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YAPAY SiNiR AGLARI iLE DOGALGAZ TUKETIM TAHMINi

Oguz KAYNAR'
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Ozet: Dogalgaz temini noktasinda tamamen disa bagimli bir politika
izleyen ve dogalgaz stok kapasitesi toplam tiiketiminin ancak %5 ini karsilayan
tilkemiz igin tiiketilen dogalgaz miktarinin tahmini, son derece Onemlidir.
Talebin dogru bir sekilde tahmini, sektdre yapilacak yatirimlar ve gaz alim ile
ilgili anlagmalari, dolayisiyla sektdriin gelisimini etkileyecek unsurlardan birini
olusturmaktadir. Caligmanin amaci, yapay sinir aglar1 ve klasik zaman serileri
(ARIMA modelleri) yardimiyla dogalgaz tiiketimine iliskin kisa donemli
ongoriide bulunmaktir. Ayrica ¢alismamizda her iki model ile elde edilen tahmin
degerleriyle goézlenen degerler karsilagtirilarak modellerin  performansi
kiyaslanmigtir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, MLP, ARIMA

Abstract: It is crucial to predict the natural gas consumption for our
country that follow a foreign dependent policy to yield natural gas and whose
storage capacity of natural gas is %5 of total consumption. Robust prediction of
natural gas demand is one of the factors that affects sector-specific investments
and agreements about buying gas and so development of natural gas sector. The
object of this study is to prophesy the short-term natural gas consumption by the
aid of artificial neural network and classical time series (ARIMA models). In
this paper also, models’ performances are analysed through the predicted and
observed values obtained from both models, are compared.

Keywords: Artifical Neural Networks, MLP, ARIMA

L.Giris

Havay kirletmeyen, petrol ve kati yakitla kiyaslandiginda ¢evre dostu
bir enerji kaynagi olan dogalgaz, yiiksek yanma verimi, kolaylikla depolanabilir
olmasi, kurum ve is gibi atitk madde birakmamasi, kontrol edilebilir bir enerji
kaynagi olmasi ve fiyat avantajlarindan dolayi, basta 1sinma olmak {izere,
elektrik {iretimi ve sanayide bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Cevre dostu olan
bu enerji kaynaginin temini noktasinda tamamen diga bagimli bir politika
izleyen Tiirkiye, dogal gaz ihtiyacinin biiyiik boliimiinii boru hatlar1 yardimiyla
Rusya, Iran ve Azerbaycan’dan karsilamaktadir. Ayrica Marmara Ereglisi'ne
Nijerya ve Cezayir'den gemilerle sivilastirilmis dogal gaz (LNG) tedarik
edilmektedir. Dogal gazin ¢ikarildigi kaynaktan tiiketim noktalarma nakli,
uluslararas1 antlagsmalarla giivence altina alinmasina karsin ¢esitli nedenlerle,
dogal gaz ithal edilen iilkelerden gelen dogal gaz akisi kesilebilmekte ve bunun
sonucunda Ozellikle kis aylarinda konutlarda i1sinma ve sanayide {iiretimin
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durmasi gibi problemler yasanmaktadir. Mevsimlik talep dalgalanmalarini
bertaraf etmek ve ihtiyaci karsilamak iizere dogal gazin gaz ve sivi formda
depolanmasi yoluna gidilmektedir. Dogal gazin depolanmasi i¢in; yeralti su
golleri, yeralt1 kaya tuzu yataklari, terk edilmis madenler, dogal gaz ve petrol
yataklari tercih edilmektedir. Ulkemiz, dogal gaz tiiketiminin ancak yiizde
besini depolayabilecek stok kapasitesine sahiptir ve bu konuda yeni yatirimlar
yapilarak stok kapasitesini artirma yolunda ¢aligmalar siirdiiriilmektedir.
Tamamen disa bagimli oldugumuz ve stok kapasitemizin diisiik oldugu dogal
gaz sektoriiniin daha saglikli igleyebilmesi ve gelisebilmesi icin talep, arz,
iletim, dagitim ve fiyatlandirma konularinda planlar yapilmasi son derece
onemlidir. Yapilacak planlama calismalar1 igerisinde en 6nemli konulardan
birini dogal gaz talep miktarinin dogru sekilde belirlenmesi olusturmaktadir.
Dogalgaz stok kapasitemizin diigiikk olmasi nedeniyle, dogal gaz talebinin dogru
bir sekilde belirlenmesi dogalgaz alimi ile ilgili anlagsmalar1 ve yapilacak
yatirimlar1 etkileyecektir. Talep tahmini ne kadar dogru olursa, yapilan
planlama ¢alismalar da o kadar saglikli olacaktir.

Dogal gaz tikketim tahmininde klasik zaman serileri ve son zamanlarda
yapay sinir aglar1 basariyla kullanilmaktadir. Gegmis donemlere iliskin gézlem
degerleri yardimiyla gelecege yonelik tahminler yapmayi amaglayan zaman
serisi modelleri tip, mithendislik, igletme, ekonomi ve finans gibi birgok 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 iliskinin oldugunu
varsayan ve bu dogrusal iligkiyi modelleyebilen ARIMA modelleri duragan ya
da cesitli istatistiksel yontemlerle duragan hale getirilen zaman serilerine
basariyla uygulanabilmektedir. Oysa uygulamada karsilasilan bircok zaman
serisi sadece dogrusal iliski icermemektedir. Yapist geregi hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilen yapay sinir aglar1 (YSA) son yillarda
zaman serilerinin analizinde kullanilan alternatif yontemlerden biri olmustur.
Yapay sinir aglarmmin zaman serilerinin tahmininde kullanildigi ¢aligmalara
iliskin genis bir derleme Zhang vd. tarafindan yapilmistir(Zhang vd, 1998).

Yapay sinir aglarinin en dnemli avantaji, veri setine iligkin fonksiyonel
yapinin tam olarak belirlenemedigi durumlarda, veriden hareketle bircok
degisik formdaki fonksiyonel yapiyr basariyla modelleyebilmesidir. Genel
fonksiyon yaklastiricis1 olarak da bilinen yapay sinir aglari, istatistiksel
yontemlerin aksine veri seti iizerinde her hangi bir 6n varsayima gerek duymaz.

Dogalgaz tiiketiminin yapay sinir aglari ile tahminine iliskin literatiirde
bir¢ok ¢aligma yer almaktadir. Ivezic (2006) ¢alismasinda ge¢mis gilinlere ait
sicaklik ve dogal gaz tiiketim verilerini kullanarak Sibirya igin giinliik ve
haftalik dogalgaz tiiketim miktarlarin1 tahmin etmistir. Garcia ve
Mohagheg(2004) ise c¢alismalarinda 2020 yilina kadar Amerika Birlesik
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Devletleri’'ndeki dogal gaz {iretim miktarin1 tahmin eden YSA modeli
gelistirmigtir. Bolen ise yaptigi tez ¢aligmasinda ABD’nin sivilagtirilmig gaz
ithalini tahmin etmek i¢in yapay sinir aglarindan faydalanmistir. Khotanzad
(2000) ise calismasinda iki asamali yapi Onermistir. Birinci agamada iki adet
paralel c¢alisan adaptif yapay sinir ag1 kullanarak ayri ayri elde ettigi giinlik
dogal gaz tiikketim tahminlerini ikinci asamada bir birlestirme {initesinden
gecirerek son tahmin degerini elde etmistir.  Brown ve digerleri ise
caligmalarinda YSA kullanarak gelistirdikleri giinliik dogal gaz tiiketim
modelini lineer regresyon modelleriyle karsilastirmiglar ve YSA kullanilarak
elde edilen tahmin degerlerinin daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir. Viet
ve Mandziuk (2003) Polonya’nin belirli bir bolgesinde dogal gaz tiiketiminin
tahmini icin gergeklestirdikleri ¢alismada YSA ve Bulanik YSA modellerini
kullanmiglar ve uzun dénemli aylik tahminlerin orta donemli haftalik tahminlere
oranla daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir. Ayrica calismalarinda, YSA
kullanilarak gerceklestirilen tahmin sonuglarinin klasik istatistiksel yontemlerle
elde edilen tahmin sonuglarindan daha iyi oldugunu belirtmislerdir.

Bu calismada ise Ankara iline iliskin dogal gaz tiketim tahmini
caligsmasi yapilmistir. Bu amagla klasik zaman serileri analizi ile ileri beslemeli
yapay sinir aglar1 kullanilarak tahmin modelleri olusturulmus giinliikk haftalik
veriler kullanilarak kisa donemli tahmin sonuclari elde edilmis, her iki yontem
icinde elde edilen tahmin degerleri ile gercek degerler karsilastirilmistir.

I1. Yontem

A.Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek ortaya
cikarilan ve biyolojik sinir aglarina benzer bazi performans 6zellikleri igeren bir
bilgi isleme sistemidir (Fausett,1994:s.3). Basit bir sekilde insan beyninin
calisma seklini taklit eden YSA’lar veriden 6grenebilme, genelleme yapabilme,
sinirsiz sayida degiskenle calisabilme vb. bircok Onemli ozellige sahiptir.
YSA’nin ¢aligmasina esas teskil eden en kii¢iik birimler yapay sinir hiicresi ya
da islem elemani olarak isimlendirilir. En basit yapay sinir hiicresi Sekil 1 de de
goriilecegi lzere girdiler, agirliklar, birlestirme fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢ikis olmak {izere 5 ana bilesenden olusmaktadir.
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Girdiler Agirhiklar Esik Fonksiyonu

Sekil 1: Yapay Sinir Hiicresi

Girdiler ( x,,x,....x, ), diger hiicrelerden ya da dis ortamlardan hiicreye

giren bilgilerdir. Bunlar agin 6grenmesi istenen Ornekler tarafindan belirlenir.
Agirliklar (w,,w,....w, ), girdi kiimesi veya kendinden &nceki bir tabakadaki

baska bir islem elemaninin bu islem eleman: iizerindeki etkisini ifade eden
degerlerdir. Her bir girdi, o girdiyi islem elemanina baglayan agirlik degeriyle
carpilarak, toplam fonksiyonu aracilifiyla birlestirilir. Toplam fonksiyonu
Esitlik 1 de verildigi sekildedir.

net:ZWixi +b (1)

i=1

Toplam fonksiyonu sonucunda elde edilen deger dogrusal ya da
dogrusal olmayan tiirevlenebilir bir transfer fonksiyonundan gegirilerek islem
elemaninin ¢iktist hesaplanir.

y=flnet)=f [Z WX, + b] )

Yapay sinir aglarinda ¢ok ¢esitli ag yapilar1 ve modelleri vardir. Yapay
sinir ag1, Sekil 1 de gosterilen bir dizi sinir hiicresinin ileri siiriimli ve geri
beslemeli baglant1 sekilleri ile birbirine baglanmasindan olusur. Giiniimiizde,
belirli amaglarla ve degisik alanlarda kullanilmaya uygun bir¢ok yapay sinir ag1
modeli (Perceptron, Adaline, MLP, LVQ, Hopfield, Recurrent, SOM, ART vb.)
gelistirilmistir. Bu ag yapilan igerisinde en yaygin kullanim alani bulan ve
calismamizda da kullanilan ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglaridir.
(Multiple Layer Perceptron-MLP )
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Cok Katmanli Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari (MLP)

MLP aglarinda noéronlar katmanlar seklinde organize edilmistir.
MLP’de ilk katman girdi katmamdir. Girdi katmani, ¢oziilmesi istenilen
probleme iliskin bilgilerin YSA’ya alinmasimi saglar. Diger katman ise ag
igerisinde iglenen bilginin disariya iletildigi ¢ikti katmanidir. Girdi ve ¢ikti
katmanlarinin arasinda yer alan katmana ise gizli katman adi verilir. MLP
aglarinda birden fazla gizli katman da bulunabilir. Sekil 2, tipik bir MLP aginin
yapisini géstermektedir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
i=1.N =l.p k=1..m

Sekil 2: Cok Katmanli Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Teknik olarak, bir YSA’ nin en temel gorevi, drnek veri setindeki yapiy1
Ogrenerek, istenilen gorevi yerine getirecek sekilde genellestirmeler yapmaktir.
Bunun yapilabilmesi i¢in ag, ilgili olaym O6rnekleri ile egitilerek genelleme
yapabilecek yetenege kavusturulur(Oztemel, 2003:30). YSA'nin &grenmesi,
islem elemanlarinin sahip oldugu agirliklarin, segilen egitim algoritmalariyla
degistirilmesi ile yapilmaktadir Anlasilmasi kolay ve matematiksel olarak
ispatlanabilir olmasindan dolayt1 MLP aglarinin egitiminde geri yayilim
(Backpropagation) algoritmasi kullanilmaktadir. Bu algoritma, hatalar1 geriye
dogru cikistan girise azaltmaya calismasindan dolayr geri yayilim ismini
almigtir. Geri yayilim algoritmasi danigmanli 6grenme yapisina sahip ve birgok
uygulamada kullamilmis en yaygin Ogrenme algoritmasidir. Danigmanl
O0grenme algoritmalarinda agin egitimi igin, aga ornek olarak girdi ve ¢ikti
degerlerden olusan bir 6rnek veri seti verilir. Verilen hedef ¢ikt1 degerleri, YSA
literatiiriinde danigman ya da &gretmen olarak adlandirilir. Danigmali 6grenme
algoritmalarinda 6grenme asamasinda agirliklar, Esitlik 3 de verilen hata
fonksiyonunun minimize edilmesiyle diizenlenir.
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E==>(y-t,) 3)

Esitlikte y,  agm drettigi ciktiyr £, ise gergek ¢ikti degerini
gostermektedir. Hatay1 en aza indirgemek icin baglant1 agirliklar1 yeniden
diizenlenerek giincellenir. Boylece agin gercek c¢ikti degerlerine en yakin ¢ikti
degerlerini iiretmesi amaglanir. Geri yayilim algoritmasinin detay1 igin
(Fauset:1994,5.294-296) incelenebilir.

MLP aglarinin zaman serisi tahmininde kullanilabilmesi ic¢in agin
yapisinin belirlenmesi gerekmektedir. Ag yapisinin belirlenme siireci, agin kag
katmandan olusacagiin, her katmanda ka¢ islem elemani bulunacaginin, bu
islem elemanlarinin hangi transfer fonksiyonuna sahip olacaginin belirlenmesi
islemlerini kapsar. Kag¢ donemlik tahmin yapilacagina bagli olarak ¢ikis néron
sayist belirlenir. Girigte kullanilacak noéron sayisint belirlemek ¢ikis noéron
sayisini belirlemek kadar kolay degildir, ¢linkii serinin t zamandaki degerinin
gecmis kag gozlem degerinden etkilendiginin belirlenmesi kritik bir sorudur ve
bu sorunun cevabi girdi islem elemani sayisinin kag¢ olacagini gostermektedir.
Tang ve Fishwick, girdi islem eleman1 sayisinin ARIMA (p,d,q) modelindeki p
derecesine esit alinmasi gerektigini sOylemektedir (Tang ve Fishwick,1993).
Fakat Zhang bu yaklasimin MA modellerinin AR terimi igermemesi ve Box-
Jenkins modellerinin dogrusal modeller olmasi nedeniyle uygun olmadigini,
girdi islem elemani sayisinin deneme yanilma yoluyla belirlenebilecegini ifade
etmektedir (Zang vd. 1998). Zaman serisi modellemede genellikle tek gizli

katmana sahip ag yapilan yeterli olmaktadir. Cikis degeri (y,) ile gegmis N
gozlem degerinden olusan girisler( y, , ¥, ,,......y,_y ) arasindaki iliski esitlik 4

de verilmistir.
)4 N

Y :W0+ijf(v0j+zvijyt—ij+et 4)
Jj=1 i=1

Esitlikte; w;,v; noronlar arasindaki agirhk degerlerini, p gizli noron

sayisini, f ise gizli katmanda kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon

fonksiyonunu gostermektedir. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar
sigmoid(5) ve hiperbolik tanjant(6) fonksiyonlaridir.

1
l+e™

f(x) = )

—-X

fy=SC ©)
e +e
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B. Box-Jenkins Metodolojisi Ve Arima Modelleri

Box-Jenkins yontemi tek degiskenli zaman serilerinin ileriye doniik
tahmin ve kontroliinde kullanilan istatistiksel ongorii yontemlerinden biridir.
Zamana bagli olaylarin rassal karakterde olaylar, bu olaylarla ilgili zaman
serilerinin ise stokastik slire¢ oldugu varsayimina dayanarak gelistirilmis olan
bu yontemin uygulandigi zaman serisinin esit aralikli gozlem degerlerinden
olugan kesikli ve duragan bir seri oldugu varsayilmaktadir. Ancak gercekte
zaman serilerinin ortalama ve varyansinda zamana bagli olarak bir degisim
olmaktadir. Duragan olmayan zaman serilerinde goriilen bu degisim, genellikle
trend, diizenli, diizensiz dalgalanmalar ve tesadiifi dalgalanmalarin etkisiyle
gerceklesir. Duragan olmayan zaman serilerinin Box-Jenkins yOntemiyle
Ongoriisii i¢in seri bazi doniisiim yontemleriyle duragan hale getirilmelidir.

Box-Jenkins Yontemi ile ngdrii dort agamada gerceklesmektedir.

1. Model Belirleme: Zaman serisine uygun Box-Jenkins modeli bu
agsamada belirlenir.

2. Parametre Tahmini: Model belirleme asamasinda belirlenen modele
iligkin parametrelerin tahmin edildigi asamadir.

3. Uygunlugun Testi: Modelin veri setine uygunlugunun istatistiksel
yontemlerle test edildigi bu asamada model uygun bulunursa son
asamaya gecilir, uygun bulunmazsa baska bir modelin belirlenmesi
i¢in ilk agsamaya doniiliir.

4. Tahmin: Secilen en uygun model tahmin i¢in kullanilir.

Box-Jenkins YoOntemi ile tahmin edilen zaman serisi modelleri;
Otoregresif (AR) Modeli, Hareketli Ortalama (MA) Modeli, Otoregresif-
Hareketli Ortalama (ARMA) Modeli ve Otoregresif Biitiinlesik Hareketli
Ortalama (ARIMA) Modelidir.

ARIMA modelleri, duragan olmayan ancak fark alma iglemiyle duragan
hale doniistiiriilmiis serilere uygulanan modellerdir. Duragan olmayan ancak
fark alma islemiyle duragan hale donistiiriilmiis serilere uygulanan modellere
“duragan olmayan dogrusal stokastik modeller” denir. Bu modeller d dereceden
farki alinmig serilere uygulanan, degiskenin t-donemindeki degerinin belirli
sayidaki geri donem degerleri ile ayn1 donemdeki hata teriminin dogrusal bir
fonksiyonu olarak ifade edildigi AR ve degiskenin t-donemindeki degerinin
ayn1 donemdeki hata terimi ve belirli sayida geri donem hata terimlerinin
dogrusal fonksiyonu olarak ifade edildigi MA modellerinin birer birlesimidir.
Modellerin genel gosterimi ARIMA (p, d, q) seklindedir. Burada p ve q
sirastyla Otoregresif (AR) Modelin ve Hareketli Ortalama (MA) Modelinin
derecesi, d ise fark alma derecesidir.
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Genel ARIMA(p,d,q) modeli asagidaki gibi formiile edilir.

2, =07 +9,7Z ,+..+0,Z ,+6+a,-0Oa, -0, ,-..—0.a 7

q1—q

Burada Z,, Zt.,,....., Zi, d dereceden farki alinmis gozlem degerlerini,
Dy, O,,..... D, d dereceden farki alinmis gbzlem degerleri i¢in katsayilari, &
sabit degeri, a,, a.y,...... ,a.q hata terimlerini ve @y, ©,,..., ©4 hata terimleri ile
ilgili katsayilar1 gostermektedir.

II1. Uygulama

Calismada kullanilan veriler, Ankara iline iliskin Ocak 2005 ile Haziran
2006 arasindaki giinliik ve haftalik dogalgaz arz degerleridir. MLP ve ARIMA
modelleri i¢in her iki veri setinin son 10 gozlemi, yapilan tahminleri test etmek
icin kullanilmistir. MLP modellerinde kalan verinin %80 i egitim %20 si ise
dogrulama verisi olarak ayrilmistir.

Bu calismada yapay sinir aglart modellerinin olusturulmasi i¢in Matlab
programi kullanilarak bir yazilim gelistirilmistir. Calisma kapsaminda
olusturulan tim MLP modelleri 3 katmanli bir mimariye sahiptir.
Gergeklestirilen yazilim sayesinde giris noron sayist ve gizli katmanda
kullanilan néron sayilar1 1 den 10  a kadar degistirilerek 100 farkli yapay sinir
ag1 modeli elde edilmistir. Veriler MLP ile olusturulan aglara girilmeden 6nce
agin yapisina uygun hale getirilerek; gerekli giris ve ¢ikis vektorleri
olusturulmustur. Daha sonra bu vektorler [-1 1] araliginda normallestirilmistir.
Egitim verileri aga sunularak agin 6grenme islemi gerceklestirilmis bu 100
model igerisinden test verileri i¢in en kiiglik hata kareleri ortalamasi(MSE)
degerini veren yapay sinir ag1 modeli se¢ilmigtir. Haftalik veriler i¢in giris
ndron sayisi 2, gizli ndron sayis1 2, giinliik veriler i¢in ise girig ndron sayisi 2,
gizli noron sayist 4 olan MLP modeli en uygun model olarak segilmistir.

Veri setine uygun Box-Jenkins modelinin belirlenmesi i¢in hem giinliik
hem haftalik veriler ic¢in farkli modeller olusturulmustur. Bu modeller
igerisinden giinliikk veriler igin sabit terim igermeyen ARIMA(3,1,2); haftalik
veriler iginse sabit terim igeren dogal logaritmik doniisim yapilmis
ARIMA(1,0,0) modelinin kullanilmasi uygun goriilmiistiir.

Calisma sonucunda her iki veri seti icin elde edilen sonuglar Tablo 1 ve
Tablo2’de verilmistir. Tablolar incelendiginde haftalik veriler icin ARIMA ve
MLP modellerinin oratalama hata kareler degerleri (MSE Mean Square Error)
(262858,74 - 225302,08); giinliik veriler i¢in ise (2310,30 - 1807,82) seklinde
hesaplanmigtir. MSE performans o6l¢iitli kullanilarak modellerin tahmin
sonuglart kiyaslandiginda YSA modellerinin ARIMA modellerinden daha iyi
tahmin performansina sahip oldugu goriilmektedir.
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Tablo 1: Giinliik Dogalgaz Verilerine Iliskin Tahmin ve Gozlenen Degerler

Gozlenen Degerler ARIMA Tahmin MLP Tahmin

833 814 831,16
880 860 832,09
811 896 868,02
865 800 840,93
791 875 848,73
750 786 821,48
750 721 764,66
803 776 748,35
796 819 782,71
788 809 799,40

MSE 2310,30 1807,82

MAPE(%) 5,07 4,42

Tahmin sonuglarini karsilagtirmak i¢in kullanilan diger bir performans
Olglisii de ortalama mutlak ylizde hata (MAPE, Mean Absolute Percentage
Error) degeridir. Bu deger 6l¢ekten bagimsiz olup esitlik 8 de verildigi gibi
ylizde deger olarak hesalanmaktadir.

MAPE =13 =0
v,

n

x100 3

Esitlikte y, gergek gozlem degerlerini gosterirken, ¥, ise tahmin edilen
degeri gostermektedir.

Tablo 2: Haftalik Dogalgaz Verilerine lliskin Tahmin ve Gézlenen Degerler

Gozlenen Degerler ARIMA Tahmin MLP Tahmin
2769,71 2667,87 1493,18
2939,86 3719,85 2766,70
2741,71 1542,05 2688,43
1777,43 1207,79 243484
1059,00 1128,32 1387,68
865,71 1249.,48 779,78
858,86 1075,39 750,03
961,71 1016,38 799,65
863,29 997,02 931,85
791,86 954,08 776,35

MSE 262858,74 225302,08

MAPE(%) 22,38 17,13
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Tablo 1°dende goriilecegi gibi giinliik veriler i¢in MLP modelinden elde
edilen MAPE degeri %4.42 iken ARIMA modeli i¢in hesaplanan deger %5.07
dir. Benzer sekilde haftalik veriler i¢in Tablo 2 incelendiginde MLP i¢in MAPE
degeri %17.13 iken ARIMA modeli i¢in bu %22.38 olarak hesaplanmistir. Bu
sonuglara gore, her iki veri seti icinde daha diisik MAPE degerlerine sahip
YSA modelleri ARIMA modellerinden daha yiiksek tahmin performansi
gostermistir. Ayrica gozlenen degerler ile tahmin degerlerine iliskin grafikler
Sekil 3 ve Sekil 4’de gosterilmistir.

1100
1050 1
1000 1
950 -
900 -
850 1 LN s N
800 - . AN T
750 1 N

700 -
650 -
600

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

GOZLENEN - - - - ARIMA — — MLP

Sekil 3: Giinliik Dogalgaz Verilerine Iliskin Tahmin ve Gézlenen Degerler

4500,00

4000,00 1

3500,00 - P

3000,00 1 ‘ .

2500,00 1 / N

2000,00 1 ,/ > N

1500,00 { 7 ~. N

1000,00 1 SR E Y T TR
500,00 -

0,00

GOZLENEN - - - - ARIMA — - — — MLP

Sekil 4: Haftalik Dogalgaz Verilerine Iliskin Tahmin ve Gézlenen Degerler
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IV Sonuc ve Oneriler

Bu calismada, yapay sinir aglari ve ARIMA zaman serisi analiz
yontemleri kullanilarak Ankara ilinin dogal gaz tiiketimi tahmin edilmistir.
Caligmada kullanilan veriler giinliik ve haftalik bicimde olup Botag A.S Genel
Midirliigi’nden temin edilmistir. Her iki ydntem iginde farkli modeller
olusturularak egitim ve test verileri igin en kiiciik MSE degerlerine sahip
modeller, en iyi modeller olarak secilmis ve bu modeller yardimiyla 10 adet
test verisi i¢in tahminler gergeklestirilmistir. Her iki yontem yardimiyla elde
edilen tahmin sonuglart MSE ve MAPE performans kistaslar1 yardimiyla
karsilagtinlmigtir. Her iki performans olgiitii i¢inde yapay sinir ag1 modelleri
ARIMA modellerinden daha iyi tahmin performansi sergilemiglerdir.

Ayrica giinliik veriler igin hesaplanan performans 6lgiitlerinin haftalik
veriler i¢in hesaplanan degerlerden daha iyi oldugu goriilmiistiir. Bu durum agin
egitiminde kullanilan veri sayisi arttikga yapay sinir aglarinin daha iyi sonug
verdigini gostermektedir. Sonug¢ olarak veri setindeki lineer iligkiler yaninda
lineer olmayan iligkileri de basariyla modelleyebilmesi, veri {izerinde her hangi
bir 6n varstyim gerektirmemesi ( normallik, fonksiyonel yap1 vb.) gibi
Ozelliklerinden dolay1 yapay sinir aglart uygun ag yapisi ve yeterli sayida veri
kullanildiginda ¢ok basarili sonuglar iiretmektedir. Bu 6zelliklerinden dolay1
serisi analizinde klasik istatistiksel yontemlere alternatif bir yontem olarak
kullanilabilir.

Bu g¢aligmada kullanilan modellerde, degiskenler sadece gegmisteki
dogal gaz tiiketim gozlemleridir. Dogalgaz tiiketimini etkileyen faktorler
arasinda dogalgazin fiyati, alternatif enerji kaynaklariin (petrol, komiir elektrik
gibi) fiyatlari, hava sicakligi, abone sayisi gibi degiskenlerde sayilabilir. Bu
farkli degiskenlere ait verilerin olmayist ve modellere dahil edilememesi
calismanin  kisitlarindan  birini  olusturmaktadir. Ulkemizde Aylik bazda
dogalgaz istatistiklerine ait veri sayisinin az olusu aylik tahmin yapacak
modellerin olusturulmasima engel teskil etmistir. Ileriki ¢alismalarda farkli
degiskenlere iliskin veriler temin edilerek bu degiskenleri kullanan regresyon
modelleri olusturulup tahmin sonuglari karsilastirilabilir.
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