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Purpose: The aim of this study is to find results of applying univariate techniques among statistical time series
methods used in the literature, which can perform one-year daily forecast at a single step (which can estimate
365 days at once). These results will be both daily basis year ahead forecasts, and can be aggregated monthly
and show the forecast of medium-term natural gas demand. Since the techniques applied in this study have a
structure for the consumption of natural gas in the city, it can be easily used as a guiding study by decision
makers.

Theory and Methods:

This study forecasts year 2014 using 3-year data models on a daily basis between 2011 and 2013. The research
forecasts mid-term natural gas demand on daily and monthly basis applying time series decomposition (TSD),
Holt-Winters and ARIMA/SARIMA models, which are univariate statistical methods including seasonality.
The important feature of these methods is that they can perform long-term forecasts using only historical data.
The study forecasts 365-day on a daily basis and 12-month on a monthly basis at once.

Results:

Natural gas estimation, the lowest daily error rate is performed by ARIMA(1,0,1)1(0,1,1)*¢ model with 24.6%
MAPE and highest compliance 0.802 R? (Figure A, GMa4). In the monthly conversion, the lowest estimation
is found by the same model with 11.32% MAPE and highest compliance (R? - 0.981). These results show that
seasonal ARIMA models are the most suitable models among the univariate techniques. Other results are
shown in the graphs and figures.

Conclusion:

Decision-makers can test the consistency of their predictions and their methods. According to the results of
the study, models with high computational complexity have lower error rates. The lowest error rate is found
with SARIMA, then Holt-Winters and lastly TSD.
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Dogalgaz sektoriinde yiiksek tiiketime sahip sirketler (sanayi kuruluglari gibi) ve sehir dagitim sirketleri yil
oncesinde aylik, y1l iginde de giinliik tiikketim talep tahminlerini bildirmekle yiikiimlidiir. Bu ¢aligma giinliik
ve aylik temelde orta vadeli dogalgaz talep tahminini tek degiskenli mevsimsellik igeren istatistiki yontemler
(zaman serileri ayristirilmasi, Holt-Winters listel diizeltme, ARIMA/SARIMA) ile gergeklestirmistir. Bu
tekniklerin ortak 6zelligi mevsimsellik iceren zaman serilerinde gegmis bilgiyi barindiracak bigimde model
kurmalar1 ve bir anda ¢ok sayida tahmine izin vermelerdir. Yapilan bu calismada giinliik temelde 365 giinliik,
aylik temelde de 12 aylik tahmin bir anda gergeklestirilmistir. Istatistiksel olarak uygun tiim tahmin
modellerinde, gilinliik temelde yil dncesi dogalgaz tiiketimini, 2014 y1l1 i¢in en diisiik hata, en yiiksek uyum
%24,6 MAPE ve 0,802 R? degeri ile ARIMA(1,0,1)1(0,1,1)*%> modelinde olmustur. Bu modelin katsayilari
istatistiksel olarak da anlamli olup, kalmtilar1 beyaz giiriiltii olarak bulunmustur. Aym1 model aylik
tahminlerde de en diisiik hataya (MAPE) ve en yiiksek uyuma (R?) sahip oldugu gériilmiistiir. Aylik
tahminde, bu modelin MAPE ve R? degeri sirastyla %11,32 ve 0,981 olmustur. Bu sonuglar mevsimsel
ARIMA modellerinin tek degiskenli teknikler arasinda en uygun tahmin teknigi oldugunu gostermistir. Bir
anda ¢ok sayida tahmin yapilabilmesi ve sonuglarinin kabul edilebilir olmasi, bu tekniklerin y1l 6ncesinde
aylik ve giinliik tahminlerde kullanilabilmesine olanak tanimaktadir.
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City distribution companies or companies with high consumption are required to report monthly
consumption demand forecasts for the year ahead and year based daily consumption demand forecasts in
natural gas sector. This paper studies forecasting daily and monthly demand for mid-term natural gas as
contract estimations using statistical methods (time series decomposition, Holt-Winters exponential
smoothing, ARIMA/SARIMA), include univariate seasonality. In the study, 365-day forecast is performed
on a daily basis and 12-month forecast is performed on a monthly basis at once. Among all statistically
appropriate forecasting models, ARIMA(1,0,1)1(0,1,1)*%> model found daily basis year ahead natural gas
consumptions the best with the lowest error, highest compliance with 24.6% MAPE and 0.802 R?, for the
year 2014. The coefficients of this model were statistically significant and the residuals were found as white
noise. The same model has the lowest error (MAPE - 11.32%) and highest compliance (R? - 0.981) in the
monthly estimations as well. The results show that seasonal ARIMA models are the most appropriate
estimation technique among the univariate techniques. The fact that many predictions can be made at a time
and the results are acceptable allow these techniques to be used in the year ahead monthly and daily
forecasting.
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1. GIRIiS aNTRODUCTION)

Dogal gaz diinyadaki baslica enerji kaynaklar: arasinda yer
almaktadir. Giinimiizde 1simnma, elektrik iiretimi, pisirme,
iiretim ve ulasimda kullanilan dogal gazin tiiketimi enerji
ihtiyaclariin artmasiyla paralellik gostererek
yiikselmektedir. Dogal gazin yogun bigimde kullanimi,
elektrik sektoriinde oldugu gibi piyasa yapisinin olugsmasini
saglamaya baglamistir. Elektrik enerjisinde saatlik olarak
yapilan enerji alim-satim iglemlerinin bir benzeri dogal gaz
enerjisinde de giinliik olarak kendini gostermektedir. Dogal
gaz sektoriindeki piyasa yapisinda, bir veya birkag giin
oncesinden tiiketilmesi beklenen dogal gazin tahmini
yapilarak, iilke igine girmesi gereken gaz miktart
belirlenmeye ¢alisiimaktadir. Boylece eksik ithal edilen gaz
sebebiyle sistemde meydana gelen dengesizliklerin 6niine
gecilmeye caligilmaktadir. Fazla veya eksik ithalatin giinliik
olarak en diisiik hata ile gerceklestirilmesi istenen durumdur.
Giin 6ncesinde gerceklestirilen tahminin diginda, orta vadede
yil 6ncesi tahmin de ikili s6zlesmelere konu olmaktadir. Y1l
oncesi tahminde yil boyu sehirdeki tiiketicilerin dogal gaz
kullanim1 belirlenmeye c¢alisilmaktadir ve toptan satig
sirketleri ile gaz dagitim sirketleri arasinda yillik dogal gaz
sozlesmeleri imzalanmaktadir. Y1l oncesi aylik dogal gaz
tahmini ne kadar az hata ile gergeklesirse, giin dncesi dogal
gaz tahminine o oranda yardimci olmaktadir. Y1l dncesi
yapilan aylik tahmin ile giin 6ncesi tahmin arasinda dnemli
bir iliski s6z konusudur. Tahmin hatasini1 diisiirmek, %75’1
ithal edilen temel enerji kaynaklarinda da maliyetleri
diistirecektir [1]. Bu sebeple diisiik tahminler karar vericiler
tarafindan 6nemli bir konu haline gelmektedir. Akademik
olarak bu hatayr disiirmek i¢in farkli caligmalar
yapilmaktadir. Dogal gaz sektoriiniin 6zelinde birgok
calisma bulunmaktadir [2-9]. Wang vd. yaptig1 ¢aligmada
Cin’deki 30 sehrin senelik dogal gaz tiiketim tahmini ¢ok
yonlii en iyileme araci (multiverse optimizer) kullanilarak
Nash dogrusal olmayan Gray Bernoulli teknigi (Nash
Nonlinear Gray Bernoulli) ile gergeklestirilmistir [2]. Bu
calismada 2 sene dogrulama amaciyla kullanilmig, tahmin
hatalar1 ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average — Ozbaglamimsal Biitiinlesik Hareketli Ortalama) ve
yapay sinir aglar1 (YSA) ile karsilagtirarak gosterilmistir.
Diger bir caligmada ise giin 6ncesi sehir dogal gaz tiikketim
tahmini yapay ar1 kolonisi (YAK) algoritmasi ile egitilmis
YSA modeli ile ger¢eklestirilmis ve geri yayilim ile egitilmis
YSA modeli ile karsilagtirilmigtir [3]. Tahminde sadece
gegmis veri kullanilmis ve YSA-YAK modelinin daha diigiik
hatali tahmin yaptig1 goriilmiistiir. Scarpa ve Bianco ise
dogal gaz1 yillik olarak kalman filtresi ve regresyon
kullanarak gerceklestirmistir [4]. Nan vd. ise faktér se¢im
algoritmasi, yasam genetik algoritmast ve karar destek
makinast ile model olusturarak dogal gaz tahminini
Yunanistan’daki farkli bolgelerdeki sehirler igin giinliik
olarak gerceklestirmislerdir [6]. Yine bu calismada, hava
durumunu faktdrleri belirlemek i¢in kullanmislar ve YSA ile
karsilagtirmiglardir. Naim ve Mahari ise tek degiskenli
tahmin yontemlerini kullanarak aylik dogal gaz tahmini
gerceklestirmislerdir. Kullandiklar1 veri seti mevsimsel

degildir ve buna uygun olarak basit, Holt, Hata-Trend-
Mevsim (ETS), basit iistel diizeltme, ARIMA ve YSA
teknikleri kullanmislardir. Yaptiklart 3 aylik tahminlerde
ARIMA(1,0,0) modelinin en uygun sonuglari verdigini
belirlemiglerdir [7]. Sehir tiiketiminin belirlendigi diger bir
caligmada takvimsel olaylar ve hava durumu verisi
kullanilarak giin dncesi dogal gaz tahmini yapilmigtir [8]. Bu
calismada ¢oklu dogrusal regresyon denklemi kullanilarak
diisiik hata degeri elde edilmistir. Enerji lizerine tek ve ¢ok
degiskenli  tekniklerin  kullanmildigi  caligmalar  da
bulunmaktadir [10-14]. Es vd. yillik temelde toplam enerji
tahminini  Tirkiye i¢cin  YSA modeli kullanarak
gerceklestirmisler ve c¢oklu regresyon sonuglari ile
karsilagtirmiglardir [10]. Bu ¢alismada ekonomik ve
demografik veriler bagimsiz degisken olarak kullanilmustir.
Jiang vd. ise mevsimsellik olmayan veride yillik Hindistan
enerji talep tahminini ARIMA, metabolic Gray model ve
YSA modelleri kullanarak yapmislardir [11]. Enerji ve dogal
kaynaklardan biri olan su tiiketimi {izerine de tahmin
caligmalar1  bulunmaktadir. Bu ¢alismalardan birinde
uyarlamali sinirsel bulanik mantik yaklagimi kullanilarak
ekonomik ve iklim verileri kullanilmasi ile su tiiketimi
tahmini gerceklestirilmistir [12]. Hamzagebi ve Kutay ise
¢alismalarinda Tiirkiye’nin elektrik yiikiinii YSA, regresyon
ve ARIMA teknikleri ile y1llik temelde tahmin etmistir [13].
Calismalarinda  kullandiklart  YSA  ve  regresyon
modellerinde y1l ve niifus bilgisini bagimsiz degisken olarak
kullanmiglardir. Basoglu ve Bulut ise elektrik talebi igin 24
saatlik ve giinliik ortalama saatlik tahmin modelini YSA
kullanarak gerceklestirmislerdir [15]. Rehman vd. ise
Pakistan’in yillik enerji talebini belirlemeye ¢aligmistir [14].
Calismalarinda ARIMA ve Holt-Winters teknikerlerini
kullanmiglardir ve mevsimsellik verilerinde
bulunmamaktadir. Yine ayn1 ¢alismada literatiirdeki
caligmalarin dzet tablosu bulunmaktadir. Dogal gaz tahmini
lizerine farkli kriterler iizerinden literatiirdeki ¢aligmalari
gdsteren en giincel yaym 2017 yilinda Sebalj vd. tarafindan
gerceklestirilmistir  [16]. Prema ve Rao riizgdr hizi
tahmininde Holt-Winters iistel diizeltme, ARIMA ve zaman
serilerinin ayrigtirmasini kullanirken [17], Gelazanskas ve
Gamage ise evsel sicak su tiiketiminin talep tahminini iistel
diizeltme, SARIMA, zaman serilerinin ayrigtirtlmasi ile
gerceklestirmislerdir [18]. Wu ve Peng ise riizgar giicii
iiretme tahminini ayristirma, temel bilesen analizi ve yarasa
algoritmalar1 destekli en kiiglik kareler destek vektor
makinalar ile gergeklestirmis, sonuglarint ARIMA yontemi
ile karsilagtirmigtir [19]. Elektrik tarafinda ise yiik tahmini
ARMA modeli ve Adaptif Ag Tabanli Bulanik Cikarim
Sistemi (Adaptive Network Based Fuzzy Inference Systems-
ANFIS) ile yapilarak karsilastirilmistir [20]. Genel olarak
literatiir incelendiginde zaman serileri yontemlerinin temel
almarak, farkli tahmin teknikleri ile karsilagtirilmasi
yapilmaktadir. Bunun sebebi zaman serileri tekniklerinin
temel tahmin modelleri olmalaridir.

Bu c¢alismanin amaci, literatiirde kullanilan istatistiki tek
degiskenli zaman serileri teknikleri ile bir y1llik giinliik dogal
gaz tiiketim tahminini tek agsamada gergeklestirmek (365
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giinliik tahmini bir anda gosterebilecek) ve bu tahminlerin
sonuglarint bulmaktadir. Bu sonuglar hem giinliik olarak bir
sene sonrasmin Ongoriisii olacak, hem de aylik hale
getirilerek orta vadeli dogal gaz talep tahminini
gosterebilecektir. Sehir tiiketimi i¢in yapilan bu ¢aligmadaki
teknikler, karar vericiler tarafinda da rahatlikla
kullanilabilecek yapisi bulundugundan dolayi, yol gosterici
bir ¢alisma olmaktadir. Bu teknikler daha once giinliik
temelde yillik tahminde hem enerji sektorii, hem de diger
sektorler i¢in  kullanilmamustir  ve  sonuglar1  da
gosterilmemistir. Orta vadede yiiksek yogunlukta tahmine,
kullanilan tekniklerin uygunlugunun tespit edilmesi bu
caligma ile literatiire Ozglin katki olarak sunulmustur.
Calismanin devami su sekilde diizenlenmistir: Verinin elde
edilisi, tahmin modelleri ve performans kriterleri 2. bolim
olan Metotlarda, ¢alismada hazirlanan model bilgileri 3.
boliim de, tahmin Oncesi ¢aligmalar 4. boliimde, bulgular ve
tartisma 5. bolimde, calismanin degerlendirmesi ise 6.
boliim olan sonuglarda yapilmistir.

2. METOTLAR (METHODOLOGIES)
2.1. Veri (The Data)

Tiirkiye’nin dogal gaz piyasast BOTAS ve EPDK tarafindan
yonetilmektedir. Saatlik olarak dl¢iilen ve hesaplanan RMS-
A (reducing and measuring stations — RMS) tiikketim
bilgileri, Tiirkiye’deki dogal gaz piyasasini yoneten Boru
Hatlar1 ile Petrol Tagima Anonim Sirketi (BOTAS) ile
mutabakat saglanarak giinliik hale getirilmektedirler.
Boylece saatlik verideki olugan anlik gaz degisiminden
kaynaklanan hatalar giinliik veriye donistiiriilirken
arindirilmig olur. RMS-A bazindaki veriler telemetri sistemi
ile uzak veri tabanina aktarilmaktir. Pilot sehir olarak
Sakarya sec¢ilmistir. Alt1 farkli RMS-A istasyonundan elde
edilen giinliik tiiketim verisi toplanarak, RMS-A’dan
bagimsiz sehir tiiketimi belirlenmis olur. Daha sonra, yiiksek
tilketime sahip sanayi kuruluglarinin giinlik tiiketimleri
(RMS-B ve RMS-C istasyonlarina sahip kuruluslar) RMS-A
toplam tiikketiminden ¢ikartilarak sehrin kendi tiiketimi elde
edilmigtir.

2.2. Tahmin Modelleri (Forecasting Models)

Bu boliimde zaman serilerinin ayristirilmasi (Time Series
Decomposition — TSD), Holt-Winters Ustel Diizeltme (Holt-
Winters Exponential Smoothing — HWES), ARIMA ve
SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average — Mevsimsel Ozbaglanimsal Biitiinlesik Hareketli
Ortalama) modelleri hakkinda bilgiler verilecektir. Zaman
serileri, mevsimsel, egilim, konjonktiir ve diizensiz olarak
dort farkli bilesenden olugmaktadir [17, 21-23]. TSD’nin iki
yaklasimindan biri olan ¢arpimsal modelinde her bilesen bir
digeriyle carpilarak bulunurken, toplamsal modelde her
bilesen bir digeriyle toplanmaktadir [17, 21-24]. Modelde
uzun siireli davranig1 egilim bileseni ile belirlerken, uzun
stireli cevrimsel etkiler konjonktiir bileseni ile gosterilir.
Mevsimsel bilesen kisa siireli ve siirekli salinimlari, diizensiz
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bilesen ise beklemedik veya tahmin edilemeyen degerleri
gostermektedir [25]. Iki donem tahmin yapmak konjonktiir
etkisini barindirabilir [26]. Bunun sebebi bu siirenin uzun
olmas1 ve is siiresince degigikliklerin meydana gelmesidir.
Ayristirma yontemini uygulamanin avantaji; anlagilmasi ve
uygulamasinin kolay olmasidir. Ug dénemlik veri modelin
kurulmasi igin yeterlidir. Ustel diizeltme yénteminde en son
gergeklesme verisinin etkisi agirliinca olmaktadir. En son
gerceklesme verisi disinda daha eski verilerin de tahminde
etkisi azalarak bulunmaktadir. Ustel diizeltme denkleminde,
kendinden o&nceki tahminin o&zyinelemeli olarak alfa
katsayis1 ile modele eklenmesi ile agirlikli bir denklem
olugsmaktadir [17, 21-25, 27]. Holt-Winters diizeltme
yonteminde de basit {iistel diizeltme yontemine benzer
caligma yapilmaktadir. Buradaki onemli nokta, HWES
yontemi, mevsimsel tahmin yapmaya uygun model
olusturmak i¢in y katsayisini ve bunu igeren denklemi
barindirmaktadir. HWES; seviye (level), egilim ve
mevsimsel denklemler kullanarak tahmin denklemini uygun
bicimde hesaplar. Seviye, egilim ve mevsimsel bilesenlerin
agirliklart sirasiyla a, B y olarak gosterilir. HWES metodu
istel diizeltme sirecinde egilim, mevsimsellik ve
rastlantisalligin etkisini gostermenin etkili bir yoludur [22].
Bu teknigin tek dezavantaji {i¢ parametreyi belirlemenin
uzun zaman alabilmesidir. Bu yontemde ayristirma gibi
toplamsal ve ¢arpimsal olabilmektedir.

ARIMA zaman serisi analiz ve tahmininde popiiler bir
tekniktir [28-34]. Bu yontemin ii¢ bileseni bulunmaktadir.
Model olusturulurken kendinden onceki veriler ile iligkisi
Ozbaglanimli kisim (autoregressive - AR), hareketli
ortalamalar kismi (moving average - MA) ve seriyi
duraganlastirmak i¢in biitiinlestirme kismi (integration - I)
bulunmaktadir. ARIMA yonteminin kullaniminda seride
bosluk olmamasi gerekmektedir ve seri duragan olmalidir
[21-24, 28, 32-35]. ARIMA modelleri ARIMA(p, d, q)
bigimi ile gosterilir. Burada, p AR parametresini, (¢,), d
geriye dogru fark islem degerini, q ise MA parametresini (6,)
gostermektedir. ARIMA yonteminin mevsimsellik iceren
sekilde modellenmesinde mevsimsel ARIMA (Seasonal
ARIMA - SARIMA) kullanilmaktadir. ARIMA ile ayni
sekilde olusturulan modelde mevsim uzunluguna bagl
olarak mevsimsel AR, mevsimsel I ve mevsimsel MA
parametreleri de modele eklenerek kurulmaktadir [22, 24].
Genel olarak ARIMA(p,d,q)T(P,D,Q)* seklinde
gosterilmektedir. Bu gosterimde ilk p, d, q degerleri ARIMA
yonteminde gosterilenlerdir. T, doniisiim parametresidir.
Doniigtiirme islemi yoksa sifirdir. Eger doniistiirme islemi
logaritmik ise 1 olur. Bunun disginda yazilan say1 ne ise
degerler bu sayi ile iistlendirilir. Tkinci P, D, Q degerleri ise
ARIMA modelinin mevsimsel kismudir. Bu degerlerin
Gstiinde bulunan “s” degeri ise mevsim uzunlugunu
gostermektedir.

2.3. Box-Jenkins Yaklasimi (Box-Jenkins Approach)

ARIMA  modelleri  Box-Jenkins  yaklasimi  ile
belirlenebilmektedir ve li¢ asamadan olusmaktadir [24].

"non

Bunlar; "model tanimlama", "parametre tahmini ve model
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teshisi" ve "uygulama" asamalaridir. Model tanimlama
kisminda serinin grafigi, 6zilinti (autocorrelation - ACF) ile
pargali ozilinti (partition autocorrelation - PACF)
fonksiyonlar1 incelenir ve duraganlik testleri yapilir. Serideki
veri degerleri yiiksek oldugunda normalize etmek igin
logaritma, dogal logaritma gibi doniisimler yapilir. Bu
doniistimler sonucunda veri daha tahmin edilebilir duruma
gelmektedir. Model tanimlamanin bir sonraki asamasi ise
duraganlik testleri yapilmaktadir. Duraganlik testleri lizerine
birgok ¢aligma yapilmustir ve literatiirde en sik iki duraganlik
(birim kok) testi kullanilmaktadir [36-38]; Bu testler,
Genisletilmis Dickey-Fullder (Augmented Dickey-Fuller -
ADF) [37] ve Phillips-Perron (PP) [38] testleridir.
Duraganlik testleri sonrasinda, duragan oldugu belirlenen
seride ikinci asama olan parametre tahmini ve model teshisi
asamasia gecilir. Bu asamada potansiyel modeller i¢in
serilere  ARIMA yontemi uygulanir ve parametreler
tahminleri yapilir. Bu asamada kalint1 serileri ile bu kalinti
serilerinin ACF ve PACF grafikleri incelenip, portmanteau
testi yapilarak artiklarin beyaz giiriiltii olmas1 durumunda bir
sonraki asama olan uygulamaya gegilir. Ugiincii asama olan
uygulama agsamasinda modeller belirlenmis olur, tahminler
elde edilir.

2.4. Performans ve Tahmin Hatalar
(Performance and Estimation Errors)

MAPE gergek degerin tahmin degerinden ¢ikartilarak
mutlak degeri alinir ve gergeklesen degere boliinmesiyle elde
edilir. Boylece negatif ve pozitif hatalarin birbirini
gotlirmesini engellemek mutlak deger ile saglanmus olur [21,
22, 31]. MAPE (Mean Absolute Percent Error — Ortalama
Mutlak Yiizdesel Hata) Es. 1°de gosterilmistir. Burada y;; i.
tahmin degerini, y;; i. gergeklesen degeri, n; eleman sayisini
gostermektedir.

MAPE = 1zu 100% )
noiz| Y

MAPE degerinin 10%’dan kiiciik olmas: yiiksek dogrulukta
tahmini, 10-20% degerleri arasinda olmas: iyi tahmini, 20-
50% degerleri arasinda makul tahmini, 50%’nin {istiinde ise
yanlis tahmini gostermektedir [39].

Gergeklesen ile tahminin tiim seri boyunca uyumu R? ile
gosterilmektedir. Bu galigmada R? bigiminde belirtilen ifade
diizeltilmis belirlilik katsayisidir [22, 23]. Bu deger
korelasyon katsayisinin karesidir ve yonden bagimsiz olarak
[0 1] araliginda deger alabilir. Modeldeki veri ve parametre
sayisina gore diizeltilerek diizeltilmis belirlilik katsayisi elde
edilir. R?; Es. 2°de gosterilmistir. Burada 7; i. tahmin
degerini, y;; i. gerceklesen degeri, n; eleman sayisini, k;
modeldeki degisken sayisin1 gostermektedir.

2

n—1

i <R’<
N e o R

Serideki hatalarda MAPE ve R? ayn1 anda yiiksek olabilir.
Bu durum tahminin siirekli olarak koéti oldugunu, koti
tahminin gergeklesen degerler ile uyumlu oldugunu gosterir.
Caligmadaki sonuglarda degerlendirme onceligi MAPE
iizerindedir ve uyum terimi olarak R? kullanilmaktadir.
Diger bir ifade ile isabet dereceleri R?, hata dlgiimleri MAPE
ile gosterilmistir. Bu dlgiitler ile tiim seri lizerindeki genel
giivenilirlik belirlenmistir.

3.DURUM CALISMASININ MODEL TANIMLARI
(MODEL DEFINITIONS OF CASE STUDY)

Sehir dogal gaz talebi mevsimlere gore degisiklik
gostermektedir.  Modelleme  asamasinda  mevsimsel
degisimlerin de i¢inde bulundugu modellerin kullanilmasi
onemli olmaktadir. Tek degiskenli uzun vadeli tahmin i¢in
kullanilan modeller; zaman serisi ayristirmasi, Holt-Winters
iistel diizeltme, ARIMA ve SARIMA yontemleridir. Diger
yapay zeka ve Ogrenme algoritmalariin aksine, modeller
mevsimsel etkiyi tutabildikleri i¢in uzun siireli tahminleri bir
anda ve daha az gdzlem sayisi ile alabilmektedirler. Sakarya,
Tiirkiye’de bulunan sehir giris istasyonu RMS-A’dan
saglanan veriler giinliik temelde 2011-2014 yillara ait
olarak bulunmaktadir. Bu veri seti toplam 1461 giinliik dogal
gaz tiiketim verisinden olusmaktadir. ilk ii¢ y1llik veri (2011-
2013) olan 1096 adet veri modellerin olusturulmasinda
kullanilmigtir. 2014 yilina ait olan 365 giinliik veri ise
modellerin sinanmasinda kullanilmigtir. Yapilan tahminlerin
sonuglari bir sonraki boliimde ele alinmis olup, hata terimi
olarak MAPE, uyum terimi olarak R? kullanilmstir.

Calismanin bundan sonraki kisminda hazirlanan modellerin
yontemleri kisaltmalar ile ifade edilmistir. Buna gore zaman
serilerinin ayristirtlmast igin “Dxy” ile ifade edilmistir.
Buradaki “x” modelin ayristrma yontemini, “y” ise
bilesenlerini gostermektedir. Holt-Winters {istel diizeltme
icin “Wxcy” ifadesi kullanilmistir. Buradaki “x” model
tirtinii, “c” katsayilarin bilgisinin basladigini, “y” ise
katsayilarin durumunu gostermektedir. ARIMA i¢in “GM”
kisaltmast kullanilmigtir. Burada “GM” giinlik model
oldugunu, “x” degeri ise kaginci model oldugunu
gostermektedir. SARIMA/ARIMA modellerinin  detay

bilgisi sonuglar tablosunda verilmistir.

Zaman serilerinin  ayrigtirma  yonteminde  tiiketimin
davranigina gore sadece “mevsimsel” etki igeren model
kurulabilecegi gibi, tiiketimde artis s6z konusu ise “egilim ve
mevsimsellik” icerek model kurulmaktadir. Niifus artisi,
evlere dosenen dogal gaz tesisat sayisinin artmasi, farkli
mahallelere dogal gaz gotiiriilmesi tiiketimi arttiran
etkenlerdir. Bu etkenler kendini egilim olarak gosterirken,
kis ve yaz aylarindaki tiiketim davranislart da kendini
mevsimsel etki olarak gostermektedir. Zaman serilerinin
ayristirmast  altinda  kullanilacak  modeller ¢arpimsal
mevsimsel model i¢in DMS (decomposition, multiplicative,
seasonal), ¢arpimsal egilim-mevsimsel model i¢gin DMTS
(decomposition, multiplicative, trend - seasonal), toplamsal
mevsimsel model i¢in DAS, toplamsal egilim-mevsimsel
model i¢in ise DATS kisaltmasi kullanilmistir.
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Mevsimsellik barindiran ve bu ¢alismada kullanilan ikinci
yontem Holt-Winters iistel diizeltmedir. Burada a,  ve y
parametreleri modeli olusturmada kullanilmaktadir sirasiyla
seviye, egilim ve mevsimselligi ifade etmede kullanilir.
Varsayilan olarak bu degerler 0,2 olarak alinmaktadir [32]
fakat probleme oOzgii olarak optimize edilmeleri
gerekmektedir. Diger bir ifadeyle 0,2 degeri en iyi sonucu
vermemektedir. Katsayilarin belirlenmesi gesitli yaklasimlar
s0z konusudur. Bu calismada siradan en kiiglik kareler
(ordinary least squares - OLS) yakinsama teknigi olarak
kullanilmustir. Yakinsaklik degeri 1077 ve iterasyon sayisi
500.000°dir. Olusturulan modeller Tablo 1’de gosterilmistir.
Carpimsal ve katsayilarin 0,2 alindigi model “WMc0.2”
seklinde, katsayilarin optimize edildigi model “WMcOpt”
seklinde gosterilmistir. Toplamsal modelde de benzer
yaklagim s6z konusudur ve sadece “M” yerine “A” ifadesi
gelmektedir. Boylece toplamsal ve katsayilarm 0,2 ve
optimize edildigi modeller “WAc0.2” ve “WAcOpt”
seklinde gosterilmektedir. Egilimin modelde olmadig1
diisliniildiigiinde o ve y katsayilar1 optimize edilerek 3=0
olmasi da hesaplanmistir ve “WAcOpt-E” ve “WMcOpt-E”
biciminde gosterilmistir. Burada “c” ifadesi katsay1
anlaminda kullanilmaktadir.

ARIMA/SARIMA yontemleri bu ¢alismada kullanilan diger
yontemlerdir. ARIMA/SARIMA yoéntemleri duragan seriler
lizerinde tahmin modeli olusturabildiginden dolayz,
kullanmadan &nce seri duragan degilse, duraganlastirilmasi
gerekmektedir. Serinin duraganlastirilmasi i¢in fark alma
islemi yapilmaktadir. Fark alma islemi, serinin duraganligi
saglanincaya kadar tekrar edilebilmektedir. Daha sonra
ARIMA yontemindeki AR ve MA parametreleri, SARIMA
yonteminde ise ARIMA yontemindeki AR ve MA
parametrelerine ek SAR ve SMA (seasonal AR ve seasonal
MA) parametreleri belirlenir. Farki  almmus  seriler
ARIMA/SARIMA yonteminde I ile ifade edilmektedir.

1000000

Seride biiylik degerler bulunmasindan dolay: (Tablo 2, en
yiiksek tiiketim degeri 974.960 ve en diisiik tiiketim degeri
27.765) logaritmik 6l¢ege doniistiiriilmiistiir. Dort farkl fark
alinmis seri lizerinden tahminler gerceklestirilmistir. Bu
farklart  alinmig  seriler  sirasiyla:  Birincil  fark;
Alog(Tiiketim); I(1)1 veya ARIMA(0,1,0)1, ikincil fark;
Alog(Tiiketim); 1(2)1 veya ARIMA(0,2,0)1, Birincil
mevsimsel  fark;  Aseslog(Tiketim), I(0)1(1) veya
ARIMA(0,0,0)1(0,1,0)*%,  Birincil fark ve  birincil
mevsimsel  fark;  Asesilog(Tiketim); I(1)1(1) veya
ARIMA(0,1,0)1(0,1,0)*% bigiminde gdsterilmistir.

Dogal gaz tiikketimi; hava durumu, abone sayist ve takvimsel
olaylar (tatiller, bayramlar, hafta sonlar1 gibi) ile iliskilidir.
Bu etkiler tiiketimin bi¢imini degistirmektedir. Bu
¢aligmanin ana amaci, giinliikk temelde dogal gaz tiiketiminin,
iyi bilinen tek degiskenli istatistiki teknikler ile sehir
seviyesinde bagimsiz degisken kullanmadan tahmin
edilmesidir. Bu tekniklerin giiglii yani, bagimsiz degisken
olmadan 365 giinliik tahmini tek seferde getirebilmeleridir.
Calismanin diger onemli noktasi; tahminlerin rahatlikla aylik
tahmin bigimine getirilebilir ve modellerin aylk
performansinin da belirlenebilir olmasidir.

4. TAHMIN ONCESI (PRE-FORECAST)

Dogal gaz talep tahminini gergeklestirmeden Once verinin
incelenmesi ve davraniginin goriilmesi faydali ve gereklidir.
Sekil 1°de giinlik dogal gaz tiiketimi alt grafigi
goriilmektedir. Grafikte her giin i¢in bir seri, diger bir
ifadeyle 365 farkli seri bulunmaktadir. Burada 1-4 aras tarih
gruplu indeks sirasiyla 2011, 2012, 2013 ve 2014
yillarindaki 1 Ocak tarihinin tiiketimlerini gostermektedir.
Farkli senelerdeki ayni1 giinlerdeki tiiketimler incelendiginde
mevsimsel gegislerin yakin tarihlerde oldugu goriilmektedir.
Ornegin 290-500 tarih grup indeksleri arasmnda mevsim

1000000

800000 00000
i | 600000

600000 Ml i
[ 400000

200000

00

V h( ' flpﬁ\\;‘n,h\(\'mJ‘f‘

315 4

200000

292

Tiketim (m"3)

146

584

_— .'u“’
B ——————— g

730

i Tarih Gruplu Indeks

876 1022 1168 1314 1460

Tablo 1. Holt-Winters {istel diizeltme modellerinin kisaltmalar1 (Holt-Winters exponential smoothing model abbreviations)

Holt-Winters Modeli Yontem Parametreler Kisaltma
a,B,y=0,2 a, B,y=0,2 WAC0.2

Toplamsal Tiimii optimizasyon a, B,y optimizasyon WAcOpt
Egilimsiz optimizasyon a, y optimizasyon =0 WACcOpt-E
a, B,y=0,2 a, B,y=0,2 WMc0.2

Garpimsal Tiimii optimizasyon a, B,y optimizasyon WMcOpt
Egilimsiz optimizasyon a, Y optimizasyon =0 WMcOpt-E
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gecisi her yil icin bulunmaktadir. Diger taraftan farkli
yillarin bazi giinlerinde her yil i¢in tamamen farkll
titketimler kendini gostermektedir (120-150 arasi, 280-300
arast) ve drnek bir boliim detay grafiginde verilmistir. Bunun
aksine davranig birbirine yakin oldugu gilinler de
bulunmaktadir (520-560 arasi ve 940-1.000 arasi). Genel
olarak seride mevsimselligin bulundugu ilk incelemede
goriilmektedir.

ARIMA ve SARIMA yontemlerinde duraganlastirma
isleminin gergeklestirilebilmesi igin 6ncelikli seri logaritmik
tabanda gosterilmeli (serinin deger araliginin disiiriilmesi)
ve ardindan durumu incelenmelidir (Sekil 2). Sekil 2°de fark
alma islemi “A” ifadesi ile gosterilmistir. Bu ¢alismada tek
fark, ¢ift fark, tek mevsimsel fark, mevsimsel ve birincil fark
alma islemleri yapilmis ve sirastyla, A, A%, Ases ve Ay 65 ile
ifade edilerek, Sekil 2’de gosterilmistir. Buradaki
mevsimsellik yillik temeldedir ve 365 giinliikk fark alma
islemi gerceklestirilmistir. Sekil 2°deki sag eksen logaritmik
tiiketimi, sol eksen ise gercek tiiketimi gostermektedir. Siyah
cizgili tiiketim serisi sol eksende gosterilirken, logaritmasi
alinmis olan diger seriler sag eksende gosterilmistir. Tablo
2’de dogal gaz tiiketim serisinin tanimlayici istatistikleri

verilmigtir. Logaritma islemi giinliik tiiketimleri [4,4435,
5,9890] araligina indirgemis olup, tiiketim araliginin standart
sapmasi 0,45 olmustur. Fark alinmig serilerin ortalamasi ve
standart sapmalar1 sifir civarindadir. Bu durum serilerin
temel istatistikler agisindan duraganlik sartlarini sagladigini
gostermektedir. Temel istatistik ve gorsel araglar ile serinin
duragan olduguna karar verildikten sonra, duraganlik testleri
serilere uygulanmaktadir. Duraganlik testlerinden en
bilindik testler ADF ve PP testleridir [23, 36-38]. Tablo 3, bu
calismada hazirlanan serilerin ADF ve PP test sonuglarini
gostermektedir. Bu testler seride birim kok durumunu
arastirmaktadir. Birim kok seride yapisal kirilmalar:
incelemektedir. Diger bir ifadeyle serinin birbirinden
bagimsiz serilere boliinebilmesini inceler. Bdylece serinin
birim kokii bulunuyorsa, duraganliktan s6z edilemez. Birim
kok testlerinde hipotez en az bir birim kokiin bulunmasi
tizerine kurulur. Daha sonra test uygulanir ve segilen olasilik
degerine gore birim kokiin varligi i¢in ya hipotez reddedilir
ve seri duragandir denir, ya da hipotez reddedilemez ve
serinin duragan olmadig1 ortaya ¢ikar. Bu calismada birim
kok testi i¢in p degeri, 0=0,05 alinmistir. ADF ve PP testleri
ti¢ sekilde kurulabilmektedir. Bunlar sabit ve egilim olmadan
“Yok”, sadece sabit varken “C”, hem sabit hem de egilim
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Sekil 2. Tiiketim ve fark serileri (Consumption with integrated series)

05.02.2012  23.08.2012

11.03.2013

27.09.2013 15.04.2014 01.11.2014

Tablo 2. Giinliik tiiketimin agiklayict istatistikleri (Descriptive statistics of daily consumptions)

Degisken (m%) Gozlem Minimum Maksimum Ortalama Standart Sapma
(Tiiketim) 1461 27,765 974,960 290,541 252,416
log(Tiiketim) 1461 4,44349 5,988987 5,253828 0,453635
Alog(Tiiketim) 1460 -0,42328 0,402571 0,000202 0,061085
A?log(Tiiketim) 1459 -0,59924 0,570782 0,000005 0,078176
Azeslog(Tiiketim) 1096 -0,86111 0,908935 0,020006 0,231417
Ases,110g(Tiiketim) 1095 -0,45898 0,351911 0,000023 0,085488

Tablo 3. Tiiketim serisi i¢in duraganlik testleri (Stationary test for consumption series)

Duraganlik i¢in p-degeri ADF Test PP Test

Degisken (m°) Yok C C+T Yok C C+T
Tiiketim 0,0251 0,0045 0,0250 0,1403 0,0556 0,2014
Alog(Tiiketim) 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
A?log(Tiiketim) 0,0000 0,0000 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001
Azeslog(Tiiketim) 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Azgs,1log(Tiiketim) 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
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varken “C+T” seklinde gosterilmistir. Buna gore tiiketim
serisi fark alinmadan hipotezi reddedememistir ve duragan
olmadigin1 géstermistir. Diger tiim fark alinmig serilerde ise
duraganlik s6z konusudur.

ACF ve PACF  grafikleri  (6zilinti  grafikleri
(autocorrelogram)) hem duraganligt belirlemede hem de
serinin  kendiyle iliskisi hakkinda bilgi vermede
kullanilmaktadir. Tiiketimin kendi igindeki iligkisinin
anlamli oldugu bolge, kesikli ¢izgiler ile ayrilmaktadir. Bu
sinirlarin - digina  ¢ikilan noktalarda serinin kendisiyle
iligkisinin gii¢lii oldugu goriilir [22-24]. Burada fark
almmamuis tiikketim serisindeki mevsimsel oriintli rahatlikla
goriilmektedir (Sekil 3). Fakat fark islemi sonrasinda
olusturulmus diger tiim serilerde duraganlik goriilmektedir.
Mevsimsel fark alinmig serinin (Sekil 3d) baslangig, 183.
giin, 365. giin ve 549. giin civarinda iliski oldugu goriilse bile
bunlardan sadece 365. giin civarindaki gecikmenin anlamli
oldugu goriilebilmektedir. Genel olarak duragan serilerde,
senelik olarak anlamli iliski oldugu grafiklerde kendini
gostermektedir. Boylece ARIMA yontemi olusturulan dogal
gaz tiiketim serilerinde kolaylikla kullanilabilir. Serilerdeki
mevsimsellik bu yol ile de goriilebili. AR ve MA
katsayilarinda uygun tahmin modelinin belirlenmesi i¢in
mevsimsel ve mevsimsel olmayan katsayilari sifir ile ii¢
arasinda farkli degerler i¢in bulunmaya galisilmistir. Boylece
her seri igin en fazla 256 farkli tahmin modeli kurulmustur.
Bu serilerden bazilarinda fark alma isleminden dolay1
modeller olusturulamanustir. Ornegin ¢ift fark almasindan
dolayr ARIMA(0,1,0)1(1,1,3) modeli kurulamayacaktir.
Ciinkii kendisinden 6nce iki mevsimsel veri bulunmaktadir
ve mevsimsel model tarafinda MA katsayisi i¢in 3 degerine
iliskin sonug belirlenememektedir. Farklit ARIMA modelleri
icin (256 tane) en uygun tahmin sonuglar1 belirlenmistir.
ARIMA ve SARIMA yontemlerinde fark alma operatorii “I”
olarak gosterilmektedir. Sadece birincil fark ve mevsimsel
fark olan seri ARIMA(0,1,0)1(0,1,0)’% veya I(1)1(1)3%
biciminde gosterilmistir.
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5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bu ¢alismada giinliik veri kullanilarak dogal gaz tiiketimi
tahmini, tek degiskenli mevsimsellik iceren istatistiki
teknikler kullanilarak gergeklestirilmistir. Dogal gaz talep
tahmin sonuglarinin giinliik olmasi ve bir anda 365 giinliik
tahminin yapilabilmesi, hem giinlilk tahmin hem de aylik
tahmin sonuglarinin gosterilmesine imkan vermistir. Giin
oncesi talep tahminde 1096 giin kullanilarak 365 giin tahmin
edilmeye calisilmistir. Kullanilan yontemlerinin sonuglari
giinliik olarak boliim 5.1°de gosterilecektir. Caligmanin 5.2
boliimiinde yapilan giinliik tahminler aylik hale getirilerek
aylik dogal gaz tahmin sonuglar1 gosterilecektir.

5.1. Giinliik Dogal Gaz Talep Tahmin Sonuglar
(Daily Natural Gas Demand Forecasting Results)

Oncelikli olarak giinlilk tahminler i¢in “G” kisaltmas1 ile
modeller gosterilmistir. Daha sonra modelin kendi kisaltmasi
gelmektedir. Ornegin giinliik zaman serileri carpimsal
mevsimsel model i¢in kisaltma DMS’den GDMS’ye
doniismektedir. Giinliik tahmin modellerinde ilk kullanilan
teknik zaman serilerinin ayristirilmasidir ve daha o6nce
belirtilen DAS, DATS, DMS ve DMTS modelleri ile
tahminler yapilmistir. Buna gbére zaman serilerinin
ayristirma sonuglart GDAS, GDATS, GDMS ve GDMTS
icin sirastyla hatalar %26,23, %29,47, %26,95, %27 MAPE
ve uyum degerleri 0,8028, 0,8053, 0,7989, 0,8039 R?
olmugtur. MAPE ile R? degerlerinin birbiriyle uyumlu
oldugu tespit edilmistir. Tahmin grafigi olan Sekil 4’de
zaman  serilerinin  ayrigtirma  yontem  sonuglari
goriilmektedir. Tahmin serileri ve bu serilerin MAPE
degerlerine bakildiginda, doért modelin de birbirine yakin
davranig sergiledigi goriilmektedir. Sekildeki siyah ¢izgi
gerceklesen tiiketimi, bu ¢izginin tizerindeki hata bantlart
%15 sinirlarin1 gostermektedir. Yazin tiiketim daha belirgin
ve mevsimsel davranis daha duragan oldugu i¢in bu
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Sekil 3. Tiiketim degeleri igin ACF ve PACF Grafikleri: a) Yok (b) Alog ¢) A%log d) Aseslog €) Ases,1log
(ACF and PACEF plots of consumption values for (a) None (b) Alog (c) A%log (d) Aseslog () Ases,1log of consumption)

732



Akpmar ve Yumusak / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 35:2 (2020) 725-741

kisimdaki hatalar daha diisiik, R? degerleri daha yiiksek
olmugtur. Ocak — Nisan ve Ekim — Aralik aylar1 arasinda ise
tilketim tahminin yiikselmesi modeller tarafindan elde
edilmis fakat dalgalanmalar tespit edilememistir.

Holt-Winters iistel diizeltme yonteminde eklenen vy
parametresi, Ustel diizeltme yontemlerinde bulunmayan
mevsimselligin de modele dahil edilmesini saglamigtir. Holt-
Winters istel diizeltme yontemi icin mevsimselligin
toplamsal ve carpimsal modelleri miimkiin olabilmektedir
Tablo 4’de ve Sekil 5’de Holt-Winters {istel diizeltme
yonteminin sonuglari gOsterilmistir. Sonuglarda
parametrelerin 0,2 oldugu durumda hatalarin en yiiksek
oldugu goriilmektedir. Egilimli modellerin ge¢mis veriye
bakarak artan bir egilim ($=0,02) tespit ettigi goriilmektedir.
Artan egilim modelin 365 giinii yukar1 yonde tahmin
etmesine sebep olmustur. Egilimsiz modellerde (B=0)
hatalarin egilimli modellere gore daha diisiik oldugu
goriilmiistiir. Bu durum belirlenen f=0,02 katsaymimn g¢ok
daha diisiik olmasi1 gerektigini gostermektedir. Modeldeki
diger bir parametre olan mevsimsellik katsayisi v,
mevsimsellik eleman sayisi diisiik olan serilerde (4 ¢eyrek, 7
giin, 12 ay gibi) yiiksek degerlerde olabilmektedir. Bu
caligmada mevsimsellik ¢evrimi 365 giin oldugundan dolay1,
bu katsayida 365 giin ile ters orantili olarak diisiik olmustur.
Mevsimsellik katsayis1 yiiksek oldugu durumda ise WAc0.2
ve WMc0.2 modellerinde oldugu gibi mevsimselligin asirt

—_
(=}

degerlenmesinden  dolayr  seriyi  uygun  bi¢ime
getiremediginden, ug degerlerde tahmin
gergeklesebilmektedir.  Sekil  5°de  gorildigi  gibi
parametrelerin 0,2 oldugu modellerin (egilim iceren ve
optimize edilmemis modeller) sonuglari ligiincii ay civarinda
eksi degerlere gitmektedir. WAcOpt modelinin de ¢ok
yiiksek sapma ile tahmin ettigi belirlenmistir. Toplamsal
olan bu modelde egilimin etkisi rahatlikla goriilebilmektedir.
Egilimsiz modellerden toplamsal modelin ¢arpimsal modele
gore daha yiiksek tahminler gerceklestirdigi de gozle
goriilebilecek kadar agiktir. WAcOpt-E, WMcOpt-E ve
WMcOpt modellerinin tahminde yaklasik sonuglar verdigi
goriilmektedir. Tablo 4’deki diger modellere gore WAcOpt-
E, WMcOpt-E ve WMcOpt modellerinin nispeten yiiksek R?
degerleri sekildeki sonuglar1 dogrulamaktadir. HWES
modellerinin MAPE ve R? degerleri incelendiginde ters
oranti oldugu rahatlikla goriilebilmektedir. En diigiik MAPE
ve en yiiksek R? degerleri WAcOpt-E ve WMcOpt-E
modellerinde gériilmiistiir. WAcOpt-E modelinde R? degeri,
WMOpt-E modelindeki R? degerine gore %5 daha yiiksek
olsa da, MAPE degerinde buna ters orantili olarak diismesi
beklenirken, %46 oraninda artmustir. Giinliik tahminde en
yiiksek R? degeri WMcOpt modelinde bulunmaktadir.
WMCcOpt-E modelinin MAPE degeri WMcOpt modelinden
%0,2 diisiik, R? degeri 0,05 yiiksektir. Diger bir ifadeyle
WACcOpt-E modeli daha uyumlu tahmin serisi elde ederken,
hata orani daha yiiksek kalmistir. Bunun sebebi, WAcOpt-E
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Sekil 4. Zaman serisi ayristirilmasi yontemi tahmin sonuglar1 (Forecasting results for time series decomposition)
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modelinin yaz tahmininde (15 Mayis — 20 Eyliil aras1), tim
mevsim boyunca yiiksek tahminde bulunmasidir. Bu
durumda WMcOpt-E modelinin daha iyi performans
gosterdigi goriilmiistiir.

ARIMA/SARIMA yontemleri, bu ¢alismada kullanilan diger

yontemlerdir.  2011-2013  yillarn  arasindaki  veriler
kullanilarak ~ oncelikle ARIMA  yontemi  iizerinde
durulmustur. 4. boliimde belirtildigi  gibi, serideki

degiskenlik yiiksek oldugu igin Oncelikle dogal gaz
titketiminin logaritmasi alinmigtir. Elde edilen 1(0)1 serisinin
duragan olmadig: Tablo 3 ve Sekil 2 ile Sekil 3a iizerinde
gortilmiistiir. Bu sebeple modeller ilk asamada sadece 1(1)1
ve [(2)1 i¢in ¢alistirilmistir. AR ve MA parametrelerinin 0,
I, 2 ve 3 olmasi durumu i¢in 16 farkli model elde
edilebilmektedir. Birincil ve ikincil fark serileri
bulundugundan dolay1r model sayisi 32 olmustur. Burada
hazirlanan 32 farkli modelde en diisik MAPE degeri
ARIMA(2,2,3)1 modelinde 2014 y1l1i¢in %1837,8 olmustur.
Bu modeldeki R? uyum degeri ise 2014 yili igin 0,0006
olmustur. ARIMA(2,2,3)1 modeli olusturulmasinda
kullanilan 2011-2013 yillarinin MAPE degeri ise %8,81, R
degeri ise 0,972 olmustur. Modelin katsayilar1 Tablo 5°de
gosterilmistir ve hem AR hem de MA tarafindaki
katsayilarin anlamli oldugu goriilmiistiir. ARIMA teknikleri
birka¢ adim sonrasim1 tahmin etmek igin hazirlanan
modellerdir. Uzun siireli tahminde hatalar ¢arpici bigimde
yiikselmektedir. Calismanin bu kismi ARIMA tekniginin
kullanilabilir olmadigini géstermistir. 32 model i¢in yapilan
kalintt  testlerinde, Ljung-Box testinin sonuglarinda
kalintilarin beyaz giiriiltii olmadigini, diger bir ifadeyle
anlamlilik icerdigini ve modellerin tahminde yetersiz kaldigt
goriilmiistir. Bu sebeple mevsimsel olmayan ARIMA
yontemleri caligmada uygun olmamistir ve ARIMA
yonteminde mevsimsellik igeren modellere yonelim

olmusgtur. SARIMA ydnteminde ise hem mevsimsel AR ve
MA bilesenleri hem de mevsimsel fark alma islemleri 6nemli
hale gelmektedir. Mevsimsel AR ve MA bilesenlerinin
yaninda mevsimsel olmayan AR ve MA bilesenleri de
eklenerek modeller olusturulmaktadir. Burada 1(1)1(0),
1(2)1(0), I(0)1(1) ve I(1)I(1) serileri {izerinden modeller
olusturulmustur. AR, MA, SAR (mevsimsel AR) ve SMA
(mevsimsel MA) parametreleri sirasiyla 0, 1, 2 ve 3 igin
modelleri kurulmug ve smanmustir. Dort farkli seri i¢in dort
parametrenin, dort farkli deger almasi sonucu 1024 model
elde edilmistir. Onceki adimda sadece ARIMA yontemi
sonuglar1 bulunmugtur. Burada SAR ve SMA parametreleri
de belirlenebilecegi i¢in birincil ve ikincil fark serilerinin de
modelleri mevsimsel bilesen igerecek bicimde bulunabilir.
Bu modellerden 32 tanesi ARIMA modelleridir ve bir st
paragrafta sonuclar1 gosterilmistir. Nihai SARIMA model
sayist boylece 992’ye diismiistiir. Diger taraftan seride {i¢
mevsimsel uzunluk bulundugu i¢in mevsimsel fark bulunan

serilerde  SAR ve SMA parametreleri en fazla 2
olabilmektedir. Bu durumda model sayis1 452’ye
diigirmektedir. Tim modeller belirlendikten sonra

kalintilarin incelenmesine gegilmistir. Bu asamada 6ncelikle
ACF/PACF grafikleri incelenmistir [31]. Daha sonra
kalintilarin iliskisi ve beyaz giriilti grafigi kullanarak
inceleme islemi yapilmistir. Bir sonraki asamada ise
olaganlik grafigi incelenmistir. Ug farkli yap1 ile kalintilar
incelenis olup anlamli model sayisinin 96 oldugu
goriilmiistiir. Omegin; ARIMA(1,0,1)1(1,1,1) modelinin
kalinti ACF/PACF grafikleri, Ljung-Box beyaz giiriiltii
olasilik grafigi ve olaganlik (dagilim) grafigi Sekil 6’da
sirastyla  Sekil 6a, Sekil 6b, Sekil 6c sekillerinde
gosterilmistir. Bu modelin gerek ACF/PACF grafikleri,
gerek beyaz giiriilti olasilik grafigi, gerek de kalint1 dagilim
grafigi incelendiginde sonucun anlamli model oldugu
goriilmektedir.

Tablo 4. Holt-Winters iistel diizeltme yontemi ile giinliik tahmin hata sonuglar1 ve belirlenen katsayilari
(Error measurements and coefficients for Holt-Winters exponential smoothing forecast)

Yontem Kisaltmas:  Parametre degerleri MAPE (%) R?
o, B,7=0,2 WACO0.2 o B, y=02 1962 0,1032
Egilimsiz _ _

Toplamsal Model optimizasyon WACOpt-E  0=0,9797, vy =0,0004 39,5 0,8149

I 0=0,9916, f=0,02

Timii optimize WACcOpt 1=0,062 197,4 0,7227
a,B,y=0,2 WMc0.2 a, B,y=0,2 251,7 0,1047
Egilimsiz _ _

Carpimsal Model optimizasyon WMcOpt-E  0¢=0,9797, vy =0,0004 26,9 0,7782
Tiimii optimize wMcopt #0916, 3=0.02, 27,1 0,8280

v=0,062

Tablo 5. ARIMA i¢in belirlenen parametreler ve anlamliliklari (Estimated parameters and significances for ARIMA)

Parametre Katsay1 Standart Hata t degeri Olasilik, p > |t|

Kesisim 0,0007168 0,0055008 0,13 0,8963
MA(1) -0,19921 0,02811 -7,09 <,0001
MA(2) 0,79567 0,02568 30,98 <,0001
AR(1) 0,96912 0,03884 24,95 <,0001
AR(2) -0,18889 0,03762 -5,02 <,0001
AR(3) -0,04335 0,02762 -1,57 0,1165
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Calisma sonrast elde edilen 96 modelin SARIMA
yonteminde dort farkli dlgiit i¢in en iyi tahmin sonuglari
bulunmus ve iki boliimde gdsterilmistir. Tlk boliimde, 2011-
2013 yillarindaki giinliik dogal gaz tiikketim verileri ile model
kurularak, en diisiik MAPE (MAPE2o11-2013) ve en yiiksek R?
(R%20112013) degerleri bulunmustur. ikinci boliimde ise, 2014
yilinin dogal gaz tiiketiminin en diisik MAPE (MAPE2914) Ve
en yiiksek R? (R%y14) degerleri belirlenmistir. Segim kriteri
olarak MAPE2012013 veya R2o1120i3  kullanildiginda,
mevsimsel olmayan tek farkin modelinin (I(1)1(0)), temsil
etmede daha diisiik hatali ve daha uyumlu oldugu
goriilmiistiir (Tablo 6). Bu modellerde mevsimsellik kendi
SAR ve SMA parametrelerinde gostermektedir. Fakat uzun
vadeli 365 giinliik tahminde GM1 ve GM: olarak gdsterilen
bu modellerin hata degerleri %10.345 ve %8.711, R2
degerleri ise 0,248 ve 0,090 olmustur (Tablo 6, Sekil 7). Bu
degerler u¢ tahminlerin oldugunu goéstermektedir ve
basarisizdirlar. Ancak bu modellerin sonuglar1 6ndeki 7 giin
icin (01/01/2014 — 07/01/2014) incelendiginde MAPE
degerleri GM,; ve GM; igin sirastyla %7,55 ve %11,65, R2
degerleri sirasiyla 0,046 ve 0,374 olmustur. GM; ve GM,
icin 7 ginlik tahminde MAPE degerlerinin diigiik
olmasindan dolayn R? degerlerinin yiiksek olmasi
beklenmistir, fakat R? degerleri aksine diigiik ¢tkmistir. Bu
durum serinin uyum tahmininde kotii oldugunu fakat 7
giinliik tiiketim degerlerinin birbirine yakin olmasindan
dolayt MAPE hatasinin diisiik oldugunu gostermektedir.

Kalnt1 ACF Grafigi
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Burada giin sayis1 21 giine ¢ikartildiginda ise GM; ve GM;,
modellerinin tahmin sonuglart sirastyla %41,69 ve %42,36
MAPE olurken, R2? degerleri sirasiyla 0,467 ve 0,539
olmustur. Diger bir ifadeyle kisa donemli tahminlerde tatmin
edici sonuglar elde edilirken, orta, orta-uzun ve uzun
donemde ¢ok biiyiik sapmalar gostermislerdir. Se¢im kriteri
olarak MAPE,g14 veya R%y914 kullamldiginda ise mevsimsel
tek fark alinmis serinin (I(0)1(1)) daha dogru tahmin sonucu
drettigi  gorilmistir. AR, MA, SAR ve SMA
parametrelerinin  kullanimi, mevsimsellik ve kendinden
onceki degerin tahmin modelinde 6neme sahip oldugunu
gostermistir. Etkin olan SAR(1) ve SMA(1) parametreleri
kendini Sekil 3d {izerinde ACF/PACF grafiklerinde
gostermektedir ve beklenen bir durumdur. Se¢im kriteri
olarak MAPEyy4 veya R%yo1s kullanildign GM; ve GMy
modellerinin  uzun vadeli 365 giinlik tahminde
kullanilabilecegi goriilmiistiir. Yine GMs; ve GMy
modellerinin 7 giinliik tahminleri MAPE {izerinden
incelenmis olup, swrasiyla %7,87 ve %38,76 degerleri
bulunmustur. GM3 ve GMs modellerinin 7 giinliik tahminleri
R? {izerinden incelenecek olursa, GM; ve GM; modellerine
gore daha kotii performans sergileyerek 0,002 olmustur.
Burada giin sayis1 21 giine ¢ikartildiginda ise GM3 ve GM4
modellerinin tahmin sonuglari sirasiyla %19,64 ve %23,98
MAPE olurken, R? degerleri sirastyla 0,704 ve 0,596
olmustur. Bu durum, mevsimsel fark igeren ve mevsimsel
katsay1 iceren modellerin, hem kisa, hem orta, hem de uzun
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Sekil 6. ARIMA(1,0,1)1(1,1,1) modelinin kalint1 grafikleri a) ACF ve PACF grafigi b) Beyaz giiriiltii olasilik grafigi c)
Kalint1 olaganlik (dagilim) grafigi.
(Residuals plots of ARIMA(1,0,1)1(1,1,1) model (a) ACF and PACF plot (b) White noise probability plot (c) Distribution of residuals plot)
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vadede tahminde yetenekli oldugunu gostermistir. Elde
edilen bu dort modelin parametrelerinin anlamliliklar1 Tablo
7’de verilmistir. Tablo 7 incelendiginde GM; modeli olan
ARIMA(1,1,0)1(2,0,3) modelinin mevsimsel
parametrelerinin - anlamli  olmadigi goriilmiistiir. GM;
modelinde ise SMA parametresi kaldirilmasi ile SAR
parametresinin anlamliligi degismistir. SAR parametresinin
anlamlilig1 her ne kadar artsa da yine de anlamsiz oldugu (p
=0,2023) Tablo 7’de goriilmistiir. 2014 y1l1 i¢in, en diisiik
MAPE ve en yiiksek R? degerini veren GM; modelinin SAR
ve SMA parametrelerinin anlamsiz oldugu goriilmiistiir. Bu
parametrelerden  anlamsiz  olan SAR  parametresi
kaldirildiginda, 2014 yil1 igin, ikinci en diisiik MAPE ve en
yiiksek R? degerini veren GMs modeli elde edilmis olur. Bu
modelde ise tiim parametreler anlamli olarak elde edilmistir.
GM; ve GM; modellerindeki tahminlerin yaz mevsimi
boyunca uyumlu ve diisiik hatali oldugu gériilmektedir. GM3
ve GM4 modelleri kendi aralarinda karsilastirildiginda, ki
mevsiminde farklar1 ortaya ¢ikmaktadir. GM3 modeli GMy4
modeline gore kisin daha disik hata ile tahmini
gerceklestirmistir. Tablo 7 iizerinde goriildiigii gibi GM3
modelinde SAR ve SMA parametreleri anlamsiz olarak
belirlendigi icin GM4 modelini kullanmak gerekmektedir.

5.1.1. Giinliik dogal gaz talep tahmin sonuglarinin

degerlendirilmesi
(Evaluation of daily natural gas demand forecasting results)

Gilinliik talep tahmininde ii¢ farkli tek degiskenli istatistik
yontemleri kullanilarak elde edilen sonuglara gore GMa
modeli (ARIMA(1,0,1)1(0,1,1)) 2014 yili i¢in en diisiik

MAPE degerine (MAPE %24,57, R2 0,802), WMcOpt
modeli ise en yiiksek R? degerine (MAPE %27,1, R? 0,83)
sahiptir. MAPE diisiik, R? degeri yiiksek oldugu durumda
hatas1 diisiik, uyumu yiiksek modeller elde edilmis olur.
MAPE serideki genel ortalama hatay1, R? degeri ise serinin
tim degerlerde ortiisme egilimini gosterir. MAPE ve R?
degerinin disiik oldugu durumlarda keskin ve yiiksek
hatalarin oldugu gériilmiistiir. MAPE ve R? yiiksek oldugu
durumda tahmin ile gergeklesen serilerin birbirine uyumu
yiiksek  olmasina ragmen, seri neredeyse  hig
ortiismemektedir. Ug teknik icin sonuglar sirastyla; Holt-
Winters yontemi igin WMcOpt (MAPE %27,1, R? 0,83),
ARIMA/SARIMA yontemi igin GMs (MAPE %24,57, R?
0,802), zaman serilerinin ayrigtirilmasi i¢cin GDAS (MAPE
%26,23, R? 0,80) modellerinin en uygun modeller oldugu
belirlenmistir. Yazdan kisa gegerken GDAS, kistan yaza
gecerken GM, modelinin daha iyi tahmin gergeklestirdigi de
yine sonuglarda goriilmistir. Gilinlik tahminler sene
oncesindeki o senenin genel davranigini belirlemede dnemli
olmaktadir. GDAS, WMcOpt ve GM4 model tahmin
sonuglar1 da genel davranisi yansitacak bigimde iyi bir
performans sergilemiglerdir. Eger modeller iyi performans
gosterdiler ise aylik hale getirildiginde de performansinin
artmasi beklenmektedir (B6lim 5.2).

5.2. Giinliik Temelli Veri Ile Aylik Dogal Gaz Talep Tahmin

Sonucglar
(Daily Basis Monthly Natural Gas Demand Forecasting Results)

Onceki boliimde giinliik tahminler igin modelin éniine “G”
simgesi eklenmisti. Buradaki model sonuglarmim basinda

Tablo 6. ARIMA/SARIMA i¢in en iyi sonu¢ veren modeller ve bunlarin giinliik tahmin hata ve uyum sonuglari
(Best results of ARIMA/SARIMA models and daily forecasting errors and coefficient of determination of these models)

Kisaltma Secim Kriteri Model MAPE2011-203  MAPE2014  R%*011203 R%014
GM; MAPE2011-2013 ARIMA(1,1,0)1(2,0,3)%°  %8,80 %10.345 0,954 0,248
GM2 R20112013 ARIMA(3,1,1)1(1,0,0)%%  %8,82 %8.711 0,972 0,090
GM3 MAPE2014, R?2014- 1  ARIMA(1,0,1)1(1,1,1)’¢  %12,16 %24 0,954 0,811
GM4 MAPE2014-, R*2014 -2 ARIMA(1,0,1)1(0,1,1)3%  %12,16 %24,6 0,954 0,802

Tablo 7. SARIMA modellerimim parametreleri ve anlamliliklar
(Parameters and significances for SARIMA models)

Parametre  Katsay1 Standart Hata t degeri Olasilik, p > ||

Kesisim 0,0003737
ARIMA(1,1,0)1(2,0,3) SMA(3) 0,99313
(GM)) AR(1) 0,25238
SAR(2) -0,03742
Kesisim 0,000343
ARIMA(3,1,1)1(1,0,0) MA(1) -0,27541
(GM>) AR(3) -0,0781
SAR(1) 0,05156
Kesisim 0,03812
MA(1) -0,28974
ARIMA(1,0,1)1(1,1,1) SMA(1) 0.99984
(GMs) AR(1) 0.90835
SAR(1) 0,14821
Kesisim 0,03713
ARIMA(1,0,1)1(0,1,1) MA(1) -0,28976
(GM,) SMA(1) 0,56003
AR(1) 0,90829

0,0038522 0,1 0,9227
303,43418 0 0,9974
0,02085 12,1 <,0001
0,04113 20,91 0,3629
0,0049414 0,07 0,9447
0,02932 9,39 <,0001
0,03024 2,58 0,0098
0,04043 1,28 0,2023
0,05591 0,68 0,4954
0,03025 9,58 <,0001
14.088,8 0 0,9999
0,01304 69,67 <,0001
3,01161 0,05 0,9607
0,0624 0,6 0,5518
0,0348 -8,33 <,0001
0,10548 5,31 <,0001
0,01495 60,74 <,0001
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“GA” bicimde ek konulacaktir. Buna gore kullanilan ilk
teknik zaman serilerinin ayrigtirilmasidir. Burada giinliik
tahmin sonuglarmin aylik bigimde yazilarak bulunan
sirastyla GADAS, GADATS, GADMS ve GADMTS
modelleri igin 16,78%, 14,75%, 16,23%, 14,04% MAPE,
0,964, 0,969, 0,965, 0,973 R? seklinde tahmin hatalari
belirlenmistir (Sekil 8). Sekilde de GADATS ve GADMTS
tahminleri %15 hata bandinin i¢inde diger modellere gore

daha fazla kalarak disiik tahminli  olduklarmi
gostermiglerdir. Bu modeller incelendiginde egilim
barindirdiklar1  rahatlikla  goriilebilmektedir.  Giinliik

tahminlerde egilimsiz modeller daha diisik MAPE ile
tahmin ederken, aylik veride egilim olan modeller daha
diisik MAPE ile tahmini gergeklestirmistir. R? {izerinden
incelendiginde ise hem gilinliikk hem de aylik tahminlerde
egilim olan modellerin ¢ok az farkla da olsa daha uyumlu
oldugu gorilmiistiir. Holt-Winters tiistel diizeltme yontemi
sonuglar1 aylik tahminlere doéniistiiriildiigiinde en uygun
modellerin ¢arpimsal modeller oldugu gériilmektedir. Bunun
sebebi her ii¢ yapida da toplamsal es deger model ile
karsilagtirildiginda ~ (GAWACc0.2 ile  GAWMCcO0.2,
GAWACOpt-E ile GAWMCcOpt-E, GAWAcOpt ile
GAWMCcOpt) daha diisiik MAPE ve daha yiiksek R? degeri
vermesidir (Tablo 8). Burada goriilen diger bir nokta aylik

doniisiim sonrasinda giinliik tahminlere gore daha diisiik
MAPE ve daha yiiksek R? degerlerinin belirlenmesidir.
Gilinliik tahminlerdeki WMcOpt-E modeli, aylik tahmine
doniistiriildiginde de (GAWMCcOpt-E), tipki gilinliik
tahminde oldugu gibi en diisiik MAPE sonucunu vermistir.
Holt-Winters iistel diizeltme modellerinin sonuglart Sekil
9’da gosterilmistir. Bu gekilde de goriilecegi gibi y degerinin
asirt  degerlenmesi sonucunda modeller u¢ noktalara
ulagmaktadir. 2014 yilinin hem basi hem de sonunda %15
giiven bandina yakin olan GAWMcOpt-E modelidir.
GAWACOpt-E modeli kis aylarinda ¢ok iyi sonug verse de
yaz aylarinda performansi kotii olmustur. Yaz aylarinda en
iyl performans sergileyen model GAWMcOpt olmustur.
GAWACcOpt modelinin R? degeri GAWMcOpt modelinden
daha yiiksek olmasina karsin, MAPE tarafinda %40 oraninda
daha kotii uyuma sahiptir. Bu durum kendini Sekil 9
lizerinde agik bigimde gostermektedir. Yine Sekil 9’da
GAWMCcOpt-E ile GAWMcOpt modellerinin yakin
tahminler yaptiklari, sadece son iki ay tahminlerde
farklilastiklart goriilmektedir. Egilim etkisini son iki ayda
ortaya ¢ikartmistir. ARIMA yodnteminde diger tekniklerden
farkli olarak iki farkli durum olusmaktadir. Birinci durum
giinlik tahminler sonrasinda en diisiik hataya sahip
modellerin aylik tiiketime donistiiriilerek sonuglarinin

— Tiiketim---GM1— - GM2---GM3- - -GM4

o]

A

0 t

01.01.2014  01.03.2014  01.05.2014

01.07.2014

01.09.2014  01.11.2014 Zaman

Sekil 7. SARIMA modelleri tahmin sonuglari (Forecasting results for SARIMA models)

(3
[
|

x 106 (m?)

Aylik Tiiketim

~ —Aylik Tiiketim --- GADAS — -GADATS --GADMS — -GADMTS
~

Zaman

01.2014 03.2014 05.2014

07.2014

09.2014 11.2014

Sekil 8. Zaman serisi ayristirilmasi yontemi i¢in giinliik tahminin aylik tahmin haline getirilmis sonuglari
(Forecasting results of daily basis monthly forecasts for time series decomposition)
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Tablo 8. Holt-Winters ile giinliik tahminin aylik tahmin haline getirilmis hata sonuglar1 ve belirlenen katsayilari
(Error measurements and coefficients for Holt-Winters exponential smoothing results of daily basis monthly forecasts)

Yontem Kisaltmast Parametre degerleri ?;/;PE R?
0
a, B,y=0,2 GAWACc0.2 a,B,y=0,2 1.858 0,111
Toplamsal Model ~ E1imSiz GAWACOpt-E  0=0,9797, 7 =0,0004, p=0  179.8 0,856
optimizasyon
Tumii optimize GAWACcOpt 0=0,9916, p=0,02 y=0,062 25,74 0,972
a, B,y=0,2 GAWMCcO0.2 a, B,y=0,2 243,1 0,131
Egilimsiz GAWMcOpt- _ _ _
Carpimsal Model ~ optimizasyon E 0=0,9797,v=0,0004,p=0 14,36 0,990
I 0=0,9916, p=0,02,
Tilimii optimize GAWMCcOpt 1=0.062 18,31 0,926
EZS 1 — Aylik Titketim - -GAWAC0.2 S
< — — -GAWACOpt-E - - GAWACOpt S
=20 - SSRII. — -GAWMc0.2 ---GAWMcOptE  ,* [/
S~ =s. 4
* --- WMcOpt
£15 4
2
=1
= -
2104 VN NN\ Yee___----"77
z
5 i
0 N N i ‘Zaman ‘

01.2014 04.2014

07.2014

10.2014

Sekil 9. Holt-Winters {istel diizeltme yontemi i¢in giinliik tahminin aylik tahmin haline getirilmis sonugclart

(Forecasting results of daily basis monthly forecasts for Holt-Winters exponential smoothing)

Tablo 9. SARIMA modelleri i¢in en iyi sonug veren modeller ve bunlarin aylik tahmin hata ve uyum sonuglari
(Best results of SARIMA models and monthly forecasting errors and coefficient of determination of these models)

Giinliik Kisaltma  Aylk Kisaltma  Model MAPE2011-203  MAPE1s  R? R%014
GM1 GAM, ARIMA(1,1,0)1(2,0,3)% %1,55  %9772,62 0,999 0,218
GM2 GAM: ARIMA(3,1,1)1(1,0,0)%6 %1,57  %8267,69 0,999 0,017
GM3 GAM; ARIMA(1,0,1)1(1,1,1)353 %2,86 %10,93 0,999 0,988
GM4 GAM4 ARIMA(1,0,1)1(0,1,1)33 %2,85 %11,32 0,999 0,981
- GAM; ARIMA(1,1,0)1(1,0,0)%% %1,53  %21337,14 0,999 0,075

gosterilmesidir. Tkinci durum ise giinliik tahminlerin
oncelikle aylik tahminlere doniistiiriilmesi ve bu tahminlerde
en diisiik hataya sahip modelin belirlenmesidir. Tablo 9,
kalintilar arasinda iligki olmayan modeller segilerek yapilan
aylik SARIMA tahmin sonuglarin1 her iki durum igin
gostermektedir. Giinliik tahminlerde dort farklr kritere gore
en iyi performans modeller Tablo 6’da gosterilmisti. Bu
modeller aylik hale getirildiginde ortaya ¢ikan tahmin
hatalart ve uyum degerleri Tablo 9’dadir. GAMs modeli
(ARIMA(1,1,0)1(1,0,0)), aylik hale getirildikten sonra,
2011-2013 yillart igin en diisiik MAPE ve en yiiksek R?
degerine sahip model olarak ortaya ¢ikmigtir. Bu modelin
AR(1) parametresi 0,25225, SAR(1) parametresi 0,06667
olarak belirlenmistir. Tablodaki diger ilk doért model giinliik
tahminde en iyi sonug¢ veren modellerdir. 2014 yili aylik
tahmin  sonuglarindaki ~ durumda, giinliik  tahmin
sonuclarindaki gibi, GM; (GAMs3) ve GMs (GAM.)
modelleri en diisik MAPE ve en yiiksek R? ile tahminlerini
gerceklestirmislerdir. Her ne kadar GAM; modeli daha
diisik MAPE ve daha yiiksek R? sahip olsa da anlamsiz
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parametre barmndirdig: i¢in kullanmilamamaktadir. Sekil 10
tizerinde iki modelin yakin sonug verdigi goriilmektedir.
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Sekil 10. ARIMA/SARIMA yontemi i¢in giinliik tahminin

aylik tahmin haline getirilmis sonuglari
(Forecasting results of daily basis monthly forecasts for ARIMA/SARIMA
models)
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5.2.1. Giinliik temelli aylik dogal gaz talep tahmin

sonuglarinin degerlendirilmesi
(Evaluation of daily basis monthly natural gas demand forecasting results)

Gilinlik temelli aylk talep tahmininde ii¢ farkli tek
degigkenli istatistik yontemleri kullanilarak elde edilen
sonuglara géore GM4 modeli (ARIMA(1,0,1)1(0,1,1)) 2014 y1li
icin en diisiik MAPE degerine (MAPE %11,32, R? 0,981),
GAWMCcOpt-E modeli ise en yiiksek R? degerine (MAPE
%13,36, R? 0,990) sahiptir. Ug teknik icin en tahminde
kullanilabilir degerlere sahip modeller sirasiyla; TSD igin
GADMTS modeli 14,04% MAPE, 0,973 R?; HWES igin
GAWMCcOpt-E  modeli  %13,36 MAPE, 0,990 R2
ARIMA/SARIMA yoéntemi igin GMs modeli %11,32
MAPE, 0,981 R? ile belirlenmistir. Aylik tahmin sonuglar
genel olarak giinliik tahminlere gore daha diisik MAPE ve
daha yiiksek R? degerleri elde etmistir. Yogun veri {izerinden
elde edilen tahminler her ne kadar fazla sapma gosterse de
deger araligindaki zaman boyutu genisledik¢e hata oraninin
distigli  gorilmektedir. Tahminler  tim  yilda
diisiiniildiigiinde toplam 2014 yil1 igin 110.211.986 m? olan
tilkketime en yakin toplam tiikketimi GDMS %1,97 hata ile
112.385.846,36 m® olarak bulmustur. Ikinci sirada
GAWMCcOpt-E  modeli  -%4,19 hata ile tahminde
bulunurken, ardindan GDAS modeli -%4,97 hata ile takip
etmektedir. Goriildiigii tim 2014 yili toplam tahmininde
ARIMA/SARIMA yoéntemlerinin 6niine TSD ve HWES
yontemleri ge¢mistir. Ancak veri kirilimi zaman bagli olarak
arttikca daha detayli tahmin modelleri daha dogru sonug
liretmisgtir.

5.3. Sonuglarin Tartisilmasi (Discussion of Results)

Bu ¢alismada kullanilan ii¢ teknik; riizgar hizi, sicak su ve
riizgar enerjisi tahmininde kullanilmugtir. Oregin Prema ve
Rao Holt-Winters, TSD ve ARIMA yo6ntemlerini kullanarak
giin Oncesi tahmini 10 dakikalik veriler {izerinden
gerceklestirmistir [17]. Ug aylik tahmin sonuglarmin giin
oncesi tahminde 10 dakikalik veriler {izerinden
gerceklestirmesi sebebiyle 144 adet veri tahmin bir kerede
gerceklestirilmistir. Bizim ¢aligmamizda bu deger 365’ dir ve
bizim c¢aligmamiza en yakin caligma budur. Yine aym
calismada bir yildan 1 aya kadar farkli zaman periyodlarinda
veri ile model kuruldugunda giin oncesi 144 noktanin
tahminindeki en diisiik hata ARIMA, Holt-Winters ve TSD
yontemleri i¢in sirasiyla %23,26, %28,63 ve %18,24 MAPE
olmustur. Bu degerler bizim ¢alismamizda en diisiik sirasiyla
ARIMA, Holt-Winters ve TSD igin %23,68, %%26,9 ve
%26,23 MAPE olmustur. Prema ve Rao 144 adet tahmin
yaparken, bizim g¢alismamizda 365 adet tahmin yapilmis
olup, tahmin sayisi bakimindan 2,5 kat fazla tahmin
yapilmasina ragmen MAPE hatalarinin Prema ve Rao’nun
caligmasina yaklasik oldugunu gostermistir. Ayrica Lewis
tarafindan gosterilmis olan MAPE sonuglarina gore [39],
tahmin degerlerimizin %20 ¢ok az lizerinde olmasi sebebiyle
iyi ve makul arasinda oldugu sdylenebilir. Diger bir
caligmada Gelazanskas ve Gamage 2006 ve 2007 yillarmin
1 saatlik yogunlukta verisi kullanilarak sicak su tiiketimini
giin dncesinde saatlik bazda (24 deger) TSD, Holt-Winters

ve ARIMA yontemleri ile tahmin etmislerdir ve sirasiyla
0,863, 0,811, 0,872 R? degerlerini bulmuglardir [18]. Bizim
calismamizda aym yontemler sirasiyla en yiiksek 0,805,
0,828 ve 0,907 R? degerleriyle giinliik, 0,973, 0,990 ve 0,990
R? degerleriyle aylik bazda tahminleri gergeklestirmistir. Wu
ve Peng ise riizgir giiciinii tahminde ARIMA yontemini
giinliik veride kullanmislar ve model olusturmada 219 giin,
tahminde 82 gin wverisi ile c¢alismiglardir [19].
Caligmalarinda tahmin hatast %38,57 MAPE olarak
bulunmustur ve bizim ¢alismamizda modellerimizin daha iyi
performans sergiledigi goriilmektedir. Akpinar ve Yumusak
ise ¢alismalarinda sadece aylik veri ile dogal gaz tiiketimini
tahmin etmigtir [22]. Yaptiklart caligmada
ARIMA(1,1,1)1(0,1,1)!?> modelinde %12,9 ile en disik
MAPE ve 0,956 ile en yiiksek R? degerinin bulundugunu
gostermislerdir. Bizim c¢alismamizda aylik tahminlerdeki
MAPE ve R? degeri sirastyla %11,32 ve 0,981 olmustur.
Diger bir ifadeyle MAPE hatasinin %10 oraninda diistiigii
goriilmiistir. Ug cahsma da bu calisma ile
karsilastirildiginda, yontem olarak kullanilan ti¢ yontemin de
yogun veri ile dogal gaz tiiketim tahmini i¢in uygunlugunu
gostermistir. Karar wvericiler, yil 6ncesinde tahminlerini
yaparken hesap tablosu gibi basit araglar ile TSD teknigi
tizerinden hizlica tahminlerini gergeklestirebilirler. Sayet
HWES yontemi kullanilmak isteniyorsa, modeller hakkinda
bilgi gerektirmekte olup, hesap tablolar i¢in geligtirilmis
tcretli ve/veya {cretsiz araglar yardimiyla modeller
olusturulabilmektedir. ARIMA/SARIMA tekniklerinin
kullammminda ise karar vericiler ancak bu konuda bir
uzmandan yardim alarak ve SAS, R, JMP, NCSS, MATLAB
gibi yazilimlar ile gergeklestirebilir.

6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Evsel ve diisiik tiiketimli ticari kullanicilar dogal gazi
pisirme ve sicak su kaynag: olarak siirekli kullanirken, 1s1tma
amactyla ki mevsimi ve civarinda kullanmaktadir. Diger bir
ifadeyle dogal gaz tiikketimi mevsimsellik icermektedir. Bu
caligmada da Tirkiye’deki Sakarya ili i¢in dogal gaz talep
tahmini orta vadede giinliik veri ile gergeklestirilmistir. 4
yillik verinin ilk ii¢ yili olan 2011-2013 arasinda giinliik
tiketimler 2014 yilim tahminde model olusturmada
kullanilmigtir. Bu tiiketim davranigi genelde yaz mevsiminde
diisiik, kis mevsiminde yiiksek ve kisa giriste artan ve kistan
¢ikigta diisen bigimdedir. Bu ¢alismada 365 giinliik tahmini
bir kerede gosterebilen modeller iizerine ¢alisilmistir. Bu
modellerin  6zelligi ise istatistiksel zaman serilerini
kullanmalaridir. Bu ¢alismada tek degiskenli istatistik zaman
serileri tahmin yontemlerinden mevsimsellik icerebilen
tekniklerden TSD, Holt-Winters iistel diizeltme ve
ARIMA/SARIMA kullanilmistir. Calisma neticesinde en
diisiik MAPE sirasiyla ARIMA/SARIMA, Holt-Winters ve
TSD igin %24,60, %26,9 ve %26,23 olarak bulunmustur.
Sonuglar literatirde en benzer g¢alisma olan [17] ile
kiyaslandiginda MAPE degerlerine yakin oldugu tespit
edilmigtir. [17] caligmasi, 144 noktanin tahminindeki en
disik MAPE degerini ARIMA, Holt-Winters ve TSD
yontemleri igin sirasiyla %23,26, %28,63 ve %18,24 olarak
bulmustur. fyi bilinen bu teknikler karar vericiler tarafindan
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rahatlikta bir karar destek sistemi ile tahminde kullanilabilir.
Boylece kendi yontemleri ile yaptiklart tahminlerin
tutarliligint  sinayabilirler. Caligmadaki sonuglara gore
hesaplama karmasiklig1 yiiksek olan modellerin hata orani
daha diisiiktiir. Buna gore hata orani en diisilk SARIMA,
sonrasinda Holt-Winters ve en son zaman TSD’dir. Gelecek
caligmalarda bagimsiz degiskenlerin modele eklenmesi,
yapay zeka algoritmalari, dogrusal regresyon ve ARIMAX
yontemlerinin  kullanilmasmin tahmini iyilestirebilecegi
diistiniilmektedir. Bu iki durum igin (veri seti degisikligi ve
kullanilan yontem degisikligi) tahminlerin iyilesebilecegi
ongoriilmektedir.
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