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Ozet: Dogal gaz tiiketim tahmininde klasik zaman serilerinin yani sira son zamanlarda yapay sinir aglar
basariyla kullanilmaktadir. Bu calismada dogalgaz tiiketimini tahmin amaciyla iyi bir fonksiyon yaklastirict
olarak bilinen Radyal Tabanl Sinir Aglart kullamilmistir. Veri setinin biiyiik olmasi durumunda RBF
aglarmin egitiminde gizli katmanda kullanilacak noron sayisimin ne olacagi ve bu katmanda yer alan
noronlara ait radyal fonksiyonlarin merkezlerinin nasil belirlenecegi dnemli problemlerden birisini
olusturmaktadir. Bu amagla RBF aglarimin egitiminde SOM yapay sinir aglart ile K-means kiimeleme
algoritmalarindan yararlanilmistir. Her iki yontemle de ayri ayr egitilen RBF aglart yardimiyla tahminler
yapilarak sonuglar karsilagtiridnugstir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, RBF, SOM, K-means

Natural Gas Consumption Forecasting for Ankara City by SOM Supported Rbf Artifical
Neural Network

Abstract: Recently, Artificial Neural Network has been widely used in natural gas consumption forecasting
in addition to classical time series analysis. In this study, RBF (Radial Basis Function) neural network which
is a well known function approximation is used to predict natural gas consumption. In the case of having
large dataset, how many neurons will be used in the hidden layer and how the centers that are belong to
neurons located in this layer are determined are important issues. To overcome these problems, SOM
artificial neural network and K-means clustering algorithm have been utilized in training RBF. The
predictions are made by means of RBF that is trained with both methods and results are compared.
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1. GIRiS

Dogalgaz temini noktasinda tamamen disa bagimli bir politika izleyen ve dogalgaz stok kapasitesi toplam
tilketiminin ancak %5’ini karsilayan iilkemiz igin tiiketilen dogalgaz miktarinin tahmini, son derece 6nemlidir.
Talebin dogru bir sekilde tahmini, sektore yapilacak yatirimlart ve gaz alimi ile ilgili anlagmalari, dolayisiyla
sektoriin gelisimini etkileyecek unsurlardan birini olusturmaktadir [1]. Dogal gaz tiiketim tahmininde klasik zaman
serilerinin yan1 sira son zamanlarda yapay sinir aglar1 basartyla kullanilmaktadir. Gegmis donemlere iliskin gozlem
degerleri yardimiyla gelecege yonelik tahminler yapmay1 amaglayan zaman serisi modelleri tip, mithendislik, igletme,
ekonomi ve finans gibi bircok alanda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Zaman serileri yardimiyla tahmin yapmak
icin degisik yontemler kullanilarak olusturulan farkli modeller bulunmaktadir. Bu modeller arasinda en ¢ok bilinen
ve yaygin olarak kullanilan ARIMA modelleridir. Seriyi olusturan veriler arasinda dogrusal bir iligkinin oldugunu
varsayan ve bu dogrusal iliskiyi modelleyebilen ARIMA modelleri duragan ya da gesitli istatistiksel yontemlerle
duragan hale getirilen zaman serilerine basartyla uygulanabilmektedir. Oysa uygulamada karsilasilan birgok zaman
serisi sadece dogrusal iligki icermemektedir. Yapisi geregi hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iligkileri
modelleyebilen yapay sinir aglari (YSA) son yillarda zaman serilerinin analizinde kullanilan alternatif yontemlerden
biri olmustur. Yapay sinir aglarinin en Onemli avantaji, veri setine iliskin fonksiyonel yapmin tam olarak
belirlenemedigi durumlarda, veriden hareketle birgok degisik formdaki fonksiyonel yapiyr basariyla
modelleyebilmesidir. Genel fonksiyon yaklastiricis1 olarak da bilinen yapay sinir aglari, istatistiksel yontemlerin
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aksine veri seti lizerinde her hangi bir 6n varsayima gerek duymaz. Yapay sinir aglarinin zaman serilerinin
tahmininde kullanildig1 calismalara iligkin genis bir derleme Zhang vd. tarafindan yapilmistir [2].

Dogalgaz tiiketiminin yapay sinir aglari ile tahminine iligkin literatiirde bir¢ok ¢alisma yer almaktadir. Kaynar ve
digerleri [1] yaptiklar1 ¢aligmada Ankara iline iliskin giinliik ve haftalik dogalgaz tiiketim serilerinden faydalanarak
ARIMA ve MLP yapay sinir aglar ile tahminde bulunmuslar ve MLP yapay sinir aglarinin ARIMA modellerinden
daha iyi sonug verdigini belirtmiglerdir. Ivezic [3] ¢alismasinda gegmis giinlere ait sicaklik ve dogal gaz tiiketim
verilerini kullanarak Sibirya i¢in gilinliik ve haftalik dogalgaz tiiketim miktarlarini tahmin etmistir. Garcia ve
Mohagheg [4] ise caligmalarinda 2020 yilina kadar Amerika Birlesik Devletleri’ndeki dogal gaz iiretim miktarini
tahmin eden YSA modeli gelistirmistir. Bolen [5] yaptig1 tez ¢alismasinda ABD’nin sivilagtirilmis gaz ithalini
tahmin etmek i¢in yapay sinir aglarindan faydalanmstir. Khotanzad [6] ise ¢alismasinda iki agamali yap1 onermistir.
Birinci asamada iki adet paralel ¢alisan adaptif yapay sinir agi kullanarak ayri ayri elde ettigi giinliik dogal gaz
tiiketim tahminlerini ikinci agamada bir birlestirme iinitesinden gegirerek son tahmin degerini elde etmistir. Brown
ve digerleri [7] ise ¢alismalarinda YSA kullanarak gelistirdikleri giinliik dogal gaz tiiketim modelini lineer regresyon
modelleriyle karsilastirmislar ve YSA kullanilarak elde edilen tahmin degerlerinin daha iyi sonuglar verdigini
gostermislerdir. Viet ve Mandziuk [8] Polonya’nin belirli bir bolgesinde dogal gaz tiiketiminin tahmini i¢in
gerceklestirdikleri ¢aligmada YSA ve Bulanik YSA modellerini kullanmiglar ve uzun dénemli aylik tahminlerin orta
donemli haftalik tahminlere oranla daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir. Ayrica g¢aligmalarinda, YSA
kullanilarak gerceklestirilen tahmin sonuglariin klasik istatistiksel yontemlerle elde edilen tahmin sonuglarindan
daha iyi oldugunu belirtmislerdir.

Bu c¢alismada ise radyal tabanli yapay sinir aglari kullanilarak Ankara iline iliskin dogal gaz tiiketim tahmini
calismast yapilmistir. RBF aglarmm gizli katmaninda yer alan radyal fonksiyonlara ait merkez vektorlerin
belirlenmesi i¢in kendinden diizenlemeli haritalar (Self Organization Map-SOM)  ve K-means kiimele
yontemlerinden faydalanilmistir. Her iki yontemle de ayri ayri egitilen RBF modellerinden elde edilen tahmin
sonuglari karsilagtirilmasgtir.

2. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek ortaya ¢ikarilan ve biyolojik sinir aglarma benzer bazi
performans dzellikleri igeren bir bilgi isleme sistemidir [9]. Basit bir sekilde insan beyninin ¢aligma seklini taklit eden
YSA’lar veriden 6grenebilme, genelleme yapabilme, siirsiz sayida degiskenle ¢aligabilme vb. birgok dnemli 6zellige
sahiptir. YSA’nin ¢aligmasina esas teskil eden en kii¢iik birimler yapay sinir hiicresi ya da islem eleman1 olarak
isimlendirilir. Yapay sinir ag1, Sekil 1°de gosterilen bir dizi sinir hiicresinin ileri siirlimlii ve geri beslemeli baglanti
sekilleri ile birbirine baglanmasindan olusur. Giiniimiizde, belirli amaglarla ve degisik alanlarda kullanilmaya uygun
birgok yapay sinir ag1 modeli ( MLP, RBF, LVQ, Hopfield, Recurrent, SOM, ART vb.) gelistirilmistir. Bu ag yapilar
igerisinde zaman serisi analizinde en yaygin kullanim alani bulanlar ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari
(Multiple Layer Perceptron-MLP ) ile ¢alismamizda da kullanilan radyal tabanh fonksiyon (Radial Basis Function)
aglaridir.

2.1 Radyal Tabanh Fonksiyon Aglar

RBF aglarn bir girig katmani, aktivasyon fonksiyonu olarak aga ismini veren radyal fonksiyonlarin kullanildig: tek bir
gizli katman ve ¢ikis katmani olmak iizere 3 katmanli mimariden olugmaktadir (Sekil 1). Bir RBF agmin ¢alisma
ilkesi, giris verisine bagh olarak gizli katmanda uygun genislik ve merkez degerlerine sahip RBF’leri belirleyerek,
cikis katmaninda bu fonksiyonlarin iirettigi ¢iktilarin uygun agirlik degerleriyle dogrusal birlesimlerini olusturup
giris-gikis arasindaki iliskiyi belirleme siireci olarak aciklanabilir. ik olarak cok degiskenli interpolasyon
problemlerinin ¢dziimiinde Powel [10] tarafindan kullanilan radyal tabanli fonksiyonlarmn yapay sinir aglarinda
kullanim1 Broomhead and Lowe tarafindan gergeklestirilmistir [11]. MLP’ye oranla daha kisa zamanda egitilmesi
[12] ve lokal minimumlara takilmaksizin en iyi ¢dziime yakinsamalari [13] gibi 6zelliklerinden dolayr RBF aglari
tahmin, egri uydurma ve fonksiyon yaklastirma gibi problemlerin ¢dziimiinii igeren uygulamalarda MLP’ye alternatif
bir sinir ag1 olarak kullanilmaya baglanmustir [14], [15].



Som Destekli Rbf Yapay Sinir Aglari ile Ankara ilinin Dogalgaz Tiketim Tahmini 43

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
i=1.N j=1.L k=1.M
Y1
X ||
: Y
% ||
Ywm

23 WL

X [ fal .
U0, *WOM

Sekil 1. RBF Yapay Sinir Ag1

Giris katmanindaki veriler MLP’den farkli olarak agirlik degerleri ile ¢arpilmadan direkt olarak gizli katmana
iletilirler. Gizli katmanda yer alan Radyal fonksiyonlarin merkezlerini gosteren U j referans vektorleri ile giris

vektorii arasindaki uzaklik degerine bagl olarak gizli katman ¢ikisinda esitlik 1°de gosterildigi sekliyle bir deger
uretilir.
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Esitlikte gosterilen Xi degeri o an aga sunulan girdi vektdriinii, U j referans vektoriinii, ”” uzaklik fonksiyonunu,

o ise Gaussian fonksiyonun genislik degerini gostermektedir.

Birgok uzaklik dl¢iisii tanimlanmasina ragmen uzaklik él¢iisii olarak genelde Oklid uzaklig1 kullanilir. Giris vektorii,
referans vektoriine ne kadar ¢ok benziyorsa fonksiyonun iiretecegi deger o oranda biiyiik olacaktir. Gizli katmanda
kullanilmak iizere ¢ok sayida radyal tabanli fonksiyon (Gaussian, Multi-Quadric,Generalized Multi-Quadric, Thin
Plate Spline) onerilmesine karsin uygulamalarda en ¢ok Gaussian fonksiyon tercih edilmistir. Chen ve digerleri agda
kullanilacak Radyal fonksiyon se¢iminin agin performansi iizerinde dnemli bir etkisinin olmadigini belirtmislerdir

[15]. Gizli katman ¢ikisinda elde edilen @ i degerleri daha sonra ij agirlik degerleri ile ¢arpilip toplanarak esitlik
2’de verildigi gibi agin ¢ikisi hesaplanir.

L
Y = Z¢jwkj + Wio )
1

RBF aglarmin egitimi, gizli katmanda yer alan radyal fonksiyona ait merkez vektérii (U j) ile genislik degerinin

(o j) ve gizli katman ile ¢ikis katmani arasinda yer alan agirlik ( ij) parametrelerinin belirlenmesi siirecini

kapsar. Referans vektorii ve referans vektoriiniin genisligini belirlemek iizere literatiirde birgok yontem Snerilmistir.
Bunlardan bazilar1 agagida siralanmustir:

Trakya Univ J Sci, 11(1), 41-49, 2010



44 Oguz KAYNAR, Metin ZONTUL, Ferhan DEMIRKOPORAN

Merkez vektorlerini veri seti icerisinden se¢gmek: Bu yontemde gizli katmanda kullanilacak veri seti sayisi, aga
sunulan 6rnek sayisina esitlenerek her bir 6rnek veri seti ayni zamanda merkez vektor olarak kullanilir. Kisaca giris
uzayindaki her bir nokta i¢in bir radyal fonksiyon belirlenir. Bu durum ger¢ek RBF (Exact RBF) olarak adlandirilir.
Bu durumun iki sakincast vardir. Bunlardan ilki, veri setinin biiyiik olmasi durumunda hesap karmasas: yaratacak
boyut problemidir. Digeri ise agdaki verilerin giiriiltiili olmasi durumunda ag bu giiriiltili degerleri de
Ogreneceginden egitim verisi i¢in sifir hata ile 6grenme gergeklesirken test verisi i¢in sistemin performansi ayni
oranda iyi olmayacaktir. Bu nedenle hesap karmasasini azaltmak ve agin asir1 6grenmesinden kaynaklanan ezberleme
sorununu gidermek icin gizli katmandaki néron sayist giris veri setindeki 6rnek sayisindan daha kiiciik segilir. Bu
durumda merkez vektorleri giris vektdrlerinden rastgele secilerek belirlenir.

Merkez vektorlerinin danismasiz 6grenme ile belirlenmesi: Bu yontemde giris vektorleri, bilinen K-ortalamalar ve
kendinden diizenlemeli aglar SOM (Self Organization Map) yontemlerinden biri kullanilarak belirli sayida kiimelere

ayrilir ve her bir kiimenin merkezi radyal fonksiyonlarin merkezi olarak atanir. Tiim radyal fonksiyonlar icin O i ¢ok

kiigiik ya da ¢ok biiyiikk se¢ilmemek kaydiyla kullanici tarafindan belirlenebildigi gibi esitlik 3’teki sekilde de
hesaplanabilir [16]. D MaXx kiimeler arasindaki maksimum uzakhgi, M ise kiime sayisim gostermektedir.

o=d., /2M o

Merkez vektorleri ve O degeri belirlendikten sonraki asama gizli katmanla ¢ikis katmani arasinda yer alan ij

degerlerinin belirlenmesidir. Gizli katman ¢ikislar1 (@ j) belirlendikten sonra ij degerlerinin hesaplanmasi1 MLP

aglarinda oldugu gibi geri yayilim algoritmasi yardimiyla iteratif olarak ya da en kiigiik hata kareleri yontemiyle
esitlik 4’te verilen denklemin ¢6ziimii sonucunda tek asamada elde edilir.

oW’ =T (4)

2.2 Kendinden Diizenlemeli Yapay Sinir Aglar1 (Self Organization Map-SOM)

[k olarak Teuvo Kohonen [17] tarafindan ortaya atilan SOM aglari, kiimeleme amactyla kullanilmasinin
yan1 sira giris verileri arasindaki topolojik iligkiyi de koruyarak giris uzaymda yer alan ¢ok boyutlu verilerin ¢ikis
uzayinda tek ya da iki boyutlu haritalarla gorsellestirilmesini de saglayan yapay sinir agi modelidir. Son yillarda
siniflama, kiimeleme, boyut indirgeme ve gorsellestirme araci olarak popiilerligini artiran SOM aglarinin kullanimina
iliskin caligmalar Kaski vd. ile Oja vd. tarafindan derlenmistir [18], [19]. Sekil 2’de goriilecegi tizere SOM aglart
Kohonen katmani olarak da adlandirilan bir ¢ikis katmani ile verilerin aga sunuldugu bir giris katmanindan
olugmaktadir. Cikis katmaninda yer alan her bir ndron giristeki noronlara referans vektorleri (code-book) olarak
adlandirilan agirlik vektorleriyle baglidir. Bu vektdrler aga sunulan girig vektoriiyle ayni boyuta sahiptir. Agin giris
katmanindaki ndron sayis1 giris vektorii tarafindan belirlenirken, ¢ikisinda yer alan ndronlarm sayisi ise istege bagl
olarak belirlenir. Cikis katmanindaki bu noéronlarin farkli sekiller ve boyutlardaki dizilimlerinden farkli topolojilere
sahip haritalar olusturulur. Dogrusal, dikdortgen, altigen ve kiibik yapida olabilen bu dizilimlerden en ¢ok kullanilani
dikdortgen yapidaki haritalardir. Noronlarin farkli dizilimleri sadece topolojik komsulugu etkiler ve bu noronlar
arasinda giris noronlarina olan baglant1 gibi herhangi bir fiziksel baglant1 yoktur. Topolojik komsuluk sadece agin
egitimi sirasinda yarigmay1 kazanan referans vektorle birlikte komsu vektorlerin de agirliklarinin degistirilmesinde
etkilidir.
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Cikis katmani

Agirliklar

Sekil 2. SOM agi

Som aglarinin egitiminde danigmasiz 6grenme algoritmasi kullanilir. Danigmasiz 6grenme algoritmalarinda agin
girisle ¢ikis arasindaki iliskiyi 6grenebilmesi i¢in danigmali 6grenme algoritmalarinda oldugu gibi 6nceden aga
sunulan girig-¢cikis vektor ¢iftlerine ihtiyag duyulmaz. Agm egitimi icin sadece giris vektorleri yeterlidir. Agin
Ogrenmesi, ¢ikis ndronlarina ait referans vektorlerinin giris vektdriine olan uzakliklarina bagli olarak yarigmasi
esasina dayanir. Yarigmayi kazanan ndronla birlikte komsu ndronlarin da agirlik degerleri degistirilerek, agirlik
vektorlerinin giristeki verilerin olusturdugu kiime merkezlerine dogru hareketi saglanir ve egitim sonunda kiimeleri
temsil edecek referans vektorleri elde edilir. Sadece kazanan néronun degil bu ndérona komsu diger néronlarin da
kazananla birlikte agirliklarmin degistirilmesi neticesinde birbirine benzer desenlerin uzaysal kiimelenmesi
saglanmaktadir. Boylece n boyutlu bir giris uzayinda birbirine benzer kiimeler, 2 boyutlu ¢ikis uzayinda birbirlerine
komsu olmaktadirlar.

SOM aglarinin egitim siireci yarigsmaci, isbirlik¢i ve adaptasyon siireglerinden olusur. Yarigmaci siiregte ilk olarak |

tane ¢ikis néronuna ait agirlik vektorleri (W j ) rastgele degerler atanarak olusturulur (esitlik 5).

wj:[wj1 Wi, - wjmJ j=12..1 5)

Ardindan aga giris ( X ) vektorlerinden birisi rastgele secilerek sunulur (esitlik 6).
X=[X1 X e Xm] (6)

Sonrasinda her bir norona ait referans vektorii ile giris vektorii arasindaki uzaklik degerleri (d j ) hesaplanarak

karsilastirilir(esitlik7). En kiiglik uzakliga sahip néron yarismayi kazanan nérondur ve bu néron en iyi uyan birim
(Best matching Unit, BMU) olarak da adlandirilir [16].

U]

Isbirlikgi siirecte sadece kazanan néronun agriliklar: degil ayn1 zamanda kazanan ndrona topolojik olarak komsu olan
ndronlarin da agirliklart giincellenir. Giris vektdriine yaklasacak sekilde agirliklari degistirilen bu néronlarm bir
sonraki adimda kazanma olasiliklar1 daha da artirilmig olur. Yeni agirlik degerleri esitlik 8 yardimiyla hesaplanir.

W, (t+1) =W, () + (O, ; ©)(X W, (t)) @
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Esitlikte W j (t +1) bir sonraki adimdaki agirlik vektorini, WJ— (t) su anki agirhk vektoriini, X giris

vektoriind, n(t) zamanla degisen 6grenme oramni, N jii (t) hem zamana hem de kazanan ndronla komsu néronlar

arasindaki uzakliga bagl olarak degisen topolojik komsuluk fonksiyonunu gostermektedir. Agirligi degistirilecek
birimlerin kimler olacag: topolojik komsulukla ilgilidir. Topolojik fonksiyon sadece topolojik komsularin kimler
olacagini belirlemekle kalmaz ayni zamanda bu komsu néronlarin kazanan birime olan uzakliklarina bagli olarak
Ogrenme orani iizerindeki etkisini de belirler. Topolojik komsuluk belirlenirken komsuluk yarigapindan faydalanilir.
Kazanan ndrona olan uzakliklar1 komsuluk yarigap: igerisinde kalan ndronlar topolojik komsuluk igerisindedirler.

Komguluk yarigapii gosteren esitlik 9°daki fonksiyon zamanla azalan bir yapiya sahiptir. Esitlikte Oy baslangig

yarigapini, ﬂl zaman sabitini, t ise o anki cevrimi gostermektedir.

t
o) = ep| —-| t=012., ©

Egitim siirecinde kazanan ndron etrafindaki néronlarin sayis1 zamanla azaltilarak egitim sonuna dogru yalnizca
kazanan ndron kalacak sekilde agirliklarin degistirilmesi saglanir. Boylelikle egitimin basinda ¢ikis uzayinin genis bir
boliimiiniin etkilesime ugrayarak daha biiyiik kiimelerin olugmasi saglanirken egitim sonuna dogru ¢ok daha kiigiik
boyutlu ayrisimlarin olusmasi gergeklestirilir [20].

3. K-MEANS KUMELEME YONTEMi

En bilinen kiimeleme algoritmalarindan olan k-means, 1967 yilinda J.B. MacQueen [21] tarafindan gelistirilmistir. K-
means yontemi n adet nesneden olusan veri setinin; kK <n olacak sekilde, giris parametresi olarak verilen, kiime

benzerligi yiiksek, kiimeler arasi benzerligi diisiik olan K adet kiimeye boliinmesi mantigima dayanir. Kiime
benzerligi, bir kiimedeki nesnelerin ortalamasi olan kiime merkezi ile diger nesneler arasindaki uzakliga gore

hesaplanir [22]. K-means algoritmasinda ilk olarak her biri bir kiime merkezini ifade edecek sekilde rastgele K adet
vektor secilir. 2. adimda kiimelenecek veriler en yakin kiime merkezine atanir. 3. adimda mevcut kiime iiyelikleri
kullanilarak kiime merkezleri yeniden hesaplanir. Son adimda ise eger yakinsama kriteri saglanmadiysa 2. adima geri
doniiliir. Tipik yakinsama kriterleri hi¢bir nesnenin bir kiimeden digerine yer degistirmemesi veya hata kriterinde
onemli bir azalmanin olmamasidir [23].

Her biri d boyutlu olmak iizere X;, X,...... Xy seklinde N adet vektor verilsin ve bu vektorler Cl, C2 ..... CK

K
bigiminde K kiimeye ayrilsmn. O zaman Zni =N  olmak iizere her bir kiimedeki eleman sayisi n; ile
i=1

gosterilirse herhangi bir Ci kiimesinin merkez vektorii £f; , esitlik 10°da verildigi sekilde hesaplanir

1
Hi=— Z X; (10)

ni X €C;

Burada X j degeri Ci kiimesine ait olan j vektordiir. K-means kiimeleme yonteminin degerlendirilmesinde en
yaygin olarak karesel hata kriteri SSE kullanilir. En diisiik hata kareleri toplami (SSE) degerine sahip kiimeleme en
iyi sonucu verir [24]'Ci kiimesi i¢in hata-kare her bir Ci ornegi ile onun merkezi arasindaki Oklid uzakliklart

toplamidir. Bu hataya “kiime i¢i degigsme” adi1 da verilir. K adet kiime i¢in toplam hata kareleri degeri esitlik 11
yardimiyla hesaplanir.

k
SSE-3 3, -

i=1 x; eC;
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Burada algoritmaya kullanici tarafindan verilen k parametresi ile N tane veriden olusan veri seti k adet kiimeye
boliinerek karesel-hata fonksiyonunu azaltacak k parca belirlenmeye calisilir [23]. Bu yiizden kare-hatanin bir 6nceki
cevrime gore azalmasi beklenir.

K-means yontemi biiyiik veri setlerini islemede oldukga verimli ve 6l¢eklendirilebilir yapidadir. Kiimeler birbirinden
ayrilmis yogun bulutlar seklinde ise iyi sonug¢ verir [22]. K-means yonteminde k kiime sayisinin ve baslangic
boliimlemesinin belirlenmesi i¢in herhangi etkin ve evrensel bir metodun olmamas: bir dezavantaj olarak sayilabilir.
Bu problem icin en genel strateji rastgele baslangig boliimlemesi ile algoritmay: bircok kez calistirmaktir [25]. K-
means algoritmasi giiriiltiilye karsi oldukca duyarlidir ve asir1 ug degerlerden etkilenir. Az sayida bile olsalar bu ug
degerler kiime ortalama degerlerini biiyiik 6l¢iide etkiler [22].

4. UYGULAMA VE SONUCLAR

Caligsmada, Ankara iline iliskin Ocak 2005 ile Haziran 2006 arasindaki giinliik dogalgaz tiiketim degerlerinden elde
edilen zaman serisi kullanilmis ve uygulamalar Matlab ortaminda gergeklestirilmistir.

RBF aglarinin egitiminde Gizli katmanda yer alan néronlar1 ve bu néronlara iliskin merkez vektdrlerini belirlemek
lizere SOM aglar1 ve K-means kiimeleme yontemlerinden yararlanilmistir. SOM aglarinda ¢ikis katmaninda 5 farkli
topoloji kullanilarak girig verileri kiimelenmis ve kiimeleme sonuglarindan elde edilen veriler kullanilarak farkli
sayida gizli katman néronuna sahip RBF modelleri elde edilmistir. Benzer sekilde giris verileri k-means algoritmasi
yardimiyla kiime sayist 1 den 50’ye kadar degistirilerek farkli kiimeler elde edilmis, bu kiimelerden elde edilen
veriler RBF modellerinin gizli katmanlarinin belirlenmesinde kullanilmigtir. Tek donemlik tahmin yapilacagi i¢in tiim
modeller i¢in ¢ikis katmanindaki ndron sayis1 1 olarak belirlenmistir. Zaman serisi tahmin etmek amaciyla kullanilan
RBF aglarinda giris katmanindaki ndron sayisini belirlemek ¢ikis katmanindaki noron sayisini belirlemek kadar kolay
degildir. Ciinkii serinin t zamandaki degerinin ge¢mis ka¢ gozlem degerinden etkilendiginin belirlenmesi kritik bir
sorudur ve bu sorunun cevabi girdi islem elemani sayisinin kag olacagimi gostermektedir. Girdi islem elemani
sayisinin belirlenmesine iliskin gesitli goriisler olmasina karsin genel bir kural bulunmamaktadir ve girdi islem
elemani sayisi deneme yanilma yontemiyle belirlenmektedir. Her iki model igin de giris ndron sayilart 1-10 arasinda
degistirilerek farkl giris degerlerine sahip RBF yapilar olusturulmustur. Daha sonra egitim verilerine gore en az hata
degerini veren RBF modelleri en iyi model olarak belirlenmigtir. SOM aglar1 yardimiyla kiime merkezleri belirlenen
RBF aglan igerisinde kiigiik hata degerine sahip model dogrusal dizilime sahip, giris néron sayisi 6 ve gizli katman
noron sayist 38 olan modeldir. K-means yardimiyla kiime merkezleri belirlenen ag modelleri igerisinde ise en kiigiik
hata degerine sahip model ise 2 giris néronu, 11 gizli néron icermektedir.

Kullanilan yontemlerin her ikisi igin de en kiigiik hata degerini veren modeller belirlendikten sonra test verileri
kullanilarak her iki model igin tahmin degerleri elde edilmistir. Tablo 1 gergek degerler ile modellerden elde edilen
tahmin degerlerini gostermektedir. Bu degerlere iliskin grafik de Sekil 3’te gosterilmistir. Hangi egitim yonteminin
daha iyi performans sergiledigini belirlemek amaciyla MAPE performans kriteri kullanilmigtir. MAPE kriterine gore
SOM aglar ile egitilen RBF modelinin k-means kullanilarak egitilen RBF modellerine gore daha iyi sonug verdigi
gorilmiistiir.
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Sekil 3. Giinliik dogalgaz tiiketimi i¢in gozlenen ve tahmin edilen degerlerin grafigi

Tablo1: Giinliik dogalgaz tiiketimi i¢in gdzlenen ve tahmin edilen degerler

GOZLENEN K-MEANS SOM
997 947,9410 962,4948
925 941,0218 971,9239
934 897,9444 908,6014
837 887,6623 910,6936
823 841,9879 841,3320
833 820,4238 829,6549
880 823,6502 830,0659
811 847,4334 850,2236
865 821,2126 816,5574
791 838,5223 834,2291
750 811,5310 771,9517
750 789,9952 753,0933
803 788,7634 761,0143
796 808,8575 780,1118
788 806,8033 799,2404

MAPE 4,1107 3,7502
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