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Ozet:Bu calismanin amaci, destek vektér makinelerinde regresyon yéntemini
kullanarak Tiirkiye'deki enerji santrallerinin dogalgaz tiiketimi {izerine 6n kestirim
yapmaktir. Bu amagcla, veri seti 2013-2018 yillar arasinda Tiirkiye Enerji Piyasasi
Diizenleme Kurumu ve Enerji isleri Genel Miidiirliigiinden elde edilmistir. Bu
calismada ilk olarak, Tiirkiye'de dogalgazin enerji piyasasindaki yeri, birincil enerji
kaynaklari icindeki payi, iiretim, tiiketim, ithalat ve ihracat degerleri incelenmistir.
Bu degerlerin oOl¢imiindeki farkliliklardan dolayi, ilgili veri seti istatistiksel
analizden 6nce standartlastirilmistir. Enerji santralleri tiiketimi bagimlh degisken
iken; sanayi tiikketimi, sehir tliketimi, iiretim, ithalat ve ihracat degerleri bagimsiz
degisken olarak belirlenmistir. Destek Vektor Regresyonda kullanilan tiim kernel
fonksiyonlar1 (Dogrusal, Polinomiyal, Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF) ve Sigmoid)
test edilmistir. En kii¢iik Hata Kareler Ortalamasi (HKO)'na sahip olan RTF tahmin
kernel fonksiyonu olarak se¢ilmistir. Daha sonra, destek vektorler, agirliklar ve
karar sabiti belirlenmistir. Agirliklar ve destek vektorler ¢arpilip sapma eklenerek,
son model elde edilmistir. Son model yardimiyla da Mayis-Aralik 2018 icin
Tirkiye'deki enerji santrallerinin dogalgaz tiiketimlerine ait Onkestirimler
yapilmistir. Sonuclar ilgili tablolarda gosterilmistir.

Support Vector Machines and an Application on Natural Gas Consumptions of Power

Plants in Turkey
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Abstract: The aim of this study is to forecast the natural gas consumptions of
power plants in Turkey via support vector machines regression method. With this
aim the data set is obtained from Turkey's Energy Market Regulatory Authority
and Energy Affairs General Directorate between the years 2013-2018. In this
study, first of all, the place in Turkish market, ratio within the primary energy
sources, production, consumption, import and export values of natural gas, as a
power supply is examined. Because of the differences in measurements of these
values, the related data set is standardized before the statistical analysis. While,
the consumption in energy plants is considered as a dependent variable, industrial
consumption, city consumption, production, import and export values are
considered as independent variables. All types of Kernel functions (Linear,
Polynomial, Radial Basis Function (RBF) and Sigmoid) in Support Vector
Regression are tested. RBF is chosen as the forecasting Kernel function because of
having the minimum Mean Square Error (MSE). Then, support vectors, weights
and decision constants are determined. By multiplying weights with support
vectors and adding the bias, the final model is obtained. By the help of final model,
forecasts of natural gas consumption of power plants in Turkey, for May-December
2018 are obtained. The results are given in related tables and figures.

1. Giris olmak tlizere konut, sanayi ve diger kullanimlarda

etkinligini artirmistir [1]. Ancak Tiirkiye'deki dogal
Ik olarak 1sinma amacgh iilkemizde kullanimina gaz piyasasl ithalata dayalidir. Dogal gaz ithalatinda
baslanilan dogal gaz, bugilin basta elektrik iiretimi kaynak cesitliliginin ve arz giivenligi ile siirekliliginin
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saglanmasi iilkemiz icin ¢ok énemlidir [2]. Ozellikle
kis doneminde ortaya c¢ikan dogal gaz arz-talep
dengesizliklerini gidermek i¢in tiiketim miktarlarinin
dogru tahmin edilmesi gereklidir [3]. Dogal gaz
tiilketim tahminlerinde genellikle klasik zaman
serileri kullanilmaktadir. Ge¢mis donemlere ait
degerler yardimiyla 6n kestirim yapmay1 amaglayan
zaman serileri; veriler arasinda dogrusal bir iliski
oldugu varsayimi ile duragan ya da g¢esitli
yontemlerle duragan hale getirilmis serilere
uygulanmaktadir. Veriler arasinda dogrusal olmayan
iliski s6z konusu oldugu zaman da yapay sinir aglari
tercih edilir ve tahminlerde kullanilmaktadir [4].

Bu ¢alisma da ise zaman serisi analizi ve yapay sinir
aglan ile gelecek dénem tahmini disinda Destek
Vektoér Makineleri (DVM) kullanilarak Tiirkiye'deki
enerji santrallerinin dogal gaz tiiketimi lizerine 6n
kestirim yapmak amaglanmistir.

Bu amagla oncelikle makine 6grenmesi konusuna
kisaca deginilmis ve DVM'nin alt yapisini olusturan
istatistiksel 6grenme ile aralarindaki farklara yer
verilmistir. Daha sonra ise DVM'nin hangi
problemlerde nasil kullanildigr arastirilmis ve
problemlerin  ¢6zlimiinde  kullanilan  ¢ekirdek
fonksiyonlari kavrami tizerinde durulmustur.

1.1. Makine Ogrenmesi

Zeka, insanin diiglinme, akil yiiriitme, objektif
gercekleri algilama, yargilama ve sonug¢ g¢ikarma
yeteneklerinin tamami olarak tanimlanmaktadir [5].
Yapay zeka ise insana 6zgii bu o6zelliklerin analiz
edilip makinelere kazandirilmasidir [6]. Makine
O6grenmesi algoritmalar1 kendilerine verilen 6rnek
olaylar1 inceleyerek bu olaylarin meydana gelis
bicimlerinden egitilir ve bu olaylar {izerinden
genelleme yapma yetenegi kazanir. Bu genelleme
yetenegine agin 6grenmesi denir [7].

1.2. istatistiksel Ogrenme Teorisi

Istatistiksel Ogrenme Teorisi giliniimiiziin birgok
makine O6grenmesi algoritmalarina teorik alt yapi
olusturur ve yapay zeka konusunun en iyi sekilde
gelistirilmis dallarindan biridir. 1960'larda Rusya'da
gelistirilmeye baslayan teorem DVM'nin taninmasiyla
birlikte biiyiik bir popiilariteye kavusmustur. Teorem
yeni gelistirilen 6grenme algoritmalarina temel teskil
etmekle birlikte deneysel veriden gerekli bilgileri
cekmek ve gecerli sonuclar1 elde etmek igin de
kullanilmaktadir [8].

Makine 6grenmesinde 6grenme isi istatistik ile yapilir
¢linkii amag¢ Ornek veri lizerinden genellenebilir
yapilar ortaya c¢ikarmaktadir. Daha sonra ise
0grenme  yaklasimlarinin  optimizasyonu  ve
performans: ile ilgilenilir [9]. Ornegin, bir kedi
resmine kedi demek icin agiklanabilir bir modele
ihtiya¢ yoktur, bu makine 6grenmesidir. Fakat; bir
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miisterinin sizi terk etmesi 6rneginde neden-sonug
baglaminda model kurmamz gerekir. Bu ise
istatistiksel 6grenmedir [10].

1.3. Makine Ogrenmesi ve istatistiksel Ogrenme
Arasindaki Farklar

[statistiksel 6grenme;

[statistigin bir alt alamdr,

Model kurmak igin kullanilan bagimsiz
degiskenlerde meydana gelen degisimlerin
bagiml degisken tizerindeki etkisi
yorumlanabilir,

Bu oOgrenme modellerinde eksik gozlem,
aykir1 gozlem gibi durumlarin ¢ok fazla
o6nemi vardir. Veri kalitesi ve veri 6n isleme
olduk¢a 6nemlidir [10].

Matematiksel 6grenme ise;

e Yapay zekanin bir alt alanidir,
Agirlikl olarak biiyiik 6l¢ekli uygulamalarda
kullanilir ve tahmin yakinhgi ile ilgilenir.

e Sonug odakhdir.
e Aykin  gozlem, eksik gozlem  gibi
durumlardan daha az etkilenir [10].
1.4. VapnikChervonenkis (VC) Boyutu
VC-Boyut, bir simiflandiricinin  karmasikliginin

Olciisiidiir. Yani, bu 6l¢tim bir ikili sitniflandiricinin iki
sinif arasindaki siirt ne kadar iyi 6lgmesi olarak
bilinir. Eger VC-Boyut ¢ok biiyiik ise siiflandirici
daha karmasik bir hal alir ve boylece ilgili siniflara ait
olan gozlemleri daha iyi bolebilir. N nokta igeren bir
veri kiimesi olsun. Bu N 6rnek 2N farkl bicimde arti
ve eksi olarak etiketlenebilir. Yani, N ornekle 2N tane
farkh  6grenme problemi tanimlanabilir. Bu
problemlerin herhangi biri icin pozitif o6rnekleri
negatif 6rneklerden ayiran h € H olacak sekilde bir
hipotez tanimlanabilir. O zaman H, N adet noktalari
parcalara ayirir denir. Yani, N adet 6rnek yolu ile
tanimlanabilen herhangi bir 6grenme problemi H'den
cekilen bir hipotez yolu ile hatasiz 6grenilebilir. H
tarafindan  parcalara  ayrilabilen = maksimum
noktalarin sayisi, H'nin VC-Boyutu olarak adlandirilir
ve VC(H) olarak gosterilir [9].

1.5. Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM, smiflandirma ve regresyon analizinde
kullanilan, verileri analiz eden ve Orneklerden
Ogrenen denetimli bir 6grenme ydntemidir. DVV, ilk
kez Vapnik vd. tarafindan 1992 yilinda
Computational Learning Theory (COLT)
konferansinda onerilmis olup giiniimiizde kullanilan
seklini Cortes ve Vapnik tarafindan 1995 yilinda
almistir. 1997 yilinda ise DVM algoritmasi yine
Vapnik vd. tarafindan regresyon uygulamalarim da
kapsayacak sekilde genisletilmis ve bu tarihten sonra
son on yilda gelisen bilgisayar teknolojisi sayesinde
artarak kullanilmaya baslanmistir [11]. Sekil 1'de
DVM'nin ag yapisi gosterilmistir.
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Cikagy

Girig Vektorii x

Sekil 1.DVM'nin Ag Yapisi [12].
1.5.1. Destek Vektor Siniflandirma

DVM'de siniflandirma problemlerinin birkag tiri
vardir. Bunlardan en temel olani egitim hatasinin
bulunmadigl dogrusal ayrilabilirlik durumudur. Bir
baska durum ise, egitim hatasinin bulunmadigl
dogrusal olmayan ayrilabilirlik durumudur [13].

Egitim Hatasinin Bulunmadig1 Dogrusal Ayrilabilirlik
Durumunda  Smiflandirma:  Dogrusal  olarak
ayrilabilen iki siifli 6grenme icgin, destek vektor
siniflandiricinin hedefi verilen drneklerin iki sinifin
maksimal bir marj ile bolebilecegi bir asin diizlem
tanimlamaktir [14]. Dogrusal olarak ayrilabilen bir
durumda asir1 diizlem Sekil 2'de gosterilmistir.
Sinirda  kalan noktalar destek vektorler olarak
tanimlanabilir.
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Sekil 2. Dogrusal Olarak Ayrilabilen Bir Durumda Asiri
Diizlem [15].

Egitim Hatasinin Bulunmadigi Dogrusal Olmayan
Ayrilabilirlik Durumu: DVM, bir ¢ekirdek fonksiyonu
yardimiyla dogrusal olmayan doniistimler
yapabilmekte ve bu sekilde verilerin yiiksek boyutta
dogrusal olarak ayrimina imkan saglamaktadir. Sonug
olarak, c¢ekirdek fonksiyonu kullanarak dogrusal
olarak ayrilamayan iki sinifli bir problemin ¢oézimii
ile ilgili karar kurali Esitlik 1'de gosterilmistir [16].

£ = sign()_ayi o). 9(x) + b) 0

Burada dikkat edilmesi gereken nokta, orijinal girdi
uzayini daha yiiksek boyutlu uzayina haritalama
yaparken, yeni uzayin boyutu cok fazla oldugundan
hesaplamalar1 (¢arpimlari) yapmanin zorlasacagidir.
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Bu yiizden islemi daha da basit hale getirebilmek icin
cekirdek fonksiyonlar1 kullanilir [17].

DVM'de kullanilan baz1 ¢ekirdek fonksiyonlar1 kisaca
Tablo 1'de gosterildigi gibidir [18].

Tablo 1. DVM'de Kullanilan Cekirdek Fonksiyonlari
Cekirdek Tipleri Fonksiyon

Dogrusal Cekirdek K(xi,x]-) = X X
Polinomial Cekirdek K(xi,x]-) = (r(x: x]-) +c)?
Sigmoid Cekirdek K(xi,x]-) = tanh(y(xl-. x]-) +0)
Radyal Tabanh 2
Cekirdek K (xi,%;) = exp(=y|x; — ;)

1.5.2. Destek Vektor Regresyon (DVR)

Burada amag, bir marjin araligina maksimum noktay1
en kiiciik hata ile alabilecek bir dogru (fonksiyon)
belirlemektir. Sekil 3'te DVR'ningrafigi gosterilmistir
[15].

3
y=wx+hb+e¢ N
.
= ||I||I_|||“|.
<l h
¥o-w, N -big
w X +bh=y Lg
Sekil 3.DVR [15].
DVR'nin Ozellikleri;
e Destek Vektor Regresyon robusttir,
e Aykint gozlemlerin regresyon denklemi

uzerindeki etkilerini minimize eder,

Esik deger ile gozlemlerin regresyon egrisine
olan katkilar1 ayarlanabilmektedir,

Dogrusal ve dogrusal olmayan formlari

vardir [15].
DVR'nin ana prensibi, birka¢ kiiciik farkla
siiflandirma ile aynidir. Temel olarak DVM,

alternatif bir kayip fonksiyonunun i¢e aktarilmasiyla
regresyon problemlerine uygulanabilir. Sekil 4'te
farkl olasi kayip fonksiyonlari goriilmektedir [19].

Sekil 4'te (a) en kiiciik hata kriterleri ile ilgili olan
ikinci dereceden kayip fonksiyonudur, (b) ikinci
dereceden kayip fonksiyonundan ziyade sapmalara
daha az duyarl olan Laplacian tip kayip fonksiyonu,
(c) Veri dagilimi bilinmediginde en uygun o6zellikleri
iceren kayip fonksiyonu, (d) ise regresyon
problemleri icin bagimsiz degiskende meydana gelen
kotli performansa sahip olan aykiri verilerin var
olmasi ile birlikte tasarlanan model iginde ufak
farkliliklara karsin & duyarsizlik kayip fonksiyonu
tanimlanmistir [19, 21].
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Vi

(a) (b)

\/N\

(c) (d)
Sekil 4. DVR icin Kayip Fonksiyonlar [20]. (a)Quadratic,
(b)Laplace, (c)Huber, (d)Duyarsizlik.

1.6. Model Belirleme Kriterleri

Bir modele eklenen her agiklayici degisken uyumu
iyilestirmez. Istenmeyen degiskenler eklemek,
parametre tahminlerinin kesinligini azaltir. Yaygin
olarak kullanilan model belirleme Kkriterleri soyle
siralanabilir [22]:

R2 Kriteri, Diizeltilmis R2, Akaike Bilgi Kriteri (AIC),
Bayesci Bilgi Kriteri (BIC), Hannan-QuinnKriteri'dir.

Calismada model belirleme Kkriteri olarak AIC ve BIC
kullanmilmistir. Her iki bilgi kriteri de bir modelin
uyum iyiligini, bir ceza terimiyle dengeler [23]. Esitlik
2 ve Esitlik 3 sirasiyla AIC ve BICnin nasil
hesaplandigini gdstermektedir.
AIC = —2logL(0) + 2k (2)
Burada:
logL(0) = model tarafindan elde edilebilecek
6'nin en yiiksek olasiulik tahmini
k = modeldeki tahmin parametrelerinin sayist
BIC = —2logL(8) + k In(N) (3)
Burada:

N = uyumda kullanilan veri noktalarinin sayist
[24].

Bu iki kriterin uygulamalarn genellikle ulasilan
sonuglarda genis bir uzlasma gostermistir, ancak
modellerin detayli siralamasinda ara sira farklar
ortaya ¢ikmaktadir [25].

1.7. Performans Fonksiyonlari

Kurulan modellere ait performanslarin
degerlendirilmesinde kullanilan literatiirde bircok
fonksiyon bulunmaktadir. Bu fonksiyonlar Tablo 2.'de
verilmistir.

414

Tablo 2. Performans Fonksiyonlari [26]

n
1
OMH NZ|91‘|
j=1
N 2
1
HKO NZ(}’gergek - ytahmin)
k=1
1v 2
OHKK N Z(ygergek = Ytahmin)
k=1
N 2
HKT Z (YQergek - ytahﬂlin)
k=1

OMH: Ortalama Mutlak Hata

HKO: Hata Kareler Ortalamasi

OHKK: Ortalama Hata Karelerin Karekokii
HKT: Hata Kareler Toplami

2. Materyal ve Metot

Bu c¢alismada Tiirkiye'nin dogal gaz piyasasindaki
yeri, sanayi tiiketimi, sehir tiikketimi, iretim, ithalat ve
ihracat degerleri incelenmis, Tirkiye'deki enerji
santrallerinin dogal gaz tiiketimi {izerine 6n kestirim
yapmak amac¢lanmistir. Bu amagcla ilgili veri seti
Enerji Isleri Genel Miidiirliigiiniin ve Tiirkiye Enerji
Piyasas1 Diizenleme Kurumunun dogal gaz piyasasi
sektor raporlarindan derlenerek elde edilmistir ve
veriler 2013 Ocak - 2018 Nisan arasindaki aylik
degerleri kapsamaktadir.

Son yillarda literatiirde gelecek donem dogal gaz
tiikketim tahmini i¢in zaman serileri ve yapay sinir
aglan oldukg¢a kullanilmistir. Yine bu c¢alismalarda
girdi olarak bircok farkli bagimsiz degisken
kullanilmistir.  Dogal gazin enerji santralleri
tiikketiminde en ¢ok kullanilan degiskenlerin arasinda
sanayi tiikketimi, sehir tiiketimi, depolama, iiretim,
ithalat ve ihracat wverileri gosterilebilir. Bu
degiskenlerden bazilari, elde edilebilecek tahmin
tizerinde biiyiik etkiye sahipken bazilarinin daha
zayif etkisi olacaktir. Bu yiizden 6ncelikle analizde
hangi bagimsiz degiskenlerin kullanilacagi secilerek
destek vektdr makineleri yontemiyle tahminler elde
edilmistir. Daha sonra ise veriler iizerinde trend
analizi yapilarak ortaya ¢ikan tahmin degerleri ile
destek vektor makineleri ile elde edilen tahmin
degerleri karsilastirilmistir.

Calismada kullanilacak olan ¢ekirdek fonksiyonunun,
destek vektorlerin ve agirliklarin belirlenmesi
islemleri  icin  Statistica  programi,  model
katsayilarinin  hesaplanmasi i¢cin ise MATLAB
programi kullanilmistir. Ayrica veriler iizerinde trend
analizi uygulanabilmesi i¢in ise Minitab programi
kullanilmistir.

3. Bulgular

Calismada kullanilacak bagimsiz degisken se¢imi icin
4 farklh model kurulmustur. Bu modeller Tablo 3'te
gosterilmistir. Tabloda bulunan kisaltmalar ST:
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Sanayi Tiiketimi, ST: Sehir Tiiketimi, U: Uretim, IT:
ithalat ve IH: Thracat anlamlarina gelmektedir. Bu
kurulan modellere iliskin AIC ve BIC degerleri ise
Tablo 4'te yer almaktadir.

Tablo 3. Kurulan Modeller

Modeller X1 Xz X3 Xa Xs SD
Modell ST ST U IT iH 5
Model2 ST U IT IH 4
Model3 ST U iH 3
Model4 ST IT 2

Tablo 4. Modellere iliskin AIC ve BIC Degerleri
Modeller AlIC BIC
Modell 99,869 112,823
Model2 167,504 180,953
Model3 169,660 186,614
Model4 167,684 186,638

Calismada model belirlendikten sonra veriler %75
egitim ve %25 test verisi olmak iizere ikiye
ayrilmistir.

Calismada kullanilan bagimsiz degiskenler; Sanayi
titkketimi, Sehir tiiketimi, Uretim, ithalat ve Ihracat
olarak belirlendikten sonra DVM’de kullanilacak olan
cekirdek (kernel) fonksiyonunun seg¢imi icin Tablo
1'de bahsedilen tiim ¢ekirdek fonksiyonlar1 denenmis
ve performanslarina gore en iyi ¢ekirdek fonksiyonu
en disik HKO degerine sahip olan RTF cekirdek
fonksiyonu olarak belirlenmistir. Tim c¢ekirdek
fonksiyonlarina ait performans fonksiyonlar1 Tablo
5'te gosterilmistir.

Tablo 5. Cekirdek Fonksiyonlarina Ait Performans
Fonksiyonlari

Fonksiyon Performans Fonks. Egitim Test
Cesiti

MAE 0,374 0,522

Dogrusal HKO 0,254 0,431
HKT 16,256 27,584

MAE 0,533 0,433

Polinomial HKO 0,461 0,290
HKT 29,504 18,560

MAE 0,333 0,440

RBF MSE 0,249 0,276
SSE 15,936 17,664

MAE 0,412 0,454

Sigmoid MSE 0,353 0,328
SSE 22,592 20,992

Calismanin  devaminda MATLAB  programina

gecilerek RTF c¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak
olusturulan modelin kat sayilar1 hesaplanmistir.
Burada da Sekil 1'de gdsterilen DVM'nin yapisi geregi
oncelikle belirlenen destek vektorlerle agirliklar
carpilmis, lizerine yan(bias) eklenmis ve Esitlik 4'teki

415

model ortaya ¢ikmistir. C parametresi 8 ve bias terimi
0,1 iken hesaplanan model kat sayilari;

¥=-0,349-0,072*X1- )
4,449*X3+0,459*X3+4,890*X4+0,895*Xs
Burada -0,349 sabit kat say1 ve

X1: Sanayi Tiiketimi

X2: Sehir Tiiketimi

X3: Uretim

X4: ithalat

X5: ihracat

bagimsiz degiskenlerdir. Burada 2018 yilinin son
sekiz aylik dénemi i¢in tahminler yapilmis ve gercek
degerler ile karsilastirllmistir ¢ikan sonuglar Tablo
6'da, sonuglara ait grafik ise Sekil 5'te gosterilmistir.

Tablo 6. 2018'in Son Sekiz Aylik Dénemi igin DVM ile
Yapilan Tahminler ve Ger¢ek Deger Karsilastirmasi

Aylar Tahmin Gercek
May1s 873048 869 451
Haziran 822499 843 344
Temmuz 1881988 1767 067
Agustos 1306750 1289 299
Eyliil 1401496 1438252
Ekim 1316965 1311603
Kasim 1155373 1089 548
Aralik 1070842 1082018
2,000,000
1,500,000 A \
1,000,000
500,000
O T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8

s GErGEK = Tahmin

Sekil 5. DVM ile Yapilan Tahminlerin Gercek Degerleri
Arasindaki Farki Gosteren Grafik.

Ayrica veriler lizerinde trend analizi yapmak icin
dogrusal, tstel ve ikinci dereceden denklemler
denenmis ve performanslarina gore en iyi denklem
en diisik Ortalama Kareli Sapma (OKS) degerine
sahip olan ikinci dereceden denklem olarak
secilmistir. Tim denklemlere ait OKS degerleri Tablo
7'de gosterilmistir.

Tablo 7.Denklemlere Ait MSD degerleri

Denklemler OKS
Dogrusal 0,410
Ustel 0,413
ikinci Dereceden 0,404
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Daha sonra ise ikinci dereceden denkleme ait tahmin
degerleri ve gercek degerler ile karsilastirilmasi
Tablo 8'de gosterilmistir.

Tablo 8. Trend Analizi Elde Edilen Tahmin Degerleri ve
Gergek Degerlerin Karsilastirllmasi

Aylar Gercek Tahmin
May1s 869 451 1278501
Haziran 843 344 1282944
Temmuz 1767 067 1287547
Agustos 1289299 1292308
Eyliil 1438252 1297227
Ekim 1311603 1302 306
Kasim 1089 548 1307 543
Aralik 1082018 1312940
2,000,000
//\\/\x
1,000,000 §//
500,000
0 T T T T T T T

1 2 3 4 5

s GErgEK e Tahmin

6

Sekil 6. Trend Analizi ile Yapilan Tahminlerin Gerg¢ek
Degerleri Arasindaki Farki Gosteren Grafik.

Sekil 5'e gore DVM ile yapilan tahminlerin gercek
degerlerle uyumunun, Sekil 6'ya gore trend analiziyle
yapilan tahminlerin gercek degerlerle uyumdan daha
iyi oldugu goriilmektedir.

Bu sonuclardan hareketle dogal gaz tiketim
tahminlerinde yapay sinir aglar1 ve zaman serisi
analizi yaninda destek vektdér makinelerinin de
kullanilabilecegi sdylenebilir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Avrupa birligi ilk ulusal belirgin bir katki olarak, Paris
anlasmasi kapsaminda 2030 yili itibari ile sera gazi
emisyonunu en az %40 azaltmay1 taahhiit emistir.
Daha temiz enerji kullanimi i¢in, tim Avrupa Birligi
tilkelerin son yasama eylemi paketinde yenilenebilir
enerji igin %32, etkin enerji kullaniminin
gelistirilmesi i¢in ise %32,5 kolektif hedef olarak
belirledi [27].

Tiirkiye'nin de 6niine benzer hedefleri koyabilmesi
bakimindan mevcut dogalgaz tiiketimine iliskin
verileri kullanarak gelecek donem tahminlerini daha
net bir sekilde 6ngérmesi 6nemlidir. Bu baglamda
Destek Vektor Makinelerinde regresyon yodntemi
kullanilarak Tiirkiye'deki enerji santrallerinde dogal
gaz tiiketimi tahmininin bulunmasi amaglanan bu
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calismada; veriler lizerinde trend analizi yapilmis en
uygun HKO degerine sahip denklem olan ikinci
dereceden denklem segilerek tahmin degerleri elde
edilmistir. Daha o6nce destek vektor makineleri
kullanilarak yapilan c¢alismalar incelendiginde farkl
alanlarda bir¢ok ¢alisma yapilmistir [8, 11, 12, 28].
Ancak daha onceki dogal gaz tahminine yo6nelik
yapilan ¢alismalarda Akgiil (2013), yapay sinir aglari
yontemi ve klasik zaman serileri yontemi kullanilarak
dogal gaz tliketim tahminlerini yillik olarak elde
etmis sonucunda dogrusal olmayan problemlerde iyi
sonuglar veren yapay sinir aglarinin yine zaman
serilerine gore daha iyi sonuglar verdigine karar
vermistir.

Topgu (2013) ise, dogal gaz tiiketim tahminlerini
iiretirken sadece zaman serileri ydntemini kullanmis
ve uzun donem yillik dogal gaz tiikketim tahminlerini
elde etmistir.

Bu calismada elde edilen sonuglar kisaca agiklanacak
olursa ilk olarak, degiskenlerdeki 6l¢ii birimlerinin
farkliligindan dolay1 veriler standart normal dagilima
uygun hale getirilmistir. Hemen ardindan bagimsiz
degiskenlerin se¢imi icin serbestlik dereceleri
sirasiyla 5, 4, 3, 2 olan modeller kurulmus ve bunlarin
AIC ve BIC degerlerine bakilmistir. Serbestlik
derecesi 5 ve en diisiik AIC degerine sahip (99,869)
olan model en iyi olarak se¢ilmis ve ¢alismaya bu
modeldeki bagimsiz degiskenler ilizerinden devam
edilmistir. Daha sonra dogrusal olmayan destek
vektor regresyonda kullanilan cekirdek
fonksiyonlarinin hepsi denenmis ve performanslari
karsilastirilmistir en iyi performansin RTF (Egitim
HKO= 0,249, Test HKO0=0,276 olmak iizere)
tarafindan verildigi gorilmiistiir. Bunun iizerine
ortaya cikan destek vektorler ile agirliklar carpilmis
ve Uzerine yan eklenerek katsayilar belirlenmis
boylece5 numarali denklem elde edilmistir.

Y =-0,349-0,072*X1- )
4,449*X,+0,459*X3+4,890*X4+0,895*Xs

Bu denkleme bagl olarak tahminler elde edilmis ve
daha sonra verilere trend analizi uygulanmis burada
da en disik HKO degerine sahip olan ikinci
dereceden denkleme gore tahminler bulunmustur.

Sonuclar karsilastirildiginda destek  vektor
makinelerinin  daha  iyi = sonuclar  verdigi
gozlemlenmistir.

Bu calismada ise diger calismalarda yapilan klasik
zaman serileri ve yapay sinir aglar ile dogal gaz
tahminlerinin disinda DVR metodunu kullanarak
gelecek donem (aylik) dogal gaz tahmini yapilmis ve
gercege uygunluguna bakilmistir. Daha sonra veriler
iizerinde trend analizi de uygulanmis, tahminler elde
edilmis ve gercege uygunluguna bakilmistir. Yapilan
karsilastirmalara gore DVR metodu kullanilarak elde
edilen tahminlerin daha 1iyi sonuclar verdigi
gozlemlenmistir.
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Dolayisiyla, bu g¢alismada karmasik model
problemlerinde daha ¢ok tercih edilen DVR'nin dogal
gaz tiiketimi tahmininde kullanilabilecegi gosterilmis
ve bu yonde literatiire katki saglayacagi
ongoriilmektedir.

Calismadan elde edilen bulgular dogrultusunda, dogal
gaz tliketim tahminine yoOnelik gelecek calismada
kullanilan bagimsiz degiskenler disinda farkh
degiskenler (Ornegin: Tiirkiye'nin niifusu, dogal gaz
fiyati, ekonomik kosullar vb.) kullanilarak DVR, yapay
sinir aglari, zaman serileri analizi gibi ydntemler

yardimi ile gelecek donemler igin Ongoriilerde
bulunulabilir.
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