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Natural gas demand forecasting is critical, especially for decision-makers and the industrial sector. This
study presents Turkey's monthly natural gas demand forecasting model according to meteorological
parameters. Figure A shows the general structure of our suggested models and processes for natural gas
demand forecasting.
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Figure A. Block diagram of Natural Gas Demand Forecast with Meteorological Parameters

Purpose:
This study aims to present Turkey's monthly natural gas demand forecast model according to meteorological
parameters with metaheuristic optimization algorithms.

Theory and Methods:

Meteorological data such as monthly average temperature, pressure, humidity, wind, precipitation were used
as input parameters to estimate Turkey's natural gas demand. 2010-2017 data were used as training data and
2018-2020 data were used as test data. Four different metaheuristic algorithms (Artificial Bee Colony
Algorithm (ABC), Charged System Search Algorithm (CSS), Crow Search Algorithm (CSA), and Harmony
Search Algorithm (HSA)) and three different mathematical models (linear, exponential, quadratic) was used.
Results were compared according to six different error metrics (AE, MAE, R%2, MAPE, RMS, MARNE).

Results:

Natural gas demand estimation results from the models we propose based on meteorological parameters are
as follows. In the linear model, the CSA algorithm gave the best result for the training dataset, while the
ABC algorithm produced the best result for the test dataset. In the exponential model, while the algorithm
that gave the best result in the training dataset was the HSA algorithm, the algorithm that gave the best result
for the test dataset was the CSA algorithm. In the Quadratic model, while CSS produces a nominal error
value for the training dataset, the CSA algorithm gives the best results in the test dataset. In general, the CSA
algorithm gave the best result for the test data among the three mathematical models.

Conclusion:

As a result, four different metaheuristic algorithms have been successfully applied with three different
models for Turkey's natural gas consumption estimation. Policymakers can use the results of the models
presented in this study as a guide for future natural gas energy plans in Turkey. The proposed model can be
extended by applying datasets from different countries and with different input parameters
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Dogal gaz talep tahmini, 6zellikle enerji tiiketimi yiiksek iilke ekonomilerinin karar vericileri ve sanayi
sektorii igin biiylik 6nem tagimaktadir. Bu galigma, meteorolojik parametrelere gore Tiirkiye'nin aylik dogal
gaz talep tahmin modelini sunmay1 amaglamaktadir. Calismada Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi (ABC),
Yiikli Sistem Arama Algoritmasi (CSS), Karga Arama Algoritmasi (CSA) ve Harmoni Arama Algoritmasi
(HSA) ile olusturulan modeller karsilagtirilmistir. Aragtirmada dogrusal (lineer), iistel (exponential) ve ikinci
dereceden (quadratic) olmak iizere iic matematiksel model gelistirilmis ve modellerin performanslari alti
farkli global hata olgiitleri ile degerlendirilmistir. Caligmada meteorolojik verilerden ortalama sicaklik,
basing, nem, riizgar ve yagis girdi parametreleri olarak kullanilmistir. 2010-2017 yillar1 arasindaki veriler
egitim verileri, 2018-2020 yillar1 arasindaki veriler ise test verisi olarak uygulanmistir. Dogal gaz talep
tahmini egitim veri kiimesini en basarili tahmin eden model CSS algoritmasinin ikinci dereceden
modeliyken, test verilerinde ise CSA algoritmasinin ikinci dereceden modelidir. Her {ic modelde de en
basarili tahmini yapan model CSA ikinci dereceden model olurken, CSS iistel modeli en basarisiz tahmin
degeri iireten model olmustur.

Comparative analysis of metaheuristic optimization algorithms for natural gas demand
forecast with meteorological parameters
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Natural gas demand forecasting is critical, especially for the decision makers of countries with high energy
consumption and the industrial sector. This study presents Turkey's monthly natural gas demand forecasting
model according to meteorological parameters. In the study, models created with the Artificial Bee Colony
Algorithm (ABC), Loaded System Search Algorithm (CSS), Crow Search Algorithm (CSA), and Harmony
Search Algorithm (HSA) were compared. Linear, exponential, and quadratic mathematical models were
developed in the research. The models' performances were evaluated with six different global error criteria.
We used the input parameters such as average temperature, pressure, humidity, wind, and precipitation from
meteorological data. The data between 2010-2017 was applied as training data, and the data between 2018-
2020 was applied as test data. While the model that successfully predicts the natural gas demand forecast
training dataset is the quadratic model of the CSS algorithm, it is the quadratic model of the CSA algorithm
in the test data. In all three models, the model that made the most successful prediction was CSA, the
quadratic model, while the CSS exponential model was the model that produced the most unsuccessful
predictive value.
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1. Giris (Introduction)

Enerji ve elektrik iiretiminin birincil kaynaklar: petrol, dogal gaz ve
komiir gibi fosil enerji kaynaklaridir [1]. Dogal gaz, enerji iiretimi i¢in
diinyada kullanilan baglica kaynaklardandir. Diisiik karbonlu olmasi
sebebiyle ¢evre dostu ve en temiz fosil yakit olan dogal gaz; komiir,
petrol gibi kirletici yakitlardan daha fazla tercih edilmektedir [2].
2018 wverilerine goére dogal gaz, diinya ¢apindaki tiim enerji
tilketiminin yaklasik olarak %24'ini karsilamaktadir [3]. Basta
1sinma olmak iizere, elektrik tiretimi, sanayi, mutfak ve ulasgimda
kullanilan dogal gazin tiiketimi her gegen giin enerjiye duyulan
ihtiyacin artmasiyla beraber yiikselmektedir. Dogal gaz, maliyet
etkinligi, atik madde saliniminin diisiik olmas, yiiksek yanma verimi,
kolay depolama ve hatta baz1 sektorler i¢in depolama alanina ihtiyag
duymama gibi ¢ok Onemli avantajlara sahiptir [4]. Dogal gaz bir
tilkenin ekonomik kalkinma hizinda, sundugu avantajlardan dolay1
onemli bir role sahiptir [5].

Tiirkiye, Asya ve Avrupa'yr birbirine baglayan konumu sebebiyle
dogal gaz ve petrol gibi enerji kaynaklarinin kitalararasi (Orta
Dogu'dan Avrupa'ya, Asya'dan Avrupa'ya) boru hatlariyla
ulagtirilmasinda 6nemli bir jeopolitik rol oynamaktadir [6]. Bu
sebeple Tiirkiye, petrol ve dogal gaz iireten iilkeler igin Gnemli bir
pazar ve gegis iilkesidir. Ozellikle Tiirk Akim ve Mavi Akim dogal
gaz boru hatt1 anlagmalariyla dogal gaz dagitim merkezi {issii haline
gelen Tiirkiye’nin 6nemi her gegen giin artmaktadir [7, 8]. Tirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK) 2019 yil1 verilerine gore enerji kaynaklarma
gore elektrik enerjisi tiretimi ve paylari; komiir (%37,1), siv1 yakitlar
(%0,1), dogal gaz (%18,9), hidrolik (%29,2), yenilenebilir enerji ve
atiklar (%14,7) olarak verilmistir [9]. 2018 yilinda birincil enerji
kaynaklarina gére diinya enerji tiikketimi su sekildedir; petrol (%2,9),
komiir (%38), niikleer (%10,1), hidro (%16,2), riizgar (%4,8), glines
(%2,1), biyoyakitlar ve atiklar (%2,4) ve diger (%0,5) [10]. Tirkiye,
stirekli artan enerji talebi ve sinirl enerji kaynaklari sebebiyle enerji
ihtiyacinin yaklasik dortte iigiinii ithal etmekte ve enerji ihtiyacinin
biiylime hizina paralel olarak artmasi ongoriilmektedir [11]. Tirkiye
dogal gaz ihtiyacinin neredeyse tamamina (%99,09) ithalat yoluyla
karsilayip yalnizca ihtiyacinin %0.91’ini tiretmistir [12]. 2020 yilinda
Tiirkiye’de tiiketilen 47,7 milyar m® dogal gazin yaklasik %32,3 i
konutlarda tiiketilmistir [13]. Ayrica Tiirkiye 2020 yilinda diinyadaki
en fazla dogal gaz tiiketiminin gergeklestigi iilkeler arasinda yedinci
olmustur. Tiirkiye, 2020 yilimin EPDK (Enerji Piyasasi Diizenleme
Kurumu) sonuglarina gore dogal gaz ithalatini sirasiyla %33,59
Rusya, %24 Azerbaycan, %11,58 Cezayir, %11,06 Iran, %2,82
Nijerya ve %16,95 diger iilkelerden karsilamustir [12]. Ozellikle enerji
ihtiyacini ithalat yolu ile kargilayan ilkeler icin dogal gaz talep
tahminini dogru sekilde yapmak, gelecege yonelik talep, arz, iletim,
dagitim ve fiyatlandirmanin planlanmas: agisindan Onem arz
etmektedir.

Enerji ihtiyacinin biiylik ¢ogunlugunu dogal gazdan karsilayan
iilkelerin enerji yatirimlarini etkin bir sekilde yonetebilmeleri igin
dogru talep tahminleri 6nemlidir [14, 15]. Talep tahminlerindeki
hatalarin minimum diizeyde olmasi ile ithal edilecek olan enerji
kaynaklar1 igin yapilacak erken anlasmalar sayesinde enerji
kaynaginin satin alim maliyeti diigmektedir. Bu sebeple karar vericiler
icin dogru talep tahmini ¢ok Onemlidir [16]. Enerji iretim
maliyetlerinin yiiksek olmasindan dolayi, enerji iiretimi ve tiiketimi
arasinda dengeli bir plan olmalidir. Bir iilkenin dogal gaz talep
tahmininin gereginden az olmasi dogal gaz krizlerine ve tiiketiciye
yiiksek satig fiyatlart ile sunulmasina, fazla olmasi ise ekonomide
zarara neden olabilmektedir. Tiirkiye'de Devlet Planlama Teskilati
(DPT) ve Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi (ETKB), biiyiime
hedefleri dogrultusunda enerji ve dogal gaz talep projeksiyonlari
hazirlamaktadir (ETKB, 2019). Ancak ETKB tahminleri genel olarak

incelendiginde gercek enerji talebinin iizerinde tahminler
gergeklestirmektedir. Tiim bu sebeplerden dolayu literatiirde dogal gaz
tahmini tizerine bir¢ok ¢aligma oldugu goriilmektedir. Dogal gaz talep
tahmini dogru bulmak i¢in birgok farkli algoritma, yontem ve veri
kiimesi kullanilarak tahmin modeli olusturulmustur.

Karadede vd., Panapakidis vd., Wu vd., Su vd. [17-20], ¢aligmalarinda
dogal gaz talep tahmini i¢in genetik algoritma (GA) kullanmislardir.
GA ile birlikte Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS),
Yapay Sinir Aglart (YSA), Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO),
Regresyon Analizi, Grey Teori Modeli gibi algoritmalar kullanilarak
yillik, saatlik tahminlerde bulunmuslardir. Dogal gaz tiiketim tahmini
igin giris degerleri olarak niifus, Gayri Safi Yurti¢i Hasila (GSYIH),
sicaklik ve dogal gaz fiyat1 girdi parametrelerini kullanilmistir. Hata
metrigi olarak Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (MAPE) ve Karelerinin Ortalamasinin Karekokii (RMS)
oOlgiitlerini kullanmiglardir. Bianco vd. [21] ve Oliver vd. [22],
calismalarinda regresyon analizi yaparak yillik dogal gaz tiiketimini
tahmin etmislerdir. Dogal gaz talep tahmini i¢in girdi parametreleri
olarak GSYIH, dogal gaz fiyati ve sicaklik degerlerini
kullanmiglardir. Hata metrigi olarak MAPE’yi kullanmislardir. Dogal
gaz talep tahmini i¢in en ¢ok kullanilan yontemlerden bir digeri ise
Yapay Sinir Aglaridir. Tagpmar vd., Szoplik, Beyca vd., Potonic vd.
[23-26], YSA kullanarak saatlik, giinliik ya da yillik olarak dogal gaz
talep tahmininde bulunmuslardir. YSA ile {iistel ve dogrusal
matematiksel modeller olusturmusglardir. Ayrica Destek Vektor
Makinesi (SVR), Otoregresif Hareketli Ortalamalar Modeli (ARMA)
ve Birlestirilmis Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli (ARIMA)
gibi algoritmalari tekil, hibrit veya ¢oklu olarak kullanmiglardir [27,
28]. Girdi parametresi olarak basta sicaklik, zaman, niifus, basing,
nem ve dogal gaz fiyat1 verilerini kullanmiglardir. Hata metrigi olarak
genellikle RMS ve MAPE kullanilmstir.

Rui vd. [29] dogal gaz talep tahmini i¢cin genetik algoritmalara dayali
bir yontem Snermistir. 1994-2006 yillart arasindaki dogal gaz tiikketim
verileri kullanilarak 2010-2015 yillar1 arasindaki tiiketim tahmin
edilmigtir. Wu vd. [30], Cin’in dogal gaz tiikketimi ve {iretiminin
tahmini Markov zinciri ile iyilestirilmis Grey tahmin modeliyle
gerceklestirilmistir. Grey tahmin modelinin daha giivenilir ve daha
yiiksek tahmin dogrulugu oldugunu gostermislerdir. Wan vd. [31],
Cin’in Chongqing sehri i¢in Grey-Markov modelini kullanarak dogal
gaz talep tahmininde bulunmuglardir. 2001-2010 yillar1 arasindaki
dogal gaz tiikketim verileri kullanilarak, 2011-2015 yillarindaki dogal
gaz tiikketimi tahmin edilmistir. Rahman vd. [32] Banglades'in 2011-
2040 yillarr arasindaki uzun vadeli enerji talep tahmini igin GSYTH,
petrol fiyati, niifus artist ve elektrik tiketimi verilerini girdi
parametreleri olarak kullanmis ve {istel matematiksel model
gerceklestirmigtir. Brown vd. [33] dogruluk orani yiiksek kisa vadeli
dogal gaz talep tahmin modelleri olugturmak i¢in uzun vadeli dogal
gaz talep egrisinden faydalanan yeni bir egilim algoritmasi
sunmuglardir. Tahmin dogrulugu, egilimi giderilmis uzun vadeli
sinyaller kullanildiginda iyilesirken, egilimi bozulmamis uzun vadeli
sinyaller kullanildiginda azaldigini belirtmislerdir. Khani vd. [34] giin
Oncesi dogal gaz talebi tahminine uygulamali, ¢cevrimigi olarak kalibre
edilmis yeni bir zaman serisi tabanli model 6nermektedir. Tahmin
modelini olusturmak i¢in ¢ift asamal bir siire¢ gelistirilmistir. Ik
asama, dogal gaz talebinin sicakliktan bagimsiz ve sicakliga bagh
bilesenlerinin analizini i¢erir. Sonraki asama, ortam sicakligi ile ilgili
dogal gaz talebi Ozelliklerinden yararlanilarak gerceklestirilir. Qiao
vd. [35] Volterra uyarlanabilir filtre ile yeni bir hibrit tahmin modeli
ve kisa vadeli dogal gaz tiiketimini tahmin etmek igin gelistirilmis bir
Balina Optimizasyon Algoritmasi (WOA: Whale Optimization
Algorithm) Onermeyi amaclamaktadir. Liu vd. [36] planlama,
maliyetleri diistirme ve verimliligi artirmak i¢in ayrik kesirli zaman
gii¢ terimi ile grey model tabanli dogal gaz talep tahmin modeli
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onermiglerdir. Ayrica dogal gaz talebinin SARIMA, Gri Bernoulli,
Noro-Bulamik Gauss yontemleri kullamlarak tahmin edildigi
caligmalarda bulunmaktadir [37-39].

Literatiire gore dogal gaz talep tahmini genellikle tekil veya hibrit
olarak YSA, GA, ARIMA, Regresyon analizi, ANFIS, bulanik mantik
ve sirli zekas1 algoritmalar1 gibi farkli metotlar ile hesaplanmustir.
Ayrica, Gri Kurt Algoritmasi (GWA: Grey Wolf Algorithm), Karinca
Kolonisi Optimizasyonu (ACO: Ant Colony Optimization) ve PSO
gibi metasezgisel algoritmalarm, dogal gaz talep tahmininde tek
bagma kullanildig1 goriilmistir [19], [35]. Yapmis oldugumuz
caligmanin literatiirdeki caligmalardan farki ve alana katkis1 asagida
maddeler halinde 6zetlenmistir.

® Literatiirdeki calismalarin genel olarak bir sehri veya bir bolgeyi
kapsadig1 belirlenmistir. Bu ¢alismada ise Tiirkiye nin tamaminin
(iilke bazli) dogal gaz talep tahminini ilizerine ¢aligilmustir.

® Arastirmalarda genellikle tekil girdi parametrelerinin kullanildig1
gOriilmiig, ¢aliymamizda ise basing, nem, riizgar, yagis ve sicaklik
gibi birden ¢ok girdi parametresi dahil edilerek tahmin caligmalari
yiriitilmiigtiir.

® Dogal gaz talep tahmini i¢in metasezgisel algoritma yontemlerinin
tekil olarak tercih edildigi goriilmiistiir. Bu ¢alismada ise dogal gaz
talep tahmini i¢in tek bir model veya algoritma kullanmak yerine
ABC, CSS, CSA ve HSA olmak ftizere dort farkli metasezgisel
algoritmalar1 kullamlmis ve bu dort algoritmanin ayr1 ayri
performanslar1 kapsamli bir sekilde karsilagtirilmistir.

® Calismamizda dogrusal, iistel ve ikinci dereceden olmak iizere {i¢
matematiksel modeli dort metasezgisel algoritma i¢in yinelenmistir
ve sonuglar1 analiz edilmistir.

Bu ¢alismada dogal gaz talep tahmini igin, girdi parametresi olarak bir
iilkenin tamamina ait 132 aylik sicaklik, riizgar, nem, basing ve yagis

verileri kullanilmigtir. 2010-2017 yillant arasindaki veriler egitim
verileri, 2018-2020 yillar1 arasindaki veriler ise test verisi olarak
uygulanmugtir, Tahmin verileri igin olusturulan modellerin
istatistiksel olarak degerlendirilmesi i¢in alt1 farkli hata metrigi bir
arada kullanilarak analiz edilmistir. Arastirmamizda bir {ilkenin
tamamina yonelik dogal gaz tiketim tahmin modellemesi
gerceklestirmek  ve  kullanilan  metasezgisel — algoritmalarin
performanslarin1 gergek diinya problemi olan dogal gaz tiiketim
tahmini tizerinde belirlemek amag¢lanmstir.

2. Metodoloji (Methodology)
2.1. Veri Kiimesi (Dataset)

Tiirkiye'nin dogal gaz talebini tahmin etmek i¢in aylik ortalama
sicaklik, basing, nem, riizgar, yagis gibi meteorolojik veriler girdi
parametreleri  olarak  kullanilmigtir. ~ Caligmada  kullanilan
meteorolojik veriler Devlet Meteoroloji Isleri Genel Miidiirliigii'niin
(MGM) ile yapilan resmi yazigsmalarindan, dogal gaz tiiketim verileri
ise jodidata.org'dan kamuya acik veriler olarak elde edilmistir.
Caligmamizda kullandigimiz veri kiimesi ¢ok uzun oldugu i¢in drnek
olarak segilen veriler Tablo 2'de sunulmustur. Veri kiimesinin tamami
kaggle veri paylasim platformu iizerinden paylasiimistir. Modelde
kullanilan veriler iki gruba ayrilmigtir. Egitim siirecinde 2010-2017
(96 ay) verileri, test verisi olarak 2018-2020 (36 ay) verileri
kullanilmugtir.

2.2. Veri Kiimesi Normallestirme (Data Set Normalization)

Calismada kullanilan nem, ortalama sicaklik (OS), yagis, basing,
riizgar verilerinin degerleri genis deger araliklarina sahip oldugu i¢in,
girdi parametreleri olarak kullanilmak iizere ortalama sicaklik (Es. 1),
nem (Es. 2), yags (Es. 3), basing (Es. 4) ve riizgar (Es. 5) verileri ilgili
formiiller ile normalize edilmistir.

Tablo 1. Dogal gaz tiiketim tahmini ¢aligmalar1 (Studies on natural gas consumption forecasting)

Referans Model Tahmin siiresi Tahmin bdlgesi
[40] ANFIS Giinliik Iran
[41] YSA, Bulanik mantik, Regresyon Giinliik Bat1 Pensilvanya
[25] YSA, SVR Aylik Istanbul (Tiirkiye)
[42] Fuzzy Haftalik Polonya’nin bir bolgesi
[43] GA Yillik fran
[38] Grey Bernoulli Model, MFO Yillik Kuzey Amerika
[24] ANN Yillik /Giinliik Szczecin (Polonya)
[44] GA-YSA Glinliik Yasouj (Iran)
[45] GA Gilinliik Sanghay (Cin)
[46] GWO Yillik Chongqing (Cin)
Bu ¢aligmada (ABC), (CSS), (CSA) ve (HSA) Aylik Tiim Tiirkiye
Tablo 2. Veri kiimesinden bazi 6rnek veriler (Some sample data from the dataset)
vil Ay Ortalama Basing Nem Riizgar Yagis Dogal gaz
Sicaklik (°C) (hPa) (%) (m=+sn) (mm=kg+m?) Tiiketimi (MScM)
2010 1 4,86819 940,784 76,84304 1,87838 2,88559 3985
2010 2 6,94513 936,5603 73,40168 1,95222 2,79971 3286
2010 3 9,14407 941,02576 65,35619 2,00645 1,67283 3441
2010 4 12,44667 940,33032 64,17954 1,87869 1,73443 2930
2010 5 17,77129 937,66213 58,17681 1,78828 1,21473 2566
2020 7 25,75067 936,23719 51,33666 2,02262 0,44139 2801
2020 8 24,94154 935,2753 47,35114 1,94166 0,36651 2833
2020 9 23,7636179 937,5707724  50,6569512  1,6964183 0,3917316 3311
2020 10  18,2800157 940,4997234  49,3441797 1,182716  0,8399916 3572
2020 11 9,2195033 943,4654397  68,0886354 1,4266888 1,4647414 5413
2020 12 6,67637 942,0131786  73,62641 1,3709321  1,3466584 6341
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0S—0Smin 05-0.127

0S = = (1)
OSmax—0Smin  27.289-0.127
nem-nempy; nem-—45.632
Nem = R = 2)
neMpyagx—NeMpmin 80.775—45.632
o agis—yagism; agis—0
Yag1§= y,gsyg%mm — yasis (3)
Yaglsmax—Ya8lSmin 4.378-0
basing—basingy; basing—932.187
Basing = £ fmin_ £ “
basing,gx—basing,in 947.491-932.187
. rizgar—riuzgarm; rizgar—1.137
Riizgar = ——2 I min_ _ 729 %)
TUZgaATmax—TUZgar min 2.304-1.137

2.3. Calismada Karsilagtirilan Metasezgisel Algoritmalar
(Metaheuristics Algorithms Compared in the Study)

Metasezgisel algoritmalar problemin en iyi (optimum) ¢oziimiini
garanti etmezler ancak hizli ¢6ziim elde edilmesini saglarlar. Ornegin
baz1 algoritmalar yerel optimumda takili kalip (stuck in local optima)
en iyi degeri bulamadan kendisini tamamladigi i¢in, global ¢dzliimiin
bulunmasinda algoritmalarin kiyaslanmast olduk¢a Onem arz
etmektedir [47]. Arastirmamizda Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi
(ABC: Artificial Bee Colony), Yiiklii Sistem Arama Algoritmasi
(CSS: Charged System Search), Karga Arama Algoritmasi (CSA:
Crow Search Algorithm) ve Harmoni Arama Algoritmast (HSA:
Harmony Search Algorithm) kullanilmistir. Dogrusal (linear), iistel
(exponential) ve ikinci dereceden (quadratic) matematiksel modelleri
olusturularak performanslarma gore karsilagtirilmistir.

2.2.1. Yapay art kolonisi algoritmasi (ABC)
(Artificial bee colony algorithm)

Karaboga [48] tarafindan 6nerilen Yapay Ari Kolonisi algoritmasi,
popiilasyon tabanli sayisal optimizasyon algoritmasidir. Ari
siiriilerinin ~ yiyecek arama  davraniglarinin  basitlestirilmis
matematiksel modellerine dayanmaktadir. ABC algoritmasinda,
problemin herhangi bir rastgele ¢6ziimii bir nektar kaynagina karsilik
gelir. Her nektar kaynagina atannus bir isci ar1 vardir. Istihdam edilen
arilarin sayisi, toplam besin kaynafi sayisina (yani popiilasyon

degerinin biyiikliigline) esittir. Nektar1 tikenmis bir nektar
kaynagindan ¢alistirilan ar1, yeniden gozcii artya doniisiir. Bir nektar
kaynagindaki nektar miktari, ilgili nektar kaynaginin amag fonksiyon
degeri ile ifade edilir. Bu nedenle, ABC algoritmasi, maksimum
miktarda nektar iceren nektar kaynagini bulmayi hedefler [48]. Genel
anlamda algoritmanin yapis1 Tablo 3’te gosterilmistir.

2.2.2. Yiiklii sistem arama algoritmasi (CSS)
(Charged system search algorithm)

Kaveh ve Talatahahari [50] tarafindan onerilen Yikli Sistem Arama
Algoritmasi, Coulomb kanunu ve Newton’un hareket kanunundan
esinlenilerek gelistirilmistir. Algoritmada popiilasyondaki bireyler
yiiklii pargacik (CP: Charged Particles) olarak adlandirilir. Yiiklii
parcaciklar yiikleri oraninda ve aralarindaki mesafenin tersi bir oranda
birbirlerine bir kuvvet (resultant force) uygularlar. Daha sonra yiikli
pargaciklar {izerindeki bu kuvvet araciligi ile yeni konumuna hareket
ettirilir [50]. Genel anlamda algoritmanin yapist Tablo 4’te
gosterilmistir.

2.2.3. Karga arama algoritmasi (CSA) (Crow search algorithm)

CSA, kargalarin (crows) birbirleriyle nasil iletisim kurduguna
dayanmaktadir. Kargalarin etkilesimi, birbirlerinin uguslarini izlemesi
ve izledikleri kargalarin yiyeceklerini nerede sakladiklarim
gozlemesidir. Ardindan yuvanin sahibi olan karganin yuvayi terk
ettikten sonra izleyici karganin gelip yiyecekleri ¢almasindan
esinlenilmis bir algoritmadir. Bu yaklagim optimizasyon yontemi ad1
altinda ilk kez Askarzadeh araciligiyla 2016 senesinde sunulmustur
[52]. CSA, 6zellik se¢imi, kesirli optimizasyon ve dogrusal olmayan
optimizasyon problemleri gibi bazi ger¢ek diinya problemlerine
uygulanir. Algoritmanin genel yapis1 Tablo 5’te gosterilmistir.

2.2.4. Harmoni arama algoritmasi (HSA) (Harmony search algorithm)

Lee and Geem (2004) tarafindan gelistirilen HS algoritmasi, bir
orkestradaki miizisyenlerin c¢aldiklari notalar ile harmonik agidan en
iyl melodinin elde edilmesi prensibine dayanmaktadir [54], [55].
Kesikli ve siirekli degiskenleri kullanabilirken yerel arama yetenegi
zayiftir. Genel anlamda algoritmanin yapisi Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 3. ABC algoritmasi s6zde kodu (Pseudo-code of ABC algorithm) [49]

: Basla

: Baslangi¢ parametrelerinin belirlenmesi

: 1j ve uj, Xj; parametresinin alt ve st simridir
: €: [0,1) araligindaki rastgele sayidir,

: SN: besin kaynag1 konumu sayisi,

: D: Optimizasyon parametrelerinin sayisi

NN B W~

8: While not T
9: T sonlandirma kriteridir.
10: 8y , [-1, 1] arasinda rastgele say1

11Vl] = Xl]

X = I + e(u; — 1) fomiliinii kullanarak, Xj,{i = 1,2,..,SN,j = 1,2,...,D} ¢oziimlerin rastgele popiilasyon
degerlerini baslat ve popiilasyonun uygunluk degerini bul;

— 0y (Xi]- - ij), k € {1,2, ..., SN } denklemini kullanarak is¢i arilar i¢in yeni ¢dziimler Vy; iiret;
12: Is¢i arilar igin greedy (aggdzlii) segim siirecini uygula;
13: F(X;) , X;” de bulunan besin kaynaginin nektar miktar1

14: P, = F(X;)/ Zﬁl;'l F(Xy) ile X;; ¢oziimleri igin Py olasilik degerlerini hesaplanir;
15:P;'ye bagh olarak segilen Xj; ¢oziimlerinden gozcii arilar igin yeni ¢oziimler Vj; liret ve uygunluk degerlerini

hesapla;

16: Gozcii arilar igin greedy (aggdzlil) se¢im siirecini uygula;

17: Kasif ar1 igin rastgele tiretilmis daha iyi bir ¢oziim X;;j varise, Xj; = I; + &(u; — I;) kullanarak eski ¢dziimii belirle

ve degistir;

18: En iyi ¢oziime (best solution) ulasildiginda hafiza al;

19: end while
20: end
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Tablo 4. CSS algoritmas1 sdzde kodu (Pseudo-code of CSS algorithm) [51]

: Rastgele bir dizi yiiklii par¢acik (CP) baslat
: Bu pargaciklarmn baslangi¢ hizlarini sifir olarak al.
: while iteration <max iteration do

: for her pargacik

fit(i)—fitworst .
fitbest—fitworst ’
: fit(i), CP i¢in amag fonksiyonu tarafindan elde edilen uygunluk degerini temsil eder.
: fitworst ve fitbest, tiim CP'lerin en iyi ve en kotli uygunluk degeridir.
: Bilesik kuvveti agagidaki formiile gore hesapla;

: Yiikiin bityiikliigiinii hesapla asagidaki formiile gore hesapla; q(i) = =12,..,N

00 1 AN W AWK —

i=12,..,N
9: F] = q] Zii*]‘ (:—;ri]-. i1 + j—zlru 12) ari]-Pi]- (Xl - X]) = T[rz, il = 1' i2 =0e rij <a
Y i1=0,i2=1<—>ri]-2a

10: Fj: CP'ye etki eden bileske kuvvettir.
11: ry: (ith ve jth CP arasindaki Oklid mesafesidir)
12: X; ve X;: ith ve jth CP’lerinin konumudur.
13: N: toplam CP sayisidir.
14: iki yiiklii parcacik arasindaki rj; ayirma mesafesi hesapla; ry; = "(K*lﬁ:)%
15: X; ve Xj: CP'lerin konumlaridir, Xpeg: mevecut en iyi CP
16: &, tekilliklerden kaginmak i¢in kiigiik bir pozitif sayidir,
17: By: her bir CP'yi digerine dogru hareket ettirme olasiligidir

fit(i)—fitbest
18: By = fit(j)—fit(i)

1 diger

19: rand: (0,1) araliginda esit olarak dagilmig rastgele bir sayidir. a: yarigap
20:a = 0.01 Xmax({u; — ljli =1,2,...,n,})
21: ]; ve u; karar parametresinin alt ve {ist siniridir.
22: Yeni konumu ve hiz1 hesapla;
Xj,new = randjl- k. l:j + randjz- kv-Vj old T X]' old » Vj,new = Xj,new - Xj,old
23:1j, verjp: (0,1) arasinda rastgele vektérlerdir, k, ve k: sabit sayilardir
24: end for
25: end while

> rand v fit(j) > fit(i)

Tablo 5. CSA algoritmasi sozde kodu (Pseudo-code of CSS algorithm) [53]

: Arama uzayindaki N Karga siiriisiiniin konumunu rastgele baslat;
: Kargalarin konumunu degerlendir;

: Her karganin hafizasin sifirla;

: while iter< Maxiter

: Maxiter : prosediir igindeki en yiiksek yineleme

cfori=1:N

: N: siirliniin tiim kargalari

: Kargalardan birini rastgele segin;

: Farkindalik olasili§ini tanimla

. Xiiter

vifry = AP]-iter APjiter: yinelemede j kargasinin farkinda olma olasiligidir

O 00 1 N W A W —

: 1 karganin iterasyondaki konumu

—_ =
— O

—
N

. Xii'c(-3r+1 — Xiiter + I .ﬂgter_ (m]iter _ X}ter) m; : en iyi besin kaynagl
.1 : [0,1] araliginda rastgele bir sayidir,
: fli*" : yinelemede karga i'nin ugus uzunlugudur.

s else
iter+1
1

—_
AN U A~ W

IX
:end if

: end for

: Yeni pozisyonlarin uygulanabilirligini kontrol et.
: Kargalarin yeni konumunu degerlendir.

: Kargalarin hafizasini giincelle.

: end while

arama uzayinda rastgele konumu

N NN — = =
N = O O 02
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2.3. Matematiksel Regresyon Modelleri ve Deneysel Sonuglar
(Mathematical Regression Models and Experimental Results)

Tirkiye'nin dogal gaz talebini tahmin etmek igin ¢ farkli
matematiksel model (dogrusal, {istel and ikinci dereceden foksiyon)
gelistirilmistir. Dogrusal matematiksel modelin genel denklemi Es.
6’da iistel matematiksel modelin genel denklemi Es. 7°de ve ikinci
dereceden matematiksel modelin genel denklemi Es. 8’de verilmistir.
Modellerde kullanilan degisken degerleri Z; ortalama sicaklik, Z,
basing, Z3 nem, Z,, riizgar, Zs ise yagis degerini temsil etmektedir.
Olusturulan modellerde algoritmalar tarafindan bulunan optimum w/,
w2, ..., wN agrilik degerleri Tablo 8, Tablo 9 ve Tablo 10’da sirasiyla
sunulmustur.

® Dogrusal model

Ejineer = w1+ WpZy + -+ Wy Zy (6)

o Ustel model

Eister = W1 + er(Z1W3) 4ot WZNe(ZNW2N+1) @)

e fkinci dereceden model

Eikincidereceden = W1 + Xi=1 Wix1Z; + Nip Z‘;'l=iWkZiZJ' k=
n+1,n+2,...,N (8)

ABC, CSS, CSA ve HSA algoritmalar ile Tiirkiye i¢in 2010-2020
yillar1 arasindaki aylik dogal gaz talep tahminin dogrusal (Tablo 8),
iistel (Tablo 9) ve ikinci dereceden (Tablo 10) matematiksel model
formiillerinin bulunan agirlik degerleri verilmistir. Uygulanan
modellerde algoritmalarda iterasyon sayisi1 1000, popiilasyon sayilari
40 olarak belirlenip veriler 250 kez test edilerek en iyi sonuglar elde
edilmistir. Algoritmalar MATLAB programu iizerinde kodlanmis ve
Intel i7 ve 2.60 GHz islemcili ve 8 GB bellege sahip bir bilgisayarda
caligtirilmistir. Algoritmalar igin kullanilan diger parametre degerleri
ise Tablo 7°de verilmistir.

Agirhik degerleri, parametrelerin etki biiyiikliiklerini belirlemektedir.
Etki bilyiikliiklerine gore agirlik degerleri kodladigimiz optimizasyon
algoritmalar1 (ABC, CSA, CSS ve HSA) ile bulunmustur. Dogrusal,
iistel ve ikinci dereceden matematiksel modeller i¢in algoritmalar ayr1
ayrt ¢alistirildi ve tiim agirliklar, uygunluk fonksiyonunu kullanan
optimizasyon algoritmalarimiz tarafindan dogrudan hesaplandi.
Algoritmalar, egitim veri seti ile verilen girig degerlerine gore
parametrenin dnemini belirten agirlik degerlerini belirlemektedir. Bu
nedenle egitim veri seti ile 6grenilen agirlik degerlerinin dogrulugu
test veri seti izerinde test edilmistir.

Tablo 6. HSA algoritmasi sozde-kodu (Pseudo-code of HSA algorithm) [59]

: Basla

: Rastgele harmonilerle Harmony bellegi olusturun
: while (t< Maxiter)

: while (i<= degisken say1s1)

: if(rand<HMCR),

: 1 degiskeni i¢in HM'den bir deger seg;

: if(rand<PAR),

: Belirli bir miktar ekleyerek degeri ayarla;

O 00 1N N B WK —

— e
AW —=O

rend if

s else

: Rastgele deger seg;

: Xnew = li +13. (uj — 1)

—
O 0 3 N W

: end while
:if (fitness(Xpew) < worst(fitness(HM))) then

N NN
N = O

cend if

: end while

: Mevcut en iyi ¢6ziimi bulun
: end

N NN
[T R NS

: Harmony bellegi dikkate alma oran1 (HMCR: Harmony Memory Considering rate)

: Ton ayarlama oran1 (PAR: Pitch Adjusting Rate), Armoni hafiza boyutu (HMS: Harmony Memory Size)
: Maksimum iterasyon sayis1 (Maxiter), Baslangi¢ popiilasyonu (HM)

: min: minimum goriiniir deger, max: maximum goriiniir deger

Xl ow = Xiew T r3. BW BW(Distance Bandwidth):smnirlar arasindaki mesafe

. 1; ve u; : karar degiskeni igin alt ve {ist sinirdir. r3: [0,1] arasinda rastgele bir sayidir.

: HM’i giincelle Daha iyiyse Yeni Harmony’i (¢6ziimii) kabul edin

Tablo 7. Algoritmalarda kullanilan parametreler (Parameters used in algorithms)

Algoritma Parametre Degerleri

Iterasyon Sayisi Popiilasyon Sayist

ABC F(X;) =0.2
k, = 0.9, rand;;= 0.1, k, =0.9;

CSS rand;j;=0.1,a=0.01, €= le-6
CSA AP'T =0.1, fliter =2
HSA Hmer=10.9 Par=0.1 Bw=0.01

1000 40
1000 40
1000 40
1000 40

*F (X;) besin kaynagimin nektar miktaridir, k, ve k: sabit sayilardir, rand: (0,1) araliginda esit olarak dagilmus rastgele bir sayidur,
a: yarigap, &: tekilliklerden kaginmak igin kiigiik bir pozitif sayidir, AP/*°": yinelemede j kargasinin farkinda olma olasthgidur, fI;**"
: yinelemede karga i'nin ugus uzunlugudur, Hmer: Harmony bellegi dikkate alma oranidir, Par: ton ayarlama oranidir, Bw: sinirlar

arasindaki mesafedir.
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Tablo 8. ABC, CSS, CSA ve HSA algoritmalarinin dogrusal model
icin agirlik degerleri
(Weight values of ABC, CSS, CSA and HSA algorithms for linear model)

ABC CSS CSA HSA

wy 0,752622 0,856460 0,834541 0,829069
wy  -0,640869 -0,631750 -0,617991 -0,609613
w3 0,084392 0,006486 0,015842 0,013385
w,  -0,130524 -0,135004 -0,120559 -0,108868
Wy 0,001810 -0,097259 -0,088688 -0,091117
We 0,008434 -0,052747 -0,054318 -0,059025

Tablo 9. ABC, CSS, CSA ve HSA algoritmalarinin iistel model i¢in

agirhik degerleri

(Weight values of ABC, CSS, CSA, and HSA for the exponential model)

ABC CSS CSA HSA

wy 0,50082 0,114813 0,128224 -0,037036
wy 0,761851 0,689611 0,757548 0,837320
w3 0,252464 0,132073 0,003356 0,168482
Wy 0,186818 0,193956 0,342818 0,379955
Ws 0,982495 0,987649 0,653571 0,900770
W -0,089992 -0,135156 -0,2699310  -0,198164
wy -2,572130 -2,769725 -2,549061 -2,210353
Wwg -15,000000  -14,323153 0,778528 -13,721768
Wy -4,646044 -7,937008 -3,341060 -2,653542
Wi -7,321292 -7,323356 -4,445338 -6,089423
Wi, -9,562759 -10,912434  -1,093100 -2,189995

3. Performans Analizi ve istatistiksel Bulgular
(Performance Analysis and Statistical Findings)

Modellerin performans: mutlak hata (AE) (Es. 9), ortalama mutlak
hata (MAE) (Es. 10), mutlak varyans orani (R?) (Es. 11), ortalama
mutlak yiizde hata (MAPE) (Es. 12), ortalama karekok hatasi (RMS)
(Es. 13) ve ortalama mutlak aralik normalize hatasi (MARNE) (Es.
14) hata Olgiitleri ile analiz edildi. Literatiirde metasezgisel
algoritmalar ile optimizasyon ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilan
hata olciitleri se¢ilmistir. AE, MAE, MAPE, RMS ve MARNE hata
olgiitleri icin daha kiigiik olan deger daha basarili olurken, R? hata
metriginin 1'e en yakin degeri daha basarilidir. E, 5 ve Epy, sirasiyla
tahmin edilen ve gozlenen degerlerdir. Ayrica n, egitim, test ve
dogrulama igin kullanilan veri noktalarinin sayisidir. MAE, tim AE
degerlerinin toplamina karsilik gelmektedir. MAPE, 6zellikle tahmin
problemlerinde yaygin olarak kullanilir. Tahmin kabiliyetini
belirleyen MAPE 6lgiitleri, MAPE %10'dan azsa ¢ok iyi, MAPE %10
ila %20 arasindaysa iyi, MAPE %20 ila %50 arasindaysa kabul
edilebilir ve MAPE 50'den biiyiikse yanlig olarak tanimlanir [56].

AE = Zliv=1 |Eobs — Eprel ©

MAE ==Y, AE (10)
R2=1- % )
MAPE = 31, % (12)
RMS = (2"%)05 (13)
MARNE =% Lﬁ (14)

Egitim ve test veri kiimeleri i¢cin ABC, CSS, CSA ve HSA
algoritmalarindan elde edilen hata 6lgiitleri (AE, MAE, R2, MAPE,
RMS, MARNE) ii¢ matematiksel model (dogrusal, iistel, ikinci
dereceden) igin Tablo 11°de verilmistir. Egitim ve test veri
kiimelerinde dogrusal, iistel, ikinci dereceden matematiksel modellere
gore grup i¢i en basarili sonucu elde edilen algoritma yani minimum
hata degerlerine sahip algoritma koyu siyah olarak gosterilmistir.
Ornegin test veri kiimesinde AE hata metrigi igin dogrusal matematik
model kullanildiginda, 4 farkli algoritma iginden en iyi sonucu ABC
algoritmasi vermistir ve koyu siyah renk ile gosterilmistir. Dogrusal
ve Ustel modellerde iiretilen degerlerin koyu siyah renk ile
sunulmasinin nedeni, bu modellerde {iretilen sonug degerleri kendi
gruplarinda en iyi degerleri temsil etmesidir. Ikinci dereceden
modelin tirettigi sonuglar dogrusal ve iistel modele gore gerek egitim
gerekse test verilerinde daha basarili oldugu i¢in kirmizi (egitim veri
kiimesi en iyi sonug) ve mavi (test veri kiimesi en iyi sonug) renkte
gosterilmektedir. Dogrusal matematiksel modelde egitim veri kiimesi
i¢in tiim hata dl¢iitlerinde en iyi sonucu veren algoritma CSA-L (CSA
algoritmasinin ikinci dereceden matematiksel modeli) algoritmasidir.
Test veri kiimesi igin ise en iyi sonucu veren (en az hata degerine
sahip) algoritma tiim hata Slgiitleri icin ABC-L (ABC algoritmasinin
dogrusal matematiksel modeli) algoritmasidir. Ustel (exponantial)
matematiksel modelde egitim veri kiimesi i¢in en iyi sonucu veren
algoritma incelenen tiim hata Olgiitlerine goére HSA-E (HSA
algoritmasmin iistel matematiksel modeli) algoritmasidir. Test veri
kiimesi igin ise en iyi sonucu veren algoritma tiim hata dlgiitleri igin
CSA-E (CSA algoritmasimin  istel —matematiksel —modeli)
algoritmasidir. Ikinci dereceden (quadratic) matematiksel modelde
egitim veri kiimesi i¢in en az hata degeri iireten algoritma incelenen
tim hata Olgiitlerine gére CSS-Q (CSS algoritmasinin ikinci
dereceden matematiksel modeli) algoritmasidir. Test veri kiimesinde
ise en iyi sonucu veren algoritma tiim hata 6lgiitlerine gére CSA-Q
(CSA algoritmasinin ikinci dereceden matematiksel modeli)
algoritmasidir. Genel anlamda {i¢ matematiksel model (dogrusal,
iistel, ikinci dereceden) igerisinde en iyi sonuglari veren model CSS-
Q ve CSA-Q oldugu goriilmiistiir.

Tablo 10. ABC, CSS, CSA ve HSA algoritmalarinin ikinci dereceden model i¢in agirlik degerleri
(Weight values of ABC, CSS, CSA and HSA algorithms for quadratic model)

ABC CSS CSA HSA ABC CSS CSA HSA
wy 0,631802  0,676480  0,673571  0,520659 w;, -0,037705 -0,362511 -0,232885 -0,311581
w,  -0,294529  -0,271849  -0,592360 -0,479650 w;;  1,000000  0,863457  0,333398  0,070581
ws 0,607272  -0,110999  0,113138  0,385642 w,,  1,000000  0,288518  0,107965  0,212332
W, 0,700086  0,490030  0,332512  0,635090 wye -0,561329  -0,077265 -0,052928  0,347462
we  -0368352  -0,706886  0,153733  -0273807 wy,  -0,666440 -0366328  -0,319028  -0,221078
W 0,015452  0,830104  0,108638  0,080081 wy, -1,000000 -0,665729  -1,000000  -0,747989
wy 0,661918 0492122 0238278 0224181 w,  0,561329  0,690787  0,068747  -0,089911
wg  -0,496875  -0,367765 -0,407441  -0,706516 wy, 0295631  0,786444  -0,020799  -0,036177
we  -0,338478  -0,659859  -0,315118 -0,438674 wy,  0,113899  -0,145455  -0,034339  0,414475
wyo  -0,631135  -0,594744  -0,110637 0419170 w,,  -0,063294  0,188212  -0,258809  0,085278
wy;,  -0207051  -0,509941  -0,61716  -0,285791
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Dogrusal modeller i¢in egitim veri kiimesine gore ABC-L en basarisiz
sonucu iiretmistir. Test veri kiimesine gore ise hata ol¢iitlerine gore en
bagarisiz sonucu veren algoritma CSS-L (CSS algoritmasmin
dogrusal matematiksel modeli)’dir. Ustel modeller igin egitim veri
kiimesinde en basarisiz sonucu {ireten model CSS-E (CSS
algoritmasinin istel matematiksel modeli) iken test veri kiimesine
gore AE, MAE ve MARNE hata 6lgiitlerine bakildiginda ABC-E
(ABC algoritmasinin iistel matematiksel modeli), R?, MAPE ve RMS
hata Olgiitleri incelendiginde ise CSS-E en basarisiz sonucu
iiretmektedir. Tkinci dereceden modeller icin egitim veri kiimesinde
ve test veri kiimesinde ABC-Q (ABC algoritmasinin ikinci dereceden
matematiksel modeli) en basarisiz sonucu tiretmistir.

Egitim veri kiimesi igin dort farkli optimizasyon algortimasindan
dogrusal modele gore elde edilen sonuglar Sekil 1’de
gorsellestirilmistir. Sekil 1°de egitim veri kiimesi (ilk 96 ay) verileri
gecmis ay olarak adlandirilmuis, test veri kiimesi (son 36 ay) verileri
ise gelecek aylar olarak adlandirilmistir. Tiirkiye’nin aylik gercek
dogal gaz tiiketim degeri mavi renkle grafik tizerinde gosterilmistir.
Grafikte kirmizi renk ABC-L modelini, Sar1 renk CSS-L modelini,
Mor renk CSA-L modelini ve Yesil renk ise HSA-L modelini temsil
etmektedir. Dort algoritma igin dogrusal matematiksel modelin
sonuglarindan ABC algoritmasi1 belirgin iken diger algoritmalarin
birbirine ¢ok yakin oldugu Sekil 1°de goriilmektedir. Sekil 1 ve Sekil
2, algoritma sonuglar1 birbirine ¢ok yakin oldugu i¢in algoritmalar

Tablo 11. Modellerin hata degerleri (Error values of models)

Hata élgiitleri Algoritma _ Dogrusal Ustel Ikinci Dereceden
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
AE ABC 8,950083 4,911940 6,324500 6,074182 6,256513 5,041788
CSS 8,853118 5,101672 6,500581 6,041177 5,688817 4,916201
CSA 8,850709 5,090764 6,323502 5,455607 6,076513 4,240483
HSA 8,856237 5,092325 6,216202 5,863182 5,929116 4,493282
ABC 0,093230 0,136443 0,065880 0,168727 0,065172 0,140050
MAE CSS 0,092200 0,141713 0,067714 0,167810 0,059259 0,136561
CSA 0,092195 0,141410 0,065870 0,151545 0,063297 0,117791
HSA 0,092252 0,141453 0,064752 0,162866 0,061762 0,124813
ABC 0,657876 0,600050 0,816377 0,232360 0,820203 0,650202
R2 CSS 0,664682 0,581409 0,815089 0,216473 0,857941 0,653946
CSA 0,664751 0,582335 0,821763 0,506201 0,848705 0,737633
HSA 0,664708 0,583115 0,827009 0,306746 0,851444 0,718962
ABC 12,396507 17,631412 8,445379 21,723182 8,371919 18,459882
MAPE CSS 12,189080 18,023081 8,778613 21,732824 7,582606 17,710914
CSA 12,185862 17,981872 8,552008 19,492062 8,280654 15,240119
HSA 12,195266 18,001378 8,391852 21,035600 8,013314 16,196766
ABC 57,654548 145,713634 42,238181 201,872107 41,795870 136,271924
RMS CSS 57,078175 149,070759 42,386127 203,950389 37,151521 135,540663
CSA 57,072308 148,905845 41,614095 161,909626 38,340131 118,019024
HSA 57,075994 148,766664 40,997115 191,841969 37,991513 122,146274
ABC 7,104494 9,774944 5,020330 12,087850 4,966363 10,033347
MARNE CSS 7,027524 10,152518 5,160102 12,022169 4,515731 9,783425
CSA 7,025612 10,130811 5,019538 10,856862 4,823480 8,438720
HSA 7,030000 10,133918 4,934364 11,667951 4,706478 8,941799
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Sekil 1. Egitim verisinin dogrusal modele gore sonuglart (Results of the training data according to the linear model)
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arasindaki farki daha net hale getirmek igin grafigi biiylitiilerek
gosterilmistir. Test veri kiimesi igin doért farkli optimizasyon
algortimasindan dogrusal modele gore elde edilen sonuglar Sekil 2°da
verilmistir. Sekil 2 incelendiginde algoritmalarin iirettigi dogal gaz
talep tahmin sonuglar genel olarak gercek tiiketim degerleri ile benzer
hareketler gostermistir. Ancak, 4800 MScM'nin iizerindeki dogal gaz
tiketim tahminlerinde, algoritmalar gercek tiiketim degerlerinin
altinda degerler tiretmistir. Dogrusal test modelinde en dogru sonug
veren algoritma ABC algoritmasidir.

Dogrusal matematiksel model i¢in maliyet fonksiyonu (cost function)
grafigi Sekil 3’de sunulmustur. CSS-L algoritmasi baglanigta diger
algoritmalara gore daha ge¢ yakisamistir. ABC algoritmasmin 80.
iterasyonda MSE (Ortalama Kare Hatas1) orani, CSA algoritmasinin
20. iterasyonda MSE orani sabitlenmistir. ABC ve CSS algoritmalari
ise 800. iterasyonda MSE oranlarinin en optimum sonuca ulastig1 ve
sonrasinda sabit kaldigi goriilmektedir. Algoritmalarin 6grenme
iterasyonlar1 birbirinden oldulga farklidir.

B W
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800-
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3300

2800/

ogal Gaz Tiik

& 23001

D
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Dogrusal Fonksiyon-Geleeck Aylar

Egitim veri kiimesi i¢in dort farkli optimizasyon algoritmasindan tistel
modele gore elde edilen sonuglar Sekil 4’de verilmistir. Dort
algoritma igin {istel matematiksel modelin sonuglarinin, dogrusal
modele gore daha belirgin sekilde ayristigim soyleyebiliriz fakat
degerler yine birbirine oldukga yakindir.

Test veri kiimesi igin dort farkli optimizasyon algoritmasindan tistel
modele gore elde edilen sonuglar Sekil 5°te verilmistir. Dort algoritma
icin {listel matematiksel modelin sonuglarinin, dogrusal modele gore
belirgin sekilde ayristigini1 fakat sonuglarin birbirine yakin oldugunu
sOyleyebiliriz. Ancak, 2800 MScM'nin altindaki dogal gaz tiiketim
tahminlerinde, algoritmalar gergek tiiketim degerlerinden daha diisiik
tahminler iretmigtir. Ayrica 12. ve 14. aylar arasinda ise 5000
MScM’nin iistiinde kalan tiiketim degeri tahminini algoritmalar daha
diisiik tahmin etmistir. Ustel matematiksel model icin maliyet
fonksiyonu (cost function) grafigi Sekil 6’da sunulmustur. CSS-L
algoritmas: baslanigta diger algoritmalara gore daha geg
yakinsamustir.
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ABC
€SS
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Aylar
Sekil 2. Test verisinin dogrusal modele gore sonuglart (Results of test data by linear model)
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Sekil 3. Dogrusal matematiksel modelin maliyet fonksiyonu grafigi (Cost function graph of linear mathematical model)
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Ustel Fonksiyon-Gegmis Aylar

Aylar

Sekil 4. Egitim verisinin {istel modele gore sonuglari (Results of training data by exponential model)
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Sekil 5. Test verisinin iistel modele gore sonuglari (Results of test data by exponential model)
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Sekil 6. Ustel matematiksel modelin maliyet fonksiyonu grafigi (Cost function graph of exponential mathematical model)
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ikinci Dereceden Fonksiyon-Gegmis Aylar
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Sekil 7. Egitim verisinin ikinci dereceden modele gore sonuglari (Results of training data by quadratic model)
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Sekil 8. Test verisinin ikinci dereceden modele gére sonuglari (Results of test data by quadratic model)

HSA algoritmasinin 45. Iterasyonda MSE orani sabitlenmistir, CSA
algoritmasmin 80. iterasyonda, ABC algoritmasinin 980. Iterasyona

kadar degistigi sonucuna ulagilmugtir. Algoritmalarin  §grenme
iterasyonlari birbirinden oldulga farklidir.

Egitim veri kiimesi i¢in dort farkli optimizasyon algoritmasindan
ikinci dereceden matematiksel modele gore elde edilen sonuglar Sekil
7’de verilmistir. Dort algoritma igin genel olarak ikinci dereceden
matematiksel modelin sonuglarinin, dogrusal ve iistel modele gére
daha dogru ve gercek degere daha yakin sonuglar {irettigi
gbzlemlendi.

Test veri kiimesi i¢in dort farkli optimizasyon algoritmasindan ikinci
dereceden modele gore elde edilen sonuglar Sekil 8’de verilmistir.
Dort algoritma i¢in genel olarak ikinci dereceden matematiksel
modelin sonuglarinin, dogrusal ve iistel modele gore daha dogru ve
gergek degere daha yakin sonuglar irettigini gozlemledik. Ancak,
5400 MScM'nin Ustiindeki dogal gaz talep degerlerinde ve 2800
MScM'nin altindaki dogal gaz talep tahminlerinde, algoritmalar
gercek tiiketim degerlerinden sapan degerler tiretmistir.

1164

Ikinci dereceden matematiksel model i¢in maliyet fonksiyonu (cost
function) grafigi Sekil 9’da sunulmustur. CSA-Q algoritmasi
baglanigta diger algoritmalara gore daha ge¢ yakinsamus fakat hizli bir
o6grenme ile 120.iterasyondan sonra MSE oraninin  diger
algoritmalardan daha diisiik oldugu goriilmektedir. CSS-Q
algoritmast diger algoritmalara gore daha ge¢ yakinsamigtir.
Algoritmalarin 6grenme iterasyonlari birbirinden oldulga farklidir.

4. Sonuclar (Conclusions)

Egitim verileri i¢in CSS-Q modeli, dort farkli algoritma ve {i¢ modelin
tiimiinde (dogrusal, iistel, ikinci dereceden) gergek dogal gaz tiikketim
verilerini tahmin eden en basarili modeldir. Test verileri iginde CSA-
Q modeli, her ii¢ modelde de en basarili tahminde bulunan modeldir.
Dogrusal modeller i¢in egitim verilerinde en basarili sonu¢ CSA-L
modeli iken, test verileri icin ABC-L modeldir. Ustel modeller igin
egitim verilerinde en basarili sonu¢ HSA-E modeller iken, test verileri
icin CSA-E modeldir. Egitim verileri i¢gin ABC-L modeli, dort farkli
algoritma ve ii¢ modelin tiimiinde (dogrusal, Gistel, ikinci dereceden)
gercek dogal gaz tiiketim verilerini tahmin eden en basarisiz modeldir.
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Sekil 9. ikinci dereceden matamatiksel modelin cost function grafigi (The cost function graph of the quadratic mathematical model)

Test verileri iginde CSS-L modeli, her {i¢ modelde de en basarisiz
tahminde bulunan modeldir. Ustel modeller igin egitim verilerinde en
bagarisiz sonug CSS-E modelli iken, test verileri i¢in CSA-E ve ABC-
E modelleridir. ikinci dereceden modeller icin egitim ve test
verilerinde en basarisiz sonu¢ ABC-Q modelidir. Kaveh vd. [57] CSS
ve PSO algoritmalar1 ile kiyaslamig ve CSS algoritmasinin
performansinin PSO algoritmasina gore daha basarili oldugunu
gostermiglerdir. Bizim c¢alismamizda da ise CSS algoritmasi diger
algoritmalara gére ¢ok basarili sonuglar verememistir. Karaboga vd.
[58] sinyal isleme sistemleri i¢in YSA, ABC, DE,ve PSO
algoritmalarini kargilagtirmig ve en iyi sonucun ABC algoritmasi
tarafindan  bulundugunu  ispatlamislardir.  Benzer  sekilde
caligmamizda dogrusal matematiksel modelde ABC algoritmasi test
verilerinde en iyi sonucu bulan algoritma olmugtur.

Sonug olarak, Tiirkiye'nin dogal gaz tiiketim tahmini i¢in dort farkli
metasezgisel algoritma ii¢ farkli modelle basariyla uygulanmistir. Bu
calismada sunulan modellerin sonuglari, politika yapicilar tarafindan
Tiirkiye'de gelecekteki dogal gaz enerji planlari igin bir rehber olarak
kullanilabilir. Caligmamizda kullandigimiz meteorolojik
degiskenlerin ileriye doniik tahminlerinin dogrulugu oldukca
onemlidir. Eger sicaklik, basing, nemi riizgar ve yagis tahminlerinin
hata oranlart yiiksek olursa dogal gaz tiiketiminin tahmin hatasida
yiiksek olacaktir. Onerilen model ile farkln iilkelerden veri setleri
uygulanarak ¢aligma genisletilebilir. Sonraki yapilacak ¢aligmalarda
Bakteriyel Toplayicilik Optimizasyon Algoritmasi (BFO: Bacterial
Foraging),  Biyocografya  Tabanli  Optimizasyon  (BBO:
Biogeography-based optimization), Guguk Kusu Arama Algoritmasi
(CS: Cuckoo Search), Sosyal Oriimcek Optimizasyonu (SSO: Social
Spider Optimization), Balina Optimizasyon Algoritmast (WOA:
Whale Optimization Algorithm) gibi diger metasezgisel yontemlerin
daha ileri ¢caligmalarda degerlendirilmesi 6nerilmektedir.

Sonraki ¢aligmalar i¢in 6nerdigimiz bu algoritmalar ¢aliymamizda ele
aldigimz problemin ¢odzlimiinde heniiz kullamilmamistir ve bu
problemlerin ¢dziimiindeki basarisi hakkinda literatiirde herhangi bir
bilgiye rastlanmamigtir. Bunun yaninda algoritmalarin bazilar ‘State
of Algorithm’ olarak gecen giincel metasezgisel algoritmalardir ve bu

problem iizerinde yerel optimumda takili kalma durumlar ve
performanslarinin analiz edilmesi 6nem arz etmektedir. Belirtilen
algoritmalar kullanilarak elde edilecek sonuglarin g¢aligmamizda
sundugumuz sonuglarimizla karsilastirilma yapilmasi 6nerilmektedir.
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