanilan algoritmalarin her biri i¢in
MATLAB programinda kodlama yapilmis ve kullanilan biitiin algoritmalarda yiiksek

basari elde edilmistir.

Tez kapsaminda yapay sinir agi, genetik algoritma, pargacik siirii
optimizasyonu, c¢ok katmanli algilayici, grup veri isleme yOntemi algoritmalari
kullanilmistir. Sirasiyla yapay sinir ag1 igin R= 0.94684, genetik algoritma i¢in R=
0.91978, pargagcik siirii optimizasyonu i¢in R= 0.95609, ¢cok katmanli algilayici i¢in
R= 0.97528, grup veri isleme yontemi i¢in R= 0.87883 olarak bulunmustur. Grup
veri igleme yOnteminin Tirkiye’de kullanildigit  herhangi bir ¢alisma

bulunmamaktadir. Bu calismada ilk defa kullanilmasi teze 6zgiinliik kazandirmistir.

Tahminlemede R? degeri bircok calismada performans kriteri olarak
kullanilmaktadir. Tahmin edilen degerin gercek degerlerle arasindaki iliskiyi ifade
eder. Sonucun 1’e yakin olmasi tahmin sonucunun ger¢ek veriye ne kadar
yaklastigini ifade etmektedir. Tablo 8.1. de kullanilan algoritmalarn R? degerleri

gosterilmistir.

Tablo 8.1. Algoritma sonuglar1 R? degerleri

Algoritma Ad1 R? Degeri
Cok Katmanli Algilayici 0,95117108
Parcacik Siirii Optimizasyonu 0,91410809
Yapay Sinir Ag1 0,89650599
Genetik Algoritma 0,84599525
Grup Veri Isleme Yontemi 0,77234217

Yapay sinir agim1 MATLAB programinda egitimi yapilip, test islemlerini
gerceklestirdikten sonra; farkli algoritmalarin tahminleme islemini optimal bir
sekilde gerceklestirdigi test edilmistir. Calismada en yiiksek basar1 gosteren c¢ok
katmanli algilayici algoritmasi olup elde dilen sonuglar genetik algoritma, yapay sinir

ag1, grup veri isleme yontemi ve parcacik siirli optimizasyonu ile karsilastirilmigtir.
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Bu calismanin devaminda veri seti biiyiitiiliip giinliik veriler kullanilarak ve

mevsimsellik etkisi de baz alinarak sonuglarin gelistirilmeine katki saglanabilir.
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