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OZET

YAPAY SiNiR AGLARI iLE HAKKARI iLi DOGALGAZ TUKETIM
TAHMINI

Bilal CICEK
Yiiksek Lisans Tezi, Makine Miihendisligi
Tez Danismani: Dr. Ogr. Uyesi Tayfun CETIN
2024, 99 s.

Glinlimiizde enerji  tiiketimi, ¢evresel etkileri ve kaynaklarin
sirdirtilebilirligi gibi onemli faktorler géz Onlinde bulundurularak titizlikle
yonetilmesi gereken bir alan haline gelmistir. Dogalgaz tiiketiminin gelecekteki
egilimlerini 6ngdrmek ve etkin kaynak yonetimini gelistirmek enerji sektoriinde

stratejik 6neme sahiptir.

Bu calismada, 2020, 2021 ve 2022 yillarina ait nispi nem, gilineslenme
stiresi, sicaklik, giineslenme siddeti, radyasyon ve abone sayilar1 ile dogalgaz
tiketim miktar1 arasindaki iliskiyi incelemek ve 2023 yilinin ilk 9 ay1 igin
dogalgaz tiiketim miktarin1 tahmin etmek amaciyla yapilmistir. Bu amagla, ¢oklu
dogrusal regresyon analizi ile makine Ogrenimi alaninda sik¢a kullanilan
randomforest, gradientboosting ve xgboost algoritmalar1 kullanilmigtir. Calismada
tiketim miktar1 bagimli degisken, diger veriler bagimsiz degisken olarak
secilmistir. Verilerin analizi ve tahminleme siireci Python programlama dili
kullanilarak Visual Studio Code (VSCode) entegrasyonuyla gerceklestirilmistir.
Modellerin performansi, Hata Karelerinin Ortalamast (MSE), Kok Hata
Karelerinin Ortalamas1 (RMSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) ve R-
Kare (R?) gibi degerler iizerinden degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclara gore,
RandomForest algoritmasi en iyi performansi gostermistir. RandomForest modeli
ile elde edilen tahminlerin MSE degeri 165396993, RMSE degeri 12860, MAPE
degeri %0.2 ve R? degeri ise 0.92 olarak bulunmustur. Bu sonuglar,
RandomForest algoritmasinin 2023 yilinin ilk 9 ay1 i¢in dogalgaz tiiketim miktari
tahminlerinde en dogru ve giivenilir sonuclari sagladigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Dogalgaz, Tahminleme, Makine Ogrenmesi



ABSTRACT

NATURAL GAS CONSUMPTION FORECASTING IN HAKKARI

PROVINCE WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
Bilal CICEK

Master of Science Thesis, Mechanical Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Tayfun CETIN
2024, 99 p.

Today, energy consumption has become an area that needs to be
meticulously managed, taking into account important factors such as
environmental impacts and sustainability of resources. Predicting future trends in
natural gas consumption and improving efficient resource management is of
strategic importance in the energy sector.

In this study, it is aimed to examine the relationship between relative
humidity, sunshine duration, temperature, insolation intensity, radiation and
subscriber numbers and the amount of natural gas consumption for the years
2020, 2021 and 2022 and to predict the amount of natural gas consumption for the
first 9 months of 2023. For this purpose, multiple linear regression analysis and
randomforest, gradientboosting and xgboost algorithms, which are frequently used
in machine learning, were used. In the study, consumption amount was selected as
the dependent variable and other data as independent variables. The data analysis
and forecasting process was performed with Visual Studio Code (VSCode)
integration using Python programming language. The performance of the models
was evaluated based on the Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared
Error (RMSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE) and R-Square (R?).
According to the results obtained, the RandomForest algorithm showed the best
performance. The MSE value of the predictions obtained with the RandomForest
model was 165396993, RMSE value was 12860, MAPE value was 0.2% and R2
value was 0.92. These results show that the RandomForest algorithm provides the
most accurate and reliable results in natural gas consumption forecasts for the first
9 months of 2023.

Key Words: NaturalGas, Forecasting, Machine Learning



ONSOZ

Yenilenebilir enerji kaynaklarinin desteklenmesine karsin, bu yapilarin
yatirim maliyetlerinin yiiksek olmas1 ve yil igerisinde enerji liretimi agisindan yiik
faktorlerinin diisiik olmasi nedeniyle birincil enerji kaynaklari i¢inde daha ¢evreci
olan dogalgaza olan ilgiyi artirmistir. Giinliik artan bu enerji talebi, kesintisiz,
dogru ve optimum sekilde gaz arzi saglanabilmesi i¢in dogru bir sekilde projelerin

hesaplanmasini zorunlu kilmistir.

Tirkiye, dogalgaz ihtiyacini karsilamak i¢in tamamen ithalata bagimlidir.
Ulkemizin dogalgaz depolama kapasitesi, yillik ihtiyacimizin sadece %5'ini
karsilayabilmektedir. Bu durum, dogalgaz tiiketim miktarinin tahminini son
derece onemli hale getirmektedir. Dogalgaz tiikketiminin gercege yakin olarak
tahmin edilmesi, sektordeki yatirimlar1 etkileyecek, gaz alim anlasmalarini daha

karl1 hale getirecek ve sektoriin parlak bir gelecege adim atmasini saglayacaktir.

30 yillik projeksiyondaki oOngoriiler baz alinarak hazirlanan dogalgaz
dagitim projeleri ve yatirim faaliyetlerinde potansiyel tiiketimin dogru tahmini
yatirimlarin gergeklestirilebilmesi i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bu biling ile literatiirde
yapilan dogalgaz tiiketim tahminlemesi ¢aligmalari incelenmis Hakkari ili i¢in

yapay sinir aglari ile tiiketim tahmini yapmay1 amaglanmustir.

Bilal CICEK
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SIMGE VE KISALTMALAR DiZiNi

Simgeler

Barg: Bar gauge

Bem: Milyar metrekiip

CH4: Metan

CO2: Karbondioksit

Gm?: Gigametrekiip

H20: Su Buhari

KWh: Kilowattsaat

MW: Megawatt

MWt: Megawatt thermal

m?3: Metrekiip

Sm?: Standart metrekiip

TWh: Terawattsaat

Kisaltmalar

ARDL: Gecikmesi Dagitilmis Otoregresif Sinir Testi
ARIMA: Duragan Olmayan Dogrusal Stokastik
BEPA: Biyokiitle Enerjisi Potansiyel Atlasi
BILSTM: Iki Yonlii Uzun-Kisa Siireli Bellek
BOTAS: Boru Hatlar1 fle Tasima Anonim Sirketi
BP: British Petroleum

EPIiAS: Enerji Piyasalar1 Isletme A.S.

ETKB: Enerji Ve Tabii Kaynaklar Bakanligi
GEPA: Tiirkiye Glines Enerjisi Potansiyeli Atlasi
GRU: Kapal1 Tekrarlayan Birim

LPG: Sivilagtirilmis Petrol Gaz

LSTM: Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar
MAPE: Ortalama Mutlak Yiizde Hata

MLP: Cok Katmanli Algilayici
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MTEP:
NARX:
OECD:
OTSP:
PE:
REPA:
RMS:
RMSE:
RNN:
SARIMA:
SSCB:
TBATS:

TMMOB:
TOPSIS:
TUIK:
UGETAM:

YSA:
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Milyon Ton Esdeger Petrol

Nonlineer Sistem Modelleme

Iktisadi isbirligi Ve Kalkinma Teskilati

Organize Toptan Dogalgaz Satis Piyasasi

Polietilen Boru

Tirkiye Riizgar Enerjisi Potansiyeli Atlas1

Regiilator Ve Olgiim Istasyonu

Ortalama Karesel Hata

Yinelenen Sinir Aglart

Mevsimsel Otoregresif Biitlinlesik Hareketli OrtalamaA
Sovyet Sosyalist Cumhuriyetler Birligi

Trend Biiyiime Faktorleri ve Mevsimsellik Bilesenleri ile
Zaman Serisi Analizi

Tiirk Miithendis Ve Mimar Odalar1 Birligi

Cok Kriterli Karar Verme Y Ontemi

Tiirkiye Istatistik Kurumu

Istanbul Uygulamali Gaz Ve Enerji Teknolojileri Arastirma
Miihendislik A.S

Yapay Sinir Aglar1
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1. GIRIS

Ulkelerin  kalkimabilmesi i¢in ana ihtiyaglarmin basinda, enerji
bulunmaktadir. Gelismis olan lilkelerde devam eden toplumsal refah ve teknolojik
ilerleyis, gelismeye devam eden iilkelerde sanayilesme ihtiyac1 ve enerji
alanindaki politikalar1 kiiresel bazli, bolgesel bazli ve yerel bazli enerji
kaynaklarinin {istiindeki baskiyr daima arttirmistir. Ozellikle 1970°li yillarda
meydana gelen petrol kitlig1 ardindan enerjinin arzinda giivenligin olusturulmasi,
enerji kaynaklarinda gesitlendirme ve kullanilmasi arzulanan enerji tipinin az

maliyetli olmas1 daha da 6nemli hale gelmistir. (Bayrag, 2009)

Giincel ekonomiler igerisinde enerji kaynaklarinda git gide azalma sebebi
ile enerjiyi daha ucuza elde etmek ve akile1 kullanmak gerekmektedir. Diinya
nifusunun hizla yiikselmesi, enerji tiiketimini de hizla artirmis, elde edilen
enerjinin israf edilmeden kullanilmasini mecbur kilmistir. Enerji kaynaklarindaki

bu durum dogalgaz tiikketimini de etkilemistir.

Dogalgaz tliketim tahmini, iilkelerin ulusal enerji politikast ve
planlamasimin ¢ok mithim bir alanidir. Hatali tahmin siiregleri, nihai tiiketiciler
icin ekonomik kayiplara sebep olabilmekte, tedarik zinciri ve altyapinin koti
organize edilmesine sebep olmaktadir. Dogru tahminler sayesinde, tiim piyasa
aktorleri daha bilingli kararlar verebilir, enerji kaynaklarinin daha etkin bir sekilde
kullanilmas: saglanabilir, enerji giivenligi ve siirdirilebilirlik hedeflerine
ulasilabilir ve piyasada diizen ve istikrar korunabilir. (Wang vd., 2018). Artan
dogalgaz talebleri ek yatirnmlara sebep olmaktadir. Bu sekilde yatirim etkisi,
kabul edilebilir sinirlar disindaki hata oranlari icin talep tahmininde dengesizlige
yol agar. Artan tahmin hatalar1 talep tahmini dengesizligini de arttirir. Bu nedenle
kit kaynak olan dogalgazin optimum kullaniminin dogru bir sekilde tahmin

edilmesi son derece dnemlidir. (Akpinar vd., 2017).

Dogalgaz tedarik siireclerindeki ana hedef, enerjinin kaynagindan son
tilkketiciye sorunsuz iletimidir. Diinya genelinde dogal gaz sanayi, konut, enerji

tiretimi sektorleri i¢in ¢ok Onemlidir. Dogalgazin tiikketim tahminini dogru bir



bi¢imde yapabilmek bu sebeple ¢ok degerlidir. (Bai ve Liu, 2016; Oliver vd.,
2017).

Bu calismanin amaci Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile Hakkari ilinin tiiketim
tahminini yapabilmektir. YSA’lar iligkileri kavrayan ve daha sonra hig
karsilasmadiklar1 6rnekler hakkinda 6grendikleri bilgilere dayanarak kararlar alan
ve sonuglar iireten sistemlerdir. YSA'lar geleneksel hesaplama yontemlerinden
farkli bir sekilde c¢alisir. Veriye dayali bir 6grenme yaklasimi benimseyen
YSA'lar, 6nceden programlanmis kurallar yerine, veri kiimelerinden ¢ikarimlar
yaparak karar verir ve sonug¢ Uretir. YSA'lar, bircok farkli sektorde genis bir

yelpazede uygulama imkani sunmaktadir. (Oztemel,2012).

1.1. Tezin Amaci

Dogalgaz yatirimlarinin etkin bir sekilde planlanmasi ve uygulanmasi,
ozellikle tiiketicilere uygun maliyetler sunmak ve enerji yatirnmlarindaki yiiksek
maliyetleri en aza indirerek projelendirme asamasindaki kayiplar1 azaltmak
acisindan biiyiik bir 6neme sahiptir. Bu baglamda, temel parametrelerden biri,
projenin gergeklestirilecegi bolgenin kisa ve uzun vadeli tiiketim tahminlerinin
dogru bir sekilde yapilmasidir. Bu tez ¢alismasi, dogalgaz alt yap1 projelendirmesi
ve enerji planlamasinda kullanilabilecek bir model gelistirmeyi amacglamaktadir.
Bu caligmanin amaci Hakkari ili i¢in 2019-2023 yillar1 arasindaki veriler

kullanilarak dogalgaz talep tahmini yapmaktir.

1.1.1. Hipotez

Ekonomik ve psikolojik faktorlerin yam sira, yillara gére dagilim, sadece
lineer bir karakteristik degil, ayn1 zamanda niifus, dogalgaz satis bedeli, abone
sayist gibi cesitli parametrelerin etkisi altinda karmasik bir sekilde
sekillenmektedir. Bu baglamda, girdiler arasindaki lineer olmayan etkilesimleri
dikkate alan yapay sinir agi yonteminin, dogalgaz tahminleme siirecinde
kullanilmastyla daha tutarli bir gelecek projeksiyonu yapilabilir. Bu yaklasimin

benimsenmesiyle, literatiire nemli bir katki saglanabilecegi diislintilmektedir.



1.2. Enerji Kaynaklar

Enerji, is yapma yetenegi olarak tanimlanir. Fiziksel bir sistemin yapisal
Ozelliklerini degistirmek i¢in gerekli olan is ile iliskilidir. Farkli formlarda var
olabilir ve bir formdan digerine dontstiiriilebilir. Bir fiziksel sistemde durumu
degistirmek icin gereken i§, enerjinin tipine gore degisen hesaplamalarla

belirlenebilir. (Yerebakan, 2010).

Enerji, evrenin temeli olan ve her seyin isleyisini saglayan bir giigtiir. Bu
giicii dogrudan dogadan aldigimizda birincil (primer) enerji, doniistiirdiigiimiizde
ise ikincil (sekonder) enerji olarak adlandiririz. Birincil enerji kaynaklar1 dogada
saf ve islenmemis halde bulunan kdmiir, petrol, niikleer, hidrolik, dogal gaz, dalga
gel-git, biokiitle, riizgar, giines gibi enerji kaynaklaridir. Ikincil olan enerji
kaynaklar1 ise birincil olan enerji kaynaklarinin doniistiiriilmesiyle elde edilen
motorin, benzin, havagazi, elektrik, komiir, lpg gibi enerji kaynaklaridir. (Senel,

2012).

Tiikenme riski tagiyan enerji kaynaklarinda planl tiikketim gerceklestirmek

ve yenilenebilir enerji tiikketimini diizenlemek zorunlu hale gelmistir.

Enerji Kaynaklar
1

i }

Kullamiglarma Gére Déniistiiriilebilirliklerine Gére
A) Yenilenemez (Tiikenir) A) Birincil (Primer)
a) Fosil Kaynakh - Komiir
- Komiir - Petrol
- Petrol - Dogal gaz
- Dogal gaz - Niikleer
b) Cekirdek Kaynaklh - Biyokiitle
- Uranyum - Hidrolik
- Toryum - Giines
- Riizgir
B) Yenilenebilir (Tiikenmez) - Dalga, Gel-Git
- Hidrolik B) ikincil (Sekonder)
- Giines
- Biyokiitle - Elektrik. Benzin. Mazot. Motorin
- Riizegar - Ikincil K&miir
- Jeotermal - Kok. Petrokok
- Dalga. Gel-Git - Hava Gazi
- Hid;ojen - Sivilastiriloms petrol gazi (LPG)

Sekil 1.1. Enerji kaynaklarinin siniflandirilmasi

Kaynak: Kog ve Senel (2013).



1.2.1. Tiirkiye’nin Enerji Goriiniimii

Son 20 yildir Tiirkiye, enerji talebinde en hizli artis1 gosteren iilkelerden
biri olmustur. Bu artis, iktisadi Isbirligi ve Kalkinma Teskilat1 (OECD) iilkeleri
arasinda Tiirkiye'yi lider konuma tasirken, diinya genelinde de elektrik ve dogal

gaz ihtiyacinda Cin'den sonra ikinci siraya ylikseltmistir.

Tirkiye, cografi konumu itibariyle petrol ve dogalgaz rezervlerinin
%60'1na komsu bir bolgede yer alarak enerji agisindan 6nemli bir konuma sahiptir.
Boylelikle Tiirkiye'yi bolgedeki en biiyiik dogalgaz ve elektrik pazarlarindan biri
haline getirirken, tilkenin enerji talebini karsilamak icin yaklasik %74 oraninda
disa bagimli olmas1 6nemli bir sorun olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum, enerji
giivenligini tehlikeye atmakta ve Tiirkiye'yi uluslararasi enerji fiyatlarinin

dalgalanmalarina kars1 savunmasiz hale getirmektedir.(MFA, 2023).

Tiirkiye'nin enerji stratejisi, glizergah ve kaynak c¢esitlendirmesi
araciligiyla enerji arz giivenligini giliglendirmeyi amaclamaktadir. Bununla
birlikte, kiiresel ve bdlgesel olarak enerjide giivenligin saglanmasi i¢in katkida
bulunarak enerjide bulundugu alanda bir ticaret merkezi olmayr amaglamaktadir.
Tiirkiye’nin, enerji planlamasina uluslararasi diizeyde sekil veren temel faktorler

asagidadir:

1. Hizla yiikselen talebin ve disa bagimlilig diistinerek, gaz ve petrol tedarik
edilirken ¢esitlilik yaratmak,

2. Bolgesel ve kiiresel enerji giivenligi i¢in yarar saglamak,

3. Gerek cografi konumu gerekse enerji kaynaklarina kolay erisimi sayesinde
bolgesel ticaret merkezi olmak,

4. Enerji tedarikinin her kademesinde siirdiiriilebilirlik ilkelerini goz oniinde
bulundurmay1 amaglamak,

5. Enerji kaynaklarini c¢esitlendirerek ve yerli ve yenilenebilir ener;ji
kaynaklarinin kullanimini artirarak elektrikte disa bagimliligi azaltmak,

6. Enerji portfoyiine niikleer enerjiyi dahil etmek.



1.2.2. Tiirkiye’nin Enerji Giiciiniin Kaynaklara Gore Dagilim

Aralik 2023 tarihinden itibaren, Tiirkiye'de bulunan kurulu enerji giicliniin

kaynaklara gore dagilimi Sekil 1.2 ‘de gosterilmistir.

Tiirkiye Kurulu Giiciiniin Kaynaklara Gore Dagilimi

1.60% \

A

2.60%
N

20.50% \ '

= Hidrolik = Dogal Gaz = Komir Rizgar = Giines = Jeotermal = Diger Kaynaklar

10.60% —

11.10%

Sekil 1.2: Tiirkiye nin kurulu giicliniin kaynaklara gore dagilimi

Kaynak: ETKB, (2023).
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Sekil 1.3: Enerji kaynaklarina gore Tiirkiye kurulu giigleri

Kaynak: ETKB, (2023).



1.2.2.1. Elektrik

2023 yilinda Tirkiye'nin elektrik enerjisi tiiketimi kiiresel ekonomideki
yavaslama ve enerji fiyatlarindaki artis gibi faktorler sebebiyle bir onceki yila
gore 9%0,2 azalmis, 330,3 TWh'ye gerilemistir. Elektrik iiretimi ise kuraklik ve
hidroelektrik santrallerinde tiretim diisiikliigii gibi faktorler %0,6 azalmis, 326,3
TWh seviyesine gelmistir. Ulkemizin Aralik ay1 sonu itibartyla kurulu giicii bir

onceki yila gore %4,4'liik bir artis ile 106.668 MW'a yiikselmistir.

Ayrica, 2023 yili Aralik ayr sonu itibariyla Tirkiye'de lisanssiz
santrallerde dahil olmak {izere toplam 13.077 adet elektrik enerjisi iiretim santrali
bulunmaktadir. Bu santrallerin tiirlerine gore dagilimi su sekildedir:

(ETKB,2023).

o Hidroelektrik: 756 adet

o Komiir: 68 adet

o Riizgar: 365 adet

o Jeotermal: 63 adet

o Dogalgaz: 344 adet

o Giines: 10.990 adet

o Diger kaynaklar: 491 adet

1.2.2.2. Petrol

2021 yili itibariyla kiiresel ham petrol rezervi, toplamda 244,4 milyar ton
olarak kaydedilmistir. Venezuela, ham petrol rezervlerinin dagiliminda %Z20'lik
payiyla en biiylik paya sahip {lilkedir. ABD, Diinyanin en biiylik ham petrol

tireticisi olup, diinya tiretiminin %17'sini ger¢eklestirmektedir.

2022 yilinda Tiirkiye’de ham petrol iiretimi 3,58 milyon ton olarak
gerceklesirken, karsiliginda ise 33,49 milyon ton ham petrol ithal edilmistir. Bu
verilere dayanarak, Tiirkiye'nin ham petrol ithtiyacinin %901 ithalatla karsiladig:
sonucuna ulasiimaktadir. Uretilebilir rezerv miktar1 2022 itibariyla yaklasik 70

milyon ton olarak belirlenmistir. Ayrica 2022 yilinda Tiirkiye'de ham petrol



kuyular1 (191 adet) ve sondaj faaliyetlerinde (421.408 metre) 6nemli bir artis
yasanmistir. (ETKB,2023).

Diinya Petrol Rezervi Dagilimi

Y 20%

N

11%
9%

= Venezuella = Suudi Arabistan = Kanada =iran =Irak = ABD = Rusya = Diger Ulkeler

Sekil 1.4: Diinya Petrol Rezervi Dagilimi
Kaynak: ETKB, (2023).

1.2.2.3. Hidrolik

2021'de hidroelektrik santrallerinden iiretilen elektrik 55,5 milyar kWh
olarak gergeklesmistir. 2022 Mayis sonuna kadar olan siiregte ise hidrolik enerjiye

bagl elektrik iiretimi yaklagik olarak 35,2 milyar kWh'ye ulagmistir.

2022 Haziran sonunda ise elektrik kurulu giicimiiz 31.558 MW'ye
ulagsmigtir. Bu, toplam kurulu giiciin %31'ine denk gelmektedir. Kurulu giiciin
yillara gore degisimi ve toplam kurulu giic icindeki orani Sekil 1.3°te

gosterilmektedir. (ETKB,2023).

1.2.2.4. Riizgar

2006 yilinda, Tiirkiye'nin riizgar enerjisi potansiyelini kapsamli bir sekilde
inceleyen "Tirkiye Riizgar Enerjisi Potansiyeli Atlast (REPA-V1)" adl1 ¢alismaya
gore mikro Olgekli rlizgar akis modeli ve orta 6lgekli sayisal hava tahmin modeli

kullanilarak Tirkiye'nin riizgar kaynaklari ayrintili olarak analiz edildi. Analiz



sonucunda, yer seviyesinden 50 metre yiikseklige kadar olan ve ortalama riizgar
hizinin yillik 7,5 m/s'nin lizerinde olan uygun alanlarda kilometrekare basina 5
MW giiciinde riizgar santrali kurulabilecegi belirlendi. Yapilan hesaplamalar,
Tirkiye'de kurulabilecek toplam riizgar santrali kapasitesinin 47.849,44 MW
oldugunu ortaya koymustur.

2022 Haziran sonu itibariyla Tiirkiye'de riizgar santrallerinden elde edilen
elektrik kurulu giicii 10.976 MW'ye ulasmistir. Bu rakam, toplam kurulu
giictimiiziin %10,81'ini olusturmaktadir. Kurulu giiciin yillara gore degisimi ve

toplam kurulu gii¢ i¢indeki orani Sekil 1.3’te gosterilmektedir. (ETKB,2023).

1.2.2.5. Giines

Tiirkiye, cografi konumu, giineslenme siiresi ve giines enerjisi bakimindan
oldukga verimli bir iilkedir. Bu potansiyeli ortaya koyan 6nemli bir ¢alisma ise
Tiirkiye Giines Enerjisi Potansiyeli Atlasi (GEPA)'dir. GEPA Verilerine gore;
toplam ortalama yillik giineslenme siiresi 2.741 saat iken toplam ortalama yillik
1sinim- degeri 1.527,46 kWh/m2°dir. Bu veriler, Tiirkiye'nin giines enerjisinden

onemli 6l¢iide elektrik tiretebilecek kapasiteye sahip oldugunu gostermektedir.

2022 Haziran sonu itibariyla Tiirkiye'de giines enerjisine dayali elektrik
kurulu giicii 8.479 MW seviyesine ulagmistir. Bu rakam, toplam kurulu
glictimiiziin %8,35'ine denk gelmektedir. Kurulu giiciin yillara gore degisimi ve

toplam kurulu gii¢ icindeki orani Sekil 1.3’te gosterilmektedir. (ETKB,2023).

1.2.2.6. Jeotermal

Ulkemiz, jeotermal enerji kaynaklari bakimindan olduk¢a zengindir.
Avrupa'da bir numarali, diinya genelinde ise kurulu gii¢ bakimindan doérdiincii
sirada yer almaktadir. Kullanilabilir Jeotermal Is1 Kapasitesi 2004 sonu itibariyla
3.100 MWt olarak belirlenmistir. Ozel sektdriin jeotermal arama, gelistirme ve
yatinm ¢alismalarima katiliminin hiz kazanmasiyla birlikte artmistir. Jeotermal
Kaynaklar ve Dogal Mineralli Sular Kanunu’nun 2008 yilinda yiriirliige
girmesiyle bu artis ivme kazanmustir. Potansiyel Jeotermal Is1 Kapasitesi 35.500

MWt olarak tahmin edilmektedir. Bu rakam, Tiirkiye'nin jeotermal enerjiden



onemli Olclide elektrik iiretebilecek kapasiteye sahip oldugunu gostermektedir.
Potansiyel jeotermal 1s1 kapasitesinden elektrik iiretimi ise 4.500 MWe olarak

tahmin edilmektedir.

2022 Haziran sonu itibariyla Tirkiye'de jeotermal enerjiye dayali elektrik
kurulu giicii 1.686 MW seviyesine ulasmistir. Bu rakam, toplam kurulu
giictimiiziin %1.66"1sma denk gelmektedir. Kurulu giiciin yillara gore degisimi ve

toplam Kurulu gii¢ i¢indeki oran1 Sekil 1.3’te gosterilmektedir. (ETKB,2023).

1.2.2.7. Biyokiitle

Biyokiitle, ithal edilmeyen ve geri doniistiiriilebilen organik atiklardan elde
edilen bir enerji kaynagidir. Bu atiklar arasinda belediye c¢opleri, bitkisel yag
atiklari, tarimsal Triinlerin islenmesinden kalan iiriinler, orman atiklar1 ve
kullanilmig lastikler yer alir. Sanayi tesislerinden c¢ikan ¢amur ve aritma

tesislerinde olusan aritma ¢amurlar1 da biyokiitle kaynaklar1 arasinda sayilabilir.

Biyokiitle Enerjisi Potansiyel Atlasi'na (BEPA) gore, Tiirkiye'de
toplanabilecek ve degerlendirilebilecek biyokiitle atiklarmin toplam enerji
potansiyeli yaklasik 3,9 Milyon Ton Esdeger Petrol (MTEP) olarak
hesaplanmistir. Bu deger, lilkemizin yillik enerji ihtiyacinin 6nemli bir kismini

karsilayabilecek potansiyele isaret etmektedir.

Haziran 2022’ye kadar biyokiitle ve atik 1sidan elektrik iireten santrallerin
kurulu giicii 2.172 MW’a ulasarak toplam kurulu giicteki paym %2,14 ‘e
yiikseltmistir. Kurulu giiciin yillara gore degisimi ve toplam kurulu gii¢ i¢indeki
orani Sekil 1.3’te gosterilmektedir. (ETKB,2023).

1.2.2.8. Dogalgaz

Tiirkiye'de dogalgaz iiretimi, yillardir tiiketimin olduk¢a altinda
kalmaktadir. Ulkemiz dogalgaz ihtiyacinin %99'undan fazlasmi ithalat yoluyla
karsilamakta ve bu durum dis ticaret agiginda ciddi bir yiikk olusturmaktadir.
2000'l yillarda dogalgaz sadece alt1 ilde sinirli kalirken, 2019 yilina gelindiginde

tiim illere dagitim saglanmistir. Abonelerin sayisi da artmaya devam ederek 2023



Agustos ay1 itibartyla 19,43 milyonu ge¢mistir. Dogalgaz, petroliin ardindan

Tiirkiye'nin en 6nemli ikinci enerji kaynagi haline gelmistir.

Kiiresel enerji tiiketim tahminlerine paralel olarak, Tiirkiye'de de dogalgaz
tiketiminin Onlimiizdeki kisa ve orta vadede artmaya devam etmesi

ongoriilmektedir. Bu durum, ithalata olan bagimlilig1 da beraberinde getirecektir.

(TSKB,2023).

Tiirkiye'de dogalgaz iiretimi 10 farkli ilde gerceklesmektedir. Bu iller
sunlardir: Adana, Adiyaman, Canakkale, Diizce, Edirne, Hatay, Istanbul,
Kirikkale, Kirklareli ve Tekirdag’dir. Uretim miktarlarma gore 2021 yili igin
Tekirdag %41.0, Kirklareli %31.7, Istanbul 9%23.9, 2022 yil1 i¢in Tekirdag %47.9,
Kirklareli %33,7 Istanbul %13.5 olarak gergeklesmistir. Goriildiigii  iizere,
Tiirkiye'nin dogalgaz iiretiminde Marmara Bolgesi on plana c¢ikmaktadir.
Ozellikle Tekirdag ve Kirklareli illeri, toplam iiretimin 6nemli bir kismini

karsilamaktadir.

Tiirkiye'nin dogalgaz ihtiyaci oldukg¢a fazladir. 2022 yilinda bu ihtiyagc,
408 milyon m? yerli iiretim ve 54,6 milyar m? ithalat yoluyla karsilanmistir. Bu
durum, Tirkiye'nin dogalgazda ithalata olan bagimliligimin %99 seviyesinde

oldugunu gostermektedir.

Yerli dogalgaz tiretimi, son yillarda artmaktadir. 2022 yili tiretimi 2021
yilina gére %3,7 yiikselmistir. Ulkemizin iiretilebilir rezervleri ise 2022 itibariyla
544 milyar m® olarak disiinilmektedir. Ancak bu rakamlar, Tiirkiye'nin dogalgaz
ithtiyacini karsilamak icin yeterli degildir. Bu nedenle, ithalat 6nemli bir kaynak
olmaya devam etmektedir. Dogalgaz ithalati, Tiirkiye'nin dig ticaret agiginda da

onemli bir yer tutmaktadir.

2020 yilinda Karadeniz'de kesfedilen 710 bcm'lik dogal gaz rezervi,
Tiirkiye i¢in 6nemli bir umut kaynagidir. Sakarya Gaz Sahasi’nin gelistirilmesi ile
birlikte Tirkiye'nin dogal gaz iiretim kapasitesinin 6nemli Ol¢iide artmasi ve

ithalata olan bagimliligin azalmasi beklenmektedir. (ETKB,2023).
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vil Tiiketim Degisim

(m’) (%)

2010 37.411.118.370 6.2 %
2011 43.697.409 16,8 %
2012 45.241.762 3,5%
2013 45.918.246 1,5 %
2014 48.717.179 6,1 %
2015 47.999.276 15%
2016 46.395.060 33%
2017 53.857.140 16,1 %
2018 49.328.933 8,4 %
2019 45.285.498 82%
2020 48.261.352 6,6 %
2021 50.854.170 24 %
2022 53.255.020 11%
. 44.723.250 6,2 %

Kasim

Tablo 1.1: Tiirkiye'nin dogal gaz tiiketimi

Kaynak: Anonim, (10.04.2024).

Tiiketim Degisim
b () %)
2011 760.000 1,7%
2012 632.000 14%
2013 537.000 1.2%
2014 479.000 1,0%
2015 381.000 0,8 %
2016 367.280 0,8 %
2017 354.150 0,7%
2018 428.170 0,9%
2019 473.870 1,0%
2020 441.270 0,9 %
2021 394.438 0,7 %
2022 379.820 0,7 %
2023 693.470 155%

Tablo 1.2: Yillar itibariyle Tiirkiye’nin dogal gaz liretimi
Kaynak: Anonim, (10.04.2024).
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Abone Abone Sayisi

Yil Abone Basina Tiiketim

Sayis1 Artisi
2016 12.495.259 - 928 Sm?
2017 13.571.092 1.075.833 994 Sm?
2018 14.752.452 1.181.360 976 Sm®
2019 15.861.360 1.108.908 908 Sm*
2020 16.841.755 980.395 927 Sm?
2021 17.885.750 1.043.995 933 Sm?
2022 18.982.872 1.097.122 953 Sm?

Tablo 1.3: Dogalgaz konut abone sayilari
Kaynak: TUIK, (2024).
1.3. Dogal Gaz

1.3.1. Dogal Gaz Nedir?

Petrolden sonra en yaygin kullanilan yakit olan dogalgaz, yer altinda
gbzenekli kayalardaki bosluklarda veya petrol sahalarinin tizerinde hapsolmus gaz
olarak biiylik miktarlarda bulunur. Yerkabugunun derinliklerinde belirli jeolojik
evrelerden sonra olusan bu dogalgaz, genellikle metan ve diger hidrokarbonlarin
bir karigimi olarak meydana gelir. Bu gaz karisimi yanici, renksiz, kokusuz ve

havadan hafiftir.

Metan (CH,)

Etan (C,Hg) \
Propan (C,H,)
Batan (C, 10)

Kondensatlar (C.H,,-C, H )

[ —
—
f
e
Br——
| N|tr01en ), Karbon Dioksit (CO,),

Enerjisiz gazlar \ \ Hidrojen Sulfur (H,S), Helyum (He)

Enerji verici gazlar

Sekil 1.5: Islenmemis dogal gazin temel elemanlart

Kaynak: UGETAM,(2016).
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Ayni zamanda birincil enerji kaynagr olan ve cikarildigi haliyle
kullanilabilen dogalgaz temiz olmasi ile ¢evre dostu bir enerji kaynagidir. Borular
araciligiyla iletilmesi sebebiyle dogalgazda depolama, stoklama veya tasima
maliyeti bulunmaz. Ayrica, bakim ve isletme maliyetleri diger yakit tiirlerine gore

son derece diisiiktiir ve son derece yiiksek yanma verimine sahiptir.

400 Milyon Yil Once

i - 100 Milyon Yil Once
- Deniz

Zooplankton ve Alg

Sizdirmaz 4y ttiler

Sozunan Kayag ve Kayaglar

Organizma

Gozenekli Gaz Cokeltiler
Tortul Kayag Petrol  ye Kayaclar

Sekil 1.6: Dogal gaz olusumu
Kaynak: Esim (2021)

1.3.2. Dogal Gaz Tarihcesi

M.O 500 yilinda Cin'de kesfedilen dogal gaz, ilk olarak yer altindan ¢ikan
gazin yanicl oldugu fark edildiginde bambu kamislar1 kullanilarak tagimarak
yerlesim yerlerinde kullanilmaya baslandi. Ayn1 dénemde, deniz suyunu dogalgaz
ile 1sitarak igme suyu elde etmek amaciyla da kullanildigi bilinmektedir.
Ingiltere'de 1785 yilinda ve Amerika'da 1816 yilinda komiir madenlerinden elde
edilen dogal gaz, sehir aydinlatmalarinda kullanilmistir. Amerika'da 1859 yilinda
yapilan ilk yer alt1 dogal gaz kuyusu sondaji, 1891 yilinda dogal gazin boru hatlari
ile tasinmasin1 miimkiin kilmis, ardindan dogalgazin konut ve sanayide kullanimi

hizla artmistir (Besergil, 2009).
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Tiirkiye'nin dogalgaz ile tanigsmasi 1970'li yillara rastlar. Kirklareli'nde
bulunan ilk dogalgaz rezervi, bu yeni enerji kaynaginin kapisini aralar. Bu kesfin
ardindan, 1983 yilinda BOTAS, dogalgaz talebini ve gelecekteki ihtiyaci tahmin
etmek icin bir calisma baslatir. 1984 yili Eylil ayinda, Sovyet Sosyalist
Cumbhuriyetler Birligi (SSCB) ile dogalgaz alimini1 6ngdren bir gerceve anlagmasi
imzalanir. iki y1l sonra, 1986 yilinda BOTAS ve SSCB arasinda 25 yillik siireli
bir anlasma yapilir. Bu anlagsmaya gore, 1990'l1 yillarda yillik dogalgaz aliminin
5-6 milyar metrekiipe ulasmasi planlanir. Bu anlagmalarin imzalanmasiyla
birlikte, 1988 yilinda Bulgaristan sinirindan 8.422 km’lik boru hatti Ankara'ya
kadar inga edilir (TMMOB, 1996). Aynm1 yil Ankara'da ilk sehir i¢i dogalgaz
dagitim1 gerceklestirilir ve bu uygulama Istanbul, Bursa ve Eskisehir gibi diger

biiyiik sehirlere de yayilir.

1.3.3. Dogalgazin Kullanima Hazirlanmasi

Dogalgaz, dogadan ham haliyle dogrudan kullanilabilir bir enerji kaynagi
degildir. Ham dogalgaz, nitrojen , karbon dioksit, hidrojen siilfiir, helyum ve su
buhar1 gibi birgok farklt madde igerir. Bu nedenle, boru hatlarina tasinmadan dnce
bir dizi saflastirma isleminden gegmesi gerekir. Kuyudan ¢ikarilan dogalgaz, ilk
asamada su buhar1 ve kati kirliliklerden arindirilir. Gaz kurutma {initeleri
kullanilarak su buhart yogusturulur ve gazdan ayristirtlir. Dogalgazdaki hidrojen
silfiir, karbon dioksit ve diger istenmeyen gazlar, kimyasal veya fiziksel
yontemlerle ayristirilir. Bu islem, gazin yanma verimini artirir ve ¢evreye olan
etkisini azaltir. Dogalgaz, kokusuz bir gazdir. Kagaklart tespit etmeyi

kolaylagtirmak 1i¢in, gaza etil merkaptan gibi bir koku maddesi eklenir.
(UGETAM, 2016).

1.3.4. Dogal Gazin Kimyasal Ozelikleri

Dogal gaz, yeraltinda bulunan ve fosil yakit olarak kullanilan renksiz ve
kokusuz bir gazdir. Rutubetsiz ve kuru bir gaz olan dogal gaz, -162 °C'de s1v1 hale
gelir. Bilesiminin biiyiilk boliimii metan (%95) olan dogal gaz, igerisinde
yanmayan hi¢gbir madde barindirmaz. 1 metrekiip dogal gazin yanmasi sonucu

ortalama 8250 kcal 1s1 agiga ¢ikar. Tam yanma saglanamadig1 durumlarda ise CO
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gazi olusur. Zehirli olmayan dogal gazin ortalama kalorifik degeri 8788
kcal/kg'dir. Tutusma sicakligi 650 °C olan dogal gazin alev hizi ise 0,36 m/s'dir. 0
°C ve 1 atmosfer basingta dogal gazin yogunlugu 0,67 ile 0,8 kg/m* arasinda
degisir. Dikkat edilmesi gereken onemli bir nokta da, dogal gazin kapali bir
ortamda hava ile %5-%15 oraninda karistigt zaman patlayict bir ozellik
kazanmasidir. Bu nedenle ates veya kivileim gordiigiinde patlama riski olusur.
(UGETAM, 2016).

1.3.5. Dogal Gazin Yanmasi

Dogalgaz, tipki diger yakitlar gibi, yanma islemi icin oksijene ihtiyag
duyar. Bu oksijen, hava ile saglanir. Bu oran %5 ile %15 arasinda degisir. Bu
araligin altinda veya iistiinde kalan karisim oranlarinda dogalgaz yanmaz. En ideal
yanma orani ise %9 dogal gaz ve %91 havadir. Dogalgazin tutusabilmesi i¢in 650
°C sicakliga ulagmasi gerekir. Bu sicakliga ulastiginda, mavi bir alevle yanmaya
baslar. Mavi alev, tam yanma oldugunu gosterir. Doga gazin %95'ini olusturan
metan (CH4), karbon igerigi en diisiik olmakla birlikte kimyasal yapisi en basit
hidrokarbon gazidir. Bu nedenle, doga gazin yanma isleminde 6nemli bir rol
oynar. Dogalgaz, hava ile dogru oranda karistiginda ve 650 °C sicakliga
ulagtiginda tam yanma meydana gelir. Tam yanmada, metan gazi oksijen ile
reaksiyona girerek karbondioksit (CO2) ve su buhar1 (H20) iiretir. Bu islem
sirasinda 1s1 ve enerji acgiga ¢ikar. (UGETAM, 2014).

iDEAL YANMA |

Falkir Fazla Eksik s
Kansim hava hava zengin Karsun
0% 5 1E 15 100%
ALT UsT
ALEVLENEBILME ALEVLENEBILME
LiMITl LiMITI
LIMITLER I

Sekil 1.7: Ideal yanma
Kaynak: UGETAM,(2016).

15



I m® dogalda yanma gergeklesebilmesi i¢in 10 m* havaya ihtiya¢ vardir.
Bu oran, dogal gazin bilesimine ve yanma kosullarina gore degisebilir. Gazlarin
homojen yapisi, hava ile karismalarin1 kolaylastirir ve bu nedenle yanma verimi
oldukea yiiksektir, %95 ile %99 arasinda degismektedir. 1 m* dogal gaz (yaklasik
%95 metan), ideal kosullarda tam olarak yandiginda, asagidaki reaksiyon

meydana gelir:

2m3
SU BUHARI

8 md
10 m? e
‘ HAVA LA
1 m? GAZ \

CH, +2(0, +4N, ) — 8N, +2H,0 + CO,

Sekil 1.8: Dogal gaz yanma denklemi

1.4. Dogal Gaz Piyasasi

Dogalgaz, hem stratejik hem de ticari avantajlart nedeniyle giinimiiz
diinyasinin enerji kaynaklari arasinda Onemli bir konumda bulunmaktadir.
Dogalgaz piyasasi, uluslararast bir nitelik tasiyarak {lilkeler arasinda kaynak
yonetimi ve pazarlama stratejilerini igeren bir yapiya sahiptir. Her iilkenin
dogalgazin dagitimimi ve ticaretini diizenlemek adina kendi i¢ diizenlemeleri
bulunmakla birlikte, uluslararasi diizeyde de gaz arz ve talep anlagmalari

mevcuttur.
1.4.1. Diinya Dogal Gaz Piyasasi

Diinyada bulunan dogalgaz rezervleri, 2019 yilindan 2023 yilina kadar

%1,2'lik bir azalma gostererek 190,3 trilyon m3'ten 188,1 trilyon m*'e diismiistiir.
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Bu azalma, artan tiiketim ve yeni kesiflerin yetersizligi gibi ¢esitli faktorlerden
kaynaklanmaktadir. Cografi dagilima bakilacak olursa en biiyiik rezervler Orta
Dogu'da (%40,3) bulunurken, bunu Avrasya (%30,1), Asya Pasifik (%8,8), Kuzey
Amerika (%8,1), Afrika (%6,9), Orta ve Giiney Amerika (%4,2) ve Avrupa
(%1,7) takip etmektedir. (Sekil 4.5) OECD iilkelerindeki rezerv 20,3 trilyon

m?'tlir ve bu da toplam rezervin %10,8'ine tekabiil etmektedir.

RUSYA
AVRASYA 37 4 %199
56,6; %30,1
KUZEY AMERIKA AVRUPA _ i
15,2; %8,1 32, %1,7 |
5./
" ASYA PASIFIK
L 166,%838
AFRIKA € |
12,9; %6,9 ‘1}( N

(trilyon m3) ‘ 4

Sekil 1.9: 2020 yil1 diinya dogal gaz rezervleri dagilimi

Kaynak: BP,(2021).

2022 yili, kiiresel dogalgaz kesifleri agisindan diisiis trendinin devam ettigi
bir y1l olmustur. Toplam konvansiyonel kesifler, 2021 yilina gore %24,7'lik bir
azalma gostererek 693 milyar m* seviyesinde kalmistir. 2022 yilinda, dogalgaz
kesiflerinin petrol kesiflerine orani1 da degismistir. 2021 yilinda %37-63 olan bu
oran, 2022'de %40-60 seviyesine yiikselmistir. Rusya, Iran ve Katar 2020
yilindan beri rezerv bakimindan ilk {i¢ lilke olmustur. Bu iilkeler, kiiresel dogalgaz

arzinda 6nemli bir rol oynamaktadir. (TPO,2022).
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Sekil 1.10: 2020 en fazla dogal gaz rezervine sahip ilk 10 iilke

Kaynak: BP,(2021).

1.4.1.1. Kiiresel dogal gaz rezervlerinin 6 mrii

2020 yilinda diinya genelinde 188,1 trilyon m*® olarak kayda gegen
dogalgaz rezervleri, o y1l 3,86 trilyon m? olan iiretim miktarina boliindiiglinde,
48,8 yillik bir rezerv 0mrii hesaplanmaktadir. Bu hesaplama, mevcut rezervlerin
bugiinkii iiretim oraniyla ne kadar siire dayanacagini gosterir. Bolgesel olarak
dagilima bakildiginda, dogalgaz rezervi olarak Orta Dogu’da 1. Avrasya’da 2.
Asya Pasifik’te ise 3. sirada yer almaktadir. Bu ii¢ bdlge, diinya dogalgaz

rezervlerinin yaklasik %80'ini barindirmaktadir.



110 I Rezerv (trilyon m3)
(trilyon m?)

B Rezerv Omr (yil)
-
N

Orta Dogu Avrupa Asya Pasifik Kuzey Amerika Afrika Ortave Gliney  Avrasya
Amerika

Sekil 1.11: Bolgelere gore dogal gaz rezervi ve rezerv dmrii

Kaynak: BP,(2021).

Su anda diinyada kullanilan enerjinin biiyilk bir kismi g¢esitli enerji
kaynaklarindan gelmektedir. Bu kaynaklarin i¢inde petrol, komiir ve dogal gaz ve

gibi yakitlar, toplam enerjinin %82,3"linli olusturmaktadir.

2022 Y1l Kiiresel Birincil Enerji Tiiketim Oranlari

6.80% 4.30%

6.70% \
‘ 24.40%

26.90%

= Komiir = Dogal Gaz = Petrol = Niikleer Enerji = Yenilenebilir = Hidro Elektrik

Sekil 1.12: 2022 yil1 kiiresel birincil enerji tiiketim oranlart

Kaynak: BP,(2022)
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1.4.2. Tiirkiye Dogal Gaz Piyasasi

Tiirkiye, son yillarda dogalgaz kullanimini yayginlastirmak i¢in dnemli
yatirimlar yapmaktadir. Bu kriz ortamima ragmen, bu c¢alismalar son hiziyla
devam etmektedir. 2022 yili sonuna bakildiginda, illerimizin tamaminda (81 il) ve
yerlesim yerinin 743’linde (il¢e/belde) dogalgaz kullanimina gegilmistir. (EPDK,
2022).

1.4.2.1. Uretim

2022 yilinda, iiretim yapan toptan satis lisansina sahip 9 sirket tarafindan
yurt i¢inde toplamda 379,81 milyon Sm*® dogalgaz satisa ¢ikarilmistir. Bu, 6nceki
yil olan 2021'e gore satisa sunulan gaz miktarinda %3,71'lik bir azalmay1 temsil

etmektedir.

1.4.2.2. ithalat

2022 yilina bakildiginda 54.661,67 milyon Sm® dogalgaz tedarik
edilmistir. Bu ithalat, bir dnceki yila gore %6,89 oraninda azalmistir. ithalatin

%39,47'lik kismiyla biiyiik pay Rusya'dan gelmistir.

Ayrica, 2022 yilinda toplam 15.170,69 milyon Sm* LNG ithalat1 yapildi.
LNG ithalati, 2022 yilinda toplam dogalgaz ithalatinin %27,75'ini olusturdu. Bu
oran 2021'de %15,87 idi.

1.4.2.3. ihracat

BOTAS 2022 yilinda, Yunanistan ve Bulgaristan'a boru gazi ihrag
ederken, BOTAS ve Aygaz Dogal Gaz Toptan Satis A.S. Isvicre ve Sirbistan'a
LNG (swvilagtirilmis dogalgaz) ihrag etmistir. Toplam ihracatin %16,9'unu
olusturan LNG ihracati, 2021 yilina goére %51,86 oraninda artig gostermistir.

1.4.2.4. Depolama

2022 sonu itibariyla, tilkemizde fiili yeralti depolama 5,6 milyar m* olarak

gerceklesirken ayrica 0,964 milyon m* LNG fiili olarak depolanmustir.
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1.4.2.5. Tiiketim

27.01.2022 tarihinde yayinlanan 10747 sayili Kurul Karari neticesinde
2022 yilinda tahmin edilen ulusal dogalgaz tiiketim miktar1 53.521.059.863 Sm?
olarak tamamlanmustir. Bu rakam, tahmin edilen miktardan %212,19 daha
diisiiktiir. Bir 6nceki yila gore %10,58 oraninda bir azalmay1 temsil etmektedir.
Ayrica, 2022 yilinda dogrudan tiiketiciler tarafindan kullanilmak iizere ulusal
iletim sebekesi kullanilmadan tiiketilen 418,31 milyon Sm*® LNG'nin, toplam
tiiketimin i¢indeki pay1 %0,78 oraninda gergeklesti. (EPDK, 2022).

1.5. Sehir Ici Dogal Gaz Dagitim

2022’nin sonunda tamamlanan c¢elik boru hattt agi, yaklasik 16.810
kilometre olmustur. Bu rakam bir onceki yila gore %7,06 artmistir. Ek olarak,
servis hatlar1 hari¢ polietilen boru hatlarinin uzunlugu da yaklagik 118.266

kilometre olmustur. Bu rakam bir 6nceki yila gore %8,88 artmistir.

Dogalgaz dagitim lisansina sahip sirketlerin mevcut abone sayilar1 2022
yili i¢in 18.982.872’ye ylikselmistir. Bu rakam bir onceki yila nazaran %5,6
artmistir. Ayn1 donemde serbest tiiketici sayis1 726.029’a yiikselmistir. Bu da bir

onceki yila nazaran %8,69 artmistir.

Dogalgaz dagitim lisansina sahip sirketlerin mevcut abonelerinin tiiketimi
2022 yili i¢in 17.336,20 milyon Sm?*’e yiikselmistir. Bu rakam bir 6nceki yila
nazaran %7,67 artmustir. Ayni donemde serbest tiiketicilerin tiiketimi ise
12.561,03 milyon Sm?® yiikselmistir. Bu da bir Onceki yila nazaran %8,15
artmigtir. (EPDK, 2022).

Rusya iran  Azerbaycan = ABD  Cezayir Misir Diger*  Toplam

2023 21.575  9.405 8.705 5.642 5.261 2.231 1.843 54.662

*1 milyar Sm® ten daha az miktarda dogal gaz ithalati yapilan diger 8 iilke

Tablo 1.4: Kaynak iilkelere gore dogal gaz ithalat miktarlar1 (milyon sm?)
Kaynak: EPDK,(2022)
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2017 2018 2019 2020 2021 2022 Degisim (%)

Ithalat  55.249 50.282 45211 48152 58.70 54.66 -6,89
Uretim 354 428 473 441 394 379 -3,71
Thracat 630 673 762 577 382 581 51,86
Tiiketim  53.857 49.204 45285 48.261 59.85 53.52 -10,58

Yil Sonu 2,948  3.167 3.095 2.852 1914 5334 178,68

Tablo 1.5: Tiirkiye yillara gore dogal gaz piyasasi genel goriiniimii (milyon Smd)
Kaynak: BP,(2022).

1.6. Dogalgaz Iletim Hatlar

. frn-Trklpe
DagelGezBar it
. S miny
S o ke

Haar|

Sekil 1.13: Tiirkiye dogal gaz tedarik haritasi

Kaynak: BOTAS, (2024)
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1.6.1. Rusya Federasyonu Tiirkiye Dogal Gaz Ana iletim Hatt1

1997 yilinda insa edilen bu hat 2003 yilinda faaliyete ge¢mistir. Malkoglar
giris noktasindan baslar 842 km boyunca Istanbul, izmit, Bursa, Eskisehir
tizerinden Ankara’ya uzanir. Bu boru hattinda kompresor istasyonlari, Kirklareli,
Ambarli, Pendik, Bursa ve Eskisehir'de bulunmaktadir. Ayrica, Malkoglar girig

noktasinda ana 6l¢iim istasyonu yer almaktadir.

1.6.2. Dogu Anadolu Dogal Gaz Ana iletim Hatt1

Bu projenin temel amaci, Iran'dan alinacak dogalgazi Tiirkiye'ye boru
hattiyla tasimaktir. Bu sayede Tiirkiye'nin enerji giivenligi ve ¢esitliligi artacak ve

dogalgaz ihtiyacinin 6nemli bir kismi karsilanacaktir.

Teknik Ozellikler:

e Uzunluk: 1.491 km
o Cap: 48” ve 16” caplari arasinda yap1

o Giizergah: Dogubayazit - Erzurum - Sivas - Kayseri - Ankara

1.6.3. Samsun - Ankara Dogal Gaz Ana Iletim Hatti

Mavi akim, Rusya'dan Tirkiye'ye dogalgaz arzi saglamak igin imal
edilmis bir boru hattidir. Proje, Tiirkiye'nin enerji giivenligini ve g¢esitliligini
artirmak ve dogalgaz ihtiyacinin 6nemli bir kismini karsilamak amaciyla hayata

gecirilmistir.
Teknik Ozellikler:

e Uzunluk: 2.168 km (Karadeniz alti: 1.153 km, Karadeniz kiyilart: 1.015
km)

e Cap:48ing

o Kapasite: Yillik 16 milyar metrekiip dogalgaz

e Giizergah: Samsun - Amasya - Corum - Kirikkale — Ankara
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1.6.4. Tiirkiye-Yunanistan Dogal Gaz Boru Hatti

Giliney Avrupa'yt dogalgaz agina baglayan onemli bir enerji altyapisi

projesidir. Bu hat sayesinde Tiirkiye, dogalgaz ihracat kapasitesini artirmis ve

bolgesel enerji piyasalarindaki konumunu giiclendirmistir.

Teknik Ozellikler:

Cap: 36 ing
Uzunluk: Toplam 296 km (Ttiirkiye: 211 km, Yunanistan: 85 km)
Giizergah: Ipsala (Tiirkiye) - Giimiilcine (Yunanistan)

Faaliyete Ge¢me Tarihi: 2007

1.6.5. Bakii-Tiflis-Erzurum Dogal Gaz Boru Hatti (BTE)

Azerbaycan'dan Tiirkiye'ye gaz arzi saglamak amaciyla i¢in imal edilmis

bir boru hattidir. Proje, iki asamada (Faz-1 ve Faz-1I) tamamlanmistir.

Faz-1:

Baslangic: Kars ili Posof ilgesi (Tiirkiye-Giircistan sinirt)
Uzunluk: 113 km

Cap: 42 ing

Tamamlanma Tarihi: 30 Aralik 2006

Hedef: Ardahan iline gaz arzi

Baslangic: Faz-I hattinin bitim noktasi (Erzurum)
Uzunluk: 113 km

Cap: 42 ing

Tamamlanma Tarihi: 9 Mart 2007

Hedef: Erzurum-Horasan yoniinde gaz arzi
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1.6.6. Dortyol Yiizer LNG Depolama ve Gazlastirma Terminali (FSRU)

Dortyol FSRU Terminali, 7 Subat 2018 tarihinde faaliyete ge¢mistir. Bu
terminal, FSRU gemileri aracilifiyla gaz arzi ve sistem gilivenligini saglamak
amaciyla kurulmustur. Boru hatlarina bagli kalmadan farkli kaynaklardan,

iilkelerden veya spot piyasalardan gaz tedarikine olanak tanimaktadir.

FSRU tesisinin bulundugu Hatay Dortyol'da yer alan milli FSRU gemisi
Ertugrul Gazi, diinyada kapasitesi en yliksek gemilerden biri olarak One
cikmaktadir. 110 milyon metrekiip dogal gaz depolama kapasitesine sahiptir ve
ayni zamanda 28 milyon metrekiiplilk giinliik gazlagtirma kapasitesiyle dikkat

cekmektedir. Ertugrul Gazi, 25 Haziran 2021°de faaliyete gegirilmistir.

1.6.7. TANAP (Trans Anatolian Pipeline Project)

Azerbaycan'a ait Sah Deniz’den gelen dogalgazin bir kism1 Tiirkiye'ye, bir
kismi1 ise Avrupa'ya taginmasi planlanmistir. Tiirkiye'ye tasinacak olan dogal gaz

miktar1 yilda 6 milyar m3'tiir, Avrupa'ya ise yilda 10 milyar m>'tiir.

TANAP Projesine iliskin anlasma 2012 yilinda imzalanmistir. Inga
caligmalar1 2013 yilinda baslamis ve 2018 yilinda tamamlanmistir. Hat, 2018
yilinda 6ncelikli olarak Tiirkiye'ye, Avrupa'ya ise 2020 yilinda dogalgaz akisina
baslamistir. Proje, bolgesel enerji is birligi ve kalkinmanin 6nemli bir simgesi

haline gelmistir.

1.6.8. Tiirk Akim Projesi

Bu projede, Tiirkiye'nin ulusal iletim sebekesine baglanan ve iilkeden
transit gecerek Avrupa'ya dogal gaz tasiyan iki hat insa edilmistir. Her biri 15,75
bem kapasiteli olan bu hatlar, Rusya'nin Anapa sehrinden baslayip Kirklareli iline,
Kiyikdy beldesine kadar uzanmaktadir. Denizde olan kisim toplamda 960 km

uzunlugunda ve 32" ¢apindaki iki hattan imal edilmistir.

Tirk Akim Dogal Gaz Boru Hatti Projesi 1 Aralik 2014 yilinda

imzalanmistir. Deniz hatlarinin ingas1 2018 yilinda, kara hatlarinin insas1 ise 2019
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yilinda tamamlanmistir. Hatlar, 1 Ocak 2020 tarihinde Tiirkiye'ye ve 2021 yilinda
Avrupa'ya dogalgaz akisina baglamstir.

1.6.9. Kuzey Marmara Dogal Gaz Depolama Tevsi (Faz-111) Projesi

Silivri de bulunan Dogal Gaz Depolama Tesisi, Tiirkiye'nin ilk ve en
biiyiikk yeralti dogal gaz depolama tesisi olma &zelligini tasimaktadir. Tesis,
Istanbul ili Silivri ilgesinde yer almaktadir ve 2007 yilinda faaliyete gegirilmistir.
4,6 milyar Sm3 olan depolama hacmi ile Avrupa'nin denizlerdeki en biiyiik
depolama tesisi konumundadir. Bu tesis, lilkemize kesintisiz enerji saglamak

adina stratejik bir 6neme sahiptir.

1.6.10. Saros FSRU Terminali ve Kara Boru Baglanti Hatt1 Projesi

Saros FSRU Terminali ve Kara Boru Baglanti Hatti Projesi, BOTAS
tarafindan Edirne'nin Kesan il¢cesinde hayata gegirilen ve Tiirkiye'nin dogalgaz

altyapisina 6nemli bir katki saglayan bir projedir.
Projenin Bilesenleri:

e Yiizer LNG Depolama ve Gazlastirma Gemisi (FSRU): Sivilastirilmis
dogalgaz1 (LNG) gaz haline getirerek ulusal sebekeye enjekte eden gemi.

e Deniz Terminali: FSRU'un yanasmasi ve LNG'nin gemiye bosaltilmasi
i¢cin gerekli altyapi.

e Kara Boru Baglanti Hatti: FSRU'dan ulusal sebekeye dogalgaz

taginmasini saglayan boru hatti.

2022 yili sonu itibari ile devreye alinan tesis 28 milyon m?3/giin

kapasitesine sahip olup 17 km kara boru hattina sahiptir.

1.6.11. Bat1 Karadeniz DGBH ve Olciim istasyonu Projesi

Bati Karadeniz'de bulunan Sakarya Gaz Sahasi olarak bilinen alanda milli
dogalgazin milli sebekeye kazandirilmasi ve iilke ekonomisine katkida bulunmasi

amactyla BOTAS tarafindan vyiiriitiilen proje Dogal Gaz Olgiim Istasyonu ve
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Dogal Gaz Baglant1 Hatt1 (Faz-1) 15 Kasim 2022 tarihinde isletmeye hazir hale
getirilmistir. (BOTAS, 2024)

Teknik Ozellikler:

« Olciim Istasyonu Kapasitesi: 50 Milyon Sm3/Giin ve 18 Milyar Sm*/Y1l
e Baglant1 Hatt1 Uzunlugu: 36 km

e Boru Hatt1 Cap1: 56 ing

o Baglanti noktasi: Zonguldak-Caycuma-Filyos

1.7. Dogal Gaz Dagitim Hatlar

Dogalgazin kullanima hazirlanmasi genellikle ii¢ asamada gerceklesir:

1. Uretim (Yeralindan Cikarilma): Dogalgazin ilk asamasi, yeraltindaki
rezervuarlardan ¢ikarilmasidir. Bu islem ig¢in sondaj kuyulari agilir ve
dogalgazin kendi basinciyla yiizeye ¢ikmasina izin verilir. Bu agsamada, ¢ikan
gaz icinde karbondioksit, nitrojen, su buhari, helyum, hidrojen siilfiir gibi
bilesenler bulunabilir. Bu yabanci maddelerden arindirma

islemi gergeklestirilir.

2. Tasima ve lletim (Boru Hatlar1 veya Tankerlerle): Uretilen dogalgaz,
GNC (Sivilastirilmamis Dogal Gaz) ve LNC (Swvilagtirllmis Dogal Gaz)
olarak tasiabilir. GNC, genellikle boru hatlar1 ile tasinirken, LNC tankerlerle
veya 0zel depolama tesisleri araciligiyla tasinabilir. Dogalgaz, iletim sirketleri
tarafindan belirli boru hatlar1 veya tankerler aracilifiyla biiylik tliketim
alanlarina ulastirilir. Bu asamada, kompresor istasyonlar:  kullanilarak gazin

basinci arttirilir.

3. Dagitim (Yerel Dagitim Sirketleri): Dogalgaz, yerel dagitim sirketleri
tarafindan tiiketiciye ulastirilir. Bu asamada gazin basinci diisiiriilerek 6l¢im
yapilir, kokulandirilir (gazin kokusuz dogast nedeniyle giivenlik amaciyla

eklenen bir madde), ve ardindan tiiketiciye saglanir. Dagitim sebekeleri
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genellikle yerel halka agik alanlarda, endistriyel tesislerde ve konutlarda

kullanima sunulan dogalgazi iletmek i¢in kullanilir.
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Sekil 1.14: Dogal gazin tiiketiciye ulasana kadar gectigi asamalar

Kaynak: Balikg1,(2023).

1.8. Basing Sistemlerine Gore Dogalgaz Sebekesi

Dogalgaz sebekesi: Genellikle cesitli basing seviyelerine sahip hatlardan
olusan celik borular veya polietilen boru sistemleriyle dagitimimin yapilarak,
dagitim yapilan dogalgaz miktarmin da oOlgiilebildigi, kokusuz olan dogalgaza
kokulandirma islemi yapilabilen ve ihtiyag duyulan basingta kullanima
sunulabilen bir dagitim aginin bulundugu sistemlerdir. Farkli kategorilere ayrilan
dogal gaz dagitim sebekeleri bulunmaktadir.

1. Yiiksek basing bulunan sebekeler

2. Orta basing bulunan sebekeler

3. Diisiik basing bulunan sebekeler

Dogalgazin dagitim sebekesi, bu farkli basing kategorilerindeki hatlar

araciligiyla, glivenli ve etkili bir sekilde tiiketim noktalarina iletilir.
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Sekil 1.15: Isletme basinglara gére hat kategorilerinin gosterimi

1.8.1 Yiiksek Basin¢ch Sebeke

Yiiksek basing ileten hatlar, dogalgazin iletim hatt1 olarak kullanildigi ve
genellikle 75 Barg -35 Barg araliginda bir basingla calisan hatlardir. Bu hatlar,
enerji sirketleri tarafindan genellikle biiyiik 6lgekli iletim projeleri kapsaminda
insa edilir ve isletilir. Tiirkiye'de BOTAS tarafindan yapilan ve isletilen yiiksek

basinglt hatlar, lilke genelinde dogalgazin biiyiik mesafelere tasinmasini saglar.

Bu yiiksek basingli sebekeler, genellikle enerji kaynagindan tiiketim
noktalarina kadar uzanan uzun mesafeli iletim hatlarini ifade eder. Yiiksek basing,
dogalgazin daha uzun mesafelere ve biiylik miktarlarda iletilmesini saglar.
Tedarik¢i firmalar, bu yiliksek basing araliginda sézlesmede belirtilen basinci

garanti ederek dogalgazin giivenli bir sekilde iletilmesini saglarlar.

1.8.2. Orta Basinch Sebeke

Orta basing ileten sebekelerde, dogalgaz giris basinci genellikle 12-30
Barg (Bar gauge) araligindadir. Bu dogalgaz, RM/B (Regiilator ve
Ol¢iim/Bindirme) istasyonlar1 tarafindan islenir ve cikis basmci 4 Barg'a
diisiiriilerek 4 Barg basingli PE (Polietilen) boru hatlar1 iizerinden sebekeye
dagitilir. Dogalgaz, servis kutularinda miisterilere ulasmadan 6nce 4 Barg basingta

teslim edilir.
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Bu basing araligindaki sebekelerde, dogalgazin daha diisiik bir basing
seviyesine indirilerek giivenli bir sekilde dagitilmasi saglanir. Sirketler, bu 4 Barg
basincin1 miisterilere garanti ederler ve bu basingta dogalgazin tiiketiciye
ulastirilmasini saglamak i¢in altyapiyi isletirler. Bu sayede, dogalgazin giivenli ve

etkili bir sekilde tiiketim noktalarina iletilmesi saglanmis olur.

BIRINCIL SEBEKE

Rl

IKINCIL SEBEKE

B
.
RM/A [STASYONU

9

/ ILETIM SEBEKESI

RM/AISTASYONU =
.
.

ILETIM SEBEKESI

o/.

UGUNCUL SEBEKE

Sekil 1.16: Orta basingli hat ile diigiik basingli hat araciliiyla miisteriye teslim

1.8.3. Diisiik Basin¢ch Sebeke

Orta basingli hatlardan gelen dogalgazi son kullaniciya (konutlar, kiigiik
isletmeler) tasir. Diislik basingli hatlar genellikle sehir i¢i ve kentsel bolgelerde
kullanilir. Bu hatlar genellikle PE borulardan olusur ve kullanim alanina yakin

yerlerde daha diisiik basinglara sahiptir.(UGETAM, 2004).

1.8.4. Sebeke Mimarisine Gore Sebeke Cesitleri

Sebeke mimarisine gore sebeke ikiye ayrilir:

1. Dal Sebeke
2. Mesh (Ag) Sebeke
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1.Dal Sebeke

Tastyic1 ve dagitim hatlart i¢in Dal Sebeke Mimarisi, kaynak sonrasi (A
tipi basing diisiirme veya bolge regiilatorleri sonrasi) kaynaklar arasinda
baglantinin olmadig1 bir gévde ve dal mimarisi ile tanimlanan bir sebeke

modelidir.
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Sekil 1.17: Dal sebeke modeli

2.Mesh (Ag) Sebeke

Tasiyic1 ve dagitim hatlart icin Mesh (ag) Sebeke Mimarisi, kaynak
sonrasit (A-tipi basing diisiirme veya bolge regiilatorleri sonrasi) kaynaklar

arasinda baglantinin oldugu bir modeldir. (UGETAM, 2004).

Sekil 1.18: Mesh (Ag) sebeke modeli
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1.9. Dogal Gaz Hattinin Projelendirilmesi

Bir sehrin dogalgaz dagitim lisans ihalesi, Enerji Piyasas1 Diizenleme
Kurumu (EPDK) tarafindan belirlenen tarihlerde gergeklesir. En distik teklifi
sunan dagitim sirketi, 30 sene siiresince igletme lisans1 almaya hak kazanir. Bu is
icerisinde, dogalgazin BOTAS iletim hatlarindan uygun basing ve kapasitede
aliarak belirlenecek sehirlerin miicavir alan sinirlar1 igerisindeki imarlarin
tamamina, sehir dagittm merkezlerine, orta basing igeren ¢elik boru dagitim
sebekesine, bolge besleme merkezlerine ve diisiik basing bulunan Polietilen
dagitim sebekesine tesis edilmesidir. S6z konusu dogal gaz dagitim sebekeleri
araciligiyla dogal gaz, lisans bdlgeleri igindeki tiiketicilere merkezi 1s1nma,
bireysel 1sinma, mutfaklarda ve sicak su ihtiyacinda, ticari ve sanayi

kuruluslarinin 1isinma ve iiretim amagli kullanimlari igin ulastirilir ve satigi yapilir.

Dagitim bolgeleri sinirlar1 dahilinde detayli giizergah degerlendirmelerinin
ardindan, BOTAS'a ait uygun basing ve kapasitedeki dogalgaz hatlar1 iizerinden
brangmanlar alinarak, basing diisiirme istasyonlar1 ve dogal gaz 6l¢iim istasyonlari
olarak adlandirilan RMS-A ve MS-A’lar insa edilir. Bu yapilarin projelendirilme
asamasinda, bir¢ok parametre goz Oniine alinarak temel basing ve hiz kontrolleri
yapilarak tiiketicinin maksimum verimle desteklenmesi hedeflenir. (Taspinar,
2021).

Dogal gaz sebekesinin tasarimi, titiz bir planlama asamasiyla
gerceklestirilir. Bu asamada, sehrin gelecek 30 yilindaki gelisim ve biiylime
ongoriilerine iliskin onayli planlar ve bu planlarda belirtilen niifus yogunluklar1 ve
yapilasma detaylar1 géz oniinde bulundurulur. Nifus artis hizi, ortalama hane
blytikligl, bolgenin enerji tiikketim aligkanliklari, iklimsel farkliliklar ve sehrin
birim tiiketim miktar1 gibi parametreler de sebeke tasarimini dogrudan etkileyen
faktorler arasindadir. Tiim bu etkenler kapsamli bir sekilde analiz edilerek, sehrin
giincel ve gelecekteki dogal gaz ihtiyacini karsilayabilecek, giivenli ve verimli bir

sebeke altyapisi olusturulur.
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Sekil 1.20: Sehir i¢i dogal gaz dagitimi

Kaynak: UGETAM,(2016).
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1.9.1. Dogal Gaz Tiiketimini Etkileyen Faktorler

1. Mevsimsel Degiskenlikler ( Sicaklik Farki )

2. Niifus Dagilim1 ( Abone Sayisi )

3. Konut- Is yeri- Ticarethaneler- OSB- Elektrik Santralleri vb.
4. 1klime Baglh Degiskenlikler ( Yalitim )

5. Fiyat ( Gelir -Gider Dengesi ) — Enflasyon

6. Hava Durumu

7. Tiketici Giiven Endeksi ( Gelecek donemde tiiketicilerin planlar1 ve

ekonomi hakkindaki yorumlari)

8. Tiiketici Giliven Endeksi (Tiiketicilerin kisisel mali durumlar1 ve genel
ekonomiye iliskin mevcut durum degerlendirmeleri ve gelecek donem
beklentileri ile yakin gelecekteki harcama ve tasarruf egilimlerinin

Ol¢iilmesi).

1.10. HakKari iline Ait Veriler

EPDK tarafindan 28 Mart 2017 tarihinde yapilan ihalede, Hakkari,
Yiiksekova, Sirnak, Cizre, Silopi ve Idil il merkezleri ve ilgelerinden olusan Sehir
Dogal Gaz Dagitim Lisanst i¢in en diisiik teklifi veren AKMERCAN Hakkari
Sirnak Dogalgaz Dagitim A.S, 30 yil boyunca isletme lisansin1 kazanmistir. Bu is
kapsaminda, dogal gazin BOTAS hatlarindan ve/veya basinci ve kapasitesi uygun
diger dagitim/iletim hatlarindan alinarak Hakkari ve diger belirtilen il ve ilge
merkezlerinin miicavir alanlarinin biitiiniine sehir besleme istasyonlari, orta
basingh (¢elik) dagitim sebekesi, bolge besleme istasyonlar1 ve diisiik basingh
(PE) dagitim sebekesinin tesis edilmesi saglanmistir. Bu dagitim sebekeleri
aracilig1 ile dogal gaz, lisans bolgeleri sinirlart igerisindeki kullanicilara merkezi
1sitma, bireysel 1sitma, mutfaklarda ve sicak su ihtiyacinda, ticari ve sanayi
kuruluglarin 1sitma ve proses amagl kullanimlarinin temini i¢in ulastirilir ve satisi

yapilir.
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1.10.1. Fiziki Yap1
Hakkari fiziki yapist itibari ile engebeli bir araziye sahiptir. Daglardan
olusan yiiz olgimii % 87,5 ‘tir. Geriye kalan %10,5’lik kisim yaylalardan

olusmakta, ovalar ise sadece %2 oranindadir.

1.10.2. Bitki Ortiisii
Hakkari topraklarini oranlarina ayirdigimiz zaman ¢ayirlik alan ve meralar
%59, orman ve fundaliklardan olusan kistm %25, ekilmis alanlar1 ise %?2’dir.

Geriye kalan arazinin % 14 oranindaki kismi ise tarima elverisli degildir.

1.10.3. iklimi
Iklim ozellikleri olarak Hakkari siddetli bir karasal iklime sahiptir. Bu

iklim tipine ait tiim Ozellikleri barindirmaktadir. Kis aylari ¢ok soguk ve uzun

geemek ile birlikte yaz aylarinda ise kisa ve ¢ok sicak bir iklim mevcuttur.

(Anonim, 2017).

Ocak  Subat Mart  Nisan Haziran Temmuz  Agustos

Oleiim Periyodu (1961 - 2022)
Ottalama Sicaklik (°C) 46 3 21 83 142 202 147 A7 203 131 530 14 103
Ortalama En Yiiksek Sicakllk (°C) 04 14 67 131 195 261 31 3L 266 187 10 27 155
Ortalama En Distk Steaklk (°C) 8 67 -7 41 92 142 183 182 141 8 12 46 55
Ortalama Giineslenme Siireci (saat) 4 52 57 66 88 117 122 113 10 72 33 38 76
Ortalama Yagish Giin Sayist 1132 1079 1342 1332 1198 398 145 L3 19 83 8§63 1002 963

Aylk Toplam Yagig Miktan Ortalamas: (mm)  90.9 1028 1254 1246 651 156 5.9 48 101 634 8§71 9.1 7918
Oleiim Periyodu (1961 - 2022)

En Yiiksek Stcaklik (°C) 18 129 197 25 307 344 388 38 371 293 208 175 388

En Dilstik Stcaklik (°C) 2340227 19 83 08 S 10 9.7 43 58 15 213 234

Tablo 1.6: Uzun yillar iginde gergeklesen ortalama degerler

Kaynak: MGM, (2023).

Yil Hane Bagi Tiiketim Sm? Toplam Tiiketim Sm?
2023 1.165 20.527.989
2022 1.059 15.183.938
2021 864 8.615.033
2020 495 174.446

Tablo 1.7: Ortalama hane bas1 yillik gaz tiiketimi ve yillik toplam tiiketim sm?

Kaynak: Akmercan, (2023).

35



1.10.4. Niifus Bilgileri

TUIK verilerine gore, Hakkari niifusu asagidaki tabloda verilmistir.

Yil HAKKARI NUFUSU
2023 58.470
2022 60.098
2021 59.484
2020 59.465
2019 59.756
2018 61.549
2017 56.800
2016 56.917
2015 57.961
2014 57.585
2013 57.939
2012 58.584
2011 60.946
2010 57.844

Tablo 1.8: Hakkari niifus bilgileri

Kaynak: TUIK, (2023).

1.10.5. Bina ve Konut Bilgileri

Yil HAKKARI KONUT SAYISI
2023 19.430
2022 18.283
2021 17.049
2020 16.327
2019 15.876

Tablo 1.9: Hakkari konut bilgileri

Kaynak: TUIK, (2023).
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1.11. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlara insan gibi 6grenme, davranma ve
gelisme yetenegi kazandiran bir bilim dalidir. (Faggella, 2019). Bu alanda,
bilgisayara ge¢mis deneyimlerden yararlanarak yeni bilgilere ve becerilere sahip
olmasi ogretilir. Bu sayede bilgisayarlar, karmasik problemleri c¢ozebilir,
tahminlerde bulunabilir ve insan miidahalesi olmadan bir¢ok gorevi yerine

getirebilir.

Makine oOgrenmesi, tecriibelerden Ogrenme prensibine dayanir. Tipki
insanlar gibi, bilgisayarlar da verilerden ve Orneklerden ders ¢ikararak
performanslarin1 zamanla gelistirebilir. Bu sayede, daha once karsilagsmadiklar
problemleri ¢6zmek ve daha dogru tahminlerde bulunmak igin yeni stratejiler
gelistirebilirler. Giinlimiizde, makine 6grenmesi otomotiv, pazarlama, fen ve tip

gibi bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir.

Makine Ogrenmesi modelleri, denetlenmis 06grenme, denetlenmeyen
ogrenme Ve pekistirmeli 6grenme gibi farkli yontemlerle egitilebilir. Makine
ogrenmesi modelleri, yapay sinir aglari, karar agaclari ve k-en yakin komsu gibi
farkli algoritmalar kullanarak galisabilir. Makine 6grenmesi modelleri, biiyiik veri
kiimeleri tizerinde egitilmelidir. Makine 6grenmesi modelleri, yanlilik ve etik gibi

baz1 6nemli endiseleri de beraberinde getirmektedir.

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin  insan miidahalesi olmadan
deneyimlerden ve verilerden 6grenerek kendilerini gelistirmelerini saglayan bir
alandir. Bu alanda, karmasik problemleri ¢dzmek, tahminlerde bulunmak ve
otomatik sistemler olusturmak i¢in cesitli algoritmalar ve teknikler kullanilir.
Makine 6grenmesi problemlerini ¢6zmek igin takip edilmesi gereken belli bash
adimlar bulunur. Bu adimlart dogru sekilde uygulamak, problemin istenilen
zamanda ve basariyla ¢oziimlenmesini saglar. (Yavuz, 2020). Uygulanacak

adimlar1 bu sekilde siralayabiliriz:
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e Problemin tanimlanmasi

e Verianalizi

e Verilerin Hazirlanmasi

e Modelin Kurulmasi

e Modelin Degerlendirilmesi

e Modelin Kullanilmasi

Her seyden oOnce, c¢oziilmek istenen problem net bir sekilde
tanimlanmalidir. Problemin kapsami, istenilen ¢ikti ve basar1 Olgiitleri
belirlenmelidir. Bu asamada, problemin makine 6grenmesiyle ¢oziilebilir olup

olmadigi da degerlendirilmelidir.

Problemi ¢6zmek i¢in kullanilacak verilerin detayli bir sekilde analiz
edilmesi gerekir. Verilerin tiirli, miktar1, dagilimi ve kalitesi incelenmelidir. Eksik

veya hatali veriler varsa, bunlar diizeltilmeli veya tamamlanmalidir.

Veriler, makine 6grenmesi modellerine uygun sekilde hazirlanmalidir. Bu
asamada, verilerin Olceklendirilmesi, kodlanmasi ve normallestirilmesi gibi

islemler gerceklestirilebilir.

Problemin tiiriine ve verilerin 6zelliklerine uygun bir makine dgrenmesi
modeli se¢ilmeli ve bu model egitilmelidir. Farkli modeller denenerek en iyi

performansi gdosteren model secilebilir.

Egitilmis model, yeni veriler {izerinde test edilereck performansi
degerlendirilmelidir. Modelin dogruluk, hassasiyet, ozgillik gibi Olciitleri

hesaplanarak basarisi analiz edilir.

Basaril1 bir sekilde degerlendirilmis model, ger¢ek diinya uygulamalarinda
kullanilabilir. Modelin tahminleri veya kararlari, problemin ¢6ziimii i¢in

kullanilabilir.
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Sekil 1.21: Makine 6grenmesi

Kaynak: Yavuz,(2020).

Yapay zeka (YZ), makine 6grenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL),
giiniimiizde oldukca popiiler olan ve birbiriyle sik¢a karistirilan {i¢ kavramdir. Her
ne kadar bu alanlar birbiriyle baglantili olsa da, aralarinda 6nemli farkliliklar da
bulunmaktadir. Yapay zeka, en genel anlamiyla, insan zekasini taklit edebilen ve
insan gibi diislinebilen, 6grenebilen ve davranabilen sistemlerin gelistirilmesini
amaglayan bir bilim dalidir. Bu sistemler, oyun oynama, dil ¢evirisi, robotik ve
tibbi teshis gibi bir¢ok farkli alanda kullanilabilir. Makine &grenmesi,
bilgisayarlarin acik¢a programlanmadan deneyimlerden ve verilerden 6grenmesini
saglayan bir alt alandir. Bu alandaki algoritmalar, biiylik veri kiimelerini analiz
ederek verilerdeki oriintiileri ve iliskileri kesfedebilir ve bu sayede tahminlerde
bulunabilir, kararlar verebilir ve yeni bilgiler Ogrenebilirler. Derin 6grenme,
makine 6grenmesinin bir alt dalidir ve insan beynindeki sinir aglarindan ilham
alan yapay sinir aglarim1 kullanir. Bu aglar, ¢ok katmanli bir yapiya sahip
olduklarindan "derin" olarak adlandirilirlar ve karmasik problemleri ¢ézmede

oldukca basarilidirlar.

Yapay zeka ve makine 6grenmesi arasindaki iliskiye bakilacak olunursa,

yapay zeka, genel bir hedefken, makine Ogrenmesi bu hedefe ulagsmak icin

39



kullanilan araglardan biridir. Yapay zeka sistemleri, problemleri ¢ozmek ve insan

gibi davranmak i¢in makine 6grenmesi algoritmalarini kullanabilirler.

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 1.22: Yapay zeka bilesenleri

1.12. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglart (YSA), tipki insan beyni gibi, biyolojik sinir
hiicrelerinin ¢alisma prensiplerinden yola ¢ikarak tasarlanmis, karmasik
problemleri ¢ozelebilecek bir bilgi isleme sistemidir.(Fausett, 1994). Bu YSA’lar,
temelde biyolojik sinir aglarimin bazi1 gii¢lii yonlerini taklit eder ve veriden
O0grenme, genelleme yetenegi, sinirsiz degiskenle calisabilme gibi birgok 6nemli

ozellikle donatilmistir.

1.12.1. Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlari

YSA’nin uygulama alanlarnn siirekli olarak genislemektedir ve gergek
hayatta karsilagilan pek cok problem icin genis bir uygulama potansiyeline
sahiptir. Literatlirde cesitli alanlarda yapilan ¢alismalarda Yapay Sinir Aglarinin
(YSA) kullanildig1 &rnekler mevcuttur (Bahadir ve Ozdemir 2016).

YSA'min  g¢esitli  sektorlerde ve alanlarda yaygim bir sekilde
kullanilmaktadir. Bunlar arasinda ariza analizi ve tespiti, tip alaninda hastalik
teshisi ve tedavisi, savunma sanayiinde askeri operasyonlar ve sistemlerin

tyilestirilmesi, haberlesme teknolojilerinde sinyal isleme ve veri analizi, liretim
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endistrisinde verimlilik artirma ve kalite kontrol, otomasyon ve kontrol
sistemlerinde siire¢ optimizasyonu, egitimde Ogrenci performansi analizi ve
kisisellestirilmis 6grenme yontemleri, finansal 6ngorii ve risk yonetimi, ekonomik
Ongorii ve piyasa analizi, kredi derecelendirme ve risk degerlendirmesi, konugma
ve yapt tanimlama sistemleri, islem modelleme ve yonetimi yazilimlari,
laboratuvar arastirmalarinda veri analizi ve sonuglarin yorumlanmasi, iflas
tahmini ve sirket performansimnin degerlendirilmesi, petrol ve gaz endiistrisinde

rezerv tahmini ve madencilik faaliyetlerinde kullanim bulunmaktadir.

1.12.2. Yapay Sinir Aginin Yapisi

Sinir hiicresinde, akson boyunca kimyasal tasiyicilar araciligiyla sinyaller
iletilir. Bir sinir hiicresinin akson ucu (¢ikis), diger sinir hiicrelerinin dentritleri

(giris) ile sinapslar vasitasiyla baglanti kurar. (Zhang, 2019).

Hucre Akson
duvin AKson terminalleri ’ <
/ -
" /
. N&d

Sinapslar

Endoplazmik
retikulum

Mitokondri | Y™ Dentrit

\
/ \\\; Dentrit

kollan

Sekil 1.23: Biyolojik sinir hiicre yapist
Kaynak: Zhang,(2019).

YSA’nin temel calisma 6geleri yapay sinir hiicresi ya da islem eleman
olarak tanimlanir. En temel haliyle Sekil 6.2'de goriildiigii gibi bir yapay sinir

hiicresi bes ana bilesenden olusmaktadir. Bunlar girdiler, agirliklar, birlestirme

fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis bilesenleridir.
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Toplama
R Fonksiyonu

— _ ~
X, ", -~ N, net

_?> . v
] W5 |' o f ( ) L -
X3 —— —\ . -

—— -
: _— T !
: - “‘JI
X b
n Aktivasyon
Girdiler Agirhiklar Esik Fonksiyonu

Sekil 1.24: Yapay sinir aglar1
Kaynak: Kaynar vd.,(2011)

Sekil 6.3’de biyolojik sinir yapis1 ve bu sinir yapisinin matematiksel olarak
benzetimi Sekil 6.4’de gosterilmektedir. Yapay sinir hiicresinde bir 6nceki
katmanin ¢iktilar1 (yapay dentrit yapisi) veya giris katmani (x1, x2, ... xn) ile
agirhiklarin (wl, w2, ... wn) birbirileri ile ¢arpilip (yapay sinaps) toplanmasi ve
bias (b) degeri eklenerek aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesi ile ¢ikis (akson

terminalleri) elde edilmektedir. (Yaman, 2021).

1.12.3. Yapay Sinir Aglarinin Temel Elemanlar1

Bir yapay sinir hiicresinin temel bilesenleri bes kisimdan olugmaktadir.
1.Girdiler
2. Agirliklar
3. Birlestirme fonksiyonu
4. Aktivasyon fonksiyonu
5. Cikt1

1.12.3.1. Girdiler

Girdiler, YSA hiicresine cevreden gelen sinyalleri temsil eder ve bu

sinyaller i¢in ¢ikt1 olugsmaktadir. (Okutan, 2014).
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1.12.3.2. Agirhklar

YSA hiicresine gelen agirliklar, verinin sinir hiicresi lizerindeki etkisini
belirleyen kritik parametrelerdir. Agirliklarin biiyiikk olmasi, o girdinin sinir
hiicresi {lizerindeki etkisinin giiclinii temsil eder. Agirliklarin isareti (pozitif veya
negatif), o girdinin sinir hiicresinin aktivasyonunu nasil etkileyecegini gosterir.
Pozitif bir agirlik, o girdinin aktivasyonunu artirirken, negatif bir agirlik
aktivasyonu azaltir. Bir agirligin sifir olmasi, o girdinin sinir hiicresi iizerinde

higbir etkisi olmadig1 anlamina gelir. (Oztemel, 2006).

1.12.3.3. Birlestirme Fonksiyonu

Birlestirme fonksiyonlari, yapay sinir aglarinda kritik 6neme sahip olan ve
sinir hiicrelerine gelen net girdiyi isleyen matematiksel fonksiyonlardir. Tablo

6.1'de Birlestirme fonksiyonu i¢in siklikla kullanilan 6rnekler gosterilmistir.

Tabloya bakildiginda (G) girdileri, (A) ise agirliklar1 temsil etmektedir.
(Oztemel, 2012). Yapay sinir aglarinda, her bir giris, kendisine atanan agirlik
degerleri ile garpilir ve ardindan esik degeri ile toplanir. Bu islem, birlestirme
fonksiyonu olarak adlandirilir. Elde edilen toplam, aktivasyon fonksiyonuna
gonderilir ve bu fonksiyondan net ¢ikti tretilir. (Mete, 2008). Yapay sinir
aglarinda en uygun birlestirme fonksiyonu, problemin tiiriine, kullanilan ag
mimarisine ve istenilen performansa bagli olarak deneme-yanilma yontemi ile
belirlenir. Her bir fonksiyonun kendine 6zgii avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir.
Bu sebeple en iyi sonuca varmak igin farkli fonksiyonlar denenmelidir. Tiim
agirlhikla carpilmis girdilerin  toplamini  hesaplamak en yaygin kullanilan

Birlestirme fonksiyonu tiirtidiir. (Mete,2008).
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Net giris

Aciklama

Toplam
Net girdi=>"w,x

Her girdi kendisine atanan agirhik
degerleri ile ¢arpilir ve bulunan degerler
bir araya gelerek net girdiyi olusturmak
icin toplanir.

Carpim
Net girdi=] JG,A

Agirliklarla carpilmis her bir girdi
degeri net girdiyi bulmak i¢in ¢arpulir.

Net girdi=Max(G,A),/ =1..N

Her girdi kendisine atanan agirlik degeri
ile carpildiktan sonra bir araya getirilir;
en yiiksek degere sahip olan, agin net
girdisi olarak belirlenir.

Net girdi=Min(G,A),/ =1..N

Her girdi kendisine atanan agirlik degeri
ile ¢arpildiktan sonra bir araya getirilir;
en diistik degere sahip olan, agin net
girdisi olarak belirlenir.

Cogunluk
Net girdi=> sgn(G,A)

Her girdi kendisine atanan agirlik degeri
ile ¢arpilir. Pozitif ve negatif degerlerin
sayist bulunur. En biiyilk deger net
girdidir.

Kiumilatif toplam
Net girdi=Net(eski)+>_ (G A)

Her girdi kendine atanan agirhik degeri
ile carpilarak toplanir. Daha Onceki
bilgilere eklenerek agin net girdisi
hesaplanir.

Tablo 1.10: Birlestirme fonksiyonu 6rnekleri

1.12.3.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Yapay sinir aglarinda, birlestirme fonksiyonlari, tiim girdileri alir ve onlar1

isleyerek, sinir hiicresinin net girdisini hesaplar. Bu net girdi, bir sonraki asamada

aktivasyon fonksiyonuna goénderilir ve sinir hiicresinin nihai ¢iktisini1 belirlemek

icin kullanilir. Basitce ifade etmek gerekirse, aktivasyon fonksiyonu, sinir

hiicresinin ne kadar aktif oldugunu ve hangi sinyalleri iletecegini belirler.

Iste en yaygi kullanilan aktivasyon fonksiyonu tipleri:

1. Basamak (Step) Fonksiyonu
2. Dogrusal (Linear) Fonksiyon
3. Sigmoid Fonksiyonu
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4. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu
5. ReLU (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu
6. Sizint1 (Leaky) ReLU Fonksiyonu
7. Softmax Fonksiyonu
8. Swish (A Self-Gated/Kendinden Gegitli) Fonksiyonu
En sik kullanilan aktivasyon formiilleri Tablo 6,2’te verilmektedir.
AKTIVASYON
FONKSIYON DENKLEM ARALIK
Dogrusal f
X)=X -
Fonksiyon (x) (ee,e0)
Basamak _ (0iginx<0
o F(X) ={ Dm0 {01}
Sigmoid f _ -

_ X)=0o(X) = 1
Fonksiyon (x) () l+e™ 01)
Hiperbolik e* _ —x)

Tanjant f (x) =tanh(x) = -——= (-1,1)
Fonksiyonu (e +e )
ReLU F()={0km [0, 0)
Leaky (S1zint1) _ {0.0%igin x <0
RelL U f(X)_{Xi(}inXZO (-OO’OO)
Swish f(X)ZZXO_(ﬂX):{,B:Oiginf(x):x (-0, 00)
Fonksiyonu B > wigin f(x)=2max(0,x) ’

Tablo 1.11: Aktivasyon fonksiyonu 6rnekleri

Kaynak: Anonim, (16.03.2024).

45



1.12.3.5. Cikt1

Girigler, kendilerine atanan agirlik degerleriyle carpilir ve ardindan
birlestirme fonksiyonu kullanilarak net girdiye donistirilir. Bu net girdi,
aktivasyon fonksiyonuna gonderilir ve sinir hiicresinin nihai ¢iktisini belirler.
YSA’da ¢ikt1 genellikle problemin ¢oziimiinii temsil eder ve dis diinyaya iletilir.

(Alan, 2013).

1.13. Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

YSA modelleri, hem yapilarina hem de 6grenme algoritmalarina gore iki

ayr1 kategoriye ayrilabilir.

1.13.1. Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglari
1.13.1.1. Tek katmanh algilayicilar

Tek katmanh aglar, basit yapilara sahip olup, girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan
olusmaktadir. Bu tiir algilayicilarda ¢ikti fonksiyonu genellikle dogrusal bir
yapidadir ve tipik olarak 1 veya -1 gibi degerler alir. Bu durumda, ¢ikt1 sonucu 1
ise birinci smifa, ¢ikt1 sonucu -1 ise ikinci sinifa kabul edilmektedir. Tek katmanlh
aglar genellikle basit problemlerin ¢oziimiinde kullanilir ve daha karmagik

problemlerin ¢oziimli i¢in ¢ok katmanli aglara kiyasla smirli bir kapasiteye

sahiptir.
Esik girdisi=1
©
Xi M ¢
TKA

Sekil 1.25: Tek katmanl algilayict modeli

Kaynak: Oztemel, (2006)
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1.13.1.2. Cok katmanh algilayicilar

Cok katmanl algilayicilar, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina
sahip ¢ok sayida noronun belirli bir hiyerarsik diizende baglandig: bir yapiyi ifade
eder. Bu yapi, daha karmasik problemleri ¢dzmek icin tasarlanmistir. Cok
katmanli algilayicilarin ortaya ¢ikmasinda, daha basit yapili modellerin karmasik

problemleri ¢ozme konusundaki sinirlamalarinin etkisiz oldugu gercegi etkilidir.

Bu ¢ok katmanli yapilar, daha genis bir Oriintii tanima yetenegi ve daha
karmagik iligkileri modelleme kapasitesi saglar. Bu nedenle, derin 6grenme ve

yapay sinir aglart alaninda ¢esitli basarilar elde etmek i¢in kullanilirlar.

Ara

Girdi Katman Cikn

Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 1.26: Cok katmanli algilayict modeli
Kaynak: Kabalci, (2014).

1.13.1.3. Tleri beslemeli yapay sinir aglar

Ileri beslemeli olan YSA’da néronlar, tek yonlii baglantili ve katmanli bir
ag tlriidiir. Bu aglarda, bir katmandaki néronlardan sadece kendinden sonra gelen
katmana baglant1 bulunmaktadir. Girige gelen bilgiler, gizli katmandaki hiicrelere
dogrudan iletilir ve herhangi bir degisime ugratilmadan aktarilir. Ardindan
sirastyla ¢ikis katmanindan gecer, islenir ve nihayet dis ortama aktarilir. Bu
diizen, bilgilerin birbirini takip eden katmanlarda ilerleyerek agin genel cikisim

olusturmasini saglar.
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Agirliklar  Néronlar

\ 1

D ‘}V%H\‘Jfl-g ]
Girdiler — -éﬁ-{mﬁ_ A )J— Ciktilar
‘;1_( A LAY
o A -
N

Girdi katmani Cikt1 katmani

Sekil 1.27: Ileri beslemeli ag yapisi
Kaynak: Ozsahin, (2013)

1.13.1.4. Geri beslemeli yapay sinir aglar

fleri beslemeli olan YSA’da bilgi tek yonlii olarak akar, giris katmanindan
baslayip ¢ikis katmanina kadar ilerler. Geri beslemeli olan YSA’da ise durum
farklidir. Bu aglarda, bir néronun ¢iktist sadece bir sonraki katmandaki néronlara
degil, ayn1 zamanda kendinden 6nceki katmanda veya kendi katmaninda bulunan
diger noronlara da girdi olarak gonderilir. Bu geri besleme mekanizmasi, aga
dogrusal olmayan dinamik davraniglar kazandirir. Geri beslemeli olan YSA’lar,
karmasik problemleri ¢ozmek ig¢in ¢ok giiglii bir aragtir. Farkli geri besleme

baglant tiirleri ve ag yapilari sayesinde, ¢ok cesitli problemlere uyarlanabilirler.

——————————>p Cikig Hesaplama Yoni

S o
B

Ging Katmani Gizli Katmanlar Cikig Katmam

.

.

XY

44— Bulunan Hatayr Gen Yayma Yonii

Sekil 1.28: Geri Beslemeli Ag Yapisi
Kaynak: Kurnaz, (2014)



1.13.2. Ogrenme Algoritmalarina Gére Yapay Sinir Aglar

YSA’lar, verilerden 6grenerek ¢aligsabilen sistemlerdir. Bu 6grenme islemi
sayesinde ag, girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskileri kesfeder ve buna gore tahminlerde
bulunabilir. YSA’lar,cesitli algoritmalar kullanarak 6grenir, denetimli 6grenme

ve denetimsiz  6grenme olmak tizere iki ana kategoriye ayrilir.

1.13.2.1. Denetimli ve denetimsiz 6grenme

Denetimli 68renme (Supervised Learning), Yapay Sinir Ag (YSA)
modellerinin siiflandirma islemi gergeklestirilirken, egitim veri setindeki her bir
orneklemin hangi sinifa ait oldugunun bilindigi durumu ifade eder. Model
parametreleri, yani agirliklar ve bias, bu bilgiye gore giincellenir. Bu sistemlerde,

beklenen deger bilinir ve model sonuglari bu bilgiye gore ayarlanir.

Denetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning), verilerin kendi aralarinda
smiflandirma veya kiimeleme islemlerini etiketlenmemis (belirsiz) verilerle
gerceklestirir. Bu 6grenme modelinde geri bildirim veya hata hesaplama islemleri
bulunmaz. Denetimli 6grenmede model, dogru sonuca ulagsmak i¢in egitilirken,
denetimsiz 6grenme modelinde dogruya en yakin siniflandirma gergeklestirilir.

(Sutskever vd., 2016)

1.14. Model Ogrenme Parametreleri

Gizli katmanlardaki yapay sinir hiicrelerinin ve agdaki gizli katmanlarin
sayisl, ag topolojisi ile ifade edilir. Ag topolojisi, Yapay Sinir Agt (YSA)
modelinin boyutunu, derinligini ve kullanilan parametre miktarini genel hatlariyla
belirler. YSA modeli olusturulurken asagidaki parametrelerin veri setine ve

modele uygun olarak secilmesi gerekmektedir:

Egitime girecek veriler (Batch-Size) modelin her bir egitim dongiisiinde
kullanacag1 6rneklerin sayisini temsil eder. Veri setinin tamaminin egitime dahil
edilmesi egitim siirecini yavaslatabilir, bu nedenle veriler parcalar halinde

egitilebilir.
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Optimizasyon, yapay sinir aglari biiyiidiik¢e ve veri kiimeleri genisledik¢e
optimizasyon daha zor hale gelir. Farkli optimizasyon teknikleri modelin egitimini
hizlandirmak ve hatayr azaltmak igin kullanilir. Ornek optimizasyon teknikleri:

Egim Azaltma, Adagrad, AdaDelta, Adam, RMSprop. (Yaman, 2021)

Hata (Loss veya Cost) Fonksiyonu, YSA modelinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir fonksiyondur. Veri setine ve modele uygun bir
hata fonksiyonu se¢mek, egitimi hizlandirabilir ve dogruluk oranini artirabilir. Bu
parametreler, modelin basariyla egitilmesi i¢in 6nemlidir ve veri seti, problem tipi

ve gereksinimlere bagli olarak secilmelidir.

Hata Kareleri Ortalamasi (MSE) = % Z:il (t —td.)’ (6.1)
. _ 4 N ||t —td,
Ortalama Mutlak Yiizde hata (MAPE) = = i > — x100 (6.2)

1 2
Karesel Ortalama Hata Karekokii (RMSE) = \/% Z.N: 1(ti —td, ) (6.3)

Belirtilen denklemlerde, agin trettigi ¢ikti t; , gergek cikti td; ve NN
toplam veri sayisin1 gostermektedir. (Bayir, 2006)

Baslangi¢ parametrelerinin se¢imi yapilirken, girise rastgele degerler
vermek yerine Transfer 0grenme metodu da kullanilabilir. Transfer 6grenme
teknigi kullanilirken, daha O©nce benzer problemlerde kullanilmis model
parametrelerini yeni egitilecek modele uygulayarak baslangi¢ kosullar1 ve model
parametreleri belirlenir. Bu yontem, sinir aglarinin egitimini hizlandirmak i¢in

kullanilmaktadir. (Bengio. 2012)

Model 6grenme siirecinde iyi performans elde etmek i¢in modeldeki
degisiklik miktari, adim boyutu veya 0grenme hiz1 olarak da adlandirilir ve en

onemli hiper parametrelerden biridir. Modelin 6grenme siirecinde her yineleme

50



icin parametrelerin gilincellenme miktarini belirleyen katsayidir ve bir sinir agi

modelinin bir sorunu ne kadar hizli veya yavas 6grendigini kontrol eder.

Ogrenme oranmimn ¢ok bilyilk secilmesi, modelin dgrenmemesini
saglayacaktir. Bunun aksine, 6grenme oraninin ¢ok kiiciik secilmesi de 6grenme
siirecini ¢ok yavaslatacaktir. Ogrenme isleminin gerceklesmesi icin cok fazla
dongiiye ihtiya¢ duyulacak ve 6grenme icin ¢ok fazla zamana ihtiya¢ duyulacak

ve enerji tiikketimi artacaktir.

Bir Epoch, veri kiimesinin yalnizca bir kez sinir ag1 {izerinden ileri ve geri
aktarilmasidir. Egitim veri setini kullanarak modelin egitimi i¢in gilincellenen
parametrelerin meydana geldigi siirecin tekrarlama sayisin1 temsil etmektedir.
Dongii sayisinin az olmasi durumunda model egitimi ger¢eklesmemis veya dongii
sayisinin fazla olmasi egitim siireci bitmis model i¢in zaman ve gii¢ kaybi

olacaktir. (Yaman, 2021)

YSA model Ogrenme siirecinde aktivasyon fonksiyonlarinin sec¢imi
O0grenme siirecine yardimci olur ve ayrica dogrusal olmayan &zelliklerin
siiflandirilmasini saglamaktadir. Aktivasyon kelimesi bu fonksiyonlarin ¢ikisina

bakarak bir noronun aktif olup olmadigini belirlemesi isleminden gelmektedir.

Yapay sinir agindaki verilerin, ilk etapta hepsi bir aralikta ve birbirleri ile
benzer bir bicimde olmas1 gerekmektedir. Tiim veriler deger olarak bir aralikta ve
birbirleri ile orantili bir bicimde olmadiginda, yani veriler arasindaki fark asiri
biiyiik ya da asir1 kiigiikse, elde edilen net girdiler orantisiz degerler halinde
olacaktir. Bu nedenle, hesaplama hatalarindan kaginmak ig¢in, verilerin belirli bir
aralikta Olceklendirilmesi gerekir. Genellikle dl¢eklendirme igin [0 — 1] aralif
tercih edilir. Veri normallestirme, egitim silireci baslamadan uygulanir. En sik

kullanilan normallestirme formiilleri asagidaki gibidir (Hamzagebi, 2011).

a) [0,1] araliginda dogrusal doniisiim:

X, =—0—min_ (6.4)

51



b) [a,b] araliginda dogrusal doniisiim:

X, =(b-2) 2"y 5 (6.5)

mak min

c) Basit normalizasyon:
= (6.6)

d) Istatiksel normalizasyon:

x =2 ;7 6.7)

xn ve X0 sirasiyla normallestirilmis ve orijinal veriyi temsil etmektedir. Xmin,
xmak, xn, x Ve s, sirastyla minimum, maksimum, normalize edilmis, ortalama ve

standart sapmayi ifade etmektedir.

1.15. Dogal Gaz Tiiketiminin Gelecek Projeksiyonu

Literatiirde yiiriitiilen caligmalar incelendiginde agirlikli olarak 5 temel

kategoride tahminleme ve gelecek projeksiyonu iizerine ¢alisildigi gortilmektedir.

» Oznel Tahminleme

Regresyon Analizi

Box-Jenkins Teknigi (Birlestirilmis Otoregresif Hareketli Ortalamalar)

Yapay Sinir Ag1 Modeli

Bulanik Mantik Modelleri

1.15.1. Oznel tahminleme

Bu yontem, ge¢misten gelen bilgi birikimi, uzmanlik ve 6ngériiden yola
cikarak tahminleme yapilmasini ele almaktadir. Tecriibeye bagli olarak tutarli

olabilmesine karsin tahminlerde bilimsellikten ¢ok yorumsalligi ele almaktadir.
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1.15.2. Regresyon analizi

Dogal gaz tiiketiminin secilen bir veya birden fazla parametre degisimi
karsiliginda sergilemis oldugu dagilimin trendi gozetilerek egri uydurma yontemi
ile yapilan gelecek tahmin senaryolarini ele alir. Bu analiz, iki degisken arasinda
dogrusal olarak kontrol ediliyorsa basit regresyon analizidir fakat birden fazla
bagimsiz degisken sonucunda tek bir bagimli degisken ortaya cikiyorsa dogrusal

¢oklu regresyon analizi olarak isimlendirilmektedir.

1.15.3. Box-Jenkins teknigi

Belirli bir zaman araligindaki dogal gaz tiiketim verilerinin, farkli bir
donemle karsilastirilarak tahmin yapilmasi, kullanilan yonteme bagli olarak c¢esitli
modeller igermektedir. Otoregresif (AR) model, belirli bir zaman araligini 6nceki
bir donemle karsilagtirarak tahmin yapar; hareketli ortalama (MA) modeli ise
zamanla degisen hata oranlarini kullanarak tahminde bulunur. Otoregresif
Hareketli Ortalama (ARMA) modeli, AR ve MA modellerinin birlestirilerek daha
az parametre ile tahmin yapilmasini saglar. Duragan Olmayan Dogrusal Stokastik
(ARIMA) modeli ise mevsimsel degisiklikler gibi belirli periyodik etkileri iceren
verilerin gelecekteki tahminlerinde kullanilir. Her bir model, farkli matematiksel
yaklasimlar ve 6ngorii yetenekleriyle belirli veri setlerine daha iyi uyum saglamak

lizere tasarlanmustir.

1.15.4. Yapay sinir ag1 modeli

YSA modeli, diger modellerden farkli olarak bir c¢iktinin bagimsiz
parametreleri arasindaki lineer olmayan iliskileri goz oOnilinde bulundurarak
matematiksel bir fonksiyon olusturup tahminleme yapmayr amaglamaktadir.
Olusturulan model, parametre farkliliklar1 arasindaki lineer olmayan iligkileri
dikkate aldigr i¢in diger yoOntemlere gore daha gercekci sonuclar elde
edebilmektedir. Farkli model yapilar1 kullanilsa da temel mantik, girdi ile ¢ikti
arasina bir veya birden fazla ara katman ekleyerek, bu katmanlar ilizerinde belirli
sayidaki degerlerin katsayilarini belirlemek ve bdylece tanimlanan girdileri

kullanarak ¢iktilara ulagsmaktir.
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1.15.5. Bulanik mantik modelleri

Bulanik mantik modelleri, insan diisiince yapisin1 6rnek alarak girdi ile
cikt1 arasinda bir mantik dogrultusunda bag kurmaya g¢alisan bir yapidir. Bu
yontemde, tespit dogrulugu ve yanlishgi ara kademelere bdliinerek (6rnegin
kismen dogru veya kismen yanlig) derecelendirilir ve bu dogrultuda cikti ile
arasinda bag kurulmaya calisilir. Tez c¢alismasi kapsaminda bu yOntemin
kullanilmasinin sec¢ilmesinin nedenleri arasinda, girdiler arasindaki lineer olmayan
iligkilerin goz ontine alinmasi, raporlanan tutarliliginin yiiksek olmasi, Tiirkiye'nin
dogal gaz tliketimi icin benzer bir ¢alismanin raporlanmamig olmast ve model
egitiminde kullanilabilecek uygun formatta verinin hazir olmasi yer almaktadir.

Bu sebeplerle yapay sinir agi modeli kurulmasi planlanmistir. (Tagpinar, 2021)
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2. LITERATUR TARAMASI

Yillardir diinyada gerceklestirilen talep tahmini uygulamalari, tilkemizde
enerji piyasasinin serbestlesmesiyle birlikte daha da &nem kazanmistir. Ozel
sektorde faaliyet gosteren enerji sirketleri ve kamu kuruluslart diizenli olarak
enerji talep tahmin ¢alismalarini stirdirmektedir. Ayni1 zamanda, akademik alanda
da enerji talep tahmini lizerine cesitli ¢calismalar gerceklestirilmektedir. Yapilan
bircok arastirma, gelecekteki enerji talebini tahmin etmede yapay sinir aglarinin,
geleneksel yontemlere kiyasla en az onlar kadar etkili, hatta bazen daha basaril
sonuglar verdigini gostermistir. Yapay sinir aglari, dogalgaz tiiketim tahminleri
gibi alanlarda gelecegi Ongdrmek icin kullanildigi bir¢cok alanda basariyla
uygulanmaktadir. Bu baglamda, yapay sinir aglarinin enerji sektoriindeki talep

tahmin ¢aligmalarinda etkin bir ara¢ oldugu kabul edilmektedir.

Yapilan bir¢ok c¢alisma, gelecekteki olaylari tahmin etmede yapay sinir
aglarmin geleneksel yontemlere kiyasla benzer hatta bazen daha iyi sonuglar
verdigini ortaya koymustur. Bu basari, enerji sektoriinde 6zellikle talep tahmin
calismalarinda yapay sinir aglarinin etkili bir sekilde kullanilmasini tesvik
etmistir. Ozellikle {ilkemizde, Enerji Piyasalar1 Isletme A.S. (EPIAS) tarafindan 1
Eylil 2018 tarihinde kurulan spot dogalgaz piyasasiyla birlikte dogalgaz talep
tahmin caligmalar1 daha da onemli bir hale gelmistir. Bu spot piyasa, dogalgaz
ticareti yapan sirketler ile dogalgaz dagitim firmalar1 arasinda saydam bir ortam
olusturarak talep tahmin ¢alismalarimi desteklemektedir. Organize Toptan
Dogalgaz Satis Piyasas1 (OTSP) lizerinden yapilan dogalgaz alis satis islemleri ise
7/24  kontrol  otomasyon  sistemleri ile pay sahipleri  arasinda
gerceklestirilmektedir. Bu piyasa, EPIAS'n kurdugu seffaf ortamda dogalgaz
ticaretini daha etkili ve giivenilir bir hale getirmistir. (Balik¢1 vd., 2013).

Enerji kaynaklart i¢in arz, talep ve lretimin tahmini ilizerine yapilan
literatiirde bircok ¢alisma bulunmaktadir. Ornegin, Lee vd., (1992) kisa vadedeki
elektrik yiikiinli tahmin edebilmek adma YSA tekniklerinden bazilarini
kullanmiglardir. Veriler hem hafta sonlar1 hem hafta ici giinler olacak sekilde iki

ayr1 sablonda incelenmistir. Yapilan bu c¢aligmada birbirine bagimli olmayan
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geemis, hava durumu verileri ve haftalik gerceklesen enerji tiiketimi verileri
kullanilmistir. Model olarak Dogrusal olmayan model 6nerilmis ve YSA'nin farkli
teknikleri test edilmistir. Elde edilen sonuglar ise tahmini hata ag¢isindan

degerlendirilmistir.

Ediger vd., (2002) 2004 ile 2038 yillar1 arasindaki fosil yakit iiretimini
tahmin etmeye calismislardir. Kullanilan teknikler regresyon analizi, ARIMA ve
SARIMA dir. 1950 ile 2003 yillar1 araliginda bulunan tiretim miktarlar1 ve rezerv
miktarlarin1 kullanip degisken kaynaklar i¢in iiretimdeki tahmini degerleri elde
etmislerdir. Her yakaut tipi i¢in ayr1 ayr1 modellemeler iiretilmistir. En dogru sonug
ise petrol yakit tipinde elde edilmistir. Tiikketim ile iiretim farkinin siirekli artacagi
sonucu elde edilerek, 2000 yilina kiyasla 2030 yilindaki farkin iki katina ¢ikacagi
belirtilmistir. Elde edilen bu verilere gore, 2019 yilinda kémiir, 2024 yilinda
dogalgaz, 2029 yilinda petrol, 2031 yilinda ise asfaltit rezervlerinin Tiirkiye'de

bitmis olacagi sonucu elde edilmistir.

Sarak ve Satman (2003) kullandiklar1 degree-day isimli metod ile birlikte
kullanict sayist , sicaklik ve niifus verileri ile 1998 ve 2000 donemindeki giinliik
veriler ile 2000 ve 2023 donemindeki hanelerin kullanacagi dogalgaz miktarini
tahmin etmislerdir. Gergeklestirdikleri bu calisma ile birlikte eger tiim evlerde
1sinma olarak dogalgaz tiiketilirse 2023 yilinda kullanilacak dogalgaz tiiketiminin

14.92 Gm*’e ¢ikacagini belirtmislerdir.

Akan ve Tak (2003) Tiirkiye’ elektrik tiiketimi talebinin tahmin edilmesi
tizerine yaptiklar1 ¢alismada, 1970 ile 2000 yillar1 arasindaki yillik zaman serisi
verilerini kullanip elektrik tiiketim talebi modellemesi hazirlamislardir. Buna ek
olarak, hata giderme modelleri olusturarak 2001 ile 2005 yillar1 arasindaki donem
icin talep projeksiyonunda bulunmuslardir. Yaptiklar1 ¢aligmalarin sonucunda

elektrik tiiketim talebinin git gide ylikselecegi sonucuna varmiglardir.

Goriicti vd., (2004) 2002 ile 2005 yillarinda Ankara ilinde tiiketilecek
dogalgazi tahmin etmek i¢in bir ¢alisma yapmislardir. Sicaklik, dogalgaz kullanan
kisi sayisi, gazin fiyat1 ve dovizdeki kur degisimine ait 1991 ve 2001 arasinda

bulunan giinliik verileri kullanip ¢oklu regresyon analizi yapmislardir. Iyimser ve
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kotiimser olmak iizere iki farkli senaryo ile tahminlemeler yaparak elde etikleri

sonuglarin basarili oldugunu gérmiislerdir.

Hamzagebi ve Kutay (2004) 1970 ve 2003 yillar1 arasindaki niifusa ait
verileri kullanip Box-Jenkins, regresyon analizi ve YSA (feed forward) ile 2003
ve 2010 yillar1 arasindaki Ulkemizde meydana gelecek elektrik tiiketimi
taleplerini tahmin etmeye ¢alismislardir. Bunun i¢in kullanmis olduklari modeller
Box-Jenkinsve regresyondur. YSA kullanmis olduklar1 bu iki modele gére daha

dogru sonug¢ gostermistir.

Kili¢ (2006) dogalgaz tahminlemesi i¢in regresyon analizi kullanilmistir.
Tiirkiye'de 2023 yilinda 72.04 Milyar m? 2030 yilinda ise 86.44 Milyar m?

dogalgazin kullanilacagi 6ne siiriilmiistiir.

Vitullo vd., (2009) ise giinliik dogalgaz tiikketim tahmini i¢in iki farkli
yontem kullanmistir. Bunlar ¢oklu regresyon yontemi ve yapay sinir aglar
metodudur. "GasDay" denilen program ile iki farkli yontemi de kullanarak tahmin
yapmiglardir. Kullandiklar bilgisayar programinin, ilgili veriler i¢in yiiksek basari

elde ettigi belirtilmistir.

Akkurt vd., (2010) yaptigi ¢alismada g¢ift iistel diizeltme ile SARIMA
yontemleri sayesinde aylik dogalgaz talep tahminini ele almistir. Ayrica,
SARIMA modelinde yillik kullanilan verilerle yapilan tahminde, cift distel

diizeltmeli zaman serisi modeli daha iyi sonu¢ gostermistir.

Coban vd., (2011) tarafindan gerceklestirilen uygulamada, Konya ilinde
gelecekteki dogalgaz talebinin karsilanabilmesi i¢in dogalgaz talebini 6ngormeye
yonelik bir caba gosterilmistir. Bu caligmada, zaman serileri analiz teknigi
kullanilarak ~ dogalgaz  talebinin aylar itibariyle dalgalanabilecegi ve
mevsimsellikle iligkili oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica, sanayi sektorii
tizerinde yapilan incelemelerde tiiketim miktarinin zamanla artma egiliminde

olacag1 ongoriilmiistiir.

Kaynar vd., (2011) 2005 ve 2006 yillar1 arasi giinliilk gergeklesen ve
haftalik gerceklesen dogalgaz tiiketimlerini kullanip YSA (feed forward) ve
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ARIMA ile Ankara ilindeki dogal gaz tiiketim tahminini yapmuslardir. YSA
modellerinde  ARIMA modelinde elde edilenden daha iyi performans elde

edilmistir.

Busse vd., (2012) tarafindan gergeklestirilen bu ¢alismada, NARX YSA
teknigi kullanilarak, Almanya piyasasindaki dogalgaz fiyat degisimlerinin gilinliik
degisken sekilde tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu calismada, is insanlar ile
yapilan goriismeler sonucunda 6nemli 6zellikler belirlenip duyarli analizlerle bu

Ozelliklerin yapilan tahminlere ne kadar etki edecegi anlagilmaya ¢alisilmistir.

Demirel vd., (2012) tarafindan yapilan caligma, Istanbul ilinin dogalgaz
tiketim tahmini yapilmasi i¢in ¢oklu regresyon, ARIMAX modeli ve YSA
modelleri kullanilip kiyaslama yapilmistir. Bu ¢alismadaki sonuclara gore, geri
yayilimli YSA modeli, diger modellerle kiyaslandiginda daha dogru sonuglar

vermistir.

Kegebasg vd., (2012) 1sitma amaghi jeotermal sistemlerde ekserji
verimliligini 6ngdérmek amaciyla yapay sinir ag1 modellemesini kullanmislardir.
Yaptiklart YSA modellemesi, sistemdeki ekserji verimliligini ortam ve kuyu basi
sicakliklari, akis hiz1 gibi faktorlere dayali olarak basarili bir sekilde tahmin etmis
ve vyapay sinir aglarinin bu alanda yiiksek dogruluk ve giivenilirlik

saglayabilecegini gostermistir.

Yavuz ve Deveci (2012) tarafindan yapilan c¢alismada, istatistiksel
normalizasyon yontemlerinin YSA tahmin dogruluguna olan etkisi iizerine bir
arastirma gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen teknikler arasinda, D Min Max
yonteminin en dogru sonucu ortaya koydugu belirlenmistir. Ayrica, YSA
yontemlerinin de basarili olmasi nedeniyle bu yontemin kullanilmasini tavsiye

etmislerdir.

Demirel vd., (2013) yaptig1 calismada, Tirkiye'nin elektrik enerjisi talep
tahmininde ANFIS ve ARMA yontemleri kullanilmistir. Yapilan karsilastirmada,

ARMA yo6ntemi sayesinde bulunan verilerin dogru sonuglara daha uzak oldugu ve
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bu farkin kullanilan parametrelerin c¢esitliligi ve kabullerin farkli olmasiyla

iliskilendirildigi belirtilmistir.

Tagpmar vd., (2013) 2007 ile 2011 arasindaki riizgarin hizi, basing, bagil
nem, bulut orani, giinliik sicaklik verileri ile SARIMA ve YSA (feed forward) ile
2007 ve 2011 yillarindaki dogalgaz tliketimini tahmin etmek istemislerdir.
Modellerin arasinda kiyaslama yapmislardir. SARIMAX modeli tiikketim tahmini

yapilirken kisa donemli olacak sekilde daha dogru sonuglar vermistir.

Yildiz ve Akgiil (2013) yaptiklari ¢aligmada, YSA ve klasik zaman serileri
(ARIMA modelleri) kullanarak Tiirkiye de 1984 ile 2011 yillar1 arasindaki
donemi igeren dogal gaz tiiketim tahminlerini kiyaslamiglardir. Calismada, YSA
uygun yap1 ve yeterince veri kullanildigi zaman ¢ok basarili sonuglar iiretebildigi

belirtilmistir.

Topgu (2013) ¢alismasinda, Tiirkiye'nin dogalgaz tiikketimini tahmin etmek
icin Duragan Olmayan Dogrusal Stokastik Model (ARIMA) kullanmaktadir.
Calismada, dogal gaz enerjisinin diinya ve Tiirkiye yasalarindaki yeri, rezerv
miktari, diretim ve tiikketim degerleri gibi cesitli faktorler analiz edilmistir. Bu
analizler sonucunda, Tiirkiye'nin sonraki yillarda dogalgaz tiiketimi tahmin
edilmistir. Yapilan hesaplamalara gore, Tiirkiye’de dogalgaz tiiketimi, 2012
yilinda yaklagik 46,2 bem olarak tahmin edilirken, bu rakamin 2013 yilinda 49,7
bem'ye ve 2020 yilinda ise 78,2 bem'ye ¢ikmasi yaklasik olarak tahmin edilmistir.

Engin (2014) tarafindan yiiriitiilen tez calismasinda, 1999 ile 2012 yillan
arasindaki dogalgaz tiiketim verileri kullanilarak agirlikli degerlendirme yontemi
ile Tiirkiye'ye dogalgaz tedarik eden lilkeler gozetilerek tahminleme yapilmistir.
Bu calismada, 2018 yili ve 2022 yili i¢in sirasiyla 53.46 Milyar m3 ve 58.34

Milyar m3 dogal gaz tahminlenmistir.

Es vd., (2014) yaptiklar1 ¢alisma ile, Tirkiye'deki enerji talebi 1970 ile
2010 yillarmi kapsayan Gayri Safi Milli Hasila, yapilarin yiiz 6l¢iimii, ara¢ adeti,
ithalat, ihracat ve niifus rakamlarin1 modele sunulan veriler olarak alip, 2011 ile

2015 yillart arasinda Tiirkiye i¢in dogru enerji talebinin hesaplanmasi tizerine bir
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calisma yiritilmistir. Bu c¢alisma icin kullanilan teknikler arasinda ¢oklu
regresyon teknigi ve YSA bulunmaktadir. Yapilan analizler sonucunda, yapay
sinir aglarinin tahmin dogrulugunun ¢oklu regresyon teknigine kiyasla daha ¢ok

basariya sahip oldugu gortilmiistiir.

Hosseinipoor (2016) calismasinda Amerika'da dogalgaz piyasasindaki
fiyatlar1 etkileyen parametrelerin tespiti amaglanmistir. YSA ve zaman serileri
yontemlerinden olan NAR ve NARX teknikleri kullanilarak fiyatlar1 tahmin
edecek modeller olusturularak kiyas yapilmistir. Bu ¢alismada, NAR modelinin

en iyi sonuglar1 verdigi tespit edilmistir.

Masaeb1 (2016) hazirladigi tezde, YSA aracilifryla Iran’daki elektrik
tiketim tahmini 1978 ve 2014 yillar1 arasindaki degerler ile yapilmistir.
Gergeklesen kiyaslamalarin sonucunda, Yapay Sinir Ag1 (YSA), zaman serisi,
sebep-sonug ve regresyon modellerinin Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)
oranlar1 sirastyla %1.76, %1.54 ve %2.07 olarak belirlenmistir. Bu modeller
kullanilarak Iranin elektrik tiiketiminin 2021 yilina kadar olan tahmini

yapilmistir.

Eren (2017) tarafindan yapilan calismada, Tiirkiye Istatistik Kurumu
(TUIK) verileri kullanilarak yillik dogalgaz tiiketimi ve niifus verileri analiz
edilmis, Gri model (1,1) kullanilarak 2017 ve 2030 yil araliklart i¢in dogal gaz

tiiketim tahmini yapilmustir.

Akpmar (2017) calismasinda ise iki farkli durumda dogal gaz talep
tahminleri ele alinmistir. Yilin 6ncesi i¢in aylik ve giin 6ncesi talep tahminleri i¢in
farkli metodlar kullanmis ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Calismanin
sonuglari, farkli tahminleme yontemlerinin farkli veri yogunluklarinda bagari

gosterdigini ortaya koymustur.

Senol ve Musayev (2017) yaptiklar1 ¢alisma sayesinde YSA kullanilarak
en az hatayr alarak riizgardan elektrik liretim tahminini yapmistir. Yapilan test
verilerine gore, modelin gerceklestirdigi tahminlerin gilivenilebilir ve dogru

oldugu gozlemlenmistir. Normalde elde edilecek ¢ikis giicleri ile YSA modeli ile
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tahmin edilen ¢ikis giicleri karsilastirildiginda model egitim, model dogrulama ve
modelin test veri sonuglarina gore regresyon degerleri yaklasik olarak 1 degerini

vermis, bu da modelin basarili oldugunu gostermektedir.

Cam vd., (2018) yaptiklar1 ¢alisma ile, Tirkiye’de 1960 ile 2013 yillari
arasinda enerji verimliligini degerlendirmek i¢in TOPSIS temelinde ARDL
otoregresif dagitilmis gecikme ve yapay sinir aglari kullanmiglardir. Bu
calismanin sonuglarinda, Tiirkiye’de enerji verimliliginin her gegen yil arttigi ve
yapay sinir aglar1 sayesinde ortaya c¢ikan sonuclarin enerji verimliliginde etkisi

olan en mithim alanin kisi basina diisen sermaye stoku oldugunu bildirmislerdir.

Tokgdz ve Unal (2018) Ulkemizde elektrik tiiketim tahminini, uzun-kisa
siireli bellek (LSTM) , kapali tekrarlayan birimler (GRU) ve tekrar eden sinir
aglart (RNN) gibi makine 06grenmesi modellerini kullanan bir ¢aligma
gergeklestirmislerdir. Calismada, 01.01.2013 ile 31.12.2014 tarihleri arasinda
saatlik elektrik tiiketim verileri kullanilarak bir model olusturulmustur. Caligma
sonucunda, tekrar eden sinir aglarinin ARIMA ve YSA modellerine kiyasla daha

diisik MAPE (mutlak yiizdelik hata) degeri elde ettigi goriilmiistiir.

Taskiner (2018) calismasinda Ankara ilinde dogal gaz tiikketiminin YSA ile
tahmini yapilmistir. Baskent Dogalgaz A.S. lisans bolgeleri igerisindeki tiiketim
degerleri kullanilarak yapilan c¢alismada, nem, sicaklik tahminleri ve diger
faktorlerin gaz tiiketimi tahminleri istiinde olusturdugu etki arastirilmistir.
Caligsmada iki ayr1 aktivasyon fonksiyonunu test ederek en dogru sonucu veren

YSA modeli belirlenmis ve basarili bir R? sonucu elde edilmistir.

Penge vd., (2019) ¢alismasinda, Tiirkiye'de 1970 ile 2016 yillar1 arasindaki
sanayide kullanilacak elektrik tiiketimleri YSA ile modellenmis ve ortaya ¢ikan
model 2017 ile 2023 wyillarindaki enerji tiiketimini tahmin etmek i¢in
kullanilmigtir. Yapilan c¢apraz dogrulama sonuglarina gore, modelin Ortalama
Karesel Hata (RMSE) degeri 8.99 , Belirleme Katsayisi (R?) 0.94 , Ortalama
Mutlak Yiizde Hata (MAPE) %31.6 olarak bulunmustur. Yapilan tahminin
Tiirkiye Elektrik Iletim A.S. Genel Miidiirliigii'niin verileri ile uyustugu tespit

edilmistir.
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Erdem (2019) calismasinda, 2010 ile 2018 yillar1 arasinda aylik bazda
Tiirkiye’de gerceklemis olan dogalgaz tiiketim degerleri kullanilarak makine
O0grenmesi yontemleri ile tiiketim tahminleri yapilmistir. YSA, zaman serileri,
regresyon, rastgele orman agaci, ¢ok mevsimli zaman serileri teknikleri arasinda
performans degerleri karsilagtirilmistir. Yapilan deneylerde YSA diger yontemlere
gore daha az ortalama hata karesi degeri verdigi ve regresyon tekniginin yapay

sinir aglarindan sonra ikinci iyi performansi gosterdigi ortaya ¢ikmistir.

Del Real vd., (2020) enerji talebi tahminini olusturmak i¢in Ogrenme
taktiklerini kullanmiglardir. Action de Recherche Petite Echelle Grande Echelle
meteorolojik verileri ile YSA ve evrisimsel YSA tekniklerini bir araya getirerek
Fransa'nin enerji talebi tahmini {izerinde c¢alismislardir. Yapilan calismanin
sonuclarina gore, ortaya atilan ¢oziim tekniginin geleneksel yapay sinir aglarina
ve otoregresif entegre hareketli ortalamalara kiyasla daha dogru tahminler

gerceklestirdigi belirtilmistir.

Yikseltan vd., (2020) calismasinda, 2002 ile 2017 yili arasinda
Tiirkiye'nin ¢esitli bolgelerindeki dogalgaz tiikketim verileri karsilagtirilmis ve
ortak bir model olusturulmaya calisilmistir. Bu degerler referans alinarak
mevsimsellikle iligkili matematiksel bir model kurularak, 2017 yilina kadar

sehirlerdeki dogalgaz tiiketimleri tahmin edilmistir.

Tagpmar (2021) calismasinda ise dogalgaz projelendirme esaslar1 ve
gelecek projeksiyonlar1 incelenmistir. Yapay sinir agl yontemi ile olusturulan
modelle 2022 ve 2030 yillar1 i¢in dogalgaz tiiketimi tahminlenmistir. Elde edilen
sonuclar, modelin belirli bir tedarik anlasmasmma gore yorumlanarak

degerlendirilmistir.

Yilmaz (2022) calismasinda, Denizli'de giinliik dogalgaz tiiketim tahmini
etmek icin farkli yapay sinir ag modellerini kullanarak bir c¢aligma
gerceklestirmistir. Yaptiglr ¢alismasinda, uzun-kisa siireli bellek (LSTM), ¢ok
katmanl algilayict (MLP), ve iki yonli uzun-kisa siireli bellek (BILSTM)
modelleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, ¢oklu regresyon ve rassal orman

gibi geleneksel yontemlerle karsilasgtirilmistir. En iyi modelin, Relu aktivasyon
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fonksiyonu ve Adam iyilestirme algoritmasi kullanilarak egitilen BILSTM modeli
oldugu belirlenmistir. Bu model, 0,107 MAPE ve 0,000739445 MSE degeri ile

giinliik dogal gaz tliketimini tahmin etmede en basarili sonuglar1 vermistir.

Sahin (2022) c¢alismasinda Danimarka'min 2021 ile 2050 doénemi
arasindaki yillik dogal gaz talebini YSA kullanarak tahmin etmistir. Calismada
kullanilan verilere dayanarak elde edilen sonuglar, modelin ortalama mutlak
ylizde hatasinin az oldugunu, giiglii, kararli ve etkili bir teknik oldugunu ortaya

koymustur.

Aykas (2023) calismasinda, Diizce ilinde dogalgaz talebi tahmini igin
EPDK verileri kullanilarak ARIMA, TBATS ve PROPHET yontemleriyle
yapilmistir. Modellerin basar1 kriterleri MAE, RMSE ve MAPE kullanilarak test
edilmis, bu sartlara géore ARIMA ve TBATS''n yiiksek basar1 gosterirken,
PROPHET"In digerlerine kiyasla daha diisiik basar1 gosterdigi belirlenmistir.
Calisma, Diizce ilinde dogalgaz tiiketiminin donemsel olarak devam edecegi ve
kullanilan modellerin dogalgaz talep tahmininde basarili sonuglar verdigini

gostermektedir.

Balikgt vd. (2023) tarafindan yapilan ¢aligmada Istanbul'un Asya ile
Avrupa yakalari i¢in saatlik ve giinliik dogalgaz tiiketim tahmin modelleri
olusturulmustur. Dogalgaz tiiketimini etkileyen etkenler belirlenmis ve farkli
teknikler kullanilarak talep tahmin modelleri olusturulmustur. Bu c¢alismanin
sonuglari, dogalgaz talep tahmini ile ilgili kararlar alinmasinda kullanilabilecek

bilgiler sunmaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Verilerin Elde Edilmesi Ve islenmesi

Dogalgaz talep tahmini yapilmadan once, elde edilen verilerin durumu
bliylik 6nem tagir. Tahminlerin dogrulugu ve kullanigshiligi agisindan, verilerin
dogru ve anlasilir olmasit kritik rol oynar. Verilerin kalitesi, modelin
olusturulmasinda ve tahminlerin gilivenilirliginde belirleyici olacaktir. Bu
calismada kullanilan veriler, Hakkari ilinin, 2020-2021-2022 yillarina ait 1098
giinliik toplam dogalgaz tiiketim verisi, nispi nem, giineslenme siiresi, sicaklik,
giineslenme siddeti, radyasyon ve abone sayisi degerlerinden olugmaktadir.
Burada dogalgaz tiiketim verisi bagimli degisken, diger parametreler bagimsiz
degisken olarak kullanilmigtir. Veri seti Meteoroloji Mudiirliigli ve Akmercan
Hakkari Sirnak Dogalgaz Dagitim Sirketinden alinmistir. Tahminleme ¢alismalari
VSCode programi ile python programlama dili kullanilarak yapilmistir. 2020-
2021-2022 giinliik verileri ile toplamda 1098 veri ile sistem egitilmis, 2023 yilinin
ilk 9 ay1 i¢cin tahminleme calismasi yapilmistir. Calismamizda ¢oklu dogrusal
regresyon analizi ile makine O0grenmesinde tahminleme ydntemlerinde siklikla
kullanilan random forest, gradient boosting ve Xxgboost algoritmalari
kullanilmistir. Algoritmalara yapilan hiperparametre ayari ile tahminleme en iist

seviyelere ¢ikarilmaya calisilmistir.

Z
o

Parametre Ad1
Nispi Nem
Giineslenme Siiresi
Sicaklik
Giineslenme Siddeti
Radyasyon
Abone Sayis1
Tiiketim Verisi

~NOo Ok wWwN

Tablo 3.1: Tahminlemede kullanilan parametreler
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3.1.1. Nispi Nem

Havanin nem igeriginin, belirli bir sicaklikta tutabilecegi maksimum nem
miktarina orani olarak ifade edilir. Yiiksek nem orani, insanlar1 daha sicak
hissettirir ve bu durum yaz aylarinda sogutma ihtiyacimi artirabilirken, kis

aylarinda daha az 1sinma ihtiyact duyulmasina neden olabilir.

3.1.2. Giineslenme Siiresi

Bir giin boyunca gilines 1518inin yeryiiziine ulastigi toplam saat sayisini
ifade eder. Uzun giineslenme siireleri, dogal 1sinma sagladigi igin 1sinma
ihtiyacini azaltabilir. Kisa giineslenme siireleri ise daha fazla dogalgaz tiiketimine

neden olabilir.

3.1.3. Sicakhik

Havanin sicaklik derecesidir. Sicaklik, dogrudan enerji tiiketimi {izerinde
biiyiik etkiye sahiptir. Soguk havalarda 1sinma ihtiyaci artar ve dogalgaz tiikketimi
yiikselir. Sicak havalarda ise sogutma ihtiyaci artabilir, ancak dogalgaz tiiketimi

genellikle azalir.

3.1.4. Giineslenme Siddeti

Giines 15181n1n birim alan basina diisen enerji miktarini ifade eder. Yiiksek
giineslenme siddeti, dogal 1smnmay1 artirarak dogalgazla 1sinma ihtiyacini

azaltabilir.

3.1.5. Radyasyon

Gilinesten gelen elektromanyetik enerjinin bir Ol¢iistidiir.  Yiiksek
radyasyon seviyeleri, ortam sicakligini artirabilir ve dogal 1sinma saglayarak
dogalgaz tiiketimini azaltabilir.

3.1.6. Abone Sayisi

Dogalgaz hizmeti alan toplam abone sayisi. Abone sayist dogrudan toplam

dogalgaz tiiketimi tlizerinde etkilidir. Daha fazla abone, genellikle daha yliksek

65



toplam tiilketim anlamina gelir. Ayrica, bu sayr degiskeni bolgedeki niifus

yogunlugu ve ekonomik biiyiikliigli de yansitabilir.

Hakkari iline ait bazi aylarin toplam dogalgaz tiiketim verileri Tablo

3.2’de gosterilmistir.

Sira Tarih Tiiketim (Sm?)

1 01.01.2020 6618

2 02.01.2020 7002

3 03.01.2020 7549

4 04.01.2020 7726
1096 29.12.2022 113773
1097 30.12.2022 115326
1098 31.12.2022 116381

Tablo 3.2: Hakkari iline ait veri seti

3.2. Tahmin Yonteminde Kullanilan Algoritmalar

Dogalgaz talep tahmininde kullanilan yontemler arasinda ¢oklu dogrusal
regresyon analizi ile makine 6grenmesinde siklikla kullanilan random forest,
gradient boosting ve xgboost yer almaktadir. Bu yontemler, farkl veri setleri ve
modelleme yaklasimlariyla dogalgaz talebini tahmin etmek i¢in kullanilir. Coklu
dogrusal regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iliskiyi
modellerken, random forest, birden fazla karar agacini kullanarak tahminlerin
dogrulugunu artirir. gradient boosting ve xgboost ise ardisik modeller olusturarak

tahmin performansini optimize eder ve hata oranini diistiriir.
3.2.1. Coklu Dogrusal Regresyon

Coklu dogrusal regresyon (MLR), birden fazla bagimsiz degiskenin, tek
bir bagimli degisken tizerindeki etkisini modellemek icin kullanilan istatistiksel
bir tekniktir. Bu sayede, karmasik iliskileri analiz ederek daha dogru tahminler

yapilabilir.
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MLR'de, bagimli degisken (Y) ve bagimsiz degiskenler (Xi...Xy)
arasindaki iligskiyi temsil eden bir dogrusal denklem kullanilir. (ES vd., 2014)
Bu denklem su sekilde gosterilir:

Y =Bo+P:iXi+ X+ ...+ BuXnt e (7.1)
* Y:Bagiml degisken (tahmin edilmek istenen)
*  Xi: Bagimsiz degiskenler (etkisi incelenen faktorler)
*  Po: Y eksen kesimi
* Bi: Bagimsiz degiskenlerin katsayilar (etkilerini gosterir)

* &: Hata terimi (kontrol edilemeyen faktorleri temsil eder)

3.2.2. Random Forest (Rastgele Orman) Algoritmasi

Random Forest (Rastgele Orman) algoritmasi, karar agaglar1 topluluguna
dayanan bir gozetimli 6grenme yontemidir. Bu algoritma, siniflandirma ve
regresyon gibi ¢esitli makine 6grenimi problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilabilir.
Calisma prensibi olarak Random Forest algoritmasi, birden fazla karar agaci
olusturarak ve her bir agacin tahminlerini birlestirerek calisir. Her bir agag,
rastgele secilmis bir alt veri kiimesi ve rastgele secilmis bir alt kiime 6zellik ile
egitilir. Bu rastgelelik, her agacin farkl bir bakis agis1 kazanmasini ve asir1 uyumu

Onlemesini saglar.

3.2.3. Gradient Boosting (Gradyan Artirma) Algoritmasi

Gradient Boosting (Gradyan Artirma) algoritmasi, karar agaglar
topluluguna dayanan bir gozetimli O6grenme yontemidir. Siniflandirma ve
regresyon gibi ¢esitli makine 6grenimi problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilabilir.
Calisma prensibi olarak Gradient Boosting, ardisik olarak zayif 6grenicileri (karar
agaclar1) birlestirerek gii¢lii bir 6grenici olusturma fikrine dayanir. Her bir zayif
Ogrenici, bir 6nceki 6grenicinin hatalarini en aza indirmeye calisarak egitilir. Bu

sayede, her adimda modelin genel performansi kademeli olarak iyilestirilir.
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3.2.4. XGBoost (Asir1 Gradyan Artirma) Algoritmasi

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), karar agaclar1 topluluguna
dayanan, gozetimli 6grenme alaninda kullanilan giliglii ve popiiler bir makine
O0grenimi algoritmasidir. XGBoost'un Calisma prensibi ardisik olarak zayif
ogrenicileri (karar agaglar1) birlestirerek giiglii bir 6grenici olusturma fikrine
dayanir. Her bir zayif 6grenici, bir dnceki 6grenicinin hatalarini en aza indirmeye
calisarak egitilir. Bu sayede, her adimda modelin genel performansi kademeli

olarak iyilestirilir.

XGBoost ve Gradient Boosting algoritmalarinin ¢alisma yontemi aynidir.
Fakat XGBoost algoritmasinin, Gradient Boosting ve diger tahmin algoritmalarina
gore performansli ve basarili calismasini saglayan ozellikleri bulunmaktadir.
XGBoost algoritmasimin tercih edilen bir yontem olmasmim en 6nemli

sebeplerinden biri hizli olmasidir.

3.3 Hiperparametre

Hiperparametreler, bir makine 6grenme modelinin egitimi sirasinda
belirlenen ve modelin performansini dogrudan etkileyen parametrelerdir. Bu
parametreler, modelin yapilandirilmasinda kullanilir ve model egitimi baglamadan
once ayarlanir. Hiperparametreler, modelin 6grenme siireci, kapasitesi ve
diizenliligi tizerinde 6nemli bir etkiye sahip olabilir. Hiperparametre ayarlari,
modelin genelleme yetenegini ve performansini optimize etmek igin dikkatli bir
sekilde secilmelidir. Hiperparametre ayari, modelin performansini artirmak icin
bu parametrelerin en iyi kombinasyonlarini bulma stirecidir. Bu caligmamizda

grid search yontemi kullanilmigtir.

3.3.1. Grid Search Yontemi

Grid Search yontemi hiperparametrelerin belirli bir aralikta sistematik
olarak kombinasyonlarin1 dener ve en 1iyi sonuglar1 arar. Learning_rate,
max_depth ve n_estimators gibi hiperparametreler i¢in farkli deger
kombinasyonlar1 denenir ve ¢apraz dogrulama (cross-validation) kullanilarak en
iyl performans gosteren kombinasyon segilir. Sekil 7.1 de python programlama

dilinde algoritmalar iizerinde yapilan hiperparametre ayar1 gosterilmektedir.
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1ee, 280],
e, 18, 28

Sekil 3.1: Hiperparametre ayar1

3.3.1.1. n_estimators

Bir topluluk modelinde kullanilacak toplam agag¢ sayisini belirtir. Bu,
ozellikle Random Forest ve Gradient Boosting gibi agac tabanli modellerde
onemlidir. Deger Araligi: Pozitif tamsayilar (6rnegin, 100, 200, 300). Daha Fazla
agac genel olarak modelin dogrulugunu artirabilir ¢ilinkii daha fazla agag¢, ansambl
modelinin genelleme yetenegini artirir. Ancak ¢ok fazla agag, hesaplama stiresini
artirabilir. Agac sayist arttikca egitim siiresi ve hesaplama maliyeti de artar.
Uygulamada, belirli bir noktadan sonra eklenen her bir agag, modelin

performansina ¢ok az katki saglayabilir.

3.3.1.2. learning_rate

Gradient Boosting modellerinde, her bir zayif 6grenicinin (genellikle karar
agac1) katkisini ne kadar azaltacagmi belirler. Ogrenme orani, modelin her bir
iterasyonda ne kadar "6grenecegini" kontrol eder. Deger Araligi: 0 ile 1 arasinda
stirekli bir deger (6rnegin, 0.01, 0.1, 0.2). Daha diisiik bir 6grenme orani, daha
yavas Ogrenmeyi saglar ve daha fazla sayida agac gerektirir. Bu, modelin daha
ince ayrintilar {izerinde ¢aligmasina izin verebilir ve genellikle daha iyi genelleme

saglar. Daha yiiksek bir 6grenme orani, daha hizli 6grenmeyi saglar ancak asiri
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uyum riskini artirir. Model daha az sayida agacla hizli bir sekilde dgrenir, ancak

bazen genelleme yetenegini kaybedebilir.

3.3.1.3. max_depth

Her bir karar agacinin maksimum derinligini belirtir. Bu, bir agacin
yapisinin ne kadar derin olabilecegini siirlar. Deger Araligi: Pozitif tamsayilar

veya None (siirsiz derinlik, aga¢ tamamen biiyiiyebilir).

Daha biiyiik derinlik agaglarin daha karmasik hale gelmesini saglar ve
egitim verisine daha iyi uyum saglar. Ancak, bu durum asir1 uyum riskini artirir
ve model, egitim verisindeki giriiltiiyii de Ogrenebilir. Daha kiigiik derinlik
agaglarin daha basit kalmasini saglar ve genelleme yetenegini artirabilir. Ancak,

agaclar ¢ok yilizeysel olursa, model veriyi yeterince 6grenemez.

3.4 Performans Olciim Metrikleri

Calisma igerisinde kullanilan modellerin performanslarint 6lgmek igin
bazi performans 6l¢iim metrikleri kullanilmistir. Bu performans 6l¢tim metrikleri
ile modellerin hata oranlarin1 bularak hangi modelin hata paylar1 daha yliksek
oldugu yoniinde c¢ikarimda bulunulmustur. Performans 6l¢iim metrikleri olarak
MAE (Ortalama Mutlak Hata), RMSE (Hata Karelerinin Oratlamasi), MAPE
(Ortalama Mutlak Yiizde Hata) ve R-Kare (R?) degerleri kullanilmistir. MSE,
modelin tahminlerinin ger¢cek degerlerden ne kadar saptigin1 gosteren bir olgiidiir.
Hata karelerinin ortalamasidir. RMSE, MSE'in karekokiidiir ve tahmin
hatalarinin ortalama biyiikliigiinii gosterir. MAPE, tahmin hatalarinin ortalama
yiizdesini gosterir. Hatalarin mutlak degerlerinin yiizdesinin ortalamasidir. R?,
modelin bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni aciklama oranini gosterir. Bir
tiir determinasyon katsayisidir.

Gergeklesen degeri y,, tahmin edilen degeri y, ve tahmin adeti n ile
gosterilmektedir.

v = Gergek deger.
y: = Tahmin degeri.

n = Tahmin adeti.
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Metriklerin gosterimi Tablo 7.1°de ki gibidir. Burada hata metriklerinin

hesaplanmasi amaciyla kullanilan formiiller yer almaktadir. (Taylor vd., 2017)

Metrik Denklem
n
RMSE RMSE = %Z Ve —¥e)?
t=1
1 n
MAE MAE = ;2 Iye — il
t=1
n ya
MAPE MAPE = lz Ye Vel v 100
n Vi

t=1 e — },’t)z
t=1 e—y?

R? R? =1 -

Tablo 3.3: Performans 6l¢iim metrikleri.
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4. BULGULAR

Bu ¢aligmada, Hakkari ilinin 2020, 2021 ve 2022 yillarina ait nispi nem,
giineslenme siiresi, sicaklik, giineslenme siddeti, radyasyon, abone sayilar1 ve bu
yillara ait dogalgaz tiiketim miktar1 degerleri kullanilarak 2023 yilinin ilk 9 ay1
icin dogalgaz tiiketim miktarinin tahmin edilmesi amag¢lanmistir. Burada dogalgaz
tiketim verisi bagimli degisken, diger parametreler bagimsiz degisken olarak
secilmistir. Dogalgaz veri setinin 1098 verisi (36 ay) egitim, 2023 yil1 (9 ay) test
icin kullanilmigtir. Burada egitim yapacagimiz ay orani, tahmin edilen ay
oranindan fazla olmasi, makine 6grenimi i¢in gerekli bir durumdur. Genel olarak
bu ayrim %80’¢ %20 olarak yapilmaktadir. Verilerin birbirleriyle iletisimini
aciklamak icin korelasyon haritas1 Sekil 4.3 te verilmistir. Tahminlemede ¢oklu
dogrusal regresyon analizi ile makine 6greniminde siklikla kullanilan random
forest, gradient boosting ve xgboost algoritmalar1 kullanilmis ve bu algoritmalara
hiperparametre ayar1 yapilarak tahminlemenin en {iist seviyeye ¢ikarilmasi
saglanmistir. Modellerin performansi, hata karelerinin ortalamasi (mse), kok hata
karelerinin ortalamasi (rmse), ortalama mutlak yiizde hatasi (mape) ve r-kare (1?)

degerleri ile degerlendirilmistir.

Hakkari iline ait 2020-2022 yillar1 aras1 36 aylik toplam dogalgaz tiiketim
verisi Sekil 4.1°de yer almaktadir. Hakkari’ nin dogalgaz talebinin mevsimlere ve
abone sayisina gore degiskenlik gosterdigi, yillik bazli incelendiginde yillara gore
arttigl, yaz aylarinda daha diisiik bir dogalgaz tiiketimi gerceklesirken, kis
aylarinda daha yiiksek bir dogalgaz tiiketimi oldugu goriilmektedir. En diisiik
dogalgaz tiiketimi yillar icerisinde hep ayni aylarda oldugu gozlemlenmektedir.
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Yillara Gore Aylik Tiiketim Miktarlart Sm?
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Sekil 4.1. Yillara gore aylik tiiketim miktarlar
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Sekil 4.2. Yillara gore aylik abone sayisi
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Korelasyon Haritasi (2020-2022)

Mispi Nem

Guneslenme Suresi

- 0.50

Sicaklik

-0.25

Guneslenme Siddeti

- 0.00
Radyasyon
-—0.25
Abone Sayisi -
—0.50
Duzeltilmis Tuketim
—0.75

Nispi Nem
Guneslenme Suresi
Sicaklik
Radyasyon

Abone Sayisi -

Guneslenme Siddeti
Duzeltilmis Tuketim

Sekil 4.3. 2020-2022 yillarina ait verilerin korelasyon haritasi

Korelasyon haritasinda verilerin birbiri ile iligkisi agiklanmigtir. Degerlerin
1'e veya -l'e yakin olmasi, parametreler arasindaki iligkinin ne kadar giicli
oldugunu gosterir. Sekil 4.3” te ki korelasyon haritasi, 2020-2022 yillar1 arasinda
belirli degiskenler arasindaki iliskileri gdstermektedir. Korelasyon katsayilar: -1
ile 1 arasinda degisir ve agsagidaki sekilde yorumlanir:
1 : Pozitif tam korelasyon
0 : Korelasyon yok
-1: Negatif tam korelasyon

Pozitif korelasyon, iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin aynm1 yonde
oldugunu ifade eder. Yani, bir de8iskenin degeri arttiginda diger degiskenin
degeri de artar veya bir degiskenin degeri azaldiginda diger degiskenin degeri de
azalir. Korelasyon katsayis1 (r) O ile 1 arasinda bir degerdir ve bu degerin

biiyiikliigi, iliskinin gliciini gosterir.
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Negatif korelasyon ise iki degisken arasindaki ters yonli iliskiyi ifade
eder. Bu, bir degiskenin degeri arttiginda diger degiskenin degerinin azaldigi
anlamina gelir. Korelasyon katsayisi (r) -1 ile 1 arasinda bir deger alir. Negatif
korelasyon, -1'e ne kadar yakinsa, iki degisken arasindaki ters yonlii iliski o kadar
giicliidiir. Haritada yer alan degiskenler ve bunlarin birbirleriyle olan

korelasyonlari su sekildedir:

e Nispi nem ile sicaklik arasinda gii¢lii negatif bir korelasyon vardir. (-0.85).
Nem arttikca sicaklik azalmaktadir.

e Giin 15181 siiresi ile sicaklik arasinda orta diizeyde pozitif bir korelasyon
vardir (0.65). Giin 15181 siiresi arttik¢a sicaklik da artmaktadir. Giin 15181
sliresi ile nispi nem arasinda giiclii negatif bir korelasyon vardir (-0.75).
Giin 15181 siiresi arttikca nem azalmaktadir.

e Sicaklik ile giin 15181 siddeti arasinda giiglii pozitif bir korelasyon vardir
(0.77). sicaklik arttikga giin 15181 siddeti de artmaktadir. Sicaklik ile
radyasyon arasinda da giiclii pozitif bir korelasyon vardir (0.77).

e Giin 15181 siddeti ile radyasyon arasinda ¢ok giiglii pozitif bir korelasyon
vardir(0.97). Giin 15181 siddeti arttikga radyasyon da artmaktadir.

e Giin 15181 siddeti ile diizeltilmis tiiketim arasinda orta diizeyde negatif bir
korelasyon vardir (-0.57).

e Radyasyon ile diizeltilmis tiilketim arasinda orta diizeyde negatif bir
korelasyon vardir (-0.54).

e Abone sayisi ile diizeltilmis tiiketim arasinda orta diizeyde pozitif bir

korelasyon vardir (0.53). Abone sayisi arttikca tiiketim de artmaktadir.

Genel olarak, harita bize baz1 énemli iliskileri gostermektedir. Ornegin, giin
15181 siliresi ve siddeti ile sicaklik ve radyasyon arasinda giicli pozitif
korelasyonlar oldugunu, nispi nem ile sicaklik ve giin 15181 siiresi arasinda ise

negatif korelasyonlar oldugunu gostermektedir.
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4.1. Coklu Dogrusal Regresyon Analizi

Coklu Dogrusal Regresyon modeli, dogalgaz tiiketim tahminlerinde temel
bir yaklasim olarak kullanilmistir. Modelin performans metrikleri asagidaki
gibidir:

* MSE: 842149225
*+ RMSE: 29019

* MAPE: %1.78

« R%0.59

Sekil 4.4' te verilen grafik, 2023 yili boyunca aylik dogalgaz tiiketiminin
gercek degerleri ile ¢oklu dogrusal regresyon modeli ile tahmin edilen degerleri
Karsilastirmaktadir. Siyah ¢izgi gercek tiiketim degerlerini, kirmizi ¢izgi ise

modelin tahmin ettigi degerleri gostermektedir.
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Sekil 4.4: Gergek degerler ile goklu dogrusal regresyon tahminlerinin

karsilastirilmasi
Grafikten goriildiigi tizere:

e Ocak ve Subat 2023: Model, tiiketimi olduk¢a iyi tahmin etmistir. Gergek

ve tahmin edilen degerler birbirine olduk¢a yakindir.
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e Mart 2023: Gergek tiiketim degerleri keskin bir diisiis gosterirken, model
bu diisiisii tam olarak yakalayamamis ve daha yumusak bir diisiis tahmin
etmistir.

e Nisan 2023 - Temmuz 2023: Gergek tiiketim degerleri 6nemli Olgiide
diiserken, model bu diisiisii dngérememistir ve daha yiiksek degerler
tahmin etmistir.

e Agustos ve Eylill 2023: Gergek tiiketim degerlerinde kiiclik bir artig
goriilmektedir. Model bu artis1 kismen yakalamis, ancak yine de gercek

degerlerin altinda kalmistir.

Coklu dogrusal regresyon analizinin metrik degerlerini inceledigimizde
MAPE degeri %1.78 ve R? degeri 0.59 olarak ol¢iilmiistiir. %1.78'lik bir MAPE
degeri, modelin tahminlerinde genel olarak iyi bir performans gosterdigini sdylese
de, baz1 donemlerde ciddi tahmin hatalar1 yapildig1 anlagilabilir. R? degerine
baktigimizda, 0.59'luk bir deger, modelin veri varyansinin %59'unu agikladigini,
ancak hala %41'lik bir kismin model tarafindan agiklanamadigini ifade eder. Bu,
modelin yetersizligini gosterir. Coklu dogrusal regresyon modeli, bazi aylarda
dogalgaz tiikketimini iyi tahmin etse de, genel performansi istenilen diizeyde
degildir. Ozellikle yilin ortalarinda ve sonlarmda gergek tiiketim degerleri ile
model tahminleri arasinda ciddi farklar bulunmaktadir. Bu durum, modelin ger¢cek
tiketim degerlerini tam olarak yakalayamadigini gostermektedir. Bu modelin
performansi, temel tahminler i¢in kabul edilebilir seviyede olabilir, ancak kesin ve

giivenilir tahminler i¢in daha gelismis modellerin kullanilmasi 6nerilmektedir.

4.2. Random Forest

Random Forest algoritmasi, veri setinin rastgele alt 6rneklemelerini ve
ozelliklerini kullanarak birden fazla karar agaci olusturmus ve bu agaglarin
ortalamasi alinarak nihai tahminler yapilmistir. Modelin performans metrikleri
asagidaki gibidir:

« MSE: 165396993
* RMSE: 12860

* MAPE: %0.2

+ R%0.92
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Sekil 4.5’ te, Random Forest algoritmasi ile yapilan dogalgaz tiiketim
tahminlerinin ger¢ek degerlerle karsilastirmasini gostermektedir. Siyah c¢izgi,
gergek tiikketim degerlerini, kirmizi ¢izgi ise Random Forest algoritmasinin tahmin

ettigi degerleri temsil etmektedir.

Aylik Gercek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 4.5: Gergek degerler ile random forest algoritmasi tahminlerinin

karsilastirilmasi

Grafikte goriildiigii lizere:

e Ocak ve Subat 2023: Model, gergek tiiketim degerlerine olduk¢a yakin
tahminlerde bulunmustur.

e Mart 2023: Model, gercek tiiketim degerlerini yakindan takip etmis,
yalnizca kii¢lik sapmalar gostermistir.

e Nisan 2023 - Temmuz 2023: Model, ger¢ek tiiketim degerlerine oldukga
yakin sonuglar iiretmistir. Ozellikle bu dénemde, diisiis ¢izgisini dogru bir
sekilde yakalamistir.

e Agustos ve Eyliil 2023: Model, gergek tiiketim degerlerine yine oldukga
yakin tahminler yapmistir. Bu aylarda da modelin tahminleri, gergek

degerlere cok yakin olup, kii¢iik sapmalar gostermektedir.
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Random Forest algoritmasi ile yapilan dogalgaz tiiketim tahminleri, diger
yontemlere kiyasla en iyi sonuglari vermistir. %0.2'lik MAPE degeri, modelin
tahminlerinin ¢ok kiiclik hatalarla gergeklestigini  gosterir. Bu, modelin
tahminlerinin ger¢ek degerlere ¢ok yakin oldugunu ve dolayisiyla giivenilir
tahminler sundugunu belirtir. 0.92 R? degeri, modelin verilerin biiyiik bir kismin
basarili bir sekilde agikladigini gosterir. Bu, modelin sadece mevcut verilerle

degil, ayn1 zamanda genel egilimlerle de uyumlu tahminler yaptigini ifade eder.

4.3. Gradient Boosting

Gradient Boosting algoritmasi, zayif tahminleyicileri ardisik olarak

giiclendirerek tahmin dogrulugunu artirmistir. Modelin performans metrikleri

asagidaki gibidir:

+ MSE: 185561757
+  RMSE: 13622

+  MAPE: %0.3

« R%091

Sekil 4.6’da Gradient Boosting algoritmasi ile yapilan dogalgaz tiiketim
tahminlerinin gercek degerlerle karsilastirmasini gostermektedir. Siyah c¢izgi,
gercek tiiketim degerlerini, kirmiz1 ¢izgi ise Gradient Boosting algoritmasinin

tahmin ettigi degerleri temsil etmektedir.
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Ayhk Gercek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 4.6: Gergek degerler ile gradient boosting algoritmasi tahminlerinin

karsilastirilmasi
Grafik incelendiginde;

e QOcak ve Subat 2023: Model, gergek tiiketim degerlerine olduk¢a yakin
tahminlerde bulunmustur.

e Mart 2023: Gergek tiiketim degerlerinde keskin bir diisiis gozlenirken,
model bu diisiisti oldukea iyi bir sekilde yakalamistir.

e Nisan 2023 - Temmuz 2023: Model, bu dénemdeki diisiis ¢izgisini genel
olarak iyi yakalamis ancak bazi kii¢lik sapmalar gostermistir.

e Agustos ve Eyliil 2023: Model, gergek tiiketim degerlerine olduk¢a yakin

tahminlerde bulunarak, bu aylarda da basarili tahminler yapmustir.

Gradient Boosting algoritmasi, dogalgaz tiiketim tahminlerinde oldukga
basarili sonuglar vermistir. %0.3'liik MAPE degeri, modelin tahminlerinin ¢ok
kiiciik hatalarla gergeklestigini gdsterir. Bu, modelin tahminlerinin gercek
degerlere cok yakin oldugunu ve dolayisiyla gilivenilir tahminler sundugunu
belirtir. 0.91' lik R? degeri, modelin verilerin biiyiik bir kismini bagarili bir sekilde

acikladigini gosterir.
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Gradient Boosting algoritmasi ile Random  Forest algoritmasi
karsilastirildiginda, Random Forest algoritmasinin MAPE degeri %0.2 ve R?
degeri 0.92 iken, Gradient Boosting algoritmasinin MAPE degeri %0.3 ve R?
degeri 0.91 olarak Ol¢iilmiistiir. Random Forest algoritmasi, bu metriklerde
Gradient Boosting algoritmasina gore biraz daha iyi sonuglar vermistir. Gradient
Boosting algoritmasi, dogalgaz tiikketim tahminlerinde yiiksek performans
gostermistir ancak Random Forest algoritmasi ile karsilastirildiginda biraz daha

diisiik performans sergilemistir.

4.4. XGBoost

XGBoost algoritmasi, Gradient Boosting yonteminin optimize edilmis bir

versiyonudur. Modelin performans metrikleri asagidaki gibidir:

* MSE: 215705911
* RMSE: 14686

*  MAPE: %0.42

e R20.89

Sekil 4.7°de XGBoost algoritmasi ile yapilan dogalgaz tiiketim tahminlerinin
gercek degerlerle karsilastirmasini gostermektedir. Siyah c¢izgi, gercek tiiketim
degerlerini, kirmiz1 ¢izgi ise XGBoost algoritmasinin tahmin ettigi degerleri

temsil etmektedir.

XGBoost algoritmasi, dogalgaz tiikketim tahminlerinde basarili sonuglar
vermistir.  %0.42'lik MAPE degeri, modelin tahminlerinin nispeten kiiciik
hatalarla gerceklestigini gosterir. Bu, modelin tahminlerinin gercek degerlere
oldukca yakin oldugunu ve dolayisiyla giivenilir tahminler sundugunu belirtir.
0.89 R? degeri, modelin verilerin biiyilk bir kismini1 basarili bir sekilde
acikladigin1 gosterir. Bu, modelin sadece mevcut verilerle degil, ayn1 zamanda

genel egilimlerle de uyumlu tahminler yaptigini ifade eder.

81



Ayhk Gercek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 4.7: Gergek degerler ile Xxgboost algoritmasi tahminlerinin karsilastiriimasi

Grafik incelendiginde;

e Ocak ve Subat 2023: Model, gergek tiiketim degerlerine olduk¢a yakin
tahminlerde bulunmustur.

e Mart 2023: Gergek tiikketim degerlerinde keskin bir diisiis gozlenirken,
model bu diisiisii genel olarak iyi bir sekilde yakalamigtir.

e Nisan 2023 - Temmuz 2023: Model, bu dénemdeki diisiis ¢izgisini genel
olarak iyi yakalamis, ancak baz1 kiiciik sapmalar gostermistir.

e Agustos ve Eyliil 2023: Model, gercek tiiketim degerlerine oldukga yakin

tahminlerde bulunarak, bu aylarda da basarili tahminler yapmistir.

Calismamizda kullanilan dort model arasinda en yiiksek performansi
Random Forest algoritmasi gostermistir. Random Forest, en diisik MSE, RMSE
ve MAPE degerleri ile en yiiksek R? degerini saglamistir. Bu sonuglar
RandomForest’ in 2023 y1l1 dogalgaz tiiketim tahminlerinde en dogru ve giivenilir
sonuclar1 verdigini gostermektedir. XGBoost ve Gradient Boosting algoritmalari
da benzer sekilde giiglii performans sergilemis, ancak RandomForest 'in gerisinde

kalmistir. Coklu dogrusal regresyon ise diger tekniklere kiyasla daha diisiik
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performans gostermistir. Sekil 4.8’de tiim analizlerin tahminlerinin karsilastirmasi

gosterilmistir.

Aylik Gergek ve Model Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 4.8: Gergek degerler ile tahmin edilen degerlerin yontemlere gore

karsilastirilmasi
Grafik incelendiginde;

Ocak - Mart 2023 nemleri arasinda:

e (Coklu Dogrusal Regresyon: Ocak ve Subat aylarinda tahminler gergek
degerlere yakin olsa da, Mart ayinda ciddi bir sapma gostermektedir.

e Random Forest: Bu model, Ocak ve Subat aylarinda gercek degerlere
oldukg¢a yakindir ve Mart ayinda da nispeten dogru tahminler yapmaktadir.

o Gradient Boosting: Ocak ve Subat aylarinda iyi performans gostermis,
Mart ayinda ise genel egilimi takip etmistir.

o XGBoost: Ocak ve Subat aylarinda iyi performans gdstermis, Mart ayinda

ise genel egilimi iyi yakalamistir.

83



Nisan - Temmuz 2023 donemleri arasinda:

Coklu Dogrusal Regresyon: Bu donemde model, gergek degerleri tahmin
etmede basarili olamamis ve 6nemli sapmalar gostermistir.

Random Forest: Nisan - Temmuz aylarinda ger¢ek degerlere en yakin
tahminleri yapmustir.

Gradient Boosting: Bu donemde de oldukga iyi performans gostermistir ve
tahminleri gercek degerlere yakindir.

XGBoost: Tahminler, bu donemde de genel olarak ger¢ek degerlere
yakindir ancak Random Forest ve Gradient Boosting'e kiyasla biraz daha

sapma gostermektedir.

Agustos - Eyliil 2023 donemleri arasinda:

Coklu Dogrusal Regresyon: Bu donemde de gercek degerleri yakalamakta
zorlanmis ve yiiksek sapmalar gostermistir.

Random Forest: Gergek degerlere oldukga yakin tahminler yapmustir.
Gradient Boosting: Tahminler, gercek degerlerle biiyiik 6lgiide
uyumludur.

XGBoost: Tahminler genel olarak dogru olsa da, diger iki modele gore

biraz daha fazla sapma gostermektedir.

Genel olarak algoritmalara baktigimizda asagidaki sonuglara ulasilabilir.

Coklu Dogrusal Regresyon: En diisiik performansa sahip modeldir. MAPE
ve R? degerleri diger modellere kiyasla oldukca diisiiktiir.

Random Forest: En yiiksek performansa sahip modeldir. Hem MAPE hem
de R? degerleri en iyidir ve grafiksel olarak da gergek degerlerle en
uyumlu tahminleri yapmuistir.

Gradient Boosting: Random Forest'a yakin bir performans gostermektedir
ve tahminleri olduk¢a dogrudur. Ancak, Random Forest'tan biraz daha

diisiik performans gostermistir.
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o XGBoost: Performansi Random Forest ve Gradient Boosting'in altinda
kalmistir. Yine de, tahminleri genel olarak dogrudur ve yliksek dogrulukla

calismustir.

Sekil 4.9, 4.10, 4.11 ve 4.12 de tiim yontemlere ait hata metrik degerlerinin

sonuclar1 verilmistir.

leg Tum Modeller icin MSE Degeri

MSE Degeri
(¥,

2

T T T T
Linear Regression Random Forest Gradient Boosting XGBoost
Modeller

Sekil 4.9: Tiim modellere ait MSE metrik grafigi

MSE degerlerini inceledigimizde;

Coklu Dogrusal Regresyon: En yiiksek MSE degerine sahiptir, bu da modelin
tahminlerinde biiyiik hatalar yaptigin1 gosterir.

Random Forest: En diisiik MSE degerine sahiptir, bu da modelin tahminlerinin
gercek degerlere en yakin oldugunu ve en az hata yaptigini gosterir.

Gradient Boosting: Random Forest'tan biraz daha yiiksek MSE degerine sahiptir,
ancak yine de oldukg¢a diisiik hata oranina sahiptir.

XGBoost: Gradient Boosting'e yakin bir MSE degeri vardir, ancak biraz daha

yiiksek hata oranina sahiptir.
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Tum Modeller icin RMSE Degeri

28000 4

26000 4

24000 4

22000 4

20000 +

RMSE Degeri

18000 -

16000 -

14000

T T T T
Linear Regression Random Forest Gradient Boosting XGBoost
Modeller

Sekil 4.10: Tiim modellere ait RMSE metrik grafigi

RMSE degerlerini inceledigimizde;

Coklu Dogrusal Regresyon: En yiiksek RMSE degerine sahiptir, bu da modelin
tahminlerinin standart sapmasinin yliksek oldugunu gdosterir.

Random Forest: En diisiik RMSE degerine sahiptir, bu da modelin tahminlerinin
standart sapmasinin diisiik oldugunu ve daha tutarli tahminler yaptigini gosterir.
Gradient Boosting: Random Forest'tan biraz daha yiiksek RMSE degerine sahiptir,
ancak yine de diisiik hata oranina sahiptir.

XGBoost: Gradient Boosting'e yakin bir RMSE degeri vardir, ancak biraz daha

yiiksek hata oranina sahiptir.
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Tum Modeller icin MAPE Degeri
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Sekil 4.11: Tiim modellere ait MAPE metrik grafigi

MAPE degerlerini inceledigimizde;

Coklu Dogrusal Regresyon: En yiiksek MAPE degerine sahiptir, bu da modelin
tahminlerinde biiyiik yilizdelik hatalar yaptigin1 gosterir.

Random Forest: En diisik MAPE degerine sahiptir, bu da modelin tahminlerinin
yiizdelik olarak en az hata yaptigin1 gosterir.

Gradient Boosting: Random Forest'tan biraz daha yiiksek MAPE degerine
sahiptir, ancak yine de diisiik yilizdelik hata oranina sahiptir.

XGBoost: Gradient Boosting'e yakin bir MAPE degeri vardir, ancak biraz daha
yiiksek yiizdelik hata oranina sahiptir.
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Tum Modeller igin R2 Degeri
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Sekil 4.12: Tiim modellere ait R? metrik grafigi

R? degerlerini inceledigimizde;

Coklu Dogrusal Regresyon: En diisiik R? degerine sahiptir, bu da modelin veri
varyansini en az agikladigini gosterir.

Random Forest: En yiiksek R? degerine sahiptir, bu da modelin veri varyansini en
1yi agikladigini ve en basarili tahminler yaptigini gosterir.

Gradient Boosting: Random Forest'tan biraz daha diisiik bir R? degerine sahiptir,
ancak yine de veri varyansinin biiyiik bir kismini agiklamaktadir.

XGBoost: Gradient Boosting'e yakin bir R? degerine sahiptir, ancak biraz daha

diisiik performans gostermektedir.

Genel olarak degerlendirdigimizde, dogalgaz tiikketim tahminlerinde en iyi
performansi gosteren model Random Forest olarak 6ne ¢ikmaktadir. Gradient
Boosting ve XGBoost modelleri de basarilidir, ancak Random Forest kadar iyi
degildir. Coklu dogrusal regresyon ise en diisiik performansa sahip modeldir ve

diger modellere kiyasla hata degeri yiiksek tahminler yapmustir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Tez c¢aligmast kapsaminda dogal gazin ¢ikartilmasindan tiiketiciye
ulastirllmasma kadar gecen gerek isletme gerekse projelendirme adimlarina
deginilmis, enerji sektoriindeki onemi irdelenerek dogal gaz tedarigi agisindan
Tiirkiye’nin konumu 6zetlenmistir. Ardindan projelendirme i¢in kritik esaslar ile
birlikte dogal gaz tiiketim tahmininin projelendirme i¢in Onemine deginilmis,
tahminleme sirasinda kullanilan yoOntemler Ozetlenmistir. Literatiire katki
saglamak acisindan yeni bir model kurularak yapay sinir ag1 kullanim1 yardimiyla
Hakkari’nin dogal gaz tiiketimine ait gelecek projeksiyonunu en dogru sekilde

tahminlemeye calisilmistir.

Sonug olarak, bu ¢caligma Hakkari ilinde dogalgaz tiiketimini tahmin etmek
icin  gelismis makine Ogrenimi algoritmalarinin  etkin  bir  sekilde
kullanilabilecegini gostermektedir. Kullanilan modeller arasinda random forest,
gradient boosting ve xgboost algoritmalari ile ¢oklu dogrusal regresyon analizi yer
almaktadir. Elde edilen sonuglar, enerji tiiketimi tahminlerinin dogrulugunu
onemli Olgiide artirmis ve cesitli algoritmalarin performansini karsilastirmali
olarak degerlendirme imkani sunmustur. Bu ¢alismanin bulgulari, enerji yonetimi

ve planlama siireclerinde karar vericilere degerli bilgiler saglamaktadir.

Bu c¢alisma, ayn1 zamanda, farkli makine 6grenimi tekniklerinin enerji
tilketimi tahminlerinde nasil kullanilabilecegini ve hangi yontemlerin daha etkili
sonuglar verdigini gostermektedir. Random forest, gradient boosting ve xgboost
algoritmalarinin hiperparametre ayarlar1 ile tahminleme performanslarinin en {ist
seviyeye cikarilabilecegi ortaya konmustur. Bu bulgular, enerji sektoriinde daha

verimli ve siirdiiriilebilir yonetim stratejileri gelistirmek i¢in yol gosterici olabilir.

Bu calisma kapsaminda dogalgaz tiiketim tahminlerinin dogrulugunu
artirmak ve modellerin performansimi iyilestirmek i¢in ¢esitli  Oneriler

sunulmaktadir.

e Veri Kalitesinin lyilestirilmesi: Eksik veya hatali veriler, uygun

yontemlerle tamamlanmali ve temizlenmelidir. Anormal ve aykiri
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degerlerin tespiti ve diizeltilmesi, veri setinin kalitesini artiracaktir. Veri
temizleme islemleri, modelin daha dogru tahminler yapmasina yardimci
olabilir.

e Veri Setinin Genisletilmesi: Modele ek olarak hava durumu, ekonomik
gostergeler ve mevsimsel etkiler gibi yeni degiskenler eklenebilir. Bu,
modelin daha kapsamli ve dogru tahminler yapmasina yardimei olacaktir.
Ek degiskenler, modelin performansini artirabilir.

e Model Optimizasyonu: Mevcut hiperparametre optimizasyonlarna ek
olarak, daha kapsamli arama stratejileri kullanilarak modellerin
performanst daha da artirilabilir. Grid search veya random search
yontemleriyle en iyi parametre kombinasyonlar1 bulunabilir. Modellerin
parametrelerinde ince ayarlar yapilarak daha i1yi sonuglar elde edilebilir.

e Model Karsilastirmast ve Kombinasyonu: Farkli modellerin tahminlerini
birlestirerek daha iyi sonuglar elde edilebilir. Bu, modellerin giiclii
yanlarini bir araya getirerek tahmin dogrulugunu artirabilir. Farkli model
tiirlerinin ~ birlestirilmesiyle hibrit modeller olusturulabilir. Ornegin,
Random Forest ve Gradient Boosting modellerinin bir arada kullanilmasi
daha 1yi sonuglar verebilir.

e Model Degerlendirme ve Takip: Modellerin performansi diizenli olarak
izlenmeli ve performans diisiisleri tespit edilerek gerekli iyilestirmeler
yapilmalidir. Gergek zamanl veri akislart ile modellerin anlik tahminler
yapabilmesi saglanmalidir. Performans izleme ve anlik tahminler, modelin

giincelligini korumasini saglar.

Bu oneriler, dogalgaz tiikketim tahminlerinin dogrulugunu artirmaya yonelik
olup, calisma kapsaminda daha iyi sonuglar elde edilmesini saglayabilir. Bu
baglamda, modellerin optimizasyonu, veri setinin genisletilmesi ve iyilestirilmesi,
model Karsilastirmas1 ve kombinasyonu, model degerlendirme ve takip gibi

konulara odaklanmak gereklidir.
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